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Kalman Filtresi ve Kiiresel En Yakin Komsu Yontemi ile Cok Kisili
Gercek Zamanh Poz Takibi

Multi-Person Real-Time Pose Tracking Using Kalman Filter and Global
Nearest Neighbor Method

Onemli noktalar (Highlights)

KD

< Gergek zamanl ¢ok kisili poz takibi basarimint artiran on igleme adimlarimin geligtirilmesi / Development
of preprocessing steps that increase performance of real-time multi-person pose tracking

«»  Poz takibi icin kullanilabilecek en uygun poz tahmini yonteminin belirlenmesi / Determining the most
appropriate pose estimation method that can be used for pose tracking

% Kalman filtresi (KF) ve kiiresel en yakin komsu (KEYK) ile bir poz takipgisi tasarimi / Design of a pose
tracker using Kalman filter (KF) and global nearest neighbor (GNN)

< Gelistirilen poz takipgisinin performansinin farkl poz tahmini yontemleri ile degerlendirilmesi / Evaluation
of the developed pose tracker's performance with different pose estimation methods

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

KF ve KEYK kullanilarak gercek zamanli ¢ok kisili bir poz takibi algoritmast gelistirilmistir. Bu algoritma
kapsaminda gelistirilen 6n igleme adimlarinin farkli poz tahmini yontemleri iizerindeki etkisi degerlendirilmistir.

Poz Takibi
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Sekil. Akis Diyagrami /Figure. Flow Chart
Amag (Aim)
Gelistirilen ¢ok kisili poz takip sistemini farkll poz tahmini algoritmalariyla kullanarak tiiketilen kaynak, basarim ve

islem siiresi agisindan degerlendirmektir. / To evaluate the developed multi-person pose tracking system in terms of
consumed resource, success and processing time using different pose estimation algorithms.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

Yukaridan asagi ve asagidan yukart yaklagimini kullanan poz tahmini yontemleri icin kisi takibi isleminde veri
iliskilendirme adiminda KEYK, veri giincelleme adiminda ise KF kullamilnmigtir. Cesitli 6n iglemeler kullanilarak poz
tahmini ¢iktilarinda diizeltme adimlar: uygulanmigtir. / GNN is used in the data association step and KF is used in
the data update step for top-down and bottom-up pose estimation methods in the pose tracking process. Correction
steps were applied to the pose estimation outputs obtained with various preprocessing steps.

Ozgiinliik (Originality)
PoseTrack veri kiimesi iizerinde daha once kullanilmamis olan DCPose poz tahminini kullanmak ve on isleme

adimlart ile poz takibindeki basarimi artirmak. / Using DCPose pose estimation which has not been used before on
the PoseTrack dataset and increasing the performance in pose tracking with the preprocessing steps.

Bulgular (Findings)
On isleme adimlar: basarimi sabit hizli ve sabit ivmeli hareket modellerinde OpenPose icin %22.6 ve %16.2, DCPose

icin %21.2 ve %21.8 artirmistir. / Preprocessing steps increased performance by 22.6% and 16.2% for OpenPose,
21.2% and 21.8% for DCPose in constant velocity and constant acceleration motion models.

Sonucg (Conclusion)

DCPose, OpenPose’a gére daha basarili olmustur. On isleme adimlart kullanildiginda her iki poz tahmini yontemi
ile de daha yiiksek poz takibi basarimi elde edilmistir. / DCPose, has been more successful than OpenPose. When the
preprocessing steps are used, higher pose tracking performance is obtained with both pose estimation methods.
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oz

Poz tahmini, kamera ile ¢ekilen goriintiilerde insan iskeletindeki anahtar noktalarin piksel konumlarinin tespit edilmesi amaciyla
ortaya ¢ikmistir. Poz tahmini yontemlerinin ¢iktilart goriintiide tespit edilen tiim eklem noktalarmin piksel degerlerini
iliskilendirdigi kisiye gore vermektedir. Videolarda kisilerin hareketlerini anlamlandirmak igin ardigik goriintii kareleri boyunca
kimliklendirilmeleri gerekir. Béylece kisilerin video boyunca ne zaman hangi hareketleri yaptig: tespit edilebilir. Bu ¢alismada
sabit hizli ve sabit ivmeli hareket modeline gore Kalman filtresi kullanarak kiiresel en yakin komsu (KEYK) algoritmasi ile
tasarlanan ¢ok kisili poz takibi yonteminin verdigi sonuglar incelenmistir. Gelistirilen 6n isleme adimlarinin poz tahmini
yontemlerinin kalitesini artirarak poz takibine etkisi de tespit edilmistir. Bu amagla PoseTrack veri kiimesi tizerinde DCPose ve
OpenPose poz tahmini yéntemlerinin basarimi degerlendirilmistir. On isleme adimlari ile sistemin basarrmimin her iki yéntem igin
de yiikseldigi goriilmistiir. Gergek zamanli ¢alisabilen, basarili bir poz tahmini yontemi olan ve diigiik kaynak tiiketimine sahip
OpenPose yontemi ile literatiirde en iyi sonuglari veren DCPose yonteminin sonuglart incelendiginde ¢ok kisili poz takibi
konusunda DCPose yonteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. 550 farkli video ile elde edilen sonuglar 6n isleme
adimlar1 uygulandiginda basarimi sabit hizli ve sabit ivmeli hareket modellerinde agsagidan yukar1 yontemi OpenPose i¢in %22.6
ve %16.02, yukaridan asag1 yontemi DCPose i¢in %21.2 ve %21.8 artirmigtir.

Anahtar Kelimeler: Ger¢ek zamanh poz takibi, poz tahmini, kalman filtresi, kiiresel en yakin komsu yontemi, hareket
tanima i¢in poz takibi.

Multi-Person Real-Time Pose Tracking Using Kalman
Filter and Global Nearest Neighbor

ABSTRACT

Pose estimation has emerged in order to detect pixel positions of keypoints on the human skeleton in images taken with the camera.
The outputs of the pose estimation methods give the pixel values of all the articulation points detected in the image according to
the person they associate with. In order to make sense of people’'s movements in videos, people need to be identified across
successive frames. Thus, it can be determined when people make which movements during the video. In this study, the results of
a multi-person exposure tracking method that is designed with the global nearest neighbor (GNN) algorithm using the Kalman
filter based on constant velocity and constant acceleration motion models were examined. The effect of the developed preprocessing
steps that increase the quality of the pose estimation methods on the pose tracking has also been determined. For this purpose, the
performance of DCPose and OpenPose pose estimation methods on the PoseTrack dataset was evaluated. It was observed that the
performance of the system increased for both methods with the preprocessing steps. When the results of OpenPose method, which
can work in real time, a successful pose estimation method and have low resource consumption, and DCPose method, which gives
the best results in the literature, are examined, it is seen that DCPose method gives better results in multi-person pose tracking. The
results obtained with 550 different video increased the performance in constant velocity and constant acceleration motion models
by 22.6% and 16.02% for bottom-up method OpenPose and 21.2% and 21.8% for top-down method DCPose when preprocessing
steps were applied.

Keywords: Real-time pose tracking, pose estimation, kalman filter, global nearest neighbor method, pose tracking for
action recognition.

.. yoriingelerinin dogru tahmini, insan eylemi tanima, insan
1. GIRIS (INTRODUCTION) etkilesimini anlama, hareket yakalama ve animasyonlar

Cok kisili poz takibi insan hareketlerinin taninmasi,  jcin faydalidir. Ozellikle kameralarin rastgele hareketler
video 6zetlemede 6nemli sahnelerin gikartilmasi ve video  yaparken kaydettigi videolarda ¢ok kisili poz takibi

igeriklerinin siiflandinimasinda kullanilan 6nemli bir  gldukca zordur. Ciinkii tekil kameralarda Kisiler
problemdir [1-4]. Poz takibi, insan eklem noktalarinin  pirbirinin éniinden gecerken arkada kalan kisiler gegici
*Sorumlu Yazar (Corresponding Author) olarak hi¢ goriinmeyebilir. Kisilerin takibi goriinmedigi

e-posta : ayseoguz@gazi.edu.tr
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goriintii karelerinde de gecici olarak yapilabilmektedir.
Poz takibi iki ana adimda gergeklesir. Birinci adimda,
kisilerin eklem noktalarinin tespit edildigi poz tahmini
yapilir. Bu adim bir sonraki adimda kullanilacak
olciimleri elde etmek icin gereklidir. Ikinci adimda,
goriintii  i¢inde tespit edilen c¢ok sayidaki eklem
noktasinin ait oldugu kisiye atanmasi ve zamana bagh
olarak o kisinin videoda bulundugu sahne boyunca
izlenmesi gergeklestirilir [5].

Kamera ile g¢ekilen bir goriintiide insan iskeletindeki
eklem noktalarinin ¢ikartilmasi islemi poz tahmini olarak
isimlendirilir. Poz tahmininde, goriintiideki kisilerin
onceden belirlenen eklem noktalarmin  piksel
degerleriyle birlikte giivenilirlik degerinin bulunmasi
amagclanir. Glivenilirlik degeri 0-1 arasinda degisir. Poz
tahminin bazi uzuvlarin goriintiide olmadig1 ya da kisinin
bazi uzuvlarinin o6niine baska bir nesnenin gectigi
durumlarda da 1iyi calisabilmesi amaciyla farkli
yaklagimlar gelistirilmigtir. Bu yaklagimlar asagidan
yukar1 yaklasim ve yukaridan asagi yaklasim olarak
isimlendirilir. Asagidan yukar1 yaklagim dnce tiim viicut
eklemlerini parga temelli olarak bulur ve bulunan eklem
noktasinin kime ait oldugunu belirleyerek o kisiye eklem
noktasi atamasi yapar. Yukaridan asag1 yaklagim ise 6nce
kisileri smirlandiran bolgeyi bir dikdortgen alan
bi¢ciminde tespit eder ve daha sonra bu dikdortgen
bdlgenin icinde yer alan eklem noktalarini bulmaya
caligir [6-8].

Poz tahmini adiminda genellikle evrigimli sinir aglart
kullanilmaktadir [9]. Asagidan yukar1 yaklagimini
kullanan g¢alismalara 6rnek olarak Cao ve digerleri [10]
tarafindan yapilan calisma gosterilebilir. Bu ¢aligmada
OpenPose isimli yontem gelistirilmistir. Bu yontemde
eklem noktalarinin 1s1 haritalarint  ve eklemlerin
aralarindaki ikili iligkileri (par¢a yakimlik alanlari)
tahmin etmek igin bir model olusturulmustur [10]. Eklem
noktalar1, aralarindaki par¢a yakinlik alanlarinin ikili
eslesmelerine gore Hungarian algoritmast [11] ile
gruplandirilir. Hesaplama performansi, goriintiide tespit
edilen kisi sayisindan bagimsizdir. OpenPose yontemi
cok kisili poz tahminlerinde ger¢ek zamanli olarak
caligabilir. Ladicky ve digerleri [12] yonlii gradyanlar
histogrami olarak adlandirilan 6znitelik ¢ikarim ile insan
uzuvlarmi boliitlemis ve uzuvlarin pozisyonlarini birlikte
tahmin eden bir algoritma Onermistir. Yukaridan asagi
yaklagimi kullanan Sun ve digerleri [8] HRNet olarak da
bilinen farkli ¢oziiniirlikteki temsilleri paralel olarak
isleyen ve bilgi paylasimi yapan bir ag yapisi1 kurarak ¢ok
Olgekli bir birlestirme uygulamistir. HRNet eklem
noktalarini potansiyel 1s1 haritasi ile belirleyen basarili ve
onde gelen bir yontem olarak kullanilmaktadir. Wang ve
digerleri [7] tarafindan Onerilen ve yukaridan asagi
calisan yontem diger yontemlerden farkli olarak kisileri
tespit eden agdan bagimsiz olarak tespit edilmeyen
kisilerin de eklem noktalarim1 tahmin edebilir. Bu
caligmada kisileri g¢evreleyen kutunun icinde bagka
kisilerin de olabilecegi ve bir kisinin digerinin Oniine
gectigi igin tespit edilememis olabilecegi durumlar da
g0z Oniine alinarak klip izleme ag1 olarak isimlendirilen

bir ag yapist ile tahmin iglemi yapilmistir. Ardisik
gorlintii  karelerinde st iiste gelen tespitleri
iliskilendirerek tespit edilmeyen kisiler lizerinde de poz
tahmini yapabilmeyi Oneren bir ¢aligmadir [7]. Liu ve
digerleri [6] geleneksel goriintii tabanli yaklasimlarin
video kareleri arasinda zamansal bagimliligi ve
geometrik tutarliligi gz ardi ettigini 6ne siirerek DCPose
olarak bilinen yeni bir yap1 dnermistir. DCPose ardisik
gorevler icra eden iic modiil icermektedir. ik modiil
ardistk ¢ video karesi tizerinde bulunan eklem
noktalarin1 birlestirir. Ikinci modiil mevcut goriintii ve
ardigik goriintiiler arasindaki poz artiklarini verimli bir
sekilde elde etmek icin gecici mesafeleri kullanarak
cergeveler arasi eklem noktalarmin farklarint hesaplar.
Ucgtincii modiil ise eklem noktalarmin 1s1 haritalarmin
yeniden Orneklenmesi igin farkli genigleme oranlarina
sahip bes paralel evrisim katmanindan olusan bir poz
diizeltme ag1 ile son ¢iktilart iiretir.

Poz takibi adiminda gesitli yontemler mevcuttur. Poz
takibi caligmalar1 genellikle poz tahminlerini zaman
icinde birbiri ile yeni bir ag yapisi ile iliskilendirerek
yapmaya calismaktadir [7, 13-16]. Yukaridan asagiya

yontemler [15, 16] genel olarak kisilerin eklem
noktalarim1  sinirlayan  bolgeler arasinda zamansal
grafikler olusturarak ve bdlgelerdeki o6zellikleri

kullanarak iligkilendirme yapar. Asagidan yukari
yontemler [13, 14] ise tespit edilen eklemler arasinda
uzam-zaman grafikleri olusturarak yakinlik alanlari ile
iliskilendirme yapar. Raaj ve digerleri [14] c¢ikarim
sirasinda gegmis bilgileri de dikkate alarak sadece o anki
goriintiiyl kullanir ¢linkii gercek zamanlh ¢alisabilmesi
amaglanmigtir. Her goriintiide parca yakmlik alanlari,
eklem noktalar1 ve gegici yakinlik alanlari arasinda
baglant1 olusturan bir ag yapisi ile kisi tespitlerini
iligkilendirir [14]. SimpleBaseline yontemi dnce her bir
karede bagimsiz olarak bir kisi tespiti calistirir ve
ardindan algilamalarim1 pahali optik akis kullanarak
zamansal benzerligin  tanimlandigt  bir  grafikte
iligkilendirir [16]. Detect-and-Track yontemi ise kisa bir
video klipte insanlarin eklem noktalarini tespit etmek igin
bir 3D Mask R-CNN yaklagimi kullanir ve ardindan
tespit edilen sinirlayici  bolgelerin - konumlarini
karsilagtirarak ardisik klipleri birbirine baglar [15]. Wang
ve digerleri [7] ise bir gorlintiide tespit edilen smirlayici
kutular1 ardigik goriintii karelerine yayarak gdzden
kacabilecek kisileri aramay1 6nermektedir.

Poz takibi yontemleri arasinda performansi yiiksek ve
maliyeti diisiik olan ydntemi bulmak oOnemli bir
problemdir. Bu ¢alismada bu problemin ¢6ziimii igin
gercek zamanli galisan diigiik maliyetli bir izleyici
Kalman filtresi ve KEYK kullanilarak gelistirilmis ve
OpenPose [10] ve DCPose [6] poz tahmini yontemlerini
kullanarak degerlendirilmistir. On isleme adimlarmnin
sistemin performansina etkisi arastirllmistir. Asagidan
yukari bir yaklasim olan OpenPose literatiirdeki diisiik
islem giicii ihtiyacina goére en basarili ydntemdir.
Yukaridan asag bir yaklagim olan DCPose ise daha ¢ok
islem giiciine ihtiya¢ duymakla birlikte PoseTrack veri
kiimesinde en basarili sonuglar1 veren poz tahmini
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yontemlerinden  biridir.  Gelistirilen poz  takibi
yonteminin yapisi Sekil 1°de verilmistir.
Poz Takibi
ID sahibi ;
kigiler ve | .| Performans
Kal | EnYakin eklem | Degerlendirici
aman Komsu noktalari| |
Filresi || Algoritmas:
Duzeltiimig -
eklem noktasi }:j){_lﬂnndegegr Merk:z HEE
e izelimesi cikarimi
Video Garuntller Poz Tahmini

Sekil 1. Gelistirilen poz takibi yonteminin yapis1 (The structure
of the developed pose tracking method)

Calismanin devami asagidaki gibi tasarlanmustir: ikinci
boélimde, calismada kullanilan veri kiimesi, 6n isleme
adimlari, poz takibi sistemini gelistirmede kullanilan
teknikler olan Kalman filtresi ve KEYK ile performans
degerlendirme dlgiitleri agiklanmustir. Ugiincii boliimde,
calismadan elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur.
Doérdiincii boliimde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar
tartigtlmigtir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Veri Kiimesi (Data Set)

Bu c¢alismada, Pishchulin ve arkadaslar1 tarafindan
derlenen PoseTrack veri kiimesi kullanilmistir [17].
PoseTrack video tabanli ¢ok kisili insan pozu tahmini ve
poz takibi i¢in kullanilan biiyiikk oOlgekli bir veri
kiimesidir. 66374 goriintii karesine sahip 550 adet
videodan olusur. Cizelge 1 PoseTrack veri kiimesini
olusturmada kullanilan kaynaklari, etiketli pozlarmn
sayisini, videoda birden ¢ok kisinin  bulunup
bulunmadigini, video poz etiketlerinin kullanilabilirligini
ve videolarin tiriinii géstermektedir [17]. Toplamda
153615 adet agiklamali poz ve 22000°den fazla etiketli
goriinti  bulunmaktadir. Veri kiimesinde etiketleme
islemi i¢in VATIC [18] araci kullanilmistir. Bu arag
sayesinde ardigik tiim goriintii karelerini etiketlemeden
bos birakilan goriintii kareleri nesne takibi yapilarak
birlestirilebilmektedir. Cizelge 1’den goriilebilecegi gibi
veri kiimesi spor, film ve blog gibi ¢ok farkli 6zelliklere
sahip ¢ok kisili videolar igcermektedir. Sekil 2 wveri
kiimesinde bulunan farkli 6zelliklerdeki videolardan elde
edilmis ornek goriintiiler igermektedir. Veri kiimesinde
cok kalabalik, insanlarin kameraya gore birbirinin 6niinii
kapattig1 ve az kisili goriintii 6rnekleri Sekil 2°de bir

araya getirilmistir. Baz1 sahneler oldukg¢a kalabalik ve
karmasik iken baz1 sahneler ise az kisili ve sadedir.

Sekil 2. PoseTrack veri kiimesi 6rnek goriintiileri ile elde edilen
poz tahminleri. Ust iki satir OpenPose ¢iktilari, alt iki
satir DCPose ¢iktilaridir (Pose estimates obtained
with the PoseTrack dataset sample images. Top two
lines are OpenPose outputs, bottom two lines are

Cizelge 1. PoseTrack veri kiimesini olusturmada
kullanilan kaynaklar ve videolarin 6zellikleri [17]
(Characteristics of the resources and videos used to create
the PoseTrack dataset [17])

Dataset # Poses Multi- Video-labeled Data type
person poses
LSP [25] 2,000 sports (8 act.)
LSP Extended [26] 10,000 sports (11 act.)
MPII Single Person [1] 26,429 diverse (491 act.)
FLIC [38] 5,003 feature movies
FashionPose [9] 7,305 fashion blogs
We are family [10] 3,131 group photos
MPII Multi-Person [1] 14993 v diverse (491 act.)
MS COCO Keypoints [28] 105,698 v diverse
Penn Action [51] 159,633 v sports (15 act.)
JHMDB [23] 31,838 v diverse (21 act.)
YouTube Pose [6] 5,000 v diverse
Video Pose 2.0 [39] 1,286 v TV series
Multi-Person PoseTrack [22] 16,219 v v diverse
Proposed 153,615 v v diverse
DCPose outputs)

PoseTrack veri kiimesi ii¢ farkli gérevde yontemlerin
karsilastirilmasina imkan saglar;
i Tek goriintii ve ¢ok kisili poz tahmini

ii. Videolarda ¢ok kisili poz tahmini

iii. Cok kisili poz takibi
2.2. On isleme Adimlar (Pre-Processing Steps)
Bu calismada 6n isleme uygulamalar1 bes ana adimda
gergeklestirilmistir. Birinci adim, eklem noktalar
arasindaki aykir1 degerlerin tespit edilerek diizeltilmesi
islemidir. Aykir1 degerleri tespit etmek i¢in bir videoda
bulunan tiim ecklem noktalar1 arasinda inceleme
yapilmasi1  gerekmektedir. Bir eklem noktasinin
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degerlerinde ardistk  goriintiiler arasinda  biiyiik
degisimler olmamalidir. Eger aykir1 degerler varsa ve poz
tahmini algoritmasinin ¢iktist olarak elde edildiyse, bu
degerler poz takibi adimma gecmeden Once
diizeltilmelidir. Bu ¢aligmada, aykir1 degerlerin tespit
edilmesi icin iic Olgekli mutlak medyan sapma
kullanilmistir. Bu yontemde alt esik, medyan ve st esik
hesaplanmaktadir. Bu egik degerlerinin diginda kalan
degerler aykir1 deger olarak tespit edilmektedir. Boylece
piksel degerlerinde meydana gelebilecek asir1 degisimler
tespit edilmektedir. Ornegin bir eklem noktasma ait
ardisgtk 5 video karesinde tespit edilen satir piksel
degerleri (50, 54, 59, 182, 53) seklinde ise 4. goriintiideki
182 degerinin poz tahmin yodntemi tarafindan yanlis
tahmin edildigi tespit edilerek bu aykir1 deger igin
diizeltme islemi yapilmaktadir. Aykirt degerin gergek
degerinin eger onceki goriintii ile sonraki goriintii bir
aykir1 degere sahip degilse bu degerlerin arasinda olmasi
gerektigi 6n goriilmektedir. Bu nedenle aykirt degerin
onceki ve sonraki degerleri aykirt deger degilse bu
degerlerin aritmetik ortalamasi alinarak diizeltme islemi
yapilmistir. Sekil 3 tespit edilen aykiri degerler ve
diizeltme  sonucunda  elde  edilen  degerleri
gostermektedir.  Grafiklerde x ekseni video kare
numarasini y ekseni ise sag ayak bileginin bu karedeki
satir pikselini gostermektedir. Sol tarafta aykir
degerlerin tespit edildigi grafik, sag tarafta ise tespit
edilen bu aykir1 degerlerin diizeltildikten sonraki
degerleri gosterilmektedir.
Aykin Degerlerin Tespiti

=—Sag Ayak Bilek Satir Pikselleri

*_Aykin Degerier

—Dazstimsg Sag Ayak Bick Sati Phseler

W

Sekil 3. Poz tahmini algoritmalarinin ¢iktilarindaki aykiri
degerlerin tespit edilmesi ve diizeltilmesi adim1 (Step
of detecting and correcting outliers in outputs of pose
estimation algorithms)

Ikinci 6n isleme adimi merkez nokta ¢ikarimidir. Bu
caligmadaki poz takibi yontemi her kisi i¢in bir merkez
nokta belirlenerek bu noktanin video boyunca takip
edilmesini amaclamaktadir. Bu nedenle merkez
noktanin, anormal degisimlerden uzak bir nokta olmasi
gerekir. Insanlarin el, kol, bacak ve ayak noktalar1 gévde
ve boyun noktasina gore daha hareketlidir. Bu nedenle
merkez nokta olarak gévdeye bagli bir nokta ya da boyun
noktasi merkez olarak kabul edilmelidir. Bu ¢alismada
merkez nokta olarak boyun noktasi kabul edilmistir ve
boyun noktasimin gdriinmedigi durumlarda tespit edilen
diger eklem noktalart kullanilarak vektdorel boyun
yaklasimi olarak isimlendirilen ydntem ile boyun

noktasinin konumu hesaplanmaktadir. Vektorel boyun
yaklasimi govde ve kafa arasinda ya da omuzlar
arasindaki Oklid mesafelerini kullanarak ve govdenin
egimini hesaplayarak boyun noktasmin degerlerini
tahmin eder [19]. Bu da poz takibi igin eksik bilgi
kullanilmamasini  ve kararli bir merkez noktasi
cikariminin yapilmasini saglar.

Ucgiincii 6n isleme adimi bas bolgesini sinirlayan alanin
bulunmasidir. Poz tahmini yontemleri genellikle
kulaklar1, gozleri, bagin {ist noktasin1 ve boynu tespit
etmektedir fakat bag bolgesinin piksel konumlarinin
tespitini yapmamaktadir. Fakat PoseTrack veri kiimesi,
poz takibi basarimimi Slgmek i¢in bu bilgiyi istemektedir.
Bu nedenle sonuglari degerlendirmeden 6nce bu 6n
isleme adimi ile analitik olarak bas bdlgesini sinirlayan
kutunun piksel degerleri hesaplanmistir. DCPose bas
bolgesinin sadece alt ve iist noktasini bulmaktadir.
Kulaklar tespit etmediginden basin sag ve sol tarafini
bulamamaktadir. OpenPose ise yalnizca goz, kulak,
burun ve boyun noktalarimi bulmaktadir. Bu bilgileri
kullanilarak bag bolgesini sinirlayan alan DCPose ve
OpenPose i¢in ayri1 ayri tespit edilmistir. Sekil 4 6rnek bir
video karesi i¢in poz tahmini algoritmalarindan alinan
sonuglart ve bu sonuglara ek olarak hesaplanan bas
bdlgesinin konumunu gostermektedir.

Sekil 4. Poz tahmininden elde edilen eklem noktalar: ile bas
bolgesinin bulunmasi (Finding the head region with
the articulation points obtained from the pose
estimation)

Bas bolgesini sinirlayan alani tespit etmek igin eklem
noktalart i¢inde sabit iki tanesi arasinda referans bir
uzunluk belirlenir. Bu referans uzunluga gore sol goz-sol
kulak ve sag gdz-sag kulak arasindaki Oklid mesafesi
karsilagtirilir. Eger sol g6z ve sol kulak arasindaki mesafe
sag goz ve sag kulak arasindaki mesafeden anormal
sekilde biiyiikse referans uzunluk oranina gore kisinin
kafasinin bulundugu goriintii koordinat sistemine gore
basin doniik oldugu yoniin ¢ikarimi yapilabilir. Kisinin
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yoni Sekil 5'teki son bas goriintiisiinde oldugu gibi sol
tarafa bakiyorsa bas bolgesini sinirlayict alan bagin arka
tarafini  da cevreleyebilmek i¢in sag tarafi da
kapsamalidir. Bu calismada dogru sinirlayict bolgeyi
bulabilmek i¢in genisleme yonii, gecici bas merkezi ve
genisleme miktar1 olmak tizere 3 adimli hesaplama
Onerilmektedir. Genisleme yonii basin goriintii koordinat
sistemine gbre mevcut yonil ve referans uzunluga gore

|- N N an =

durumuna bakilarak hesaplanir. Gegici bag merkezi tespit
edilen mevcut noktalarin en biiyllk ve en kiciik
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Genisleme
miktari ise referans uzunluga gore goz-kulak arasindaki
Oklid mesafesi arasindaki iliskiye bagl olarak
hesaplanir.  Onerilen ydntem basmn 3  boyutta
gerceklestirebilecegi doniislere dayaniklidir.

ro—
. !4

" x| s

W |

Sekil 5. Bas pozisyonlarina gore sadece poz tahmini ile hesaplanan bag bdlgeleri ve tespit edilmesi gereken bas bolgeleri (Head
regions calculated based on head positions using only pose estimation and head regions that should be detected)

Dordiincii 6n  isleme adiminda videonun basrol
oyuncular1 arasinda olmayan ve yanlis pozitif olma
ihtimali yiiksek kisilerin filtrelenmesi islemi yapilir.
Videolarda kisilerin tespit edilme yogunluklarini
hesaplayarak videoda belirli bir esik degerin altinda
goriinen kisiler silinir. Ornegin bu esik deger %10 olarak
belirlenirse ve video 70 goriintiiden olusuyorsa videoda
7 goriintli karesinden daha az bulunan kisiler hig tespit
edilmemis  varsayilir.  Gegici  olarak  baglatilan
kimliklendirilmis kisiler filtrelenerek iptal edilir. Bu 6n
isleme adimi videolarda bulunan basrol oyuncularinin
tespit edilmesi i¢in de kullanilabilir.

Besinci 6n isleme adimi ise sadece DCPose poz tahmini
yontemi i¢in uygulanmaktadir. Bu adim el ve ayak
bilekleri i¢in bulunan sonuglarin iyilestirilmesine
yoneliktir. DCPose’un el ve ayak bilekleri sonuglari,
PoseTrack veri kiimesinin gergek degerlerine gore Oklid
mesafesi olarak bakildiginda kisadir. Ornegin ayak bilegi
icin bu durumu diizeltebilmek amaciyla 6ncelikle kaval
kemiginin goriintii koordinat sistemine gore yoni
hesaplanmalidir. Bu yonde eklem noktasinin morfolojik
kemik yapilarina gore uzatilmasi gerekmektedir.
Insanlarin iskelet yapisina gore uyluk kemigi ve kaval
kemigi uzunluklart ile ¢alismayr Hasegawa ve
arkadaglar1 [20] yapmistir. Buna gore kemikler arasi oran
kullanilarak ayak bileginin uzatilmasi gereken konum
tahmin edilmistir. Deneysel ¢aligmalar boliimiinde bu
islem adimin sonugclar {izerindeki etkisi verilmistir.

2.3. Poz Takibi (Pose Tracking)

Poz takibi problemi videolarda bulunan ¢ok sayidaki
kisinin pozlarmni (duruslarini) tahmin ederek video
kareleri boyunca bu kisileri takip edebilmek i¢in poz ile
iliskili her bir anahtar noktaya benzersiz kimlik
numaralari atanmasidir. Bu amagla cesitli
algilayicilardan elde edilen veriler kullanilarak
bilinmeyen parametreleri tahmin etmek gerekir. Bu
caligmada Kalman filtresi ve KEYK kullanilarak gercek
zamanli ¢alisabilen bir takip modiilii gelistirilmistir.

2.3.1 Kalman filtresi (Kalman filter)

Kalman filtresi dogrusal ve dogrusallastirilmis
sistemlerde sistem degiskenlerini kullanarak durum
tahmini yapabilmek amaciyla kullanilir. Filtreleme
islemi genel olarak tahmin ve giincelleme olmak {izere
iki adimda yapilir. Tahmin adiminda hareket denklemleri
ve Olglimleri kullanilarak bir sonraki zaman adimindaki
durum ve kovaryans degeri tahmin edilir. Giincelleme
adiminda ise Ol¢im degerleri kullanilarak durum ve
kovaryans degeri diizeltilerek giincellenir [21]. Kalman
filtresinin ¢alisma prensibi Sekil 6’da akis diyagrami
olarak verilmistir.

Baglangig | Xoo Pop
Degerler

ve Olgimler

Tahmin — | Giincelleme

f |

Sekil 6. Kalman filtresi akis diyagrami (Kalman filter
flowchart)

Sekil 6’daki dongii incelenirse Xy ile gosterilen durum
ve Py ile gosterilen durum kovaryansi igin ilk deger
atamast yapildiktan sonra hareket modeline gore bir
sonraki adimda kisilerin beklenen durumlari ve beklenen
kovaryans matrisi Eg. 1 ve Es. 2 ile hesaplanir. Es. 3 ile
giincellenen zamandaki 6l¢iim degeri tahmin edilir [22].
Tahmin admminda Es. 1-3 kullanilir. Giincelleme
adiminda ise Es. 4-8 kullanilmaktadir [23, 24].

Xy = FrXppe + Gy (1)
Pysaje = FiPrpcF + Q. 2
Ziye = Hiee1Xeak (3)

Es. 1-3’teki (k + 1| k) gosterimi, k zaman anindaki
degerlerle k + 1 anindaki degerlerin tahmin edilmesidir.
Bu durum a priori olarak da bilinir. (k+ 1|k + 1)
gosterimi ise a posteriori olarak bilinir ve giincelleme
sonrasi tahmin anlamina gelir. Burada k zaman anini, F
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durum gecis matrisini, X durum vektdriinii, G giris gegis
matrisini, u giris kontrol vektoriinii, z 6l¢iim vektoriini
ve H oOl¢lim matrisini ifade etmektedir. w degeri Q
kovaryans matrisi ile sifir ortalamaya sahip stire¢ giiriiltii
vektorii, v ise R kovaryans matrisi ile sifir ortalamaya
sahip olan 6l¢iim giiriiltii vektoriidiir. Glincellenen zaman
aninda (k + 1) durumu diizeltmek icin k + 1 6l¢limii ile
k zaman anindaki 6l¢iim kullanilarak tahmin edilen deger
arasindaki fark kullanilir. Giincelleme yapabilmek igin
once Ol¢ciim tahmin kovaryanst Sy, 1 (Es. 4) hesaplanarak
ardindan Kalman kazancinin K., (Es. 5) hesaplanmasi
gerekir [23, 24].

Sk+1 = Hiw1PesacHis1 + Risa (4)
Ky = Pk+1|kHIZ'+1Sk_-31 %)
Hareket modeline gore tahmin edilen deger Olglimle
giincellenir. Yani boyun noktasmin tespiti ile hareket
modelini kullanarak kisinin bir sonraki goriintiide nerede
olacagi tahmin edilir ve bu tahmin ile bir sonraki
goriintiide gelen boyun noktast degeri arasindaki farka
gore diizeltme yapilir. Bu noktada 6lgiim ile tahmin
arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilir. Es. 6’daki
Zje41 = Z4q )k  DOlUmU Olglim yeniligi (measurement
innovation) olarak bilinmektedir (Es. 13) [25]. Bu
degerin ortalamasi sifir olmahdir. Olgiim yeniligi k + 1
anindaki dl¢lim degeri ile k anindaki 6l¢tim kullanilarak
hesaplanan k + 1’deki tahmin arasindaki fark olarak da
ifade edilebilir [22, 23, 26].

X1+ = Xirjke + Kier1 Zisr = Ziesain) (6)
Pestjies1 = Presaje — Kiew1ieSi+1Kien (7
Zisk+1 = Hes1Zpsajeet (8)

Deneylerde hareket modeli olarak sabit hizli ve sabit
ivmeli hareket modeli kullanilmistir.

Sabit hizli ve sabit ivmeli hareket modelleri dogrusal
Kalman filtresi ile kullanilabilir. Sabit hizli ve sabit
ivmeli hareket modellerinde bir sonraki zaman adiminda
yapilan durum giincellemesi mevcut zamandaki durumun
bir fonksiyonudur (Es. 9 ve Es. 10)

coly 1 1T 0 0q[ coli
UcolkH _ 0100 Ucolk (9)
TOWj4q 001 T||rowg
Vrowy 41 00 0 1{1Vrow,
- — [ TZ -_ -

oy lir—o00 o | <l

2 v

Colk+] 01 T 00 0 ('()lk

oo, | loo 100 0 4ot 10)
rowarl 00 0 17T T_2 row

v v

rﬂwk+ | f‘UWL_

00 0 01 T
a)"()lr1'k+1 0 0 0 0 O l ar()wk

Es. 9 ve Es. 10°da colj, degeri poz tahmini ¢iktisindaki
merkez noktanin siitun degeridir. col, ., ise hareket
modeli kullanilarak k 4+ 1 anindaki durumun tahmin
degeridir. Benzer sekilde rowy, row;,,; degerleri de
merkez noktanin satir degerlerini ifade eder. v degerleri
ise satir ve siitun pikselleri i¢in hizlar1 temsil eder. a
degerleri ise satir ve siitun pikselleri i¢in ivmeleri temsil
eder.

Kalman filtresinde sistem durumlart ile o&lgiimler
arasindaki iligkiyi tanimlamak igin O&lglim modeli
kullanilmaktadir. Olgiim modeli durum vektdriiniin
dogrusal bir fonksiyonudur. Poz tahmini ¢iktilari
Olciimler olarak kullanildigi i¢in 6l¢iim modelinde
merkez eklem noktasmin satir ve siitun degerleri
kullanilir. Ol¢iim modeli olarak sabit hizli hareket modeli
igin Es. 11, sabit ivmeli hareket modeli i¢in Es. 12
kullanilir.
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Poz tahmini ¢iktilarinin gergek degerlerden farkini
belirleyebilmek i¢in PoseTrack 2017 egitim veri
kiimesindeki degerlerle DCPose ve OpenPose c¢iktilari
kullanilmistir. Bu farklarin kovaryansi 6lgtiim giiriiltiisti
olarak kullanilir. Veri kiimesindeki bir videodan bir
kisinin merkez noktasi i¢in poz tahmini degerleri Sekil
7’de gosterilmistir. Bu tespitlerin gercek degerden ne
kadar saptig1 incelenmistir.

Kisilerin eklem noktalarinin hareketleri ivmeli ya da hizli
hareketlerle tam olarak tanimlanamaz. Ciinkii videolarin
i¢inde insanlarin hareketleri tamamen degisebilir ya da
bir anda sabit olabilir. Kollar aniden doniis hareketi
yaparken govde sabit gibi goriinebilir. Bunun gibi ¢esitli
durumlarin da etkisini goz ardi etmemek ve sabit ivmeli
hareketleri de yakalayabilmek icin siire¢ giiriiltiisi
matrisi kullanilabilmektedir.

Bir dl¢limiin yeni bir hedef olup olmadigindan emin
olmak i¢in gecici bir iz olusturulmaktadir. Bu gegici iz
belirli bir siire boyunca yeterli sayida Olglim alirsa
onaylanmis bir iz olarak kabul edilir aksi takdirde silinir.
M/N kriteri olarak tanimlanan bu g¢aligma mantiginda
kisilerin poz tahminlerinin ardigik N adet goériintiiniin M
tanesinde iliskilendirilmesi durumunda poz takibine
baslamak i¢in onaylanmasi gerekir. Bu sart1 saglayan
kisilerin poz tahminleri izlerle iligkilendirilir.
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Gergek verilerle poz tahmini ve poz takibi ¢iktilarinin karsilastiniimasi

——
o === Poz Takibi Sonuglan

DCPase
Dogru Ver

Sekil 7. Bir kisinin video boyunca merkez noktasinin siitun degerlerinin gercek verilerle poz tahmini ve poz takibi ¢iktilarnin
karsilastirilmasi (Comparison of the column values of a person's center point throughout the video with actual data pose

estimation and pose tracking output)
2.3.2 Veri iliskilendirme (Data association)

Poz tahmini ¢iktilar1 olan eklem noktasi Ol¢limlerini
kimliklendirilmis kisilere yani izlere atayabilmek i¢in bir
veri iliskilendirme yontemi kullanmak gerekir. Bu
calismada bu amagla diisiik kaynak tiiketimi nedeniyle
KEYK algoritmast  kullanilmigtir. KEYK  veri
iliskilendirmesi gegitleme (gating) ve veri atama (data
assignment) olmak iizere iki adimdan olusur. Gegitleme
adiminda Olglimlerle tahminler arasinda miimkiin
olmayan eslestirmelerin dikkate alinmamasi saglanir.
Kovaryans degerine bagli olarak bir tahminin konumu
etrafinda gecit (elipsoid) olusturulur. Elipsoidin i¢inde
olmayan dl¢iimler dikkate alinmaz. Olgiimlerle tahminler
arasindaki fark Es. 13’deki gibi hesaplanir [27].

AE(t) = (241 — Zisa) (13)
Burada Aé(t) olgim ve oOlgiim tahmini arasindaki
vektorel farktir,

Kovaryans matrisi Es. 4’deki gibi ve izlerle dlgtimler
arasi d mesafesi Es. 14’deki gibi hesaplanir.

d = AETSTAE, (14)
Olusturulan elipsoidin sinirlar: D esik degeri olarak kabul
edilirse d £ D kosulunun karsilanmasi dogru bir 6l¢iim-
iz iligskilendirilmesi yapilabilecegini gosterir. Bu kosul
Olciimiin tahmin edilen izin hata elipsoidinin icinde
oldugunu gosterir. Tek bir 6l¢iim, tek bir gecidin igine
girdiyse dogrudan bir atama yapilir. Fakat bir gecidin
i¢ine birden ¢ok dl¢iim girebiliyorsa o zaman karmagik
durumlar ortaya ¢ikar. KEYK algoritmasi, bu karmagik
durumlarda da en uygun iliskilendirmeyi yapar. Veri
atama adiminda Munkres, Jonker-Volgenant, Auction
gibi maliyet hesaplar1 yapan yontemler kullanilmaktadir.
Daha net sonuglar verdigi i¢in bu caligmada maliyet
hesabt i¢in Munkres yontemi kullanilmistir. Munkres
yontemi algilamalar ve izler arasinda bir maliyet matrisi
hesaplar. Bir iz i¢in en diisilk maliyete sahip algilama
arasinda atama islemi yapilir [27-30].

Mevcut izlerle iliskilendirilmeyen olgiimler i¢in yeni
izler olusturulur. Ayrica izlerin onaylanmasi ya da

silinmesi adiminda ardistk N adet goriintiiniin M
tanesinde izler iliskilendirilirse onaylanma
yapilacagindan bu degerlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Belirtilen sarti saglayan algilamalar
izlerle iligkilendirilir.

2.4. Performans Olgiitleri (Performance Metrics)

Performans degerlendirmesi yapabilmek i¢in poz tahmini
ve poz takibi yontemlerinden veri kiimesinde bulunan
etiketler ile aym1 formatta ciktilar olusturmak
gerekmektedir. Cok kisili poz takibi igin bir goriintii
karesindeki bir kisi ele alinirsa bu kisi i¢in bulunmasi
gereken veriler x1, y1, x2, y2, score, tracklD ve
annopoints’tir. x1, bag bélgesini sinirlayan kutunun sol
iist kosesinin piksel siitun degeri, y1, bas bdlgesini
smirlayan kutunun sol iist kdsesinin piksel satir degeri,
x2, bas bolgesini smirlayan kutunun sag alt kosesinin
piksel siitun degeri, y2, bas bolgesini sinirlayan kutunun
sag alt kosesinin piksel satir degeri, score, kisinin
giivenilirlik puanidir. Kisilerin giivenilirlik puani 0-1
arasinda degismektedir. Annopoints degerinin ise poz
tahmini ile elde edilen tespit edilmis eklem noktalarinin
eklem numarasi, siitun piksel degeri, satir piksel degeri
ve gOrinirligi bilgilerini igermesi gerekmektedir.
Ornegin bir goriintiide bir kisinin sag ayak bilegi
goriinmemis ve diger tim eklem noktalar1 goriinmiis
olabilir. Bu durumda sag ayak bileginin gdriiniirliik
degerine 0, diger eklem noktalarinin goriiniirliik degerine
1 verilir.

Cok kisili nesne takibi performansini degerlendirmek
icin MOTP (Multiple Object Tracking Precision) ve
MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) Olgiitleri
kullanilmaktadir. PoseTrack wveri kiimesi de farkli
yontemlerin performanslarimi kiyaslarken bu odlgiitleri
kullanir. MOTP ve MOTA degerleri Es. 15 ve Es. 16’teki
gibi hesaplanir [31].

Yecr

MOTA =1 — 2e(me+fpe+mme;)

Xt

MOTP = (15)

(16)
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Cizelge 2. On isleme adimlarmin farkli hareket modelleri ile poz takibi performansina etkisi (Effect of preprocessing steps on
pose tracking performance with different motion models)

MIN |y MOTA | MoTA | MOTA | MOTA | MOTA | mMoTA MAOZI;A MOTA | MOTP | Prec. | Rec.
Kriteri g Bas Omuz | Dirsek | EIBilek [ pgq Diz Biylek Toplam | Toplam | Toplam | Toplam
Sabit Hizh Hareket Modeli

OpenPose | -146 | 333 13.9 113 211 16.8 13.0 116 56.3 58.9 69.6
OpenPose on | 53 46.2 326 27.6 38.3 32.6 28.9 34.2 62.5 75.5 52.8

23 islemeli
DCPose 46.7 49.0 21.3 77 36.8 19.3 -49 26.6 67.6 63.5 79.5
DCPose6n | g5 5 56.3 426 39.0 52.7 49.0 35.9 4738 67.2 77.9 72.1

islemeli
OpenPose | -153 | 324 13.2 107 203 | 15.9 | 123 10.9 56.2 58.6 69.7
OpenPosedn | 234 | 460 | 326 | 276 | 381 | 325 | 287 | 341 | 626 | 757 | s21

25 islemeli
DCPose 46.6 49.0 21.2 76 36.7 19.2 5.0 26.5 67.7 63.4 79.6
DCPosen | 5o o | 563 | 426 | 300 | 527 | 490 | 359 | 478 | 672 | 770 | 721

islemeli

Sabit ivmeli Hareket Modeli

OpenPose 5.4 44.8 25.4 215 31.9 26.6 21.8 21.8 57.6 63.1 70.1
OpenPose &n | 47 ¢ 50.6 36.7 314 425 36.0 31.6 38.0 63.0 78.1 54.6

23 islemeli
DCPose 46.6 49.0 21.3 77 36.8 19.4 -4.7 26.6 67.7 63.4 79.5
DCPoseon | g5y | 569 | 432 | 305 | 534 | 208 | 364 | 484 | 671 | 780 | 7209

islemeli
OpenPose 6.0 44.1 24.8 21.0 31.1 25.9 21.2 21.2 57.6 62.8 70.2
OpenPose on | 47 7 50.7 36.7 314 427 36.0 31.6 38.1 63.0 78.2 54.6

25 islemeli
DCPose 46.3 48.7 20.9 72 36.3 18.9 53 26.1 67.7 63.2 79.6
DCPosen | 56 | 569 | 432 | 304 | 534 | 497 | 364 | 484 | 671 | 780 | 731

iglemeli

Es. 15 tiim ¢erceveler lizerindeki eslesen nesne-hipotez
giftleri i¢in tahmini konumdaki toplam hatadir ve yapilan
toplam eslesme sayisiyla ortalamasi alinir. Takipginin
nesne konfiglirasyonlarini tanima, tutarli ydriingeler
tutma vb. becerisinden bagimsiz olarak, kesin nesne
konumlarmi tahmin etme yetenegini gosterir. Burada c;,
t ani i¢in bulunan eslesme sayisidir. Bu eslesmelerin her
biri igin o0; nesnesi ve ona karsilik gelen hipotez
arasindaki d! mesafesi hesaplanir. Kalan tiim hipotezler
yanlis pozitif olarak kabul edilir. Benzer sekilde, kalan
tiim nesneler kayip olarak kabul edilir. Es. 16’te m;, fp;,
ve mme, t goriintiisii icin sirastyla yanlis pozitiflerin,
kayiplarin ve uyumsuzluk hatalarinin sayisidir. g, t
anindaki mevcut nesnelerin sayisini ifade etmektedir

[31].

3. DENEYSEL SONUCLAR
RESULTS)

Poz takibi ile ilgili yapilan caligmalarin basarisi
Olgebilmek icin gergek hayat problemlerini yansitan
videolarin oldugu bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir.
PoseTrack [17] veri kiimesi bu ihtiyaci kargilamaktadir
ve en giincel ¢alismalarin sonuglar1 herkese agik sekilde
yaymlanmaktadir. Poz tahmini asamasinda yaygin olarak
kullanilan ve ger¢cek zamanli calisabilen OpenPose ile

(EXPERIMENTAL

son verilere gore poz tahmini i¢in PoseTrack veri kiimesi
iizerinde en yiksek basariyr elde eden DCPose
yontemleri kullanilarak PoseTrack veri kiimesi iizerinde
¢ok kisili poz takibi konusunda deneysel calismalar
yapilmuistir.

Cizelge 2 PoseTrack 2017 veri kiimesi kullanilarak
OpenPose ve DCPose poz tahmin algoritmalarindan elde
edilen verilere poz takibi islemi 6ncesinde uygulanan 6n
isleme adimlariin etkisini farkli M/N degerleri ve sabit
hizli ve sabit ivmeli hareket modelleri igin
gostermektedir. Cizelgeden de goriilecegi gibi izlerin
onaylanmasi i¢in kullanilan M/N oranlarinin sonuglar
iizerinde bilylik bir etkisi olmamustir. Fakat toplam
MOTA degeri olarak 2/3 M/N kriteri ile daha iyi sonuglar
alinmistir. On isleme adimlar1 uygulanarak toplam gok
kisili poz takibi MOTA degerinde sabit hizli hareket
modeli ile OpenPose i¢in %22.6, DCPose i¢in %21.2,
sabit ivmeli hareket modeli ile de OpenPose i¢in %16.2,
DCPose i¢in %21.8 performans artis1 elde edilmistir.
DCPose yonteminin genel olarak OpenPose yontemine
gore daha bagarili oldugu goriilmektedir. Fakat DCPose
poz tahmini el/ayak bilekleri, dirsek ve diz noktalarinda
basarisiz sonuglar vermektedir. Goriintiide bu eklem
noktalart olmasa bile DCPose bu eklem noktalari i¢in bir
deger tahmin etme egilimindedir. Bu nedenle net olarak
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Sekil 8. Ornek birer videoda OpenPose ile videonun (a) 22. ve (b) 40. karelerinde, DCPose ile videonun (c) 53. ve (d) 77.
karelerinde, DCPose ile videonun (e) 84. ve (f) 149. karelerinde bulunan kisilerin takip sonuglart (In an example videos
video tracking results of the OpenPose at (a) 22" and (b) 40" frames of the video, DCPose at (c) 53" and (d) 77t frames
of the video, and DCPose at (€) 84" and (f) 149t frames of the video)

belirlenemeyen bilek noktalar: i¢in besinci 6n igleme
adimmu ile tahminde iyilestirme yapilmistir. Cizelge 2’de
bulunan MOTA Bas degerleri incelendiginde 6n isleme
adiminin bu bélgenin poz takibi performansini sabit hizli
hareket modelinde DCPose igin %8.8, OpenPose igin
%48.1, sabit ivmeli hareket modelinde ise DCPose igin
%9.5, OpenPose igin %43.0 artirdig1r goriilmektedir.
Benzer sekilde diger eklem noktalarindaki iyilesmeler de
toplam  MOTA  degerindeki artis ile birlikte
incelendiginde birbirini kanitlar niteliktedir.

Buizza ve digerleri [21] de OpenPose kullanarak
PoseTrack veri kiimesi tizerinde MOTA hesaplamalarini
yapmistir fakat OpenPose kisilerin bag bdlgesini
dogrudan tespit etmemektedir. PoseTrack veri kiimesi ile
hesap yapilabilmesi igin Bolim 2.2°deki gibi bas
bdlgesinin hesaplanmast hakkinda bilgi verilmelidir.
Cinkii bu durum toplam MOTA sonuglarim
etkilemektedir. Bu nedenle elde edilen sonuglar
dogrudan karsilastirilabilir degildir. Bu calisma, farkli

filtrelerin ve farkli hareket modellerinin poz takibine
etkisini karsilastirmaya degil 6n isleme adimlarinin
performans uzerindeki etkilerini incelemeye
odaklanmistir. Buizza ve arkadaslari, sabit hizli hareket
modeli ve dogrusal Kalman filtresi ile toplam MOTA
degerini 10.6 olarak hesaplamistir. Fakat kullandiklar
veri iliskilendirme yontemi bu ¢aligmadan farklidir.

Sekil 8, pes pese video karelerinde Kkisilerin takip
edildigini gosteren bir Ornektir. Kisilere birer numara
verilmis ve takip eden karelerde bu numaralar korunarak
kisilerin takibi yapilmustir.

Sekil 9’da 6n isleme adimlarinin DCPose i¢in islem
stiresine etkisi goriilmektedir. Mavi degerler 6n isleme
adiminin ortalama siirelerini gosterir. Her video i¢in poz
takibi siiresi hesaplanmistir. Bu siire videodaki goriinti
sayisina boliinerek bir goriintii karesi i¢in ortalama takip
islem siiresi bulunmustur. Sekilde 6n isleme adimmin
poz takibinde ne kadar islem gecikmesi getirdigi islem
stireleriyle birlikte verilmistir. Tim goriintiilerin poz
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takibi i¢in birim ortalama iglem siireleri hesaplandiginda
on isleme adimi olmadan 26.1 milisaniye, 6n igleme
adimiyla birlikte 32.4 milisaniye gerekmektedir. On
islemler calisma siiresini 5.7 milisaniye
yavaslatmaktadir. Performansta %21.2 artis sagladig
icin ¢aligma siiresinden 5.7 milisaniyelik 6diin vererek 6n
isleme adimlarinin kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

4. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Bu calismada gercek zamanda calisabilen ¢ok kisili bir
poz takibi yontemi kullanilarak farkli poz tahmini
yontemlerinin bagsarimini artiracak cesitli 6n igleme
adimlar1 gelistirilmistir. Calisma sonuglar1 550 farkli
videodan olusan PoseTrack 2017 veri kiimesi ve bu veri
kiimesinin herkese agik olarak paylastigi sonug
hesaplama yontemi ile gercek degeri bilinen 250 video
icin  degerlendirilmistir.  OpenPose ve DCPose
yontemleri kullanilarak bu veri kiimesi tizerinde kisilerin
eklem noktalar1 tespit edilmistir. Bu eklem noktalar
Kalman filtresi ve KEYK yontemi ile gelistirilen poz
takibi modiiliinde kullanilmigtir. Poz takibi Oncesinde
yapilan 06n igleme adimlarinin sonuglara etkisi
incelenmistir ve islem siiresi analizi yapilmistir. Bu
analizlerin sonuglarma goére DCPose ile yapilan poz
takibi sonuglart PoseTrack veri kiimesi {izerinde daha
basarilidir. On isleme adimlar ¢ok kisili poz takibi
toplam MOTA sonuglarini sabit hizli hareket modeli
kullanilarak OpenPose poz tahmini yontemi igin %22.6,
DCPose igin %21.2 artirirken sabit ivmeli hareket modeli
ile OpenPose i¢in %16.2, DCPose i¢in %21.8 artirmistir.
Poz takibinden 6nce yapilan islemlerin her bir videoyu
islem stiresi bakimindan ne kadar etkiledigi
hesaplanmistir. Elde edilen bu degerlerle ortalama bir
video i¢in On islemli ve on islemsiz poz takibi islem
stireleri  karsilagtirildiginda tim videolarda goriinti
bagina ortalama 5.7 milisaniye ilave islem siiresi
gozlemlenmistir. Buizza ve digerleri sabit hizli hareket
modeli ile OpenPose yontemini kullanarak toplam
MOTA degerini 10.6 olarak elde etmistir [21]. Bu
calismada herhangi bir 6n islem adimi olmadan 11.6
toplam MOTA degeri elde edilirken gelistirilen 6n iglem
adimlari MOTA degerini 6nemli derecede arttirarak
34.2’ye yikseltmistir. Caligmada kullanilan veri
tabaninin resmi sayfasi olan
https://posetrack.net/leaderboard.php adresinden ¢ok
kisili poz takibi ile ilgili sonuglar incelendiginde ise
DCPose ile sabit ivmeli hareket modeli kullanilarak elde
edilen toplam MOTA degerinin PoseTrack veri kiimesini
yayinlayan Andriluka ve digerlerinin sonuglarindan [17]
daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu c¢alismada elde
edilen sonuglar listeye 23. siradan girebilmektedir.
Gelecek calismalarda on isleme adimlarma ek olarak
farkli poz takibi sonuglarinin birlestirilmesi ile daha
basarili sonuglar elde edilebilecegi 6n goriilmektedir.
Ayrica paralel poz takipgilerini birlestirerek yiiksek
dogruluga sahip diisiik kaynak tiiketimi olan bir poz
takibi yontemi gelistirilmesi de hedeflenmektedir.

Her video igin goriintii bagina ortalama islem siiresi
T

DCF'E)se On islemli
| DCPose On Iglemsiz
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Sekil 9. On isleme adimlarmin her bir videonun poz takip
stiresinin videodaki goriintii sayisina boliinmesi ile
elde edilen ortalama islem siirelerine etkisi (The
effect of the preprocessing steps on the average
processing times obtained by dividing the exposure
tracking time of each video by the number of images
in the video)
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