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TESEKKUR

Calismam boyunca benden bilgisini ve destegini esirgemeyen tez danigmanim Dr.
Ogr. Uyesi M. Ali ARSERIM’e, tesekkiirlerimi sunarim. Akademik calismalarimda

bana yardime1 olup destek olan tiim ¢alisma arkadaslarima tesekkiir ederim.

Hayatimda en 6zel ve 6nemli yere sahip olan, basarilarimin alt yapisini olusturan her
konuda 6rnek aldigim babama, beni her kosulda destekleyip yanimda olan anneme ve

evimizin minigi kardesime tesekkiirlerimi bir borg bilirim
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OZET

DERIN OGRENME VE ANAHTAR NOKTA POZ TAHMINLEMESI
YONTEMIYLE INSAN DURUSU TAHMINLEMESI

Kanpak, Hediye Nupelda
Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii
Danisman: Dr. Ogr.Uyesi M. Ali ARSERIM
Haziran 2022, 59 sayfa

Insanlara ait video ve resimlerde yer alan insan durusunu yorumlamak, hangi hareketlerde
oldugunun belirlenerek taninmasi ve anlamlandirilmasi insan durusu tahminlemesinin en
temel yapisini olusturmaktadir. Bu tez ¢alismasinda resim ve videolarda yer alan goriintiiler
degerlendirilerek hareketin ne olduguna, hangi amaglar dogrultusunda yapildigina karar veren
bir sistem olusturulmustur. Boylelikle amaglanan dogrultuda otomatik bir sistem halinde insan
hareketlerinin tespiti yapilarak, istenilen zaman araliklar1 belirlenerek, anlamlandirma
islemlerinin biitlinlinii kapsayan bir calisma yapilmistir. Eldeki veri setlerinde yer alan
goriintiilerde Ol¢iit alian kriterlerde anlamlandirilma agamasindan sonra hangi hareketlerin
yapildig: siniflandirilmaya tabii tutulmaktadir. Tasarlanan sistemde hareketler anlamlandirma
mekanizmasina bagli olarak bir 6riintii ifade edebilecek bir bicimde olusturulmak zorundadir.
Anlik veya duragan goriintiilerin ¢ikarimi yapildiktan sonra bilgi icermeyen zaman araliklari
sistemin diginda tutuldugunda bir sonuca varilmaktadir. Dogruluk paylarina bagl kalinarak
sistemin ne oranda verimli olabildigi elde edilmektedir. Insanlarin yer aldigi resim ve
videolarda konum koordinatlarindan yola ¢ikilarak bir sonraki agsamada ne yapacagi veya
iskelet sisteminin ne oranda degisecegi sistematik bir sistemde olugturulmaktadir. Optik akig
hesabi1 ile eklemler iizerinde yapilmakta olan analizler sayesinde hareket bilgisinin elde
edilerek hareketin giiciinii ifade eden analizler yapilmistir. Goriintii de belirlenen bolge
iizerindeki hareket bilgisinin eklemlerin tespiti ile belirlenerek hareket olusturdugu alanlarda
calismalar ilerletilmektedir. Bu alanlarla bagli olarak cesitli histogramlar gelistirilmektedir.
Histogramlar iskelet cikarimini ve hareket siiflandirmasina kolaylik saglamaktadir.
Eklemlerin iskelet aga¢ yontemiyle tespiti ile ardigik sekillerde zaman kavramini da igeren
betimleyiciler ile giivenilirligi esas alarak bu eklemler ¢ergevesinde kayan bir siniflandirma
mekanizmasi olusturulmak istenmektedir. Bu calisma itibariyle hareketsiz veya hareketli
varliklarin otonom hareketini taniyan ve anlamlandirabilen islevsel bir yap1 elde edilmesi
hedeflenmektedir. Tahminlemede ki problemi ¢oziimleyerek ise yarar ve kolaylastirict
mekanizma saglamasi agisindan verimli bir yapi1 olusturulmaktadir. insan viicudunun
tespitinin daha net ve agiklayici bicimde hareketlerin anlamlandirilmasi ¢alismalarinda daha
kolay ve anlagilir bir yap1 meydana olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Insan durusu tahminlemesi, Hareketlerin tespiti, Insan viicut

tanimasi ve takibi
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ABSTRACT

HUMAN POSITION PREDICTION BY DEEP LEARNING AND KEYPOINT
EXPOSURE ESTIMATION

Kanpak, Hediye Nupelda
Master of Science in Department of Electric Electronic Engineer
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi M. Ali ARSERIM
June 2021, 59 pages

Interpreting human postures that belong to humans will be the mainstay of predicting what
movements they will take. In the pictures and videos that draw this thesis, a planning is made
about the system that decides with which realistic images. A whole study of signification, the
selections of its movements as an automated system with the intended planned, determined at
targeted time intervals. Making sense of the criteria in the available data. In the design system,
a display representation has to be created depending on the meaning of the movements. After
deducing from the instantaneous or static representation, the information is obtained in a way
that is taken over time intervals. The extent to which it can be effective is obtained by adhering
to accuracy payments. A system is created to review the place to be reviewed, pictures and
videos, based on the directions, or what will change in the frame system. Thanks to what can
be done on the optics and on the joints, the movement information can be expressed on the
analysis obtained. Concerning the demonstration of regional movement information in the
image as well, it is being advanced with movement-related studies. Depending on these areas,
various histograms are developed. Histograms have the possibilities of inferring the skeleton
and accessing the means of transportation. These additions, which contain comprehensive
information about the children's approaching timers with the equipment method of the parts,
are requested to form a sliding representation of the joint. It can recognize a stationary or
moving autonomous movement of this movement, and a vehicle that is being magnified in an
enlarged manner. A useful structure is created to facilitate its utility and utility by solving the
problem in estimation. Clear and explanatory drawings of children in childhood are easier and
easier to draw a work in making sense of movements.

Keywords: Human posture estimation, Motion detection, Human body recognition and
tracking
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1. GIRIS

1.1  Problem Tanim ve Literatiir Ozeti

Asil hedeflenen caligma veriler {izerindeki insanlarin iskelet yapisini olugturmak igin
eklemlerin yerini koordinatlarina bagl olarak belirlemektir. Insan pozlama sisteminin
tyilestirilmesi ve gelistirilerek sistematik hale getirilmesi 6n planda tutulmaktadir.
Temelde bu caligma sistemin nasil biitiin olarak calistiginin esasina dayanmaktadir.
Tahminleme de hem i¢ hem de dig varyasyonlar ¢aligmayt dogru sonuglandirilmay1

dogrudan etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir.

Karmasgik goriiniim modelleri kullanarak, 6grenme algoritmalarina dayanmaktadir. Bu
algoritmalarla egitim modelleriyle parametreler elde edilmektedir [1]. Veri
kiimelerinin ele alinarak goriintiilerin tahminlemesinden bir sinif olusturulmaktadir.
Tahminleme calismalarinin sonucunda dogruluk paymin yiiksek seviyede dogruluk

yiizdesi vermesi beklenmektedir.

Anlik goriintiilerdeki insan hareketlerinin algilanmasi, yorumlanmasi, zaman
araliklarinin anlamlandirilmasi acisindan dnem arz etmektedir. Insan hareketlerinin

iceriginin ¢ok cesitli ve ¢cok yonlii olmasi ¢calismalari daha 6nemli kilmaktadir.

Hareketlerin algilanmasi, jest ve mimiklerin taninmasi, videolarin diizenlenmesi,
videolarda yer alan igeriklerin kolaylikla aratilmasinin saglanmasi olusturulan ortak
kistaslar dahilinde kolaylikla gerceklestirilmektedir ve tahminlendirme mekanizmasi
biliylik degisiklikler barindirmaktadir [2]. Bu degisikliklere bagli olarak zorlu
kosullarda dahil tiim sartlarda tahminlemeye uygun ortam olusturulmaya
calisilmaktadir. Artig gosteren videolar i¢in akilli ¢oziimleri de iginde barindiran
mekanizma yapilmak istenmistir [3]. Insan hareketlerini analiz edebilen bir sistemin

gerekli olan bilgilerin elde edilmesi konusunda yardimer olabilecegi goriilmektedir

[4].



Hareketlerin tahminlenmesi goriinenin aksine daha zor ve komplekstir. Insanlarin
istemsizce yapmis oldugu dogal davranislarda dahil olmak tizere bu hareketler belirli
periyotlar i¢inde olmasina ragmen kisiden kisiye bile farklilik gostermektedir. Isik,
ortam, giysi gibi faktorlerin olumlu veya olumsuz etkileri de tahminlemeyi biiyiik
Ol¢iide etkilemektedir. Ayn1 sinif icerisinde ayni kisiye ait olan hareketlerin arasinda

bile biiyiik farkliliklar goriilmektedir.

Resimlerin yani sira videolarin da anlik goriintiilerinin yer aldigi veri setleri de
tahminleme yapilmak istenen yapilar arasinda yer almaktadir. Verilerdeki hareket
tanima siniflandirmasi kendi iginde ¢evrim i¢i ve ¢evrim disi videolar olarak
uygulamalarda kullanilmaktadir. Daha 6nce yapilmis olan ¢alismalarda yer alan video
ve kamera goriintiilerinin bulundugu uygulamalarda kullanilmaktadir [5]. Metro gibi
toplu tagimalarda yer alan kameralardan araglarin takibinin yapilmasi, suglu veya
stiphelilerin sokak ve caddelerde yer alan giivenlik kameralarindan tespitinin
yapilmasi, evdeki veya sirketlerdeki kameralardan hirsizlarin tespiti gibi 6rneklemeler
cevrim i¢i uygulamalara ornek verilmektedir. Cevrim disi uygulamalar ise cesitli
miisabakalarda kameralardan yakin ¢ekim alanlarda sporcularin hareketlerinin
tespitinin yapilmasi, haberlerde yer alan muhabirlerin ve insanlarin hareketlerinin
tespiti, konserlerde ve ¢esitli gosterilerde yer alan oyuncularin yapmis olduklar

gosterinin ayrintilarina bakilmasi gibidir [6].

Goriintiilerdeki sabit veya hareketli olan insan viicudunun tahminlemesi sirasinda
kameranin farkli bakis acilarindan hangi tiir hareket ¢esidinin oldugunun saptanmasi
acisindan egitim ve test agamalar1 gerekmektedir. Buradaki tahminleme cercevesi, bir
goriintliniin  nasi1l goriindiiglinii  6grenmeyi desteklemektedir. Diislik diizeyde
ogrenmeler ile gittikce iyi sonuglar veren bir sisteme gecis saglamaktadir. Insan
hareket tespitinde genel calisma olarak videolardan goriintiilerin ¢ikarilmasi, bunlara

karsilik gelen hareketlerin siniflandirilmasi esas alinmaktadir.



Etkili bir yaklasim ise resimsel yapidir. Resimde yer alan insan viicudunun
gOriinlimiiniin taninmasinda goriintiileri ¢erceveden ayristiran nesnelerin, parca
ciftlerinin tizerindeki geometrik kisitlamalarla birlikte yerel parca sablonlarina
dontistiirmektedir. Pargalar piksel konumlar1 ve yonleri birer parametre sinifi olarak
elde edilen yapilarla resimlerden 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Daha sonrasinda bu

ozelliklerden elde edilen bir siniflandirma olusturulmustur.

Hareket tanimay1 en zor ve kisit koyan ¢alismalar kamera hareketi ve istenilmeyen

hareketlerin oldugu dinamiklerdir [7].

Tahminlemeyi zorlastiran en temel etmenlerden bahsedilecek olursa insan viicudunun
belirli kisimlarinin veya tamamen insan viicudunun yer aldigi insan goriintiisiiniin
icinde kaybolmasi, kamera agis1 ve odaklandigi ilgi alaninin degigsmesidir Zamanlama,
hareket baslangi¢ ve bitig gibi durumlar her durumda farklilik olusturabilecegi gibi
hareket tanimadaki genelleme durumunu koéti etkileyerek siniflandirilmanin
yapilmasini zorlastiracaktir. Diger her sey diizelse ve higbir sikint1 yasanmasa dahi
zamansal boyut en biiyiik sikintidir [8]. Insan durus tahminlemesi genel bir bakis agisi
ile degerlendirilirse tanimlama kategorileri olarak diisiik, orta, yiiksek seviyelerde
gerceklestirilmesi ile hareket siifinin etiket sistemiyle yaygin siiflandirma yapmasi

basar1 ylizdesinin arttirilma beklentisini olusturmaktadir [9].

Carpik sablonlar kullanilarak goriintiilerin aranmasi etkili ¢oziim mekanizmalari
arasinda yer almaktadir. Yonlendirilmemis pargalara sahip resimsel yapilarin eklemli
modellemelerde hizlidir ve bu ¢arpitmalardan kaynakli tahminleme yapilar1 dinamik
olusturulmakta olan programlamadan alinmaktadir. Goriiniim degisiklikleri ortaya
cikabilmektedir. Kismi tikanikliklar gibi diger faktorlerle etkilesimler goz ardi

edilmemesi gereken bagliliklardir.



Biiyiik goriinim degisiklikleri olmamasi adina kiiresel karisimlari modellemek igin
yerel parga karigimlar1 bir araya getirilerek esit derece de olmasa bile yerel parca
kombinasyonlarii bir araya getirmektedir. Karisimlarin birlikte olusumu ile model
O0grenmesinin tutarli bir sekilde yonlendirilmis kenar yapilarindan ve uzuvlardan
iligkisel bir sekilde tahmin modeli olusturulmasi saglanmaktadir. Verimlilik agisindan
en etkin yontem insan viicudundaki uzuvlarin kaba pikseli alinmasini saglayan
dedektorlerde yerel konumu belirlenmis varsayilarak yeterli derece arama

yapilmalidir. Boylelikle hem tahminleme hem de tespit yapilmaktadir.

Poz tahminlerinin dogruluk ylizdeleri yerellestirilmis parcalarin yiizdesi(PCP) ile
gosterilmektedir. Siluet yontemi goriintiideki tiim pikselleri hesaba katmaktadir.

Diistik seviyeli goriintii arasinda 6zellik agiklamasiyla koprii olusturmaktadir.

Fourier ve Hough doniistimleri ile seklin sinirlarina gecerek dis yapilar ile ilgili
bilgilendirme saglamaktadirlar. Bu c¢alismada viicut tahmini i¢in olusturulan
mekanizmada ki kilit noktalarinin sistematik olarak tespitinin yapilmasi, genis bir
eklem araliginin bulunmasi, bu noktalarin tespit edilmesi, goriilmekte olan hatalarin
nasil giderileceginin belirlenmesi ve anlik hareketlerin tahmin edilmesi
amaglanmaktadir. Parcalar temel alinarak olusturulan mekanizmada, her eklem
cercevesinde bir odak noktas1 penceresi olusturularak arka plan etkisi gibi minimal
diizeyde olan faktorlerin tahminde ortaya ¢ikan diger hata oranlarina gore daha diisiik

tutulmasi saglanmaktadir.

Tahminlemenin ilk agamas1 derin 6grenme yardimiyla 7 katman olarak baglatilmistir.
Gorilintlinlin  icerigine odaklanilarak istenilen goriintiiniin elde edilmesi ve o
gOriintliniin tahmin edilmesidir. Bu katmanlarin icerigini olusturdugu sinir ag1 her bir
eklemi ve eklem regresoriiniiniin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Formiilasyon sistemleri
icin grafiklere yer verilmektedir. Eklemler arasindaki etkilesimleri grafiklestirerek
yiiksek ¢oziiniirliiklii analiz ile eklemler arasindaki etkilesimler goriilerek yapilmis
olan sistem sonuglar1 giiclendirilmistir. Bu yaklagimlar gériinlis ve zamansal farklara

bagli tahminleme sonuglarinda iyi perfomans gosterdigi goriilmektedir.



Sonug olarak mevcut sistemdeki zorluklarin basite indirgenmesi agisindan 6nemli bir
ilerleme saglayacak, zaman kaybinin Oniine gececek ve analiz yapilmasini daha

anlaml kilacak bir yap1 olusturulmasi biiyiik avantaj ve kolaylik saglamaktadir.

1.2  Tezin Amaci

Bu c¢alismada, Quan Hua modellemesiyle agik kaynak kodlu futbol maglarina dair
video ve anlik goriintiller kullanilarak insan durus tespiti gerceklestirilmistir.
Algoritmanin verdigi sonuglar anahtar noktalarin ortalama hassasiyeti metodu ile

dogruluk oranlar1 hesaplanarak yiizdesel basar1 oran1 elde edilmistir.

Devasa boyutta artan resim ve videolar manuel takip ve algilamaktan ¢ikip otomatik
olarak algilayarak anlamlandirma islemleri yapilmaya calisilmistir. Bu teknolojinin
ilerlemesinde en onemli etken olan insan silueti, bu kayitlardaki ¢esitliligi olugturan
etkenlerin en basinda yer almaktadir. Anlik takip diizeyine erisen kayitlarda anlam
cikariminin hizli bir mekanizma olarak otomatiklesmesine duyulmakta olan ihtiyag
kacinilmaz olmaktadir. Resim ve videolarin anlik olarak anlamlandirilmasina dair yer

alan caligmalar genis bir yelpazeye yayilmaktadir.

Calismanin amaci evrisimsel sinir agi(ESA), Opencv, Cv2, Keras ve Convnets
metotlart kullamlarak, insan durusu tahminlemesi yapmaktir. Devasa boyutta artan
resim ve videolar manuel takip ve algilamaktan cikip otomatik olarak algilayarak
anlamlandirma islemleri yapilmaya calisilmistir. Bu teknolojinin ilerlemesinde en
onemli etken olan insan silueti, bu kayitlardaki gesitliligi olusturan etkenlerin en
basinda yer almaktadir. Arka plandaki giysi ve viicut Olciilerindeki farkli kosullar
basartyr ne oranda etkiliyor, egitim veri seti calismanin performansini nasil

arttirmaktadir gibi sorulara cevap bulunmaya calisilmaktadir.



Insan durusu tahminlemesi genis bir yelpaze icinde yer almaktadir. Buna iliskin olarak
goriintillerde yer alan insan siluetlerine ait goriiniimlerin eklem bdlgeleri
numaralandirilmaktadir. Bu eklem bdlgeleri birlestirilerek iskelet agag¢ sistemi

olusturulmaktadir. Buna ilaveten bu sistem ¢ok cesitli ¢alismalara Onciiliik etmistir.

Bu tez ¢aligmasinda insan iskelet sisteminin hangi poz araliklarinda olursa olsun bir
viicut tahminlemesi olusturarak insan poz durusu basit bir yapi1 olusturulmaya

calisilmistir. Siire acisindan avantaj saglayan bir sistem olusturulmustur.

1.3  Tez Diizeni

Bu tez c¢alismasinda, iskelet sistemi olusturmak igin, istenen anlik goriintiilerin
bulunarak birlestirilmesiyle ilgili olarak bir veri seti elde edilmistir. Her verinin bu
diizlemde kullanilip tahminlenecegi bir sistem tasarlanmis ve gerceklestirilmistir.
Sistemin tasarimi anlatilirken 6ncelikle birinci boliimde ¢aligmanin ne alanda oldugu,
neler i¢erdigi, yapilmasindaki ama¢ ve bu calismaya olan ihtiyacin sebeplerine yer
verilmistir. ikinci boliimde literatiir 6zeti verilmistir. Uciincii béliimde materyal ve
metot kismi yer almaktadir. Dordiincii ve besinci boliimde ise, insan durusu

tahminlemesi sonucu elde edilen bulgular ve sonuglara yer verilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Tahminleme ve hareket tanima konulari tizerine farkli yap1 yontemler kullanilarak
cesitli yaklagimlar One siirilmiistiir. Bu yaklasimlarin arasindaki en temel fark
belirlenen kistaslardir. Her ¢alismaya 6zgii ve istenen sonuglar neticesinde sekillenen
kistaslar kullanilarak ideal bir tahminleme metodu gergeklestirilmektedir. Bu kistaslar
Ozellikle arka goriintim, arka plan, bakis agisi, eylemin gerceklestirme seklinden
bagimsizlagarak bir genellenebilen model olmalidir. Veri seti hareket kavramini i¢eren
ozellikler ve zamansal kavramlar1 da icermektedir. Hareket ve zaman kavramina ait
veriler ardisik olarak islenirler. Daha sonra zamansal olarak hangi pozisyon ve durusun
alinacagi belirlenir ve o anlik goriintii evrisimsel sinir agi ile islenir. Literatiirde cesitli
yontemler izlenerek iskelet aga¢c metoduyla insan durusu tahminlemesi yapilmaya

calisilmgtir.

Wang insan siluetlerine 6klid uzantilar1 ile kademe olusumu yaparak R transformunu
meydana getirerek tahminleme yapmustir [10]. Siliietlerin Oklid uzantilar1 ile kademeli
mekanizma olusturarak optik akis 6zelliklerini kullandiginda kenar noktalari ve
eklemlerin yerinin tespitinin yapilmasi genel anlamda bakildiginda en etkili yontemler

arasindadir.

Souvenir ve Babbs, 0©klid ile belirlenen R transformuna iciincii bir boyut olarak

zamani katarak hareket tanima ¢aligsmalar1 yapmistir [11].

Weinland, insan viicutlarindaki Oklid uzantilarimi uzakliklar ile eslestirerek
siiflandirma yapmistir. Bu ¢aligmalarin sonrasinda bagka bir ¢alismasinda Chamfer

adli uzaklik ile siniflandirma yaptig1 ¢aligmalart mevcuttur [12].

Martinez ve digerleri [13], taban ¢izgisi modeli ile raf dis1 bir 2D detektorden giris ile
2D poz ¢ikist alarak tek bir goriintiideki gerileme kaybi olan 3D pozunun

tahminlemesini yapmustir.



Zhou ve digerleri [14], 2D ve 3D pozlari ayn1 anda gerileterek [13] calismasina benzer
performans sergileyen sistem olusturmustur. Bu c¢alismada, 1s1 haritalarin1 en temel

katmanda kullanilmaktadir ve bu harita ile eklemler belirlenmektedir.

Sun ve digerleri, yaptiklar1 ¢alismada eklemlerin 2D ve 3D 1s1 haritasindaki tiim

konumlardaki olasiliklarinin agirliklandirmislardir [15].

Yapilan bir bagka calismada, kinematik iskelet montajin1 benimsenerek ve 2D ve 3D
eklem pozisyonlar1 zamansal agidan geriletilerek 2D 1s1 haritasin1 olugturmuslardi
[16]. Bu sekilde 2D ve 3D sistemlerin gii¢lii olarak birbiriyle baglanti kurmasi

amagclanmustir.

Povllo ve digerleri, ESA karelerinden dolambagli kiigiik aga giris olarak 2D pozlarla
daha sonrasinda 3D pozu tahminlemektedir [17]. Ayrica 6zellik ¢ikariminda elde

edilen veriler ¢esitli makine 6§renmesi metotlariyla modellenmistir.

Bir bagka caligmada, t zaman araliginda siliietlerin takibini yapip uzay zaman
araliginda izlenimleri olusturulmustur ve Poisson denklemleri ile 6zellik ¢ikarimi

yapilarak hareket tanimlanistir [18].

Lu ve Little, yonlii gradyanlar histogrami {izerinde ana bilesen analizi uygulayarak

hareket tanima modeli tasarlamistir [19].

Laptev ve Lindeberg, harris kose tanimlayicisini ii¢ boyutlu sekle getirip, parca

¢ikarimi yaparak hareketleri tanimlamislardir [20].

Willems, ¢alismasinda hizlandirilmis 6znitelikler ile 3 boyutlu hareket tanimlayicisi

kullanmistir [21].

Tekin ve arkadaslari, 3D pozunun kurtarilmasi i¢in video dizisinin ard arda gelen

karelerinden hareket bilgisini kullanmislardir [22].



Pavlokos ve arkadaslari, renkli tek bir goriintiiden ugtan uca 6grenme paradigmasi
sayesinde en iki adimli optimizasyon asamalarindan olusan 2B ve 3B sistemler
tizerinde calismislardir [23].

Tung ve arkadaglari, kamera girisi i¢in 6grenme tabanli olan bir hareket yakalama

sistemi tasarlamislardir [24].

Sarafianos ve arkadaslari, goriintii ve videolardan 3 boyutlu insan tahminini

teknolojiye ayak uydurmasi agisindan calismislardir [25].

Rhodin ve arkadaslari, 3D poz tahmini ve yontemlerine dayali ¢oziimler 6nermislerdir

[26].



3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde; calismada kullanilan metot asamal1 olarak verilmistir. {lk olarak insan
durusu tahminleme yoOntemleri ve ardindan Onerilen metot ayrintili olarak
aciklanmistir. Yapilan islemlerin siralamasi asagida siralanmustir.
1. Video ve Resimlerden Goriintii Alinmasi ve Sisteme Girdisi
Evirisimli Sinir Aglari
Kosullara gore Hareket Tanima Asamalari
Roi ve Ilgi Alan1 Cikarimi
RGB ve Optik Akis Giig Sekilleri

AN

Siralanmis Yonlii Gradyanlar ve Destek Vektor Makineleri

3.1 2B ve 3B Veri Kiimeleri

Bu tezde Quan Hua algoritmasi kullanilmistir [27]. Bununla birlikte tez ¢alismasinda
kullanilmak iizere futbol maclarina ait ¢ok sayida farkli pozisyonlar iceren anlik
goriintiilerden veri seti olusturulmustur. Bu goriintiiler farkli youtube videolarindan

elde edilmistir. [lgili veri setine ait goriintiilerden 6rnekler Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.1 Calismada yer alan veri setlerinden futbol maglarina ait anlik goriintii tanima sonucu toplanan
veri seti
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3.2  insan Poz Tahminlemesi

Insan poz tahminlemesinin amaci, yapilan ¢alismalara gore degiskenlik gdsterebilir.
3B poz tahminlemeleri i¢in 2D pozlar1 alinip derinlik goriintiileri kullanilarak ¢ok
sayida ¢alismalar yapilmustir [28]. insan siluetindeki pozlar ana eklemler (bilek, omuz,
kalca, diz, boyun, bas, gogiis kafesi ve legen kemigi, dirsek, ayak bilegi) ile temsil
edilmektedir ve bu islem Sekil 3.2° de gosterilmektedir. Bu tez ¢alismasinin odak

noktasi, bu eklemlerin goriintii koordinatlarini tahmin etmektir.

Insan pozunun en zorlu ydnlerine gore, insan goriintiilerindeki biiyiik degisiklik
(kryafet, aksesuar, sag stilleri), 151k konumlanmasindaki degisiklik, insan viicudundaki
fiziki farklilik, kismi tikanmalar, iskeletin karmasikligidir. Pozlarin yiiksek
boyutlulugun en kolay ¢6ziimii anahtar eklemlerin numaralandirilarak poz

tahminlemesi yapilmasidir.

Sekil 3.2 Anahtar noktalar1 belirleme ve tahmin metodolojisi[29]
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3.2.1 Keras modellemesi ve jupyter not defterleri
Python kaynak kodlu yazilim, derin 6grenme modelinin olusturulmasi ve veri
setlerinin egitilmesi i¢in olanak saglar. Bununla birlikte bu yazilim ile zaman CPU ve

GPU kullanarak evrisimsel sinir aginin egitilmesine olanak saglar.

Coklu girdi ya da ¢coklu ¢iktilarin, degisik ag yapilari ile egitilmesi miimkiindiir. Ayrica

Keras modellemesi ile cesitli evrisimsel ag yapilari olusturulabilir.

Jupyter not defteri dogrudan internet tarayicisiyla calismaktadir ve bu yapiyla derin
o6grenme modellemeleri ile ilgili kodlar galigtirilabilir. Jupiter not defterleri, makine
Ogrenmesi ve veri bilimi alanlarinda kodlama i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
platform, evrisimsel sinir aglarma ait python kodlarinin biitiinsel olarak

calistirilabilmesiyle birlikte kodlarin satir satir islenmesine olanak saglar.

3.3  Evrisimsel Sinir Aglan

Insan durusu tahminlemesi c¢alismasi yapildiginda, veriler farkli yollardan
toplanabilmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 siniflandirma problemlerinde kullanilan
etkili bir modeldir. Bu boliimde, ESA’larin ¢alisma yapisina deginilmistir. Evrisimsel

sinir aglarina ait yapisal sema Sekil 3.3’°te gosterilmektedir.

Sekil 3.3 Evirisimli Sinir Ag1 Yapist [30]
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Evrigimsel sinir aglari ¢ok biiyiik verilerin siniflandirilmasi, taninmasi gibi islemler
icin kullanilmaktadir. Bunun i¢in ag parametreleri egitilir ve basar1 oran1 maksimum
olacak sekilde sinir ag1 girisleri azaltilir. Bu yapida ¢ikis katmaninda yapay néronlar
bulunur. Bununla birlikte evrisim yapisal olarak 2 boyutlu olan goriintii isaretlerine de
uygulanabilir. Evrisim siireci, kayan pencereler goriintii iizerinde iki boyutlu bir
filtrenin evrisimi sayesinde hesaplanir ve bu islem Sekil 3.4°te gosterilmistir. Evrisim
katmanlar1 sayesinde daha az parametre sayisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Parametre
sayisi, orijinal goriintli boyutundan bagimsizdir. Goriinti boyutu istenildigi gibi

arttirilabilir ve buna bagli parametre sayilarinda degisiklik meydana gelmeyebilir.

Evrisimsel sinir ag
|

Evrisim katmani Tam bagli katman

Ozellik yiiksekligi  —|

1x1 giris

Ozellik genisligi

Sekil 3.4 Evrisim katmani [31]

Sekil 3.5’te yer alan semada belirtilen asamalar oncelikle n tane veriden olusan
goriintii kiimesini girdi olarak kullanip siniflarin olugmasini saglayacak alt yapi
meydana getirmektedir. Siniflar1 tam olarak kategorize etme amagli neye benzedigine
dair tespitinin yapilmasina odakli veri setinin kullanimiyla 6n planda tutulmustur. Yeni
dizilerin verileri i¢in tahminleme yapilmasiyla siniflandirmanin kalite diizeyi
Olciilmektedir. Boru sistemi olarak adlandirilan sistem, siniflandirma kalitesinin {ist

seviyeye taginmasina ve siniflandirmanin kolaylikla yapilmasini saglamaktadir.
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Yeni bir dizi gortinti igin

i ctiket tahmini yaplimasi ile
siniflandiricinin kalitesinin
tespiti

K farkl siiftan bir le Siniflarin neye benzediginin tespiti icin veri setini

etiketlenmis N kullanmi

goriintiden olusan veri
kiimesi

Girdi ‘;Iktl

Sekil 3.5 Veri kiimelerinde veri tespiti icin kullanilan Boru Semast

Boru semasi, goriintiileri anlamak, analiz etmek ve arka plandaki 6zelliklerin gizli
temsillerini anlamaya calisan sistemdir. Farkli kategorideki goriintiileri otomatik
olarak siiflandirma igleminde, hangi nesnelerin goriintiide var oldugunu algilayan
algoritmalar kullanilmaktadir. Bunun temelinde derin 6grenme yapilarinda yer alan
Convnets yapilar1 vardir. Bu yapilar, bakis agis1 degisimi, 6lgek degisimi, varyasyon,
deformasyon, tikanmalar ve aydinlatma kosullar1 gibi zorluklar1 igeren goriintii

kiimelerini bir arada toplamaya yaramaktadir [32].

Verilere agiklama eklenmesi de onemli adimlardan sayilmaktadir. Veriler metin,
resim, video gibi alanlarda anahtar kelimelere ihtiya¢ duymaktadir. Gerekli metin,
resim, video gibi nesnelere anahtar kelimeler atanir. Bu yiizden verileri etiketlemek
gerekmektedir. Verileri etiketlemek dogrudan tahminlemenin basarim oranini etkiler.
Boylelikle tahminleme yapilan verilerin dogru veri setlerine ayrilmasi saglanarak etkili

bir tahminleme gergeklestirilebilir.

Goriintli siniflandirmasi tahminleme yontemlerinin ana kilavuzu gibidir. Ele alinan
gorlntiilerin tek kategoride toplanarak etiketlenmis veriyi test goriintiisii icin
kategorize edileni tahminlemek ve bu tahminlemenin dogruluk paymi 6lgmek

gerekmektedir.

Bilgisayarla 6grenmede smiflandirma i¢in daha kolay yontemler tespit edilmistir.
Belirlenen goriintiilerin bir¢ok 6rnegi saglanarak ve ornekler incelendiginde her bir
smifa ait gorsel gorlinlimiinii egiterek Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmektedir.
Oncelikle goriintiiler etiketlenir, daha sonra bu veri kiimesi egitim igin toplanir ve bu

veri setleri CPU veya GPU ile egitilir.
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Genellikle evrisimsel sinir aglartyla yapilan siniflandirma i¢in kullanilan veri kiimeleri
cok biiyiiktiir. Ozellikleri daha iyi belirlenmesi igin veri biiyiitme ydntemlerine

bagvurulabilir.

Evrisimsel sinir aginin ana yapi tasi, Ogrenilebilir filtrelere sahip katmanlardir.

Giriglere filtreler uygulanir ve bir sonraki katmana gecis yapilmaktadir [33].

Bu caligmada uygulanan agdaki evrisimsel sinir ag1 katmanlarinda 3 x 3 boyutunda

filtreler kullanilmaktadir.

Tahminlemeden 6nce, katmanlarda kenarlar ve dokularin yerel ozellikleri algilanir.
Daha sonra yerel ozellikler yiiksek seviyeli ozellikler ile birlestirilirler. Egitim
sirasinda  ag giincellenerek en kullamighi 6zellikleri i¢inde barindiran filtre
parametreleri ag tarafindan 6grenilir.

Egitimden sonra yapilan siirecte, esnek modelleme kullanilmaktadir. Esnek olan bir
karistm modellemesi ile parca konumlar1 arasinda bir iliski olusturularak ortak
noktalar belirlenir ve bu kisimlardan yakalama gergeklestirilir. Eklemler arasindaki
iligkileri kodlayan resimsel sablonlar1 olusturarak tahminleme yapilmaktadir. Yapilan
esnek sablon modellemesinde, eklemler arasinda yapilan hesaplamalar modellemenin
verimli bir sekilde yapilmasini saglamaktadir. Ayrica iissel olarak kiiresel karisim

kiimeleri ile modelleme yapilmaktadir.

3.3.1 Maksimum havuzlama ve dropout katmanlari

Maksimum havuzlama isleminde en biiyilk deger dondiiriilerek diger degerlerin
giincellemesinde kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama uzamsal boyutu kademeli
diisiirmek i¢in evrisim katmanlar1 arasina yerlestirilir. Parametre miktarin1 azaltma
etkisine sahip bir yapidir ve hesaplama miktarin1 azaltma gorevi gormektedir.
Parametreler azaldikca diizenleyici etki artmaktadir ve agin ezberleme yapmasini

engellenmektedir.
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Elde edilen ¢iktinin uzamsal boyutunun hesab1 (3.1)’de verilmistir

Ciktinin uzamsal boyut hesabi = Iwink+2p) | 4 3.1)
N

Burada;

“k” ¢ekirdek boyutu, “s” adim, “p” sifir doldurma, “win” girisin uzamsal boyutunu

gostermektedir.

Dropout katmani i¢in 0 ile 1 arasinda bir deger verilerek egitimin performansini
maksimize edilmek amaglanir. Egitimde bu deger miktarindaki baglantiy1 rastgele
kapatmaktadir. Sinir aglarindaki asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilan diizenleme
metodudur. Bu kisim, iki katman seklinde olusturulur. Zayif katmanlarda gereksiz

bilgi barindirilir, giiglii katmanlarda siirecin kisa siirede tanimlanmasi hedeflenir.

3.3.2 Evrisimsel sinir agimin egitilmesi

Evrisimsel sinir aginda goriintii kiimesinin egitilmesi i¢in girisler aga uygulanir,
katmanlarin i¢inde yer alan maksimum havuzlama kisminda ¢iktilarin uzamsal boyut
hesab1 yapilir. Daha sonrasinda bir 6ngorii elde edilene kadar, bu siireg ileri yayilma
seklinde devam etmektedir. Tahminde kullanilacak ger¢ek en yakin komsuluga ne

kadar yakinsa kayip o kadar kii¢lik olmaktadir.

Kayip hesab1 6klid araciligiyla her bir néronun ugradigi kayip en yakin komsuluk

mekanizmasina benzeyerek hesaplanmasi (3.2)’de gosterilmektedir.

Oklid(Kayp) = % + (i = DY (N) (vt — y8)? (3.2)
Burada;

“N” ¢ikt1 sayisi, “yt” temel gerceklik, “y6”, ongoriilen ¢ikti olarak nitelendirilir. Bu

esitlik algoritmanin ileri yayilma kisminda kullanilan hesaplamadir,
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Geriye yayilmada kullanilan hesaplama ise (3.3)’de gosterilmektedir,

Parametre Vektori = Qi = Qi — d%i](Q) 3.3)
Q, a ve J(Q) swrastyla modelin parametresel vektoriinii, 6grenme hizi, parametre

giincellemesini gostermektedir.

Denetimli 6grenme sistemine ait sema grafigi Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Giris
yapilan parametrelerden sonra ileri yayilma ve geriye dogru yayilma uygulanarak

hesaplama kayb1 tahmin sonuglarindan diisiilerek bir ¢ikt1 alinmaktadir.

Tahmin

Ileri Yayilma

Hesaplama

- Kayb
Gerive Dogru :

Yavilma

Sekil 3.6 Denetimli Ogrenme Sematigi

Test sisteminde kayip azaldikca egitim siiresi uzamaktadir. Egitimde yer alan veriler
sinir agina uygulandiktan sonra gradyan inis nedeniyle agin egitiminin olmast ve

hatanin azalmasi beklenmektedir.

3.4  Tahminleme Yontemleri

Insan durusu tahminlemesinde ¢ok kapsamli yontemler kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasinda ii¢ yontem ele alinmistir. Kullanilan yontemler kiyaslanarak dogruluk
yiizdesi en yiiksek olan metodun ¢alisma alan1 genis bir yelpazede tutulmustur. Kistas
alinan yontemler oyunlarda, animasyonlarda, kameralarda goriintii tanimada yogun bir

sekilde kullanilmaktadir.
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Insan hareketlerinin incelemesi yapildiginda, ornek olarak yiiriime islemi ele
alindiginda, adim biyiikligi, ylriime siiresi, yiirlime hizi, stili, tipi ¢esitli farkliliklar
gostermektedir. Bu tiir hareketler incelenirken kamera ile kayit islemi esnasinda,
kameranin hareketi, istenilmeyen dinamik durumlarda ve ortamlarda g¢ekimlerin
devam etmesi, hareketleri tanimay1 ve tahminlemeyi giiclestirmektedir. Kameranin
kayit acis1 ve cektigi alanin ilgi alani iginde olmasi goriintii isleme alaninda ¢ok
onemlidir. Diger yandan bahsedilen bu ayrintilar, insan davranis tahminlemesinde

genelleme yapilmasini zorlagtirmaktadir.

Iki boyutlu poz tahmininde, bir RGB gériintiisiindeki her bir insan viicudunda bulunan
eklemler icin (X,y) koordinatlar1 temel alinarak tahminleme yapilmaktadir. 2 boyutlu
sistemlerde, goriintiideki tahminleme yapilacak nesneyi esnek bir yapida olacak
sekilde siirekli degisiklik gosterebilen bir mekanizma temsil etmektedir. Buradaki her
bir parcaya karsilik gelecek sekilde bir eslesme yapilmaktadir. Kullanilan pargalar
yaylardan olusmaktadir. Yaylarin buradaki temsil ettigi kisim, pargalar arasindaki
baglantiya odaklanarak gosterilmektir. Pargalar viicudun konumlarini gosterdiginde
ortaya cikan sekil, yapilmak istenen poz tahmininin modellemesidir. Bu yontem,
modelleme yapilirken goriintli verilerine bagli olmayan bir modellemeye sahip olma

sinirlamasiyla ortaya ¢ikmaktadir.

Diger yontemde, Sekil 3.7°de yer alan deforme olabilen par¢a modellemesi yapilarak
temel alinan goriintii ve videolardaki karmasik eklemlerin arasindaki baglantiy1 ifade

eden bir modelleme kullanilmaktadir.

Buradaki amac¢ degistirilebilir veya bozulabilir parca modellerini, degistirilebilir,
konfigiirasyonla diizenleyerek bir taslak veya sablon olusturmaktadir. Bu modelde
yay ile belirlenen parca sablonlar1 yer almaktadir. Bu sablonlar nesneyi belirlemek
veya algilamak i¢in goriintiide yer alan kisimlar1 eslestirmektedir. Bu sekilde goriintii

pargalardan olusan sablonlar ile kolay ve iyi bir bicimde modellenebilmektedir.
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Agiz

Sekil 3.7 insan Durusu Tahminlemesinde Yay[34]

Statik gortintiiler incelendigi zaman insan tespiti ve insan pozu i¢in yapilan yontemde
carpik ve karigik modellemeler yerine kisaltilan veya doniistiiriilen kii¢iik sablonlar
temel alinmaktadir. Esnek modellemede olusturulan parcalarin birbirlerine uzamsal
baglantilarinin ve bu uzamsal iligkilerde tespit edilen pargalarin arasindaki ortakligin
olusturdugu yapilarla birlikte kodlanarak yapt modellemesi olusturulmaktadir.
Buradaki esas amag iissel kiime temel alinarak yerel karisimlarin bilesimiyle farkli

acilardan eklemlerin yerlerinin tespiti ile modellemedir.

Video goriintiilerindeki poz tahmini i¢in, bir RGB ¢er¢evesinin x, y koordinatlar1 ve
zaman(t) ile ilgili bilesen ele alinarak, goriintii ¢cergeveleri degerlendirilmektedir. Veri
olarak videolardaki goriintiiler dikkate alindiginda, kisinin sabit bir konumundan ¢ok
gercek hareketini analiz edildiginden dolay1 daha fazla dogruluk pay: elde edilmesini

saglamaktadir.

Videodaki kisilerin farkli goriislere sahip agilardan ele alinmasi daha iyi sonuglar
vermektedir. Videoda rastgele belirlenen zamansal esikler sayesinde viicut kontrol
noktalarmin konumu otomatik olarak tespit edilebilir. Insan viicudundaki 2B
noktalarinin algilanmasini saglamak bu yontemi etkili kilan onemli hususlardan
biridir. Anahtar noktalarinin konumlar1 ¢ikarildiktan sonra referans video noktalari ile
kiyaslanmaktadir [35]. Her video saniyesindeki anlik goriintiilerin resmedilmesi
sonucunda bir kiyas yapmak miimkiindiir. Ayristirma, kare kare tespit edilen anahtar

noktalarin analizi ve kriterleri temel alarak yapilmaktadir.
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3.4.1 Dogru pozlama yontemleri

Dogru pozlama ydntemi, viicut boliimlerinin dogru tahminleme yiizdesi olarak
bilinmektedir. Kullanilan segment, u¢ noktalarin i¢indeyse dogru bir tahminleme
yapilmaktadir denilebilir. Tam aga¢ modelinde iist kisimlar arasindaki baglantida yer

alan {ist beden sinirlamasindan 6tiirii daha bagarili tahminleme yapilmaktadir.

Dogru pozlama yonteminde, genis capli bir degerlendirme yapilmaktadir. Bu
yontemin isleyisi uzuvlara kars1 yapilan kisaltma islemlerine duyarli ve dogru poz
olasiligina dayalidir. Bununla birlikte bu yontem yerel viicut parcalarinin yiizdesini
Olcen bir yapiya sahiptir. Ayrica tahminleme yapilacak viicut pargalarinda kullanilan
segmentlerin ug¢ noktalarinin % 50 diliminde yer almas1 gerekmektedir.

Dogru pozlama yonteminin zorluklari, tahminleme yapilacak uzvun ortalamasini
puanlamaya yarayan u¢ noktalarin yerel taniminin uzuv u¢ noktalarina denk

gelmemesidir. Bu nedenle kisaltma miktarinda azaltilabilinir.

3.4.2 Kisi katmanlar: yontemleri

Kisi katmanlar1 yonteminde, poz tahminlemesinde yer alan sorunlar ele alan iki 6lgiit
vardir. Birincisi tahminlenen test goriintiilerinin siirlayici kutu ile agiklanmasidir.
Buradaki en 6nemli faktor, bu siirlayict kutularin bir alt kiimesinin bir dedektor
aracilifi ile sert pozlart da goz Oniinde bulundurarak degerlendirilmesinin

yapilmasidir.

Ikinci Olgiit sinirlayici kutu temelli kullanilan diizenlemelerin tahminleme igin viicut
eklemlerini belirlemede yer alan temel noktalar1 belirtmesidir. Bununla birlikte temel
noktalar smirlayict kutular ile ortiismelidir. Burada oncelikle aday anahtar noktalar
tanimlanir. Daha sonra kesin temel nokta koordinatlari ile sinirlayict kutu genisliginin

dogru tahminlemesi yapilir.

3.4.3 Anahtar noktalarinin ortalama hassasiyeti yontemleri

Anahtar noktalarinin ortalama hassasiyeti yonteminde, sinirlayict kutu kapsaminda ve
kendi yerel koordinatlar1 i¢inde yer alirsa gercek pozitiflik yani dogru adaylik
saglamaktadir. Degerlendirmenin sonucunda kagirilan tespitler ve yanlisliklar

belirlenmektedir.
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Anahtar kilit noktalarmin her biri ayr1 ayr1 olusturulmaktadir. Tahminlenen viicut
pargalarinin yani eklemlerin tespiti ve algilama dogrulugu hassas geri ¢cagirma egrisi

ile gosterilmektedir.

Goriintiilerden alinan tahminleme verileri, evrisimsel sinir agina uygulanir. Daha sonra
kosullar belirlenerek hareket tanima asamalar1 olusturulmaktadir goriintiilerde
tahminlemesinin yapilmasi istenen insan durusunun belirlenmesi ROI yardimiyla
saglanmaktadir. Bununla birlikte ilgi alan1 ¢ikarimi yapilarak ise yaramayan ve
cevresel faktorleri iceren goriintiiler tahminleme mekanizmasimin disinda
tutulmaktadir. RGB bilesenleri eklemlerin yer aldigi koordinatlar1 belirmede
kullanilmaktadir. Ayrica optik akis sekilleri sayesinde hareket halindeki eklem
parcalarinin tespiti saglanmaktadir. Siralanmis yonlii gradyanlar araciligi ile kaba
taslak olusan iskeletin, elde edilengradyanlardan olusturularak kenar 6zelliklerinin
cikarimi gergeklestirilmektedir. Destek vektor makineleri yardimiyla da bu kenar

ozelliklerinin i¢inde yer alan eklemlerin net olarak tespiti yapilmaktadir.

Bu calisma da, insan durusu tahminlemesi yapilirken, evrisimsel sinir aglari, ROI,
RGB bilesenleri, destek vektdr makineleri, ilgi alani ¢ikarimi, optik akis giic sekilleri
ve siralanmis yonlii gradyanlar yontemleri anahtar noktalarin ortalama hassasiyeti

yontemi ile hesaplanmuistir.

3.5 Olusturulan Veri Seti

Bu tezde olusturulan veri seti kamuya acik olan 200 farkli gérselden (video, anlik
gorlintii ve resimler) olusmaktadir. Gorlintiiler, Youtube videolarindan alinmistir ve
viicut 6l¢iisii, pozlama agisi, kameranin kisiye olan mesafe ve ac¢is1 ve arka plan
bakimindan biiytik farklilik icermektedir. Kullanilan veri setinde Cristiano Ronaldo’ya

ait futbol maclarindaki gorseller bulunmaktadir.

Sinirlayict  karenin igerisindeki nesnelerin konumu ve Olgek hesaplanabilir.

Hesaplanan anahtar noktalar Sekil 3.8”de yer almaktadir.
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Sekil 3.8 Hesaplanan anahtar noktalar [36]

3.6 Tahminleme Asamalar
Bu boliimde, insan poz tahmini sirasinda uygulanmakta olan agsamalar anlatilmaktadir.
Tahminleme asamalarinin akis diyagrami Sekil 3.9°da verilmistir ve tahminleme

isleminde bu diyagramdaki siralamaya gore bir yol izlenmektedir.
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Sekil 3.9 Tahminleme sisteminin yapist
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Sistemsel yapi, video gercevelerinden hareketsiz arka planin ¢ikarilarak bu veriler ile
evrigimsel sinir aglarinin egitilmesi, daha sonrasinda ilgi alaninin 6n plana koyulmasi
sonucunda gerekli bilgilerin toplanmasi i¢in yapilan ¢alismalardir. Optik akis
sonrasinda filtreleme yapilarak parlaktan karanliga koyu tona dogru siralanmis Oriintii
gradyanlariyla eklemlerdeki anahtar noktalar1 kesin ve net bir sekilde bulunur ve

hareket sinifi belirlenerek tahminleme yapilir.

3.6.1 Gorsellerin alinmasi ve sistem girisi olarak kullanilmasi
Hareketlerin zamansal olarak degisen ortak ve ana nitelikler ile bir Oriinti

olusturulmaktadir.

Gorilintii ve videolardaki hareketlerin belirli zaman araliklarinda duragan hale
getirilmesi tahminleme i¢in en 6nemli noktalardan biridir. Bu hareket akislarina bagh
olarak veri setleri sekillenmektedir. Bu ¢alismada Cristiano Ronaldo’nun 200 adet gol
atma ani1 veri olarak kullanilmistir. Ayrica Quan Hua’nin ¢aligmalarinda yer verdigi
temel sistematik kullanmaktadir [37]. Veri setinde yer alan goriintiilerin kalitesi
tahminlemenin daha kolay olmasini saglamaktadir. Gol atma anlarinin zamansal
acidan anlik olmasi veri setlerinin kalitesini diisiirse de kullanilan verilerin zamansal
olarak iyi ayarlanmasi tahminlemenin dnceliklerden biridir. Istenilen &lgiitlerin yer

aldig1 zaman araliklar1 ¢alismanin verimliligine biiyiik katki saglamaktadir.

3.6.2 Kosullara gore hareket tanima

Calismanin ilk asamasinda, video girislerinden alinan goriintiilerde odaklanilan
gorlintiinlin disindaki arka plami kaldirmak ve ilgi alanini 6n plana ¢ikarmak icin
gerekli bilgileri toplamak gerekmektedir. Oriintii esasindan yola ¢ikilarak mekanizma
olusturulmaya ¢alisilmaktadir. Daha sonra optik akis mekanizmasi ile siiziilerek
hareket sinifi belirlenmektedir. Agiktan koyuya dogru siralanmakta olan gradyan
desen birlesimlerinde anahtar noktalar bulunarak tahmin yapilmaktadir. Insan
durusundaki farklilik, hareket sekilleri, kamera, 1siklandirma, perspektif etkisindeki
farklilik sebebiyle ¢esitlilik olugsmaktadir.
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Degisken kosullarda sistem basaris1 maksimum seviyede tutularak tahminlemenin
sapmasi Onlenmek amaclanmaktadir. Bilginin ¢esitliliginin ¢ok olmasi siniflandirma

acisindan avantajdir.

Gorlintliye girdi olarak kabul edildiginde, kodlayici hareketin yonii, daralma olarak
evrisim blogu Ozellikleri ¢ikarilarak ana hatlartyla belirtilmektedir. Koordinatlara
bagli regresdrler sayesinde mimari sonug olusturmaktadir. Oncelikle kilit noktalari
dogrudan kodlanilmak yerine o bdlgede bir poz g¢ergevesi olusturulmaktadir [38].
Ozellik ¢ikarimiyla kategorize islemlerine ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu kategorize

islemleri Convnets kullanilarak yapilmaktadir.

3.6.3 [1lgi alam cikarim

flgi alan1 c¢ikariminda, resim ve videolarda belirlenen bir sablon hedef alinarak
biitiinsel bir ¢cergevede tanimlama yapilmaktadir. Ayrica bu ¢ikarim, sablonu olusturan
cergeve icerisinde algilanan c¢izgi parcalart araciligiyla tanimlanmaktadir ve

tahminlemenin en énemli pargasidir.

ROI ile iiretilen gergeve, viicudun temsili eden gubuklar1 kapsayan bir dikdortgen
kutudur. Uzuvlarin veya eklemlerin ayn1 yerde goriintii bolgeleri veya ortak yerleri
olabilmektedir. Yapilandirilan konumlar arasindaki ikili uzamsal iligkileri disarda

tutulmasi olagandir.

Kinematik aga¢ modeli, eklemler arasindaki baglantilar1 belirten bir yapidir. Sag ve
sol taraftaki uzuvlar birbirine benzer goriindiigli i¢in tahminlemede zorluk
yasanabilmektedir. Veri kiimesinde genisletilmis goriintii segmentleri yer alacak
sekildeki agac modellemesi, bas, list govde, her kol i¢in iki ve her bacak i¢in iki olmak
lizere on segmentli gdvde modeli seklindedir. Ust viicut dedektorii digerlerine oranla

daha giivenilir ve dogru sonuglara ulagilmasini saglamaktadir.

Agac modelleri i¢in iist govdede, govdenin her iki tarafinda yer alan kollar i¢in aday
yerleri liretmek amaciyla sag kol, gévde ve sol kol olarak {i¢lii kombinasyon temel
alinmaktadir. Insan viicudunda uzuvlarin belirlenmesi zor olabilir ve bunun sebebi

olarak uzuvlarda ve uzuv kenarlarinda kontrastin diisiik olmasidir.

25



Tahminleme yapilan viicutta {ist govde, bas ve kol boliimleri dedektdrleri kullanilir ve
kollarda iist ve alt kol ayrim1 yapilmaz. Kontrast diisiikliiglinden dolayi iist kol i¢in
sanal bir kol dedektorii kullanilabilir. Bu yiizden viicudun iist kisminin ve kolun alt
kisminin arasindaki kisimlarda sanal bir dedektor olusturulur ve bdylece

tahminlemenin basarisi arttirilir.

Sanal dedektor i¢in tekli o6zellikler, ikili 6zellikler, bir ¢ift segment i¢in uzaklik
unsurlar1 gibi birtakim 6zellikler temel alinmaktadir. Burada, ikili 6zellikler birden
fazla parca ciftleri ile olusturulan detektorlerdir ve iist viicut, bas, sol iist kol, sag iist
kol, sol alt kol, sag alt kol olarak 6 adet parca kullanilmaktadir. Bu parga ¢iftleri igin
ayr1 ayr1 uzaklik, goriiniim, ag1 ve ortiismezlik 6zellikleri hesaplanmaktadir. Bununla
birlikte bir ¢ift segment uzaklig1 gergek mesafe ile birlestirilen u¢ noktalarini temsil
eden vektorden olusmaktadir. Yapilan bu ayristirmalarin asil sebebi aktivitelerin

taninmasini arttirma amactyladir.

Video anlik goriintiilerinin insan viicudunu igeren kismi, tahmin i¢in ilgi odagidir.
Cikarimlardaki ana faktor, arka plandan bagimsiz olarak insan viicudunun
odaklanmasidir. Bir sonraki adim ise, esitlik (3.4) ile RGB bilesenlerinden gri tonlama

bileseninin elde edilmesidir..

gri tonlama bileseni = 0.299R + 0.587G + 0.114B (34

Arka plan ¢ikarma islemi sonucunda, insan viicudunun c¢izgi hali kilit noktalarin
birlestirilmesiyle meydana gelir. Arka plan ¢ikarma ile ortam 15181, parlaklik, dig

etkenler etkisi en aza indirilmektedir.

Poz mekanizmasindaki sinirlayici kutularin esas alinmasindaki en biiyiik etken, tahmin
edilecek insan viicuduna odaklanmanin zorluklarinin geride birakilip tahminde
bulunmay1 kolaylastirmasidir. Bu sistemde, arka plandaki zorluklar minimum etkiye
sahip goriinmektedir. Gegici pencerelerle ilgi alani ¢ikarimi  Sekil 3.10'da

gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 Verilerin ilgi alaninin analiz sonucunda ¢ikarilmasi

Ayak bileklerinin digsarida kalmamasi i¢in y koordinati kutunun tabaninda 15 piksel
asaglya cekilmektedir. Bununla birlikte smirlayict kutu sistemi asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

Smirlayici kutu = Olgek x 200 x 1.2 (3.5)

kenar

Ayarlanmis sturlayict kutu = nesnepozisyonu.x — (3.6)

enar

Ayarlanmis stnirlayict kutu = nesnepozisyonu.y — kT +15 3.7

3.6.4 Rgb ve optik akis sekilleri

Moeslund, hareket kavrami ¢alismasinda hareketi 3 asama olarak gruplandirmistir.
Bunlar, primitif eylem, eylem ve aktivite seklindedir. Bununla birlikte insan
viicudundaki uzuvlarin yaptig1 hareketlere primitif eylem demistir. Primitif eylemlerin
olusturdugu biitlinsel eylem dongiisiine eylem, eylemlerin de olusturdugu dongiiye
aktivite demistir. Burada yer alan {ic asama tahminlemede de yer alan adimlar

kolaylikla tanimlanmasina ve o6zelliklerinin ¢ikarilmasinda biiyiik rol oynamaktadir.
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Sonug olarak bu resim ve videolardaki konum koordinatlarindan hareketle, insanlarin

bir sonraki asamada nasil tespit gosterilecegi belirlenmeye calisilmigtir[39].

RGB bilesenleri ile goriintli analizi yapilarak konum koordinatlar1 belirlenmektedir.
Bu bilesenlerin goriintii analizi Sekil 3.11°de gosterilmektedir. Ortak konfigilirasyonlar

ile 6rnek veri setleri olusturulabilmektedir.
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Sekil 3.11 RGB bilesenleri igin ortak veri doniistiirme goriintiisii [40]

Goriintiilere dayali insan eklem tespitleri esnek modelleme pargalarinin sembolize
edilmesi icin bir drnek teskil edebilir. Modeller karisim esnek bir yap1 kullanilarak
olusturulmaktadir. Bununla birlikte bu islem parcalar ile konumlar arasinda iliski
kurularak gerceklestirilmektedir. Ayrica eklemler arasindaki iliskiler belirlendikten

sonra sablonlar olusturulmaktadir.
Sekil 3.12°de optimize edilmis eklemleri igeren bir aga¢ yapisi gosterilmektedir. Yerel

goriinen eklemlerle ilgili her sey mekansal iliskilere ve bu eklemlerin olusum

sekillerine dayanmaktadir.
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Sekil 3.12 Iki Boyutlu Anahtar Noktalar [41]

Hareket, zaman ile 2 boyutlu diizlemin kesistirilmesiyle olusturulur. Oncelikle
hareketin tespit edilmesi i¢in goriintiide veya video da yer alan ilgi alaninin kesitlerinin
ozelliklerinin net olarak belirlenmesi gerekmektedir. Burada dogru etiketin bulunmasi
ile basariya ulasila bilinir. Bununla birlikte yapilan islemlerin, ilgi alanin1 kestirmesi

gerekmektedir.

Optik akisin temel amaci, sadece insan viicudunun hareket yoniinii tespit etmek yerine
filtreleme islemini gerceklestirerek hareket halindeki eklem parcalarinin
mukavemetini belirlemektir. Boylece filtreleme islemi, tahmin i¢in gereksiz bilgilerin
kaybolmasina yol agmis ve gerekli verilerin korunmasini saglamistir. Ayrica hareketli

goriintiilerin kenar bilgilerinin birlestirilmesiyle desen olusturulmaktadir.

29



Desen kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapildiginda, gegis ozelliklerini ortaya koyan
histogramlar elde edilmektedir. Ancak goriintiideki parlakligin zamansal akisa baglh

olarak degismedigi ve her goriintii i¢in zamanla degismedigi kabul edilmistir [42].

Bu tez calismasinda Hom-Schunk yontemi kullanilmis ve yukarida bahsedildigi gibi
goriintiideki parlakligin zamansal akisa bagli olarak degismedigi kabul edilmistir ve
esitlik (3.8)’de gosterilmistir.

ar, _

=0 (3.8)

dat

Burada dI parlaklik siddetinin zamansal tiirevidir. Ayrica Zincir kurali, (3.9)’ daki gibi

veri kiimesindeki anlik goriintliye optik akis uygulandiktan sonra uygulanmaktadir.

dI dx dI d
&)@+ G) (@) =0 (3.9)
Burada parlaklik siddeti x, y koordinatlarina goére degisimi x, y koordinatlarinin

zamana gore degisimiyle hesaplanmistir.

Eger u, v esitlik (3.10)’da gosterildigi gibi sirasiyla x ve y’nin zaman gore tiirevi

olarak belirtilirse

(%) - (%) =V (3.10)

(3.11) esitligi

I')*u+I'(y)*v=0 (3.11)
Elde edilir. Yukarida elde edilen ¢ikarimlar, optik akisin 6zellikleri lizerinde tek basina
kullanilmamaktadir. Temel piksellerin komsu piksellerinin benzer akis hareketlerine

sahip olacagi diisiiniildiiglinde, sistemin ¢oziimiinii olusturmak i¢in (x, y) koordinat

bilesenleri (3.12)’de gosterildigi gibi akicilik kisitina dahil edilmektedir,

(5) + (ZZTZ) =, (52) + (%) = Mv . (3.12)
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Optik akis degerlerini elde etmek i¢in minimum parlaklik ve akicilik kisitlamalar
gereklidir. Normal siire i¢in sifir hata olmasi gerekir. Ancak, bir parlaklik hatasi

olusmakta ve bunu ¢6zmek i¢in arka planda denklem (3.13) kullanilmaktadir.

e? = [[ (a®e?(cx) + €%(by))dxdy (3.13)
Burada;

[YP-4)

“g” akiciligl, “a” parlakligi ve “b,c” katsayilar1 gostermektedir.

Optik akis yontemiyle koordinat diizleminde degisim miktar1 bulunur ve buna bagh
olarak x, y yonlerindeki degisim hesaplandiktan sonra optik akis giicleri hesaplanir.
Bununla birlikte sinirlayict kutunun kenar 6zellikleri daha net belirlenir ve ¢evreye
bagimli olmadan insan viicut durusunun net goriiniimii elde edilir ve akicilik (3.14)

esitligiyle bulunur.

1
g2 = (u? +v?)32 (3.14)

3.6.5 Sirah yonlii gradyanlar ve destek vektor makinalari
Optik akis giicii belirlendikten sonra hareket bilgilerini iceren kisim sirali yonli
gradyanlardan olusmaktadir. Gorilintiideki insan viicudunun kenar 06zelliklerinin

¢ikarilmas1t HOG yontemi ile.yapilmistir.

Veriler arasindaki bosluklar degerlendirilerek veriler siniflandirilmakta veya
regresyon yapilabilmektedir. Destek vektor makineleri genellikle siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Kiimeleme ya da sira dis1 verilerin tespiti i¢in de uygulama alanlari
mevcuttur. Bu yontem temel olarak verilerin birbirinden ayirt edilmesini
saglamaktadir. Insan durus tespitinde, destek vektdr makineleri yerel lokalizasyon
belirleme ve bu noktalarda yer alan eklemlerin tespitinde kullanilmaktadir. Iki boyutlu
insan durus tahminlemesinde giris ve ¢ikis degiskenlerini ayirmak icin vektor degisken
yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem ile iki veya ikiden fazla veri etiketlerinin

bulundugu veri setlerindeki ayrim saglanmaktadir.
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Ayrim i¢in gerekli 6zellikler veya kategoriler vektor degiskeni ile belirlenmektedir.
Buna ilaveten bu yontem kullanilarak en yakin noktalara denk gelen degerlerin ilgili

sinifa ait olmasini saglamaktadir.

Vektor degiskenleri, noktalarin konumuna bagl olarak degiskenlik gostermektedir.
Konuma bagli en iyi maksimum durumu elde edildikten sonra siniflandirma yapilir.
Veriler arasindaki boslugu maksimize etmek ve siniflar arasina diizlem yerlestirilmesi,
yeni gelecek verinin dogru kategori ve sinifa ait olma olasiligini yilikseltmektedir. Bu
yontemin en Onemli avantaji daha iyi dogruluk degeri sunarak daha hizli tahminin
gerceklestirilmesidir. Diger yandan bu yontemin dezavantaji ise egitim siiresinin fazla

olmasidir ve daha biiyiik veri setleri i¢in daha fazla zaman harcanmaktadir.

Tahminleme yapilirken kismi tikanmalar ile karsilasildiginda, kiiresel modellemeye
basvurularak tikanmalarin 6niine gegilmektedir. Oncelikle bir nokta belirlenir ve olasi
yakinlhiga gore eklemler birlestirilmektedir. Sekil 3.13’te birlestirilen kiireselleme
modelleme sistemi sematize edilmistir. Kullanilan parca sablonlarinin sayis1 dogru
destek Vektor Makineleri ile tespit edilip arttirilirsa modellemedeki tahmin ytlizdesi de

ayni oranda bagar1 artis1 gostermektedir.

AN =N\
e NN

a)14 sinirlayici kutu b)26 sinirlayici kutu

Sekil 3.13. Kiiresel modelleme sistemi [43]
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, c¢alisma siiresince elde edilen bulgulara yer verilmistir. Tiim bu
caligmalarin en temelinde belli bagli metotlar yer almaktadir. Bir hareket bilgisinin

yant sira durgun goriintii bilgisinin aktarilmasi gerekmektedir

Oncelikle uzuvlarin birbirinden ayrilmasi ve karmasikligin olmamasi igin tiim eklem

pozisyonlar1 bulunmaya caligilmistir.

Viicut boliimlerinin belirlenmesi i¢in eklem ciftleri belirlenmesi gerektigi gortilmiistiir

Eklem ¢iftlerinin belirlenmemesi iskelet aga¢ yonteminde karsiklik olusturmustur.

Sinirlayict kutularin x ve y koordinatlart bulunurken oncelikle tepe bilgisi dahil
edilmelidir. Tepe bilgisi dahil edilmediginde algoritmanin, bas kismindaki agac
sistemini dogru tahminleyemedigi goriilmiistiir. Sag ve sol goriintiiler ele alindiginda
uzuvlarin karistirilmamasina dikkat edilmistir. Bunun sebebiyet verecegi olumsuz
sonuclar 6nlenmeye c¢alisilmistir. Bundan 6tiirli uzuvlarin koordinatlarinin gergekten

dogru konumu verdiginin testleri dogruluk oranlarina bagli tespit edilmistir.

Igi alan1 ¢ikarimi yapildiginda pozisyonlara bagl ayak bileklerini gormedigi durumlar
tespit edilmistir. Bu durumlarda ilgi alanindaki smirlayict kutuyu piksel olarak

biiyilitme islemi yapilarak ¢oziim bulunmustur.

Evrisimsel sinir aglarinda yer alan katmanlarin 6l¢ii kriterleri ne kadar hassas ve 6zel
olursa verileri o kadar iy1 algilayip daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir. Destek
vektor makinalar ile uzuvlar kiiclik parca sablonlar1 olusturulup bir biitiin elde

edilmeye ¢aligilmistir.

Evrisimsel sinir agina eklenen Parse ve buff 6zellik kiimelerinin e§itim asamasinda
daha iyi performans saglayacagi diisiiniilmiis ve bunlar dahil edildiginde daha iyi

egitim sonuglari elde edilmistir.
Sol viicut parcalar1 sag goriiniimde daha az dogruluk gosterirken, sag viicut pargalari

sol goriiniimde daha az dogruluk gostermektedir. Arka goriis modelinde ise gozler ve

burnu kapatan kilit noktalar daha az hassastir.
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Optik akigin kullanilmasinin amaci, insan viicudunun sergiledigi hareketin yoniinii
tespit etmenin yani sira bir filtreleme islemi uygulayarak hareket halindeki eklem
pargalarin1 belirlemistir. Boylelikle bu filtreleme islemi tahminlemede gerekli
bilgilerin korunmasina katki saglamistir. Sonug olarak hareketli goriintiilerin kenar
bilgilerinin birlesimi ile bir Oriintli olusturmus ve 6zellik ¢ikarimi saglayarak gecis

Ozelliklerini inceleyen histogramin olugsmasina ortam saglamistir.

Zaman kavrami da goz onilinde tutularak yapilan tahminlemeler yiiksek basarili bir
mekanizmanin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu sayede istenilen anlik goriintii ve
pozisyona bu tahminleme sistemi uygulanmistir. Optik akis kullanimindaki hareket
bilgisinin durgun goriintillerde HOG kullanimi ile kenar 6zelliklerin belirlenmesi

saglanmaktadir.

Sekil 4.1°te gosterilmekte olan referans goriintiilerinin koordinatlar1 belirlenmeye
calisgtlmistir. Destek vektor makinelerinin bu koordinatlardaki sapmalar1 engelledigi
goriilmustiir. Sag ve sol omuz referans goriintiileri her tiirlii tahminleme sistemindeki

ilk belirlenecek noktalardir.

Sag ayal: biledi Sag di

g
£

Sol kalga

Sol ayak bilegi

Jst bovun

4g iU

Sol dirsek Sol balek

Sekil 4.1 Anahtar noktalar igin 16 referans goriintiisii [45]
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Bu tez ¢alismasinda evrisimsel sinir ag1 olarak Keras kullanilmigtir. Opencv programi
icerisindeki Openpose kiitiiphanesinin kullanimiyla, gériintiilerde Insan viicudundaki
135 kilit noktasindan temel olarak 17 kilit noktas1 alinmis ve tahminleme i¢in gergek
zamanli bir sistem olusturulmustur. Yazilan python programi ve Unity eklentileri ile

eklemler arasindaki boru hatlar1 etkinlestirilmektedir.

Veri seti, futbol maglarmin videolarindan toplanmakta ve Cristiano Ronaldo'nun gol
attig1 anlardaki goriintiilerinden olugmaktadir. Tahminleme sisteminde kullanilmak
lizere On, sag, sol ve arka gorlinlimlerine gore anlik veriler alinmigtir. N-solid
kinematik iskelet modeli, boru sistemiyle tahmin kalitesini en iist seviyeye ¢ikarmistir.
Bu sistemde ortam 15181, anlik goriintiideki parlaklik ve dis etkenler minimize
edilmistir. Tahminlemede kullanilan sistemin, veri setine uygulanmasina yonelik bazi
ornekler Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekilden goriildiigi gibi eklem c¢ikarimlar ve

iskelet aga¢c modeli basariyla olusturulmustur.

Sekil 4.2 Durus Tahminlemesi Sonucu Elde Edilen Goriintiiler
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Veri setine uygulanan dogru pozlama, kisi katmanlari ve anahtar tahminleme
yontemleri goriintiide bulunan kisilerin 6nden, sag yandan ve sol yandan goriiniislerine
uygulanmistir. Bununla birlikte daha 6nceden bahsedilen 17 anahtar kilit noktasi i¢in
bu yontemlerin goriinim agilar1 i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 1, 2, ve 3 te
kiyaslanmistir. Bu tablolardan, anahtar kilit yonteminin genel olarak daha basarili
oldugu goriilmektedir. Goriintiilerdeki kisilerin arkadan goriiniimleri i¢in bahsedilen 3

yontemin basari oranlar1 hemen hemen ayni oldugundan yer verilmemistir.

Tablo 4.1 .Dogru Pozlama, Kisi Katmanlar1 ve Anahtar Noktalar1 Yontemleri ile Onden Gériiniim
Dogruluk Oranlarmin Kiyaslamasi

Anahtar Dogru Kisi Anahtar

Nokta Pozlama Katmanlar1 Noktalari

Numaralart Yontemi Y 6ntemi Y ontemi

(%) (%) (%)

0 91.5 90.5 92.7
1 88.9 87.2 90.6
2 89.6 89.1 91.3
3 88.7 88.4 89.5
4 83.7 84.3 87.6
5 89.4 89.9 90.2
6 82.6 85.4 89.3
7 86.1 87.8 90.5
8 87.6 88.1 89.6
9 88.4 89.0 90.9
10 89.6 91.5 89.9
11 90.1 89.7 90.3
12 85.3 87.8 89.6
13 90.1 90.2 90.7
14 84.3 854 89.8
15 90.9 90.5 91.1
16 90.7 89.5 90.1
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Tablo 4.2. Dogru Pozlama, Kisi Katmanlari ve Anahtar Noktalari Yontemleri ile Sagdan Goriiniim
Dogruluk Oranlarmin Kiyaslamasi

Anahtar Dogru Kisi Anahtar

Nokta Pozlama Katmanlar Noktalar

Numaralari Yontemi Yo6ntemi Y 6ntemi

(%) (%) (%)

0 55.7 60.7 78.4
1 584 65.6 72.5
2 63.5 68.9 73.7
3 67.9 64.3 79.5
4 59.4 67.6 77.4
5 61.5 67.1 73.5
6 85.8 84.2 90.4
7 64.6 57.8 79.4
8 86.3 85.6 91.2
9 62.9 69.5 70.2
10 87.4 83.4 89.9
11 69.4 70.2 75.4
12 85.1 88.7 90.1
13 65.1 68.5 74.1
14 84.6 83.9 90.8
15 69.9 74.2 81.2
16 89.3 84.8 91.2
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Tablo 4.3. Dogru Pozlama, Kisi Katmanlar1 ve Anahtar Noktalar1 Yontemleri ile Soldan Goriinim
Dogruluk Oranlarinin Kiyaslamast

Anahtar Dogru Kisi Anahtar

Nokta Pozlama Katmanlar Noktalar1

Numaralar Y ontemi Y ontemi Y ontemi

(%) (%) (%)

0 53.7 62.7 77.3
1 574 63.6 73.6
2 62.5 69.9 74.8
3 64.9 61.3 78.5
4 574 68.6 79.5
5 71.5 61.1 91.7
6 84.8 80.2 70.3
7 63.6 59.8 93.4
8 87.3 81.6 90.6
9 67.9 70.5 92.8
10 84.4 80.4 854
11 64.4 70.2 92.4
12 85.1 83.7 71.1
13 71.1 75.5 90.6
14 86.6 81.9 72.0
15 68.9 71.2 93.2
16 83.3 80.8 70.7

38



Anahtar noktalarinin ortalama hassasiyeti yontemi en gercek¢i ve dogru bir
degerlendirme olusturmaktadir. Dogru pozlamada kullanilan dedektorler daha fazla
adayin poz tahminlemesi i¢in maksimum olmayan bastirma yontemi ile basarimi
azaltmaktadir. Kisi katmanlar1 ydntemi maksimum olmayan bastirmadan
etkilenmemektedir. Etkilenmemesinin sebebi kesin kanit pencereleridir. Kisi
katmanlar1 yontemi bu verileri kolay yorumlamak ve degerlendirmek agisindan
anahtar noktalarmin ortalama hassasiyeti yontemine gore daha hizlidir. Goriintiide
birden fazla aday kisi oldugunda kisi katmanlari yontemi daha fazla tercih

edilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde, insan pozu tahmin probleminin ¢dziilmesinde literatiirde mevcut olan ¢esitli
algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan veri seti bir futbolcunun gol atam anlarindaki

fotograflardan olusturulmustur.

Bu ¢alismada Ilgi alam c¢ikariminin olusturulan sistemin basarimma pozitif yonde
etkisi olmustur. Boylece insan siluetlerinde dikdortgen ¢ikarimi ile gereksiz olan arka

plan ve giiriiltii ile karmasaya sebep olacak bilgiler ortadan kaldirilmistir.

Anahtar noktalarin ortalama hassasiyeti yonteminin sagladigi en biiyiik avantaj destek
vektor makinelerini de icinde barindirmasidir. Bu vektorler eklemlerin ortalama
koordinatlarint bularak istenilen diizeyde bir tahmin iskeleti olusturulmasini
saglamasidir. Kilit noktalarmi belirlemek, eklemleri birbirine baglamak, goévde
kisimlar1 pencere agikliklar1 kullanmak, iskelet mekanizmasini1 fondan bagimsiz hale

getirmistir.

Calismada Python yaziliminda yer alan Opencv kiitiiphanesi kullanilarak evrisimsel
sinir ag1 olusturulmustur. Tezde yapilan calisma basarim orani literatiirde olanlarla
karsilastirilmis ve basarim oranlar1 Tablo 5.1 de gosterilmistir. Tabloda yer alan 1.
ve 3. caligmalar bu tez calismasinda elde edilen dogruluk orani ile kiyaslandiginda
daha diisiik, bunun yani sira 2. ve 4. ¢alismalardaki dogruluk oranlarinin daha yiiksek
oldugu goriilmistiir. Bu farklarin temel sebebi, tez calismalarinda uygulanan
yontemlerdir. Bu tez caligmasinda elde edilen ortalama %92.2 dogruluk orani
evrisimsel sinir aglari, optik akis sekilleri ve destek vektér makinalar1 yontemleri

kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 5.1 Literatiir ve yapilan ¢alismalarin kiyaslanmasi

Literatiirde yer Ortalama Dogruluk
alan calismalar Oranlar1 (%)

1 Parekh, P., & Patel 89.6

2 Souvenir, R., & Babbs 92.7

3 Weinland, D., Ronfard 88.5

4 Rosebrock 95.3

5 Uygulanan Yo6ntem 92.2
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Bu calismada o6zellikle diinyaca {inlii Cristiano Ronaldo’nun gol atma anlarindaki
viicut yapisini ¢ikarilmasi hedeflenmistir. fleriki calismalarda elde edilen sonuglarin
bir bagka evrisimsel sinir agiyla bu futbolcunun viicut seklinin o anda topun kalenin
sinirlart igerisine gidip gitmeyeceginin otomatik olarak bulunmasi g¢alisilacaktir.
Bununla birlikte bu tip bir uygulama futbol ve basketbol maglar1 gibi bir topun hedefe
ulagmas1 aninda eylemi gergeklestiren sporcunun viicut seklinin bulunmasi i¢in bilime

bir katki katacagi inanilmaktadir.
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RAPOR BIiLGILERi

Raporlama Asamasi

Tez Savunma Sinavi Sonrasi

Sayfa Sayisi 59
Raporlama Tarihi 20.06.2022
Benzerlik Orani (%) %4

Yukarida bilgileri verilen tez ¢alismamin toplam 61 sayfalik kismina iliskin,24/05/2022.. tarihinde
sahsim/tez danismanim tarafindan TURNITIN isimli intihal tespit programindan asagida belirtilen
filtrelemeler uygulanarak alinmig olan intihal raporuna gore, tezimin benzerlik oranm1 % 4 olarak tespit
edilmistir.

Uygulanan filtrelemeler:

[(OBaslangi¢ Boliimleri (Kabul ve Onay sayfasi, Tesekkiir sayfasi, Ozet/Abstract) haric
[JKaynaklar hari¢

OAlintilar harig/dahil

ODiger (Agiklaymiz)

Tezimin benzerlik orani, Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Intihal Raporu Uygulama
Esaslarinda belirtilen iist sinir benzerlik oranini agmamaktadir. Benzerlik oranim tist sinir benzerlik
oraninin altinda olsa dahi aksinin tespit edilmesi durumunda her tiirlii yasal sorumlugu kabul ettigimi
ve hukuki sonuglarina razi oldugumu bildirir,
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