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OZET

Anahtar kelimeler: CNN, MPII Veri Seti, Keras

Son yillarda insan pozu tahmini 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bununla birlikte,
mevcut veri setleri, genel poz tahmin zorluklarin1 kapsama agisindan siirhidir. Yine
de bunlar sistemi degerlendirmek ve egitmek igin ortak kaynaklar olarak hizmet
etmekte ve tizerinde farklt modeller karsilastirilabilmektedir. Bu ¢alismada Derin
Ogrenme kullanilarak insan durus tespiti gergeklestirilmistir. Veri seti olarak, ¢esitlilik
ve zorluk agisindan 6nemli bir ilerleme saglayan, insan viicudu modellerindeki
gelecekteki gelismeler icin gerekli olabilecek "MPII Insan Durusu" kullanilmistir.

Derin 6grenme modelleri, bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve yiiksek performans seviyelerine ulagsmaktadir. OpenCV ve Keras
gibi agik kaynakli yazilimlarin yayginlasmasi ile uygulamalarda kullanimi
basitlestirilmistir. Calismada ac¢ik kaynak kodu olan Opencv, Keras kiitiiphanesi ve
Python programlama kullanilarak derin 6grenme modelleri uygulanmigtir. MPII veri
seti kullanilarak derin 6grenme modelleri olusturulmustur. Olusturulan derin 6grenme
modeli egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmis ve kullanilmistir. Modelin
performansi, test setlerinin dogru siniflandirma orant ile 6l¢iilmiistiir.



HUMAN POSE DETECTION FROM IMAGES USING DEEP
LEARNING

SUMMARY

Keywords: CNN, MPII dataset, Keras

Human pose prediction has made significant progress in recent years. However, the
available datasets are limited in terms of covering common exposure estimation
challenges. Yet these serve as common resources to evaluate, educate, and compare
different models on it. In this article, we introduce a new “MPII Human Pose”, a
contribution that we think is necessary for future developments in human body models,
making a significant advance in diversity and difficulty.

Deep learning models are widely used in many fields of science and engineering and
reach high performance levels. With the widespread use of open source software such
as Opencv and Keras, its use in applications has been simplified. In the study, deep
learning models were applied using open source Opencv, Keras library and Python
programming. Deep learning models were created using the MPII data set. The created
deep learning model was divided into two as training and test data set and used.
Training and test data sets will be obtained by using original images. The performance
of the model will be measured by the correct classification rate of the test sets



BOLUM 1. GIRiS

Poz tahmin yoOntemleri, karmasik goriiniim modelleri kullanir ve O6grenme
algoritmalarina dayanarak egitim verilerinden model parametrelerini tahmin eder. Bu
yaklasimlarin performansi biiyiik dlgiide sunlara baghdir: Insan kiyafetleri, giiclii
eklemlenme, kismi (kendi kendine) tikanmalar ve goriintii siirlarinda kesilmeyi
temsil eden agiklamali egitim goriintiilerinin mevcudiyeti. Spor sahneleri ve dik duran
insanlar gibi 6zel senaryolar i¢in egitim setleri bulunmasina ragmen, bu kriterler temsil
edilen faaliyetlerin kapsami ve degiskenligi a¢isindan hala sinirlidir. Spor sahnesi veri
kiimeleri tipik olarak yiiksek oranda eklemli pozlar igerir, ancak insanlar tipik olarak
sik1 spor kiyafetleri giydiginden goriiniim gesitliligi agisindan sinirlidir. Buna karsilik,
"FashionPose" ve "Kolcaklar" gibi veri setleri, cesitli farkli giyim tiirleri giyen

kisilerin goriintiilerini toplamay1 amaglayarak kesisimler ve kesmeleri icerir.

"MPII insan Durusu" veri seti dnerilmeden dnce insan pozu tahmini igin genis bir
zorluk yelpazesini kapsamay1 amaglayan daha temsili bir kiyaslama olusturmak igin
hicbir girisimde bulunulmamistir. Bu veri seti karsilagtirmali degerlendirmeler,
goriiniim degiskenligi ve karmasikligi agisindan son teknolojiyi 6nemli 6lcude ilerletir
ve 40.000'den fazla insan goriintiisiinii igerir. Veri seti interneti veri kaynagi olarak
kullanir ve 800'den fazla etkinligin aciklamalarina dayali sorgular1 kullanarak resimler
ve resim dizilerini kapsar. Bu, yalnizca farkli etkinlikleri degil, ayn1 zamanda i¢ ve dis
sahneleri ve farkli goriintiileme kosullarini kapsayarak ¢esitli goriintiilerle sonucglanir.
Boylece mevcut viicut poz tahmin tekniklerini incelememize ve bireysel basarisizlik

semalarini belirlememize olanak tanir.



1.1. Kaynak Arastirmasi

Insan poz tahmini, bilgisayar vizyonu toplulugu i¢in nemli bir arastirma konusudur
[1]. Arastirmacilar agirlikli olarak, insan bilgisayar etkilesimi, aksiyon tanima,
gbzetim, resim anlama, tehdit Ongoriisii gibi ¢esitli Onemli alanlarda 6nemli
uygulamalar1 Sayesinde arastirma yapmislardir. Uygulama alanlarinin ¢esitliligi
nedeniyle bu alanin tiim yonlerini kapsamak zordur, bu nedenle bu inceleme, tek bir
boyutlu goérintiiden insan pozu tahmini yontemlerindeki en ©Onemli Kkatkilara
odaklanmaktadir. Modern yontemler, derin 6grenme modiillerinin farklt mimarilerini
kullanarak bazi yaygin veri setlerini egitmeye, degerlendirmeye ve karsilastirmaya
dayanir. Bu nedenle, insan pozu tahmin etmeye yonelik ilk pratik modellerden
baslayarak, bu en etkili yontemlerin kisa bir analitik incelemesini yapabilmek icin

cesitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli ¢aligmalar yapilmistir.

Insanlar pozlar1 insan viicudunun farkli yerlerinin ve konumlarinin yerlerine bakarak
algilayabilirler. Insan Pozu Tahminini sorunu insan eklemlerinin yerellestirilmesi
sorunu olarak tanimlandigindan, ayn1 temel kural bilgisayar ortaminda da uygulanir.
Insan viicudu basit duruslardan karmasik duruslara kadar degisir. Farkli pozlarin
dogrulugu, viicut pargalarinin tek bir goriintiide yer almasi ve 1s1k, giysi, tek bir
resimdeki birden fazla insan gibi bazi harici durumlar nedeniyle her zaman basit bir
gorev degildir ve bu farkli durumlar1 tahmin etmek bazi sistematik siireclere ihtiyag

duyar. Bu nedenle arastirmacilar tarafindan ilging bir konu olarak gortlmektedir.

Literatiirde 3B insan poz tahmininin ve ayrica 3B ve 2B insan poz tahmininin bir arada

yapildig1 ¢caligmalar mevcuttur.
1.1.1. 3B insan poz tahmini yaklasimi
Tekin ve ark [2], yapmis oldugu ¢alismada insanlarin 3B pozunu kurtarmak i¢in video

dizisinin arka arkaya gelen karelerinden hareket bilgilerini kullanmak igin verimli bir

yaklasim Onerilmistir. Onceki yaklasimlar genellikle adaylarin pozlarini bireysel



cercevelerde hesaplar ve sonra belirsizlikleri ¢ézmek i¢in bir islem sonrasinda
birbirine baglar. Buna karsilik, sinirlayict kutularin uzamsal gegici hacminden merkezi
cercevedeki 3B pozuna dogrudan geri doniis yapilmistir. Ayrica, bu yaklagimin tam
potansiyelini elde edebilmesi ve konunun merkezde kalmasi i¢in birbirini takip eden
cergevelerdeki hareketi telafi etmenin sart oldugu gosterilmistir. Calismalarinda
Human 3.6m ve KTH Multiview Football 3B veri setleri kullanilarak belirsizliklerin

iistesinden etkin bir sekilde gelinmis ve insan poz tahmin Olglitlerine gore biiyiik bir

farkla en son teknolojiye ulasilmistir.

Pavlokos ve ark [3], yapmis oldugu ¢alismada renkli tek bir goriintiiden 3B insan poz
tahmini sorusu ele alinmistir. Ugtan uca dgrenme paradigmasinin genel basarisina
ragmen, en yiiksek performansh yaklasimlar, 2B ortak yerellestirme ve 3B pozu geri
kazanmak i¢in Cagdas Ag (ConvNet) bir sonraki optimizasyon adimindan olusan iki
adimli bir ¢6ziim kullanmislardir. Calismada, mevcut ConvNet yaklasimlariyla 3B poz
sunumunu kritik bir konu olarak tanimlamiglardir ve bu gorev igin ugtan uca
ogrenmenin degerini dogrulamak icin iki énemli katkida bulunmuslardir. ilk olarak,
konunun etrafinda 3 boyutlu alanin hassas bir sekilde ayrigtirilmasi 6nerilmistir ve her
bir baglanti i¢in ses olasiliklarina gore tahmin etmek {izere bir ConNet'i egitilmistir.
Bu 3B poz icin dogal bir temsil olusturulmustur ve koordinatlarin dogrudan
gerilemesine gdre performans bilyilk olgiide artiilmistir. Ikinci olarak, ilk
tahminlerden daha da ilerlemek igin, kaba-ince tahmin sistemi kullanilmiglardir. Bu
adim ¢ok boyutluluk artisini ele alir ve goriintii 6zelliklerinin tekrarlanan sekilde
diizeltilmesini ve tekrardan islenmesini saglar. Onerilen yaklagim, ortalama %30'dan
fazla bir goreceli hata azalmasi elde ederek standart kiyaslamalarda en son teknolojiye
sahip tiim yontemleri agmaktadir. Buna ek olarak, ugtan uca yaklagima gore optimum

olmayan ilgili bir mimaride hacimsel temsilleri kullanarak aragtirma yapilmaistir.

Tung ve ark [4], tarafindan yapilan ¢alismada, tek kamera girisi i¢in 6grenme tabanli
bir hareket yakalama modeli onerilmistir. Tek bir kamera videoda yapilan hareket
yakalama i¢in giincel son teknoloji ¢6ziimleri optimizasyon odaklidir: 3B insan
modelinin parametrelerini, projeksiyonunun videoda yapilan 6l¢iimlerle eslesmesi igin

optimize ederler (6rn. kisi segmentasyonu, optik akis, anahtar noktas1 algilama vb.).



Optimizasyon modelleri yerel minimuma duyarhidir. Bu darbogaz, yakalama sirasinda
arka planlar gibi temiz yesil ekran, manuel baslatma veya giris kaynagi olarak birden
fazla kameraya gecis gibi zorunlu kilmman darbogazdir. Model, kafes ve iskelet
parametrelerini dogrudan optimize etmek yerine, tek bir RGB videoya sahip 3B sekil
ve iskelet konfigiirasyonlarini tahmin eden yapay ag agirliklarini optimize eder.
Model, sentetik verilerden giiclii bir denetim ve iskelet anahtar noktalarinin farkli bir
sekilde islenmesinden, yogun 3B sebeke hareketinden ve insan arka plan
segmentasyonundan uctan uca bir cercevede kendi kendini denetleme kullanilarak
egitilmistir. Deneysel olarak, modelin her iki gozetimli 6grenme ve test zamani

optimizasyonu bir araya getirdigi gézlemlenmistir.

Pavlokos ve ark [5], yapmis oldugu ¢alismada, tek renkli géruntiiden tim goévde 3B
insan poz ve seklini tahmin etme sorunu ele alinmistir. Bu, tekrarlanan optimizasyon
tabanli ¢ozlimlerin tipik olarak hakim oldugu bir gorevken, ConvNets egitim
verilerinin eksikligi ve diisiik ¢oziintirliiklii 3B tahminleri nedeniyle zarar gérmiistiir.
Bu boslugu kapatmay1 hedefleyen calismalarinda, ConNets'e dayal etkin ve etkili bir
dogrudan tahmin yontemi Onerilmektedir. Yaklagimlarinin temel kismi, ugtan uca
cercevelere parametrik bir istatistiksel viicut sekli modelinin (SMPL) dahil
edilmesidir. Bu sayede ¢ok detayli 3B kafes sonuglari elde edilmistir. Ayrica, sadece
cok az sayida parametre hesaplanmasi gerekmektedir. Bu da dogrudan ag tahmini igin
kolay olmasini saglar. {lging bir sekilde, bu parametrelerin sadece 2B anahtar noktalari
ve maskelerden glivenilir bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermistir. Bunlar, genel
2B insan analizinin tipik ¢iktilaridir. Bu sayede, egitimde 3B sekilli temel gercekligi
olan goriintiilerin mevcut olmasi gerekliligi azaltilmistir. Ayn1 zamanda, farklilig
koruyarak, egitim zamaninda tahmini parametrelerden 3B sebeke iiretir ve 3B ylizey
optimize edilmistir. Son olarak 3B kafesini goriintiiye yansitmak icin, 2B ek
aciklamalarla (yani 2B anahtar noktalar1 veya maskeler) projeksiyonun tutarliligim
optimize ederek agin daha da gelistirilmesini saglayan bir ayristirilabilir olusturucu
kullanilmistir. Onerilen yaklagim, bu gorevdeki dnceki temel ¢izimleri asarak ve tek

renkli goriintiiden 3B seklin dogrudan tahmini i¢in bir ¢6ziim sunmustur.



Sarafianos ve ark [6], tarafindan yapilan ¢aligmada bir goriintii veya videoda verilen
bir insanin 3 boyutlu pozunun tahmin edilmesi sorusu ele alinmistir. Bu, son
zamanlarda bilim camiasindan biiyiik ilgi gérmektedir. Bu egilimin ana nedenleri,
mevcut teknolojik gelismeler tarafindan yonlendirilen siirekli artan yeni uygulama
yelpazesidir (6rnegin, insan-robot etkilesimi, oyun, spor performans analizi). Son
yaklagimlar cesitli zorluklarla basa ¢ikmis ve dikkate deger sonuglar bildirmis olsa da
3B poz tahmini biiyiik 6l¢iide ¢oziilmemis bir sorun olmaya devam etmektedir. Cilinkii
gergek yasam uygulamalari, mevcut yontemlerle tam olarak ele alinmayan ¢esitli
zorluklar getirir. Ornegin dis mekén ortaminda birden fazla kisinin 3B pozunu tahmin
etmek biiyiik 6l¢iide ¢oziilmemis bir sorun olmaya devam etmektedir. Calismalarinda,
RGB goruntulerden veya gorintl dizilerinden 3B insan pozu tahminindeki son
gelismeler gozden gegirilmistir. Girdiye (6r. Tek goriintii veya video, monokiiler veya
coklu gorliniim) dayali yaklagimlarin bir siniflandirmasi 6nerilmistir ve her durumda
yontemler temel ozelliklerine gore smiflandirilmistir. Mevcut yeteneklere genel bir
bakis saglamak icin, bu gorev icin 6zel olarak olusturulan sentetik bir veri setinde son

teknoloji yaklasimlarin kapsamli bir deneysel degerlendirmesi yapilmistir.

Rhodin ve ark [7], tarafindan yapilan ¢alismada goriintiilerden 3B insan pozu tahmini
yontemleri ve ¢oziimii 6nerilmistir. Bu ¢ok biiyiik bir veri setine sahip olan gelismis
derin ag mimarileri ile miimkiindiir. Calismalarinda, notlarin ¢ogunu birden fazla
goriiniim kullanarak, yalnizca egitim sirasinda degistirme yontemi Onerilmistir.
Ozellikle, sistemi tiim goriiniimlerde ayni pozu tahmin edecek sekilde egitmislerdir.
Boyle bir tutarlilik kisitlamasi gereklidir, ancak dogru pozlari tahmin etmek i¢in yeterli
degildir. Bu nedenle, kiiciik bir etiketli goriintii setinde dogru pozu tahmin etmeyi
amaglayan denetimli bir kayipla ve ilk tahminlerden sapmay1 onleyen bir diizenleme
terimi ile tamamlamaktadir. Ayrica, kamera pozunu insan pozuyla birlikte tahmin
etmek i¢in bir yontem Onerilmistir, bu da kalibrasyonun zor oldugu coklu goriintii
¢ekimlerini kullanmaya olanak tanimaktadir. Yaklagimin etkinligi, donen kameralara

ve uzman kayak hareketine sahip yeni bir Ski veri kiimesinde gdsterilmistir.



1.1.2. 3B ve 2B insan poz tahmini yaklasimi

Zhou ve ark [8], tarafindan yapilan ¢alismada, vahsi dogada ii¢ boyutlu insan poz
tahmini gerceklestirilmistir. Mevcut veri setleri ya 2B poz veren dogal goriintiilerde
ya da 3B poz veren laboratuvar goriintiilerinde oldugu i¢in, egitim verilerinin eksikligi
bu calismay1 zorlastirmistir. Birlestirilmis derin notr bir agda iki asamali basamakli
yap1 sunan 2B ve 3B karma etiketler kullanan zayif gozetimli bir aktarim 6grenme
yontemi onerilmistir. Ag, 3B derinlik regresyon alt ag1 ile son teknoloji 2B poz tahmini
alt agin1 genisletmektedir. Iki alt ag1 sirayla ve ayr1 egiten dnceki iki asama yaklagimin
aksine, egitme uctan uca ve 2B poz ile derinlik tahmini alt gorevleri arasindaki
korelasyondan tam olarak yararlanmaktadir. Derin 6zelikler paylasilan sunumlar
araciligr ile daha da iyi O6grenilmistir. Bunu yaparken, vahsi dogadan alinmis
goriintiiler kontrollii laboratuvar ortamlarindaki 3B poz etiketine aktarilmistir. Ayrica,
yeralt1 derinlik etiketlerinin yoklugunda etkili olan 3B poz tahmini diizenlemek i¢in
3B geometrik bir kisitlama sunulmustur. Calismanin sonunda hem 2B hem de 3B

testlerinde rekabetci sonuclar elde edilmistir.

Kanazawa ve ark [9], tarafindan yapilan ¢alismada, Human Mesh Recovery yontemi
kullanarak, tek bir RGB gorintuden bir insan vicudunun tam 3 boyutlu kafesini
yeniden yapilandirmak i¢in ugtan uca bir ¢erceve tanimlamiglardir. 2B veya 3B
baglanti konumlarint hesaplayan mevcut yontemlerin ¢ogunun aksine, sekil ve 3B
baglant1 agilartyla parametrelerden daha zengin ve daha kullanish bir kafes temsili
uretilmistir. Temel amag, temel noktalarin yeniden projeksiyon kaybimi en aza
indirmektir. Bu da modelin yalnizca iki boyutlu ger¢ek ek agiklamalar1 olan dogal
ortamdaki goriintiiler kullanilarak egitilmesini saglar. 2B anahtar noktas1
algilamalarina glivenmeyerek 3B poz ve sekil parametreleri dogrudan goriinti
piksellerinden ¢ikartilmistir. 3B kafeslerin ¢iktisin1 alan ve 3B ortak konum tahmini
ve parca segmentasyonu gibi gorevlerde rekabetci sonuclar veren, daha o6nce
uygulanmis, dogada var olan ve disarida yapilan ¢esitli optimizasyon temeli yontemler

konusunda yaklasmalar1 géstermistir.



Omran ve ark [10], tarafindan yapilan ¢alismada, 3B viicut durusu ve seklinin
dogrudan tahmini, yiiksek diizeyde parametrelestirilmis derin 6grenme modelleri igin
bile zorluk ¢ikardigi 6n goriilmiistiir. Bu calismada, yeni bir yaklagim onerilmistir. 2B
goriintii uzayindan tahmin uzayima esleme yapmak zordur: perspektif belirsizlikleri
kayip islevini giiriiltiilii hale getirir ve egitim verileri kisithdir. Asagidan yukariya
semantik viicut parcast bolimlendirmesi ve yukaridan asagiya viicut modeli
kisitlamalarini kullanarak bir CNN i¢inde istatistiksel bir viicut modelini biitlinlestirir.
NBF (Natural Body Fitting) tamamen ayirt edilebilirdir ve 2B, 3B agiklamalar
kullanilarak egitilebilir. Ayrintili1 deneylerde, modelin bilesenlerinin performansi nasil
etkiledigi analiz edilmis, 6zellikle parca segmentasyonlarinin agik ara temsil olarak
kullanilmas1 ve standart kiyaslamalarda rekabetci sonuglarla 2B goriintiilerden 3B

insan pozu tahmini i¢in, verimli bir sekilde egitilebilir bir ¢cergeve sunulmustur.

Luvizon ve ark [11], tarafindan yapilan ¢alismada, kamera koordinatlarinda, 2B
aciklamali veriler ve 3B pozlarin etkili bir kombinasyonunun yani sira basit bir ¢oklu
gbriinlim genellemesine izin veren bir 3B insan pozu tahmin yontemi 6nerilmistir. 3B
insan pozu tahmini, genellikle kok govde eklemine gére 3B pozlari tahmin etme gorevi
olarak goriiliir. Bu amagla, sorun, goriintii diizleminde piksel cinsinden 3B pozlarin
tahmin edildigi ve mutlak derinli§in milimetre cinsinden tahmin edildigi farkli bir
perspektife dontstiiriilmiistiir. Buna dayanarak, tek bir monokiiler egitim prosediirii
gerektiren kalibre edilmemis goriintiilerden ¢oklu goriiniim tahminleri i¢in fikir
birligine dayali optimizasyon algoritmasi 6nerilmistir. Kullandig1 yontem, 1yi bilinen
3B insan pozu veri kiimelerinde son teknolojiyi iyilestirerek, en yaygin karsilastirmada
tahmin hatasini %32 oraninda azaltmistir. Buna ek olarak, sonuglari, ortalama olarak
monokiiler tahminler i¢cin 80 mm ve ¢oklu goriintii i¢cin 51 mm'ye ulagan mutlak

pozisyon hatasi olarak da rapor edilmistir.

Luvizon ve ark [12], tarafindan yapilan ¢alismada, hareketsiz gortintiilerden 2B ve 3B
poz tahmini ve video sekanslarindan insan eylemi tanima i¢in birlikte cok gorevli bir
cerceve Onerilmistir. Eylem tanima ve insan pozu tahmini yakindan iligkilidir, ancak
her iki sorun da genellikle literatiirde ayr1 gérevler olarak ele alinmaktadir. iki sorunu

verimli bir sekilde ¢c6zmek icin tek bir mimarinin kullanilabilecegini ve yine de en son



teknoloji sonuglara ulasilabilecegini ve ayrica uctan uca optimizasyonun ayrilmis
o0grenmeye gore onemli Slgiide daha yiiksek dogruluga yol actigini gosterilmistir.
Onerilen mimari, farkli kategorilerdeki verilerle ayn1 anda sorunsuz bir sekilde
egitilebilir. Dort veri setinde (MPII, Human3.6M, Penn Action ve NTU) alinan

sonuglar, yontemin hedeflenen gorevler tizerindeki etkinligini gostermektedir.

Ramakrishna ve ark [13], tarafindan yapilan ¢alismada, gorsel bellek igin biiyiik bir
hareket yakalama kiilliyatindan yararlanarak, tek bir goriintiideki anatomik isaretlerin
2B konumlarindan bir insan figilirlinin 3B konfigilirasyonunu kurtarmak i¢in
faaliyetten bagimsiz bir yontem sunulmustur. Bir goriintiiniin projeksiyonlarindan 3B
noktalarinin konfigiirasyonunu yeniden insa etmek, zor bir sorundur. Noktalar, bir
viicut iizerindeki anatomik isaretler gibi anlamsal bir anlam tasidiginda, insan
gozlemciler genellikle kapsamli gorsel hafizadan yararlanarak makul bir 3B
konfigiirasyon ¢ikarabilir. Ydntem, antropometrik olarak diizenli viicut pozunu ¢ozer
ve goriintii projeksiyonlari izerinde calisan bir takip algoritmasi araciligiyla kameray1
acik¢a tahmin eder. Antropometrik diizenlilik oldukca bilgilendirici bir Onsezidir,
ancak bu tir kisitlamalart dogrudan uygulamak zorludur. Bunun yerine, 3B'deki
mantiksiz konfigiirasyonlardan vaz gegmek icin kapali formda coziilebilecek uzuv
uzunluklarinin karesi toplamina gerekli bir kosul uygulanmistir. Yontemin farkli bakis
acilarindan yakalanan c¢ok cesitli insan pozlar1 iizerinde performansi degerlendirmis
ve yeni 3B konfigilirasyonlara genelleme ve eksik verilere kadar dayaniklilik

gosterilmistir.

Zeng ve arka [14], tarafindan yapilan ¢alismada, UV (“U” ve “V” harfleri 2D dokunun
eksenlerini belirtir) uzaymdaki ag ve yerel goriintii 6zellikleri (yani, 3B agin doku
haritalamas1 i¢in kullanilan bir 2B alan) arasindaki yogun uyumu agik¢a kuran
DecoMR adli, modelsiz bir 3B insan a§ tahmin cercevesi Onerilmistir. Insan
viicudunun 3B agimi tek bir 2B gériintiiden tahmin etmek, artirilmis gergeklik ve insan-
Robot etkilesimi gibi bircok uygulamada énemli bir gérevdir. Bununla birlikte, dnceki
caligmalar, orgii ylizeyi ile goriintii pikselleri arasindaki yogun yazismalarin eksik
oldugu ve yetersiz bir ¢oziime yol acan CNN kullanilarak ¢ikarilan global goriintii

ozelliginden 3B agin1 yeniden yapilandirmistir. DecoMR ilk olarak, yerel 6zellikleri



goriintii uzayindan UV uzayina aktarilmis pikselden ylizeye yogun yazigsma haritasini
(yani, I[UV gorilintiisii) 6ngormiistiir. Daha sonra aktarilan yerel goriintii 6zellikleri,
aktarilan 6zelliklerle iyi hizalanmis bir konum haritasina getirilmek i¢in UV alaninda
islenmistir. Son olarak, 6énceden belirlenmis bir haritalama fonksiyonu ile konum
haritasindan 3B insan ag1 yeniden yapilandirilmigtir. Ayrica, mevcut siireksiz UV
haritasinin agin 6grenilmesine yardimci olmadigr da gozlemlenmistir. Bu nedenle,
orijinal ag yiizeyindeki komsu iliskilerin ¢ogunu koruyan yeni bir UV haritasi
onerilmistir. Deneyler sonucunda, onerilen yerel 6zellik hizalamasinin ve strekli UV
haritasinin, birden fazla genel karsilastirmada mevcut 3B ag tabanli yontemlerden

daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Yang ve ark [15], tarafindan yapilan ¢alismada, Derin Evrisimsel Sinir Aglari
(DCNN'ler) kullanarak monokiiler gorunttilerden 3D insan pozu tahmininde dikkate
deger gelismeler elde etmislerdir. Kisitli laboratuvar ortaminda toplanan biyk 6lgekli
veri kiimelerindeki basarilarina ragmen, dogal goriintiler i¢cin 3B poz ek
aciklamalarini elde etmek zordur. Bu nedenle, vahsi dogada 3B insan pozu tahmini
hala zor bir problemdir. Calismalarinda, tamamen agiklamali veri kiimesinden
Ogrenilen 3B insan pozu yapilarini, yalmizca 2B poz ek agiklamalariyla dogal
goriintiilere doniistiiren rakip bir 6grenme ¢ergevesi Onerilmistir. Poz tahmin
sonuclarini sinirlandirmak icin sabit kodlanmis kurallar1 tanimlamak yerine, tahmin
edilen 3B pozlar1 temel gergeklerden ayirt etmek i¢in yeni bir¢ok kaynakli ayirici
tasarlayarak, bu, poz tahmincisinin vahsi ortamdaki goriintiilerle bile antropometrik
olarak gecerli pozlar olusturmasini saglamaya yardimci olmustur. Ayrica,
dskriminator i¢in 6zenle tasarlanmig bir bilgi kaynaginin performansi artirmak igin
gerekli oldugu gozlemlenmistir. Boylece, dskriminator igin yeni bir bilgi kaynagi
olarak, viicut eklemleri arasindaki ikili goreceli konumlar1 ve mesafeleri hesaplayan
geometrik bir tanimlayici tasarlanmistir. Karsi 6grenme cercevesi yeni geometrik
tanimlayict ile etkinligi, yaygin olarak kullanilan kamuya agik Olgiitler lizerinde
yapilan kapsamli deneyler yoluyla kanitlanmistir. Yaklasim, onceki son teknoloji

yaklasimlara kiyasla performansi 6nemli dlgiide artirmistir.

Kaynak arastirilmasinda yapilmis caligmalarin yontem ve sonuglari Tablo 2.1.°de
gosterilmistir.



Tablo 1.1. Literatiir taramasinda yapilmis ¢aligmalarin yontem ve sonuglari
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Aragtirma Yontem Veri tabant Goriintl Sayist Dogruluk
Ramakrishna ve ark [13] PCA CMU Motion Captur 2605 %99
Omran ve ark [10] NBF + SMPL UP-3d 8000 %98,5
Tung ve ark [4] SFM H3.6M 3600000 %98,4
Pavlokos ve ark [5] SMPLify H3.6M 3600000 %85,96
Tekin ve ark [2] RSTV + KRR HumanEva-I/Il 3000 %85,36
Luvizin ve ark [11] NTURGB +D Human3.6M 3600000 %85,5
Kanazawa ve ark [9] SMPLify MPI-INF-3DHP 2929 %82,5
Luvizion ve ark [12] PVH + TSP Human3.6M 3600000 %80,1
Sarafianos ve ark [6] YOLOvV4-P6 COCO 1500000 %75,4
Pavlokos ve ark [3] RSTV+KDE KTH Football 11 800 %71,9
Rhodin ve ark [7] MPJPE and NMPJPE Human3.6M and Ski 3600000 %70,8
Zeng ve ark [14] SMPL Evalution on 3DPW 60 %68,5
Zhou ve ark [8] 3D+2D/wgeo MPI-INF-3DHP 2929 %64,9
Yang ve ark [15] SFM Human3.6M 3,600,000 %58,6
Aragtirma sonuglari VGG16 ve Resnet50  MPII dataset 25000 %87

1.2. Amag

Bu ¢alismada, "MPII Insan Durusu" veri seti ve Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional

Neural Network-CNN) kullanilarak insan durus tespiti gerceklestirilmistir. Agin

tahminleri standart karsilagtirmalarla karsilastirilmis ve agi iyilestirmek i¢in hangi

optimizasyonlarin yapilabilecegi

tartisilmistir.

ve agin ana smirlamalarinin  neler oldugu

Calismanin amaci, Keras modeli ad1 verilen bir derin 6grenme modelinde son teknoloji

bir ag uygulayarak insan viicudunun durusunu tahmin etmek i¢in derin bir CNN


https://paperswithcode.com/paper/scaled-yolov4-scaling-cross-stage-partial
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yapisinin nasil kullanilabilecegini kesfetmektir. Calismada asagidaki birka¢ soruya

cevap bulunmaya calisilmistir.

- Ag arka plandaki, kapanmistaki, giysideki ve wviicut Olgiilerindeki farkl
kosullarla ne kadar iyi basa ¢ikabilir?

- Egitim verilerinin hazirlanmasi1 agin performansini nasil etkiler?

- Her pozu nadirligine gore puanlayarak MPII veri setini analiz etmek, MPII veri

kiimesinde daha nadir bulunan pozlari1 tahmin etmek daha mi1 zordur?



BOLUM 2. LITERATUR TARAMASI

2.1. 2B Aciklamah Veri Kiimeleri

MPII insan Durusu veri seti [1], 2B viicut eklem aciklamalarina sahip 40 bin kisiyi
igeren 25K goriintiiye sahiptir. Insan eklem noktalar1 hakkinda 3B bilgi yoktur.
Goriintiiler, ¢ok sayida giinliik aktiviteden toplanmigtir. Her goriintii bir Youtube

videosundan alinmustir.

Kilisede diz colamek Mutfak aktivites:

Duvarcilik, beton

o

Senkron yiizme

Kapek kizag Egzersiz igin yiriimek  Yemek servisi

Sekil 2.1. MPII veri kiimesindeki bazi giinliik insan etkinliklerinin rnek goriintiileri
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2.2. insan Poz Tahmini

Insan pozu tahmininin amaci degisebilir [16]. 3B viicut poz tahmini olusturmak igin
tek bir 2B goriintiiniin ve bir 2B derinlik goriintiisliniin kullanilmasi i¢in ¢aligmalar
yapilmistir [17]. Bu tez ¢alismasinin odak noktasi, bir insan viicudu pozunu tek bir 2B
goruntuden tahmin etmektir. Viicut pozu viicuttaki ana eklemler (Sekil 2.1.), bilek,
dirsek, omuz, ayak bilegi, diz, kal¢a, boyun ve basin iist kismi, gégiis kafesi ve pelvis
(legen kemigi) ile temsil edilir. Gorev, bu eklemlerin goriintii koordinatlarini tahmin

etmektir.

=/

Z

1

Sekil 2.2. Pozu olusturan kilit noktalar

Insan pozu tahmininin en zorlu ydnlerine gore: (1) Insanmn gorsel goriiniimlerindeki
biiylik degiskenlik (giysi, aksesuarlar, sag stilleri), (2) 151k kosullarindaki degiskenlik,
(3) insan fizigindeki degiskenlik (uzun, kisa, fazla kilolu, zayif), (4) kendi kendine
kapanma nedeniyle kismi tikanma veya sahnede nesnelerin katmanlagmasi, (5) insan
iskeletinin karmasiklig1 (insan viicudunun 230 eklemi vardir), (6) bu, pozun yiiksek
boyutluluguna (244 derece serbestlik), (7) 3B kaybina yol agar [18]. 2B goriintiiniin
goriintiilenmesinden elde edilen bilgiler. Sekil 2.2.'deki goriintiiler MPII veri setinden

alinir ve insan pozu tahmininin zorlu kosullarini gosterir.
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Sekil 2.3. MPII veri kiimesinden, insan pozu tahmininin zorlugunu gdsteren goriintii drnekleri

CNN'lerden 6nce insan poz tahminini ¢ézme girisimleri genellikle soruna biitiinsel bir
bakis agistyla yaklagmamaktayd: ve CNN'lerin elde ettigi sonuglara yakin sonuglar
tiretememekteydi [19], [20]. insan pozu sorununu evrisimsel bir sinir agiyla ¢dzmeye
yonelik ilk girisim 2013 yilinda iki Google ¢aligan1 tarafindan yapilmigtir ve viicut
eklemlerinin x-y koordinatlarina gerilemek igin evrisimsel ve tamamen baglantili
katmanlar kullanmiglardir [21]. Elde ettikleri sonuclar o zamanlar son teknolojiydi ve
CNN'lerin pozun bitinsel bir goriiniimiinii elde edebileceklerini gdstermistir. O

zamandan beri, viicut poz tahminlerinde en son teknoloji CNN'leri igermektedir.

Bu tez calismasi icin kullanilan ag diizeni, MPII Insan Durusu veri setinde en iyi
sonuglari elde eden 2016 tarihli bir makaledeki diizeni yakindan takip etmektedir [22].
Bu tiir tamamen evrigsimsel sinir agi, poz tahmini i¢in ¢ok uygun goriinmektedir.
Bunun nedeni muhtemelen bir CNN’in hem yerel goriintii bilgilerini (pargalari,
dirsekleri, bilekleri vb. algilama) hem de kiiresel goriintii bilgilerini (pargalari birbirine

baglama) isleme becerisidir.

2.2.1. Keras modeli

Keras, Python i¢in derin bir 6grenme kiitliphanesidir ve derin 6greneme modellerinin
olusturulmasi ve egitimi i¢in ¢ok uygun bir ortam saglar [23]. Keras baslangicta
arastirmacilarin daha hizli denemeler yapabilmeleri icin gelistirilmistir. Keras’in 6ne

cikan ozellikleri asagidaki gibidir;
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- Kodu degistirmeden hem CPU’da hem de GPU’da calismasin1 saglar.

- Derin 6grenme modellerinin prototiplemesinin hizlica yapilmasina imkan
saglayan kullanici dostu API’ye sahiptir.

- Evrisimsel aglar (bilgisayarli gorii i¢in), yinelemeli aglar (zaman serisi islemek

icin) ve her ikisinin beraber kullanimi i¢in 6nceden tanimli destege sahiptir.

Keras’da pek cok degisik ag yapisinin, ¢oklu girdi ya da ¢oklu ¢iktinin, katman
paylasiminin, model paylasiminin vb. uygulanabilmesi miimkiindiir. Bu da Keras’1,
cekismeli iiretici aglardan sinirsel Turing makinesine kadar her tiirlii derin 6grenme

modelinin olusturulmasi i¢in uygun hale getirmektedir.

Keras, MIT lisans1 ile dagitilmaktadir. Yani ticari projeler dahil her yerde serbest

olarak kullanilabilmektedir. Python 2.7’den 3.6’ya kadar tiim versiyonlari destekler.

2.2.2. Jupyter not defterleri

Jupyter not defterleri derin 6grenme denemelerini ¢alistirmak i¢in ¢ok iyi bir yoldur
[24]. Veri bilimi ve makine Ogrenmesi topluluklarinca ¢ok yaygimn bir sekilde
kullanilmaktadir. Not defteri Jupyter Notebook uygulamasi tarafindan olusturulan ve
internet tarayicisinda diizenleyebildigimiz bir dosyadir. Python kodlarini ¢alistirmanin
yani sira ne yaptigimizi anlatabilecegimiz zengin bir metin diizenlemek miimkiindiir.
Biiyiik kodlarimiz1 kiigiik pargalara ayirip daha etkilesimli ¢alistirabilir ve bir sorun
oldugunda biitiin kodu tekrar ¢alistirmaya gerek kalmadan ilgili boliimii diizelterek

yolumuza davam etme imkani saglar.

2.2.3. Evrisimli sinir aglarina giris-CNN'ler

Gegtigimiz birkag yil icinde, CNN'ler insan pozu tahminine ve genel olarak bilgisayar
goriisine bliylik katkilarda bulunmustur. Bu boliim, CNN'lerin nasil calistig1r ve
bilgisayar gorlisii i¢in neden etkili olduklar1 hakkinda kisa bir giris yapmay1
amaclamaktadir. Bir sinir agindaki temel hesaplama birimi, yapay nérondur. X den

Xm'ye kadar olan girdi degerleri, wo'dan wn'ye kadar olan agirliklariyla ¢arpilir ve sonug
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toplanir ve bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir (Sekil 2.4.). Noronun ¢ikist y
asagidaki sekilde hesaplanir (Denklem 2.1):

Noronun gikisty = gk, w; X;) 3.1)

Yapay noron, insanlarin beyninde bulunan nérondan esinlenmistir. Girdiler dendritler
olarak goriilebilir ve aktivasyon fonksiyonu, aksonun (¢ikt1) bir sonraki nérona ne
zaman ve ne kadar giiclii sinyal gondermesi gerektigini kontrol eder. Tipik olarak agin
bir katmanda bir¢cok noronu vardir ve ilk katmandaki noronlar, ikinci katmandaki

ndronlarin girdisini olusturur vb.

Néren Altivasyon GCilag
fonksivonu

Sekil 2.4. Yapay bir néron, xo 6nyargi olarak adlandirilir ve genellikle 1'e ayarlanir

CNN'ler, evrisimsel ve maksimum havuz katmanlar1 tarafindan olusturulan ileri
beslemeli, yapay sinir aglarindan olusan bir gruptur. Bir CNN'de, bir ndronun 6nceki
katmandan (alict alan) x;'den x,'e, ¢ekirdek boyutu tarafindan kontrol edilen sinirl
sayida girdisi vardir. Noronlarin etkin alici alan1 daha derin katmanlarda biiyiir ve

CNN'lere yerel ozellikleri daha derin katmanlarda global ozelliklerle birlestirme
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yetenegi verir. Sekil 2.5., siniflandirma i¢in kullanilan bir CNN i¢in basit bir yapiy1

gosterir. Aga girdi bir goriintiidiir ve ¢ikti ise bir nesnenin tahmin edilen sinifidir.

Ozellik haritalars ~ Ozellik haritalarn ~ Ozellik haritalar Tam baglidir

——L Maksimum
havuz
[ ———] EE > ﬁ - = — [ ———]
e

Girig

,ij — Maksimum Cikta
Tinci havuz

Aliey evrigim

Alan katmam

Sekil 2.5. ki evrisimli katmana sahip basit bir CNN mimarisi

2.2.4. Evrisimli katman

Bir CNN'nin ana yap1 tasi, 6grenilebilir filtrelere sahip evrisimsel bir katmandir.
Katman, giris ve filtreler arasinda evrigimsel bir islem gerceklestirir ve sonucu bir
sonraki katmana aktarir. Evrisimin sonucu, Ozellik haritas1 adi verilen 2B bir
diizlemdir. Normalde, evrisimsel katmanin ¢iktis1 3B hacim olacak sekilde birkag
Ogrenilebilir filtre kullanilir, burada H ve W uzamsal boyutlardir ve D 06zellik
haritalarmin sayisidir (kullanilan filtre sayis1). Ornegin Sekil 2.4.'teki agin ilk
katmanda 4 filtre ve ikinci katmanda 8 filtre vardir. Ciktinin uzamsal boyutu Woyt,
asagidaki formiile gore filtre ¢ekirdek boyutu (K), adim (S), sifir doldurma (P) ve Win
ile belirlenir (Denklem 2.2):
_ Win—K+2P

Ciktinin uzamsal boyutu W, = —  t 1 (2.2)

Bu ¢alismada uygulanan agdaki hemen hemen tiim evrigsimsel katmanlar, 3 x 3
cekirdek boyutu, 1 sifirlama ve 1 adim kullanir, boylece uzamsal boyutlar degismez

[25].

Evrisimsel katmanin tasarimi1 biyolojiden ve kedinin gorsel korteksinin nasil
calistigindan esinlenmistir [26]. Gorsel korteksteki her hiicre, gorsel alanin alict alan
ad1 verilen kii¢lik bir bolgesine bakar. Hiicreler birlikte tiim gorsel alani kaplar ve her

hiicre, kenarlar gibi 6zellikleri algilayarak yerel bir filtre gibi davranir. ilk evrisimsel
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katmanlar, kenarlar ve dokular gibi yerel 6zellikleri algilar [27]. Daha sonra agdaki
evrisimsel katmanlar, bu yerel 6zellikleri daha yiiksek seviyeli 6zelliklerle birlestirir.
Egitim sirasinda ag giincellenir ve gorev ic¢in en kullanish 6zellikleri ¢ikaran filtre
parametrelerini 6grenir. CNN'in bu filtreleri el isi yapmak yerine 6grenmesine izin

vermek hem zamandan tasarruf saglar hem de daha iyi sonuglar verir.

2.2.5. Maksimum havuzlama katmani

Maksimum havuzlama islemi bir ¢ekirdekteki en biiylik degeri dondiiriir ve diger
degerleri atar. Sekil 2.5., en yaygin maksimum havuzlama tiiriinii gosterir. Maksimum
paylasim katmani, uzamsal ¢oziiniirligli kademeli olarak diisirmek i¢in evrigimli
katmanlar arasina yerlestirilir. Bu, parametre miktarin1 azaltma etkisine sahiptir ve
boylece agdaki hesaplama miktar1 azalir [28]. Agdaki parametrelerin miktarinin

azaltilmas1 ayn1 zamanda diizenleyici bir etkiye sahiptir ve ezberlemeyi azaltir.

Tek derinlikli dilim
F'Y
1|02 |23
X
4 b6 6 8 6 | 8
—»
3 /1 1 0 3 4
12 2 4
>
Y

Sekil 2.6. 2 adim ile ¢ekirdek boyutu 2x2 olan maksimum havuzlama islemi

2.2.5.1. Dropout katmam

Ag icindeki bazi baglantilarin kaldirilmasiyla egitim performansinin artacagi
varsayilmaktadir. Dropout katmanina 0’dan biiyiik 1°den kii¢iik bir oran verilmektedir.
Boylece egitim esnasinda bu oran miktarindaki baglantiy1 rastgele kapatmaktadir.
Dropout Katmani, egitim verilerinde birlikte uyarlamalar1 onleyerek yapay sinir

aglarinda asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilan bir diizenleme teknigidir. Dropout
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terimi agirliklarin incelmesi anlamina gelir. Dropout katmani, bir sinir aginin egitim
stireci sirasinda tiinitelerin (hem gizli hem de goriiniir) rastgele "birakilmasi" veya
cikarilmasi anlamina gelir. Hem agirliklarin incelmesi hem de birimlerin diigmesi, ayni
tip diizenlilestirmeyi tetikler ve agirliklarin seyreltilmesi s6z konusu oldugunda

siklikla Dropout katmani kullanilir.

Dropout katmani genellikle zayif ve giiclii katman olarak ikiye boliiniir. Zayif katman,
kaldirilan baglantilarin sonlu fraksiyonunun kii¢iik oldugu siireci tanimlar ve giiclii
katman, bu fraksiyonun biiylik oldugu zamanlar1 ifade eder. Giiglii ve zayif katman
arasindaki sinirin nerede oldugu konusunda net bir ayrim yoktur ve kesin ¢oziimlerin

nasil ¢oziilecegine dair sonuglar1 olsa da ¢ogu zaman bu ayrim anlamsizdir.

Bazen giriglere soniimleme giiriiltiisii eklemek i¢in dropout kullanilir. Bu durumda,
zay1f katman az miktarda sonimleme giraltisu eklemeyi ifade ederken, glicli katman
daha fazla miktarda soniimleme giiriiltiisii eklemeyi ifade eder. Her ikisi de agirlik

dropout katmanlari olarak yeniden yazilabilir.
2.2.5.2. Ad1egitme

Egitim sirasinda, CNN'e bir goriintii girilir ve maksimum havuzlama katmanlar
ciktilarini hesaplar ve bir 6ngorii ¢ikana kadar bunlar bir sonraki katmana besler ve
bu siirece ileri yayilma denir. Denetimli 6grenmede, tahmin edilen sonug¢ bir temel
gercekle karsilastirilir, bir kayip islevi uygulanir ve tahmin temel ger¢cege ne kadar
yakinsa, kayip o kadar kiiciik olur. Bu calismadaki ag, bir 6klid (L2 olarak da
adlandirilir) kayip islevi kullanir ve asagidaki tanima sahiptir. Burada N, ¢iktilarin

sayisi, Y temel gercek ve y, ongoriilen ¢iktidir (Denklem 2.3).
Oklid = Loss = — Y 9:1))2 2
td =Loss =— ), (0i— ¥:)) (2.3)

Kayip hesaplandiktan sonra, her bir néronun kayba ne kadar katkida bulundugunu
bulmak i¢in geri yayilma algoritmasi kullanilir [29]. Bunu, ag parametrelerine gore

kayip fonksiyonunun tiirevini alarak yapar. ® modelin parametre vektorii, o 6grenme
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hizi ve J(O®) kayip ise, i’inci parametrenin giincellenmesi su sekilde yazilabilir

(Denklem 2.4):

Modelin parametre vektori = 0; = 0; — Q%J(@) 2.4)

Hata katkis1 daha sonra ag lizerinden geriye dogru yayilir ve kayiplari en aza indirmek
i¢in parametreler giincellenir. Ogrenme hizi, modelin bir meta parametresidir ve belirli

gorev ic¢in iyi ayarlanmalidir. Sekil 2.7., denetimli 6grenmenin temel adimlarin

gostermektedir.
Tleri
iy vayilma
Gz > Tzhmin
Gerive dogru ”
yayima
Hezzblama
keavhn

Sekil 2.7. Denetimli 6grenmenin bir tekrar1

Egitimi hizlandirmak igin, bir egitim tekrarlamasi sirasinda cesitli egitim Ornekleri
(mini y1gin olarak adlandirilir) genellikle paralel olarak islenir. Verilerini egitim ve
test seti olarak iki boliime ayirmak yaygin bir uygulamadir. Egitim seti, ag1 egitmek
i¢in kullanilir ve agin dogrulama seti iizerinde tahminler yapmasina izin vermek igin

egitim periyodik olarak kesilir.

Test setindeki tahminler, egitimin nasil ilerledigini takip etmek i¢in ¢izilen bir kayipla
sonuglanacaktir. Test setindeki kayip azaldig: siirece egitim devam eder. Ag, egitim
setindeki tiim egitim Orneklerini bir kez gordiigiinde, buna epok denir ve Sekil 2.8.,
epok sayisina gore cizildiginde egitim sirasindaki kaybi gosterir. Grafigin piirtizli
olmasinin nedeni, agin stokastik gradyan inisiyle egitilmis olmasidir. Kayip azalmak

icin durdugunda, ag test seti lizerinde test edilir [30]. Ag, test setinde iyi ancak egitim
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setinde kotli performans gosteriyorsa, modelin egitim setini astig1 ve iyi genelleme

yapamadig1 anlamina gelir.

Sekil 2.8. Epok sayisinin bir fonksiyonu olarak ¢izilen kayip

2.2.5.3. Toplu normallestirme

Bu tezde uygulanan agm tamaminda toplu normallestirme tutarli bir sekilde
kullanilmistir. Toplu normallestirme, derin sinir aglarin1 egitirken yaygin bir soruna
hitap eder, bu erken katmanlardaki parametre degisiklikleri, girig-iistii katmanlarin
dagilimim biiytik 6lclide degistirebilir [31]. Bu sorunu ¢6zmek ve sonraki katmanlar
i¢cin 0grenmeyi daha kolay hale getirmek i¢in toplu normallestirme, belirli bir mini
yigm i¢in tiim girdileri bir katmana normallestirir (egitim sirasinda paralel olarak
islenen bir dizi egitim 6rnegi). Eger x bir katmana girdi ise, B = (x; ... m) bir toplu
isteki x'in tiim girdileridir ve y; toplu normallestirilmis ¢iktiysa, toplu normallestirme

asagidaki formiillerle agiklanir (Denklem 2.5,2.6,2.7):

Mini yigin ortalamast = ug = i =1 Xi (2.5)
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1 om

Varyans = o5 = — Doy (i — up)? (2.6)

Tim Girdiler = %, = Z—£& (2.7)
/a,_% +6

Toplu Normallestirilmis Ciktt = Y; =YX, + BNy g(x;) (2.8)

Agin temsil giiclinii korumak i¢in y ve f parametreleri tanitilir ve egitim sirasinda
Ogrenilir. Mini yi1gin ortalamasi ve varyans, Us V€ op yalnizca egitim sirasinda
kullanilir. Cikarim i¢in egitimli ag1 kullanirken, tiim egitim setinin genel ortalamasi ve
varyansi kullanilir. Mini y1gin boyutu ne kadar biylk olursa, parti normalizasyonu o
kadar iyi performans gosterir, cunku ortalama ve varyans tahminleri daha az gurultali
hale gelir. Normalizasyondan sonra katmanlar sifir ortalamaya ve bir standart sapmaya
sahip girdilere sahip olacak ve bu daha dngoériilebilir dagilim, agin daha yiiksek bir
O0grenme oraniyla egitilmesine izin verecektir. Toplu normallestirme ayrica bir
diizenleyici etkiye sahiptir ve ag parametrelerinin nasil baslatildigina kars1 ag1 daha az

hassas hale getirir.

2.2.5.4. Evrisimli katmanlar ile tam baglantih katmanlar

Tamamen bagli katmanlardan olusan sinir aglari ile karsilastirildiginda, CNN'ler ¢ok
daha az agirliga ihtiya¢ duyar ve birbirine yakin piksel degerlerinin birbirinden uzak
piksel degerlerinden daha fazla iliskili oldugu 6zelliginden daha iyi yararlanirlar.
Tamamen baglh katmanlardan olusan sinir aglari, daha biiylik goriintilere iyi
dlgeklenememe egilimindedir. Ug renk kanali olan 32 x 32 boyutundaki bir goriintii
i¢in, tamamen bagl tek bir ndronun agirligi 32 x 32 x 3 = 3072 olacaktir. Goriintiilerin
boyutu 256 x 256 x 3'e ¢ikarsa, tamamen bagl tek bir néronun agirligr 196608
olacaktir. Normalde bir katmanda birkag¢ noron olur, bu da agirlik sayisinin hizla arttig
anlamma gelir. Cok sayida agirlik, egitim sirasinda ¢ok fazla bellek gerektirir ve

tamamen bagli ag1 asir1 yiikklenmeye yatkin hale getirir [28].
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CNN'lerde, bir filtrenin agirliklar1 goriintii iizerinde paylasilir. Agirliklarin ve kiiciik
filtre boyutlarinin paylagilmasi, CNN'lerin tamamen bagli katmanlardan ¢ok daha az
agirliklara sahip olmasini saglar. 256x256x3 boyutunda bir goriintli 6rneginde, Filtre
boyutu 3x3 ve 128 6zellikli bir evrisimli katman, 3x3x3x128 = 3456 agirliklara sahip
olacaktir [32]. Bu, tamamen bagli katmandan 6nemli 6l¢lide daha azdir. CNN'lerin
daha az bellek kullanmasi, derin CNN'ler olarak adlandirilan bir¢ok katmanin birbiri
ardina istiflenmesini miimkiin kilar [33]. Agin daha soyut ve karmasik gorevleri
ogrenmesi gerektiginde bunun etkili oldugu kanitlanmistir. Ornegin, derin CNN’ler,
Go ve ImageNet yarigmasinda diinyanin en iyi oyuncusunu yenmeyi bagsaran

Alphago'da basariyla kullanilmigtir [34].



BOLUM 3. DERIN OGRENME KULLANARAK INSAN
HAREKET TESPITI

3.1. MPII Veri Seti

Bu ¢alismada “MPII Insan Durusu” veri seti [1] kullanilmistir. Veri seti, eklemli insan
pozu tahminlerini degerlendirmek i¢in son teknoloji tirlinii bir karsilagtirma olgiitiidiir.
Goruntller Youtube videolarindan alinmistir ve insan pozlari, arka planlari,
kiyafetleri, viicut 6l¢iisii, agiklamali kisiye olan mesafesi ve agis1 bakimindan biiyiik
farkliliklar gosterir. Veri seti, agiklamali viicut eklemlerine sahip 40 binden fazla kisiyi
iceren yaklasik 25 bin goriintiiden olugsmaktadir. Veri setinin boyutu goriintiiler i¢in
12,9 GB ve ek agiklamalar i¢in 12,5 MB'dir. Ek agiklamalar bir Anoconda Jupiyter

yapisinda saglanir ve goriintli basina bilgi asagida listelenmistir.

1. Ek agiklamali resim listesi
- Gorlintili ad1
- Resimdeki her kisi i¢in gdvde ek agiklamalari
- x1, yl, x2, y2-bas dikdortgenin koordinatlari
- Olgek-kisi dlgegi w.r.t. 200 piksel yiikseklik
- Nesne konumu-goriintiideki kaba insan konumu
- Aciklamali anahtar noktalar-kisi merkezli viicut eklemi agiklamalari
- x, y-bir eklemin koordinatlar
- -Id-eklem kimligi (O-r ayak bilegi, 1-r diz, 2-r kalga, 3-1 kalca, 4-1 diz, 5-
1 ayak bilegi, 6-pelvis, 7-gogls, 8-list boyun, 9-bas iistii, 10-r bilek, 11-r
dirsek, 12-r omuz, 13-1 omuz, 14-1 dirsek, 15-1 bilek)
- Goriiniir-ortak goriintirliik

2. Egitim / test gorlintii atamasi listesi
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- Tek kisi-yeterince ayrilmis bireylerin kimligini igerir

Sekil 3.1., MPII veri kiimesindeki bir goriintii i¢in agiklamali verileri gosterir.

Sekil 3.1. MPII veri kiimesindeki ek agiklama. Mavi dikddrtgen: bas dikdortgeni, sar1 dikdortgen: siirlayici kare,
kirmiz1 daire: agiklamali kisinin merkezi, yesil daireler: anahtar noktalar

Sinirlayici kare, nesne konumu (nesneler) ve dlgek ile hesaplanabilir, ancak Sekil 3.2.,
(a)'da gosterildigi gibi genellikle ¢ok kiigliktiir. Sik sik ayak bilekleri kesilir ve bu
nedenle egitim verilerinin disinda birakilir. Bu sorunu ¢6zmek igin, y koordinat1 15
piksel ve oOlgek 1,25 kat artirlir. Sekil 3.2., (b), ayarlanmis sinirlayict kareyi
gostermektedir. Nesne konumu ve MPII veri kiimesinden gelen 6l¢ekle, ayarlanmig
siirlayict kareyi agagidaki gibi hesaplamak dnemsizdir (x, y sol tist kosedir) (Denklem

3.1,3.2,3.3):

Sturlayict Kare = Side = scale x 200 x1.2 3.1)

Ayarlanmis Stirlayict Kare = x = objpos.x — ﬂ% (3.2)

side

Ayarlanmus Stirlayict Kare = y = objpos.y — -t 15 (3.3)
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(a) MPII sinirlayici kare (b) Ayarlanmus sinirlayici kare

Sekil 3.2. Ayarlamadan &nce ve sonra sinir karesi

3.1.1. Egitim verileri

Egitim verilerinde yalnizca yeterince ayrilmis kisilerin ek agiklamalari kullanilir ve
toplamda yaklasik 24 bin ek agiklama vardir. Bu goriintiilerden kabaca 20000 tanesi
egitim icin 4000 tanesi test i¢in kullanilmistir. Egitim baslatilmadan 6nce, MPII veri
setindeki her goriintiiniin notlarinin 64 X 64 boyutunda 16 etiket goriintiisiine (her
aciklamali eklem igin bir tane) doniistliriilmesi gerekmektedir. Her etiket goriintiisiine
karsilik gelen eklemin x-y koordinatinda bir 2B Gauss tepesi (7 piksel ¢capinda ve 1
standart sapmasi) yerlestirilmistir (Sekil 3.3.). Etiketli goriintiiler, her egitim goriintiisii
icin 16x64x64 hacimde etiket olusturmak igin istiflenmistir (Sekil 3.4.). Etiketli

goriintli y18ini, egitim sirasinda temel gercek olarak kullanilmigtir.
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Sag ayak bilei Sag diz Sol kalga

5ol ayak bilegi

5ol dirsek 50l hilek

Sol omuz

Sekil 3.3. Sekil 3.1.'deki sar1 karede bulunan anahtar noktalar i¢in 16 kesin referans goriintiisii

Sekil 3.4. Yigilanmis Kesin referans goriintuleri

MPII veri setinde, tikali eklemlerin temel gercegi verilir ve egitim verilerine dahil
edilebilir. Bununla birlikte, goriintiide eksik olan veya miinferit olarak tikanmis olan
eklemlerin MPII veri kiimesinde kesin referans aciklamasi yoktur. Bu durumda, egitim

verileri olarak sifirlarin temel gercegi kullanilir.
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Egitim verilerini genigletmek ic¢in veri arttirma kullanilir ve goriintii dikey eksen
etrafinda birlestirilir. Veri biiyiitme ile birlikte, kabaca toplam 48 bin egitim goriintiisii

Ve 768 bin etiket goriintiisii vardir.

3.1.2. Egitim verilerinin 6n islenmesi

MPII veri kiimesindeki goriintiilerin ¢oziiniirliigii birbirinden farklidir ve CNN girdi
olarak 256x256 boyutunda bir goriinti aldigindan, orijinal goriintiiniin CNN'e
beslenmeden 6nce hem kirpilmast hem de yeniden boyutlandirilmasi ihtiyaci vardir.
Orijinal goruntiyi kirpmanin ve yeniden boyutlandirmanin farkli yollar1 vardir ve
ayrica egitim verilerine kapatilmis anahtar noktalar1 dahil edip etmeme secenegi de
vardir. CNN'in performansin iyilestirmeye calisma siirecinde, ii¢ farkli 6n isleme
yontemi uygulanmis ve degerlendirilmistir. Tim on isleme yoOntemleri, en boy
oraninin korunmasi icin gériintiiyii kirpmak igin bir smirlayict kare kullanir. On

isleme, yazilim paketi Anoconda Jupiyter kullanilarak yapilmistir.

3.1.2.1. 1lk 6n isleme yontemi-M1

Sekil 3.5., bir kayakcinin 6n islemden &nceki orijinal gériintiisiinii gdstermektedir. Ilk
on isleme yonteminde sinirlayici karenin orijinal goriintiiniin disinda olmasina izin
verilmez. Siirlayict karenin kenari goriintiiden daha biiyiikse, kenar minimuma
(yiikseklik, genislik) ayarlanir. Goriintiiyii bu sekilde kirpmak, agiklamali kisinin Sekil

3.6.'da goriildugi gibi goriintiiniin merkezinde olmasini saglamaz.

Sekil 3.5. Bir kayake¢inin 6n islemden 6nceki goriintiisii
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Egitim verilerinin ilk versiyonu yalnizca goriiniir eklemler i¢in kesin referans notlari
icermekteydi, tikali eklemler i¢in temel gergek g6z ardi edildi ve sifira ayarlandi. Sekil
3.6., bu tiir bir 6n islemi gostermektedir. Tikanan anahtar noktalarin kaldirilmasinin
nedeni, goriinmeyen anahtar noktalarin aga poz hakkinda bilgi verememesidir,
dolayistyla egitim verilerinden ¢ikarilabilmektedir. Bu yaklagim, aga egitim sirasinda
daha az anahtar nokta ek agiklamasi saglar ve ayrica agin tikanan anahtar noktalarin

konumunu tahmin etmeyi 6grenmesini engeller.

Sekil 3.6. Anahtar noktalar1 kapatilmadan ortalanmanus egitim verileri

3.1.2.2. ikinci 6n isleme yontemi-M2

Egitim verilerinin ikinci versiyonunda, temel gercege sahip tiim kilit noktalar egitim
icin kullanilmigtir (Sekil 3.7.). MPII veri kiimesinde, ¢ogu anahtar noktanin,
goriintiiniin i¢inde olduklar1 tahmin edildigi siirece goriiniir olmasalar bile agiklamalari
vardir. Yalnizca acikca goriintiide olmayan veya ciddi sekilde kapatilmis anahtar
noktalarda aciklama yoktur. Bu temel noktalar goriinmese bile, onlar1 egitim sirasinda
gérmenin ag icin faydal olacag: diisiiniilmektedir. ikinci egitim veri seti ile, agm,
tikanmis olsalar bile konum kilit noktalarini tahmin etmeyi 6grenip 6grenemeyecegi
arastirtlabilir. Egitim verilerinin ikinci versiyonu, ilk versiyondakiyle ayni tipte

merkezlenmemis sinirlayici kare ve kirpma kullanir.
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Sekil 3.7. Kilitlenen anahtar noktalar1 iceren merkezlenmemis egitim verileri

3.1.2.3. Ugiincii 6n isleme yontemi-M3

Egitim verilerinin ii¢lincli ve son siiriimii, kapatilmis anahtar noktalar1 igerir, ancak
aciklamalr kisi her zaman goriintiinlin ortasina yerlestirilmis ve goriintiiyi kirpmak
i¢in farkl bir yol kullanilmisgtir. Sekil 3.8., tiglincii 6n isleme yontemini gostermek icin

kullanilmaistir.

Sekil 3.8. Sol alt kosedeki ¢ocuk kenara yakindir

Ikinci 6n isleme ydntemi, goriintiiyii kirpmak i¢in sar1 sinirlayict kutuyu kullanir ve
ardindan goriintiiyii 256x256 olarak yeniden boyutlandirir. Agiklamali kisi Sekil
3.8.'deki gibi kenara yakin oldugunda, genisletilmis bir goriintii ve degisen bir en-boy

orani ile sonug¢lanacaktir (Sekil 3.9.).
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Sekil 3.9. Ikinci &n isleme yontemi goriintiileri uzatir ve gocuk ortada degildir

Sifir dolgu, agiklamali kisiyi ortalamak ve goriintiiniin esneme sorununu 6nlemek igin
kullanilir. Sifir dolgusunda, sinirlayici kutunun goriintiiniin kenarlarint astigi yerde
goriintiiye sifirlar eklenir. Sekil 3.10., ticlincii 6n isleme yonteminden sonraki sonucu

gostermektedir.

Goriintiiye aciklama eklemek icin kisinin etrafinda ortalamadan, goriintiide birbirine
nispeten yakin birden fazla kisi oldugunda ag i¢in zor olurdu, ¢iinkii kime agiklama
ekleyecegi belirsiz olurdu. Egitim setindeki bu degisikligin amaci, aga not ekleyecek
kisinin merkezinin her zaman goriintiinlin merkezinde oldugunu varsayabilirse,
performansin ne kadar iyilestirilebilecegini incelemektir. Bu, kisinin halihazirda

bulundugu yerde daha basit bir sorunu temsil eder, kalan gorev pozu tahmin etmektir.

Sekil 3.10. Cocugu ortalamak ve goriintiiniin gerilmesini 6nlemek i¢in sifir dolgu kullanilmigtir
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3.2. Ag1 Egitme

Agm ana boliimii, 64x64 boyutunda bir goriintii ve giris olarak 256 o6zellik alan
Sequential modiillerinden olusur. Agin ilk boliimii giris goriintiisiinii, Sequential
modiiliine beslenebilmesi i¢in dnceden isler. Bu, evrisimsel katmanlar ve maksimum
havuzlama katmanlari ile yapilir ve bu ilk adimm ayrintilari Tablo 3.1.'de

gosterilmektedir.

Tablo 3.1. ilk sequential modiiliinii gériintiiye hazirlayan agm ilk boliimii

Layer Kernel Stride Padding Output

Giris GOriintiisii 256x256x3
Convolution 7 2 3 128x128x64
Convolution 3 1 0 128x128 x128
Max pooling 2 2 0 64x64x128
Convolution 3 1 0 64x64x256

3.2.1. Artik birim (residual unit)

Artik birimler, sequential aginin ana yap1 tasidir. Son birkag yilda derin sinir aglarinda
yapilan son gelismeleri birlestirmektedir. Sekil 3.11., artik tinitenin genel diyagramini

gostermektedir.
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Artik Birim

Toplu Evrigim
R . RelLu katmani i Toplu
— Mormallestirme MNormallestirme
1x1x128
Toplu Evrisim
P . g Relu katmani
Normallestirme
3x3x128

Haritalarm Relu katman
1x1x256

. v

Kimnlik

o E— -
Evrisim

A J

Sekil 3.11. Geleneksel 6grenme ve transfer 6grenme

Artik birimlerin kimlik eslemesi, son evrisimli katmanin ¢iktisina elemanlar halinde
eklenir. Bu tiir atlama katmani, derin sinir aglarin1 optimize etmeye ve egitmeye
yardimer olur [33]. Artik birimdeki her evrisimden sonra parti normalizasyonu
gerceklestirilir. Toplu normalizasyonun derin sinir aglarinin egitim siiresini biiyiik
Olciide azalttig1 ve diizenleyici bir etkiye sahip oldugu gosterilmistir. Kalan {initeye
giren ve ¢ikan Ozelliklerin sayist ag genelinde 256'dir [32]. 3x3 evrisimden 6nce ve
sonra 1x1 evrisimin nedeni, artik birim i¢in saklanmasi gereken agirliklarin sayisini
azaltmaktir. 256 6zellige sahip 3x3 evrisim, 256x9x256x590000 agirlik gerektirir.
Ozellikleri azaltmak icin 1x1 evrisim, ardindan 3x3 evrisim ve 256 ozellige geri
donmek igin 1x1 evrisim gerektirir: 256x1x128+128x9x128+128%1x256~213000
agirlik. Ozelliklerin yarisinin kullanilmasi, bellekte kaydedilen parametre miktarini
tam Ozelliklerle 3x3 evrisime kiyasla yaklasik %64 azaltir. GPU’da bellek tasarrufu,
daha derin aglara ve daha biiyiik parti boyutlarina olanak tanidigindan, bu da egitimi

ve toplu normallestirme verimliligini hizlandirdig1 i¢in 6nemlidir.
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3.2.2. Sequential modeli
Sequential model agin bir girdisi ve bir ¢iktis1 varsayimiyla katmanlar dogrusal olarak

dizilmislerdir (Sekil 3.12.). Bu genelde dogru bir varsayimdir ve pratik uygulamalarda

su ana kadar Sequential modeli kullanilmistir.

Cikta

Katmamn
Katmamn

Katmamn

!

I
Girdi

Seguental

Sekil 3.12. Sequential model: Katmanlarin dogrusal dizilimi

Ama bu yaklagim bazi durumlarda yeterince esnek degildir. Bazi aglar birden fazla
bagimsiz girdi gerektirebilir, bazilarinin birden fazla ¢iktisi olabilir ve bazi aglardaysa
katmanlar arasinda farkli dolanmalar olabilir ve dogrusal iist iiste katmanlar yerine

cizge gibi gorunarler.

Mesela baz1 gorevler ¢oklu model girdiler gerektirir: Farkli kaynaklardan gelen
girdileri birlestirip her veriyi farkli katmanlarda islerler. ikinci el kiyafetlerin piyasa
fiyatlarin1 tahmin etmeye ¢alisan bir model diisiiniin ve girdi olarak kullanicidan iist
veri (lirliniin markas, iiretim yil1 vb.), kullanici tanimli metin ve {iriiniin resmini alsin.
Sadece {ist veri olsaydr bir eleman1 kodlayip tamamen bagli bir agla fiyat tahmin
edilebilirdi. Sadece kullanici tanimli metin olsaydi RNN veya 1B evrisimli sinir ag1
kullanilabilir. Sadece resim olsa 2B evrisimli sinir ag1 kullanilabilir. Bu ii¢li ayni anda
nasil kullanilabilir? Basit bir yaklasim olarak {i¢ ayr1 model egitilip, tahminlerinin

agirlikli ortalamasi almabilir. Ama bu yaklasim en iyi sonucun gerisinde kalabilir
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¢linkii modelin ¢ikardig: bilgiler gereksiz olabilir. Daha iyi bir yaklagim bu modelleri
ayn1 anda beraber egitmek olabilir (Sekil 3.13.).

Fiyat tahmini
!
Birlestiren
NGl

//T\
Dense Madil RMN Madila Ewrisim Madill

! T |
Ostveri Tammlayic metin Resim

Sekil 3.13. Cok girdili model

Benzer sekilde, baz1 gorevler ayni girdiden farkli hedef ¢iktilar1 gerektirebilir. Kisa bir
hikaye ve masalin metninden tiirinii (romantik, korku vb.) ve yaklasik olarak yazildigi
tarihi tahmin etmek isteyebiliriz. Biri tlirliniin, digeri tarihinin tahmini i¢in iki farkli
model egitebiliriz. Bu 0Ozellikler istatiksel olarak bagimsizdir ve ikisini beraber
Ogrenen bir model egitebiliriz. Boyle bir modelin iki ¢iktis1 ya da bas1 (Sekil 3.14.)
olacaktir. Tiir ve tarih arasindaki korelasyonu diisiinerek tarih bilgisini bilmek agin
tiirler uzaymda daha zengin ve iy1 gosterimler 6grenmesine yardim edebilir veya tam

tersi gecerlidir.
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Tdr Tarih
Tur Tarih
simflanding baglamm

'\/

Metin isleme
micdiili

T

Yeni modil

Sekil 3.14. Coklu ¢iktili (ya da gok basli) model

Ek olarak ¢ogu yeni sinir ag1 mimarisi dogrusal olmayan ag topolojisi
gerektirmektedir. Ag yapis1 yonlii gevrimsiz ¢izgiseldir. Inception (Google’da Szegedy
vd. tarafindan gelistirilmistir) ailesi, girdisini paralel evrisim dallarinda isleyip ¢ikista
tekrar bir tensor haline getiren ve Inception ad1 verilen modiillere dayanir (Sekil 3.15.).
Ayrica yine son zamanlarda ResNet ailesiyle baglayan (Microsoft’tan He vd.) artik
baglant1 kullanan modeller yayginlagmaktadir. Artik baglant1 (Sekil 3.16.) onceki
katmanlarin gosterimlerini sonraki katmanlarin veri akigina eklenmesiyle yapilir. Bunu
yapmak icin 6nceki katmanin ¢ikt1 tensorii sonraki katmanin ¢ikti tensoriine eklenir.
Boylece veri isleme akiginda olasi bilgi kayiplarinin 6niine ge¢ilmesine yardimer olur.

Cizgesel aglarin daha bir¢ok 6rnegi mevcuttur.
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Birlestirme
Conv2D
3x3, adim=2

Conv2D Conv2D Conv2D
3x3,adim =2 3x3 3x3

Comv2D Comv2D AvePool2d Comv2D
1x1, adim=2 1xl 3x3, adim=2 Ixl

Girdi

Sekil 3.15. Inception modiilii: Birgok paralel dalda evrigim iglemi

Katman

+ B ————————

Katman

T Artik

baglanti
Katman &

I

Katman

Sekil 3.16. Artik baglanti: Onceki bilgiyi giden ¢iktrya eklemek

3.2.3.Baglanti katmam

Ag, bir ara denetimle baglantili iki sequential modiiliinden olusur. Bu baglant1 katmani
Sekil 3.17.'te goriilebilir. Ilk sequential modiiliiniin ¢iktisi, ikinci sequential
modullinden 6nce element bazinda tekrar toplanmadan iki yone boliiniir. Bir yol iki

artik birimden gecer ve digeri 16 kilit nokta i¢in tahminlerde bulunur ve bir 6klid kayb1
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islevi uygulanir. Tiim artik birimlerin bir atlama katmani oldugundan, ilk sequential
modiiliine yapilan orijinal girdi de ikinci sequential modiiliine yapilan girdinin bir

parcasidir.

Ara denetimh 25 ditzem

I
i
i
I
i
b
— > —» 4@—' —
E

Oklid kayhi tahakas g

Sekil 3.17. Baglant1 katmani

Sekil 3.18., baglant1 katmanindaki tahminlerin ve son tahminin nasil oldugunu
gostermektedir. Her sequential modili tarafindan tahminin kademeli olarak yeniden

tanimlandig1 gortlebilir.

(a) Sag dirsek (b) Sag bilek

Sekil 3.18. Orta ve son tahminler
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3.2.4.Egitim ayrintilar:

Egitim, Windows 8.1 isletim sistemine sahip bir bilgisayarda yapilmistir. Egitim igin
secilen cerceveye Keras adi verilir. Tablo 3.2., egitim sirasinda kullanilan meta

parametreleri gostermektedir.

Tablo 3.2. Egitim i¢in kullanilan parametreler

Optimization algorithm SGD
Learn rate 1 o5
Momentum 0.95
Batch size 16

3.3. Gorsel Degerlendirme

Agin tahminlerini gorsellestirmenin bir yolu, tahmin edilen 1s1 haritalarini orijinal
goriintiiniin tizerine yerlestirmektir. Bu, hangi tiir eklemlerin zor olduguna ve agin ne
tiir hatalar yapmaya egilimli olduguna dair bir fikir verir ve 6zellikle testin erken
asamasinda yardimci olur. Sekil 3.19., tahmin yapmak icin kullanilan bir test

goruntusini gostermektedir.

Sekil 3.19. Tahmin yapmak i¢in kullanilan goriinti

Sekil 3.20.’de, agin her bir anahtar nokta i¢in tahmininde ne kadar isabetli oldugunu

gdrmek miimkiindiir. Ayak bileklerinin tahminleri, agin bu anahtar noktalarin konumu



40

ile karistirildigin1 ve bunun da tikanmadan kaynaklandigini gostermektedir. Tikanmig

anahtar noktalarin tahminlerinin giicii, goriiniir anahtar noktalara kiyasla diistiktiir.

Sag ayak bilegi Sag diz Sag kalga Sol kalga

Sol ayak bileg1 Legen kemigi

Ust boyun Bas fistd ai ilek
ag omuz Sol omuz Sol dirsek Sol bilek

Sekil 3.20. Ag tahminlerini gorsellestirmenin daha kolay bir yolu, her bir anahtar noktanin yalnizca maksimum
degerini gostermek ve bunlari bir iskelete baglamaktir. Sekil 3.21.°de bir 6rnek gosterilmistir. Cok diigiik
kaliteli tahminleri atmak igin 0.1 esigi kullanilir.

Sekil 3.21. Dizlerin ve ayak bileklerinin tahminleri esigin iizerinde degildir ve dahil edilmemistir

3.3.1. PCKh kullanarak degerlendirme

Bir deneyin agin performansini iyilestirip iyilestirmedigini degerlendirmek i¢in, bir tiir
degerlendirme olgiitii gereklidir. Bu, tercihen deney sirasinda gelistirilebilecek tek bir

sayidir. MPII insan pozu veri kiimesinin degerlendirilmesi i¢in PCK (dogru anahtar



41

nokta olasilig1) dlgiisii siklikla kullanilir. MPII, ¢esitli mesafeler i¢cin PCK degerini

hesaplamak i¢in bir Jupiyter arag takimi saglar.



BOLUM 4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Sekil 4.1.'deki 6rnek tahminlerde goriilebilecegi gibi, ag cesitli arka planlari, pozlar
ve kiyafetleri isleyebilir. MPII veri kiimesinde her goriintii i¢in bu parametreler
hakkinda bilgi bulunmadigindan, arka plandaki ve giysideki degisikliklerin tam olarak
ne kadarinin tahmin dogrulugunu etkiledigini 6lgmek zordur. Bununla birlikte,
tahminleri incelerken, agin bu kosullardaki degisikliklere gore olduk¢a degismez
oldugu gortilmektedir. Ag, tikanmamis ve normdan ¢ok fazla sapmayan bir poz tahmin

ederken genellikle birka¢ hata yapar.

Sekil 4.1. MPII test setiyle ilgili tahminler

Kayip, egitim ve dogrulama ile hesaplanir ve yorumu, modelin bu iki set i¢in ne kadar
iyi performans gosterip gostermedigi ile elde edilir. Dogruluktan farkli olarak, kayip
bir yilizde degildir. Egitim veya test setlerinde her 6rnek i¢in yapilan hatalarin
toplamidir. Asagidaki semalarda, iki farkli modelin kayiplarini temsil eden iki grafik
vardir, sol grafigin yiiksek kayb1 ve sag grafigin diisiik kayb1 gostermektedir (Sekil
4.1).
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loss

low learming rate

Sekil 4.2. Ogrenme oranimin kay1p iizerine etkisi

4.1. Sonuclar

Modelimizin Egitim ve test sonuglarini alabilmemiz i¢cin VGG16 ve Resnet50 olmak
iizere iki model kullamlmistir. Once VGG16 modeli ile deneme yapilmustir.

Kullandigimiz VGG16 evrigsim tabaninin katman listesi Sekil 4.3.’deki gibidir.
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Layer {type) Output Shape Param #
input 1 (inputiayer)  [(nome, 224, 224, 3] e
blockl_conwl (ConwvaD) (Mone, 224, 224, &4) 1732
blockl_conw2 (ConwvaD) (Mone, 224, 224, &4) 35928
blockl_pocl {MaxPoclimg2D)  (Meone, 112, 112, &4) 2
block2_conwl (ConwvaD) {Mone, 112, 112, 128} 73855
block2_conw2 (ConwvaD) {Mone, 112, 112, 128} 147534
block2_pocl (MaxPoclimg2D)  (Meone, 56, 55, 128) 2
blocks_conwl (ConwvaD) (Mone, 5&, 56, 258) 295158
blocks_conw2 (ConwvaD) (Mone, 5&, 56, 258) SoE338
blocks_conws (ConwvaD) (Mone, 5&, 56, 258) SoE338
blocks_pocl (MaxPoclimg2D)  (Mone, 28, 28, 258) 2
blocks conwl (ConwvaD) (Mone, 28, 28, 512) 1138168
blocks conw2 (ConwvaD) (Mone, 28, 28, 512) 23593683
blocks conws (ConwvaD) (Mone, 28, 28, 512) 23593683
blockd pocl (MaxPoclimg2D)  (Meone, 14, 14, 512) 2
block5_conwl (ConwvaD) (Mone, 14, 14, 512) 23593683
block5_conw2 (ConwvaD) (Mone, 14, 14, 512) 23593683
block5_conws (ConwvaD) (Mone, 14, 14, 512) 23593683
blocks_poc]

{MaxPocling2Dy  (Mone, 7, 7, 512} 2

Total params: 14,714,638
Trainable params: 12,979,208
Mon-trainable params: 1,735,483

Sekil 4.3. Kullanilan modellerden birinin sonuglarina bir 6rnek

Son nitelik haritasinin sekli (7,7,512) seklindedir. Bunun iizerine tam baglantili ag

katmanini ekleyebiliriz. Bu noktada iki farkli yol se¢ebiliriz.

Evrisimsel taban1 kendi veri sitemizde ¢alistirip sonuglarint Numpy dizisi olarak diske
kaydedip bunu daha sonra kendi basina bir girdi olarak diisliniip tamamen bagl bir
simiflandiriciya gonderebiliriz. Bu ¢oziim basit ve hizli olacaktir. Ciinkii evrisimsel
taban bu siirecin en maliyetli parcasi ve her resim evrisimsel tabandan sadece bir kere
gececektir. Fakat ayni sebepten dolayr bu teknik veri seti g¢esitlendirmesini

kullanmamiza imkan tanimamaktadir.
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Modelimi sahip oldugumuz tabanin (conv_base) iizerine Dense katman eklenerek ve
tim girdilerle en bastan ¢alistirilarak denenmistir. Bu sekilde veri seti ¢esitlendirmeyi
kullanmak da miimkiindiir. Fakat tiim resimler her epokta evrisimsel tabandan

gececeginden ¢ok daha maliyetli olacaktir.

Bu ¢alismada iki teknik de incelenmistir ve isletim siiresi daha fazla slirmesine

ragmen, sonuglarimiz ikinci yonteme gore alinmistir.

4.2. VGG16 Model Deneme Sonuglari

Uygulama VGG16 model iizerinde test edilmis ve bu deneme siiresi alti giinde
tamamlanmistir. Yalnizca yeterince ayrilmis kisi ek aciklamalari kullanilmis ve
toplamda yaklagik 24.000 ek agiklama vardir. VGG16 modeli i¢in kabaca 24000
goriinti kullanilmistir, bunlarin 20000'i egitim i¢in ve geri kalan 4000'i test igindir.

Modelimiz 10 epok olarak ¢alistirilmis ve yiizde 87 basariyla sonug¢lanmistir.

Epoch B8885: val_less did not improve from 35.34782

Epoch &6/18

26868/28000 [ ] - 611s 254ms/step - loss: 17.8991 - mean_absolute_error: 17.8991 - val_loss:
19,9842 - val_mean_absolute_error: 19.9842

Epoch 88886: wal_loss did not improwve from 35.34782

Epoch 7/18

28806/28080 [ ] - 37935 2s/step - loss: 14,9169 - mean_sbsolute_error: 14,9169 - wal _loss: 1
7.8837 - val mean_absolute error: 17.8837

Epoch 88887: wal_loss did not improve from 35.34782

Epoch 8/18

28800/28088 [ ] - e48s 267ms/ctep - loss: 17.3158 - mean_sbsolute_error: 17,3158 - wval_loss:
19,1339 - val_mean_absolute_error: 19.1339

Epoch 88883: wal loss did not improve from 35.34782

Epoch 8/18

26668/28000 [ ] - 613s 255msfstep - loss: 15.1196 - mean_absolute_error: 15.1196 - val_loss:
28.3745 - val_mean_absolute_error: 28.3745

Epoch B8889: val_less did not improve from 35.34782

Epoch 18/18
26868/28000 [ ] - 26185 1s/step - loss: 18.8319 - mean_absolute_error: 18.8319 - wal_loss: 1
3.6988 - val_mean_absolute_error: |13.6988

o]

Epoch 88818: wal_loss did not improve from 35.34782

Sekil 4.4. VGG16 model deneme sonuglari
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4.3. VGG16 Model Grafik Sonuglari

VGG16 VGG16

—— Tain Losss = Tain_mse

Validation_loss validaton_mse

55 55

45 45

ES) 35

v\\ 0 o J\v‘\\

A \/ \/1\/\ ’\
Vol/

0 10 0 0 P 50 0 10 0 BN 0 0

Sekil 4.5. VGG16 modelinin donem ve kayip grafikleri

Bir modelin kay1p diisiislerinin hizli bir sekilde alindig1 agikca goriilmektedir ve makul
dogrulukla ¢ikarimda olduk¢a hizlidir. Bu, aktarim &grenmesinin ne kadar giiglii,

ancak basit olabileceginin agik bir 6rnegidir.

4.4. Degerlendirme

Egitim ve dogrulama performansi oldukg¢a iyidir, ancak goriinmeyen verilerdeki
performans belirsizdir. Orijinal veri setimiz iki ayr1 boliime ayirmistik. Burada
hatirlanmas1 gereken dnemli nokta, test veri kiimesinin egitim veri kiimesiyle benzer
on isleme tabi tutulmasi gerektigidir. Bunu hesaba katmak i¢in, isleve beslemeden

once test veri kiimesini de Ol¢eklendiririz.

4.5. Resnet50 Modeli

Keras Uygulamalarindan 6nceden egitilmis bir model, tahmin yapmak i¢in dnceden
kalibre edilmis agirliklar1 kullanmaniza izin verme avantajina sahiptir. Bu durumda,
Imagenet'in agirliklarini kullanilabilir ve ag bir ResNet 50 modeli olur. Include top =

False secenegi, Dense katmanlarini kaldirarak o6zellik c¢ikarilmasina izin verir.
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Kullanilan ResNet 50 modelinin evrisim tabaninin katman listesi Sekil 4.6.’da
gosterilmistir.

Model: “resnets50”

Fyer (type) Cutput Shape Param # Connected to

:::::_3 {Inputlayer) [{Ncne, 224, 224, 3} 0O

ml_pad {ZeroPaddingzD) (Hone, 230, 230, 3) 0 input_3[0][0]

a, 28, 128) 512 conv3_block3_2_ conv[0][0]

m3_blo:k3_2_relu (Activation (Mone, 28, 28, 128) 0 convi_blockd_2_bn[0][0]
Es_blocks_s_com‘ (Conval) (Mone, 28, 28, 5312Z) &6048 convi_blockd_2_relu[d] [0]
ms_blocks_s_br_ (BatchNermali (Mone, 28, 28, 312) 2048 conv3_blockd_3_convw[0] [D]
Es_blccks_add (2dd) {Hone, 7, 7, 2048) 0 convs_blockZ_out[0] [0]

convS_block3_3_bn[0][0]

convs_blockd_out (Activation) {Hone, 7, 7, 2048) 0 convs_block3_add[0] [0]

Total params: 23,587,712
Trainable params: 3,415,552
Non-trainakle params: 20,172,160

Hone

Sekil 4.6. Kullanilan Resnet50 modelinin sonuglarina bir 6rnek.

Iki modelimiz olan Resnet50 modeli icin yine 24000 ek agiklama kullanilmustir.
Bunlarin 20000'i egitim, geri kalani test i¢indir. Modelimiz yine 10 epok olarak
calistirilmis ve bu defa modelimiz yuzde 67 basariyla sonuglanmistir. Boylece VGG16

modelinin Resnet50 modeline gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada kullanilan MPII veri kiimesinin analizi yeni yaklagimlardan biridir.
Onceki yontemler, pozlarin veri kiimesinde ne kadar yaygin olduguna veya normdan
ne kadar saptiklarina odaklanmamistir. MPII veri setindeki pozlarin 6nceki analizleri,
pozlari farkli viicut pozu ve goriis noktast kiimelerine ayirmaya odaklanmistir. Bu,
farkli aglarin farkli poz ve bakis agilari iizerinde nasil ¢alistigini degerlendirmek igin
yapilir. Sonuglar, bu tezdeki bulgularla tutarlidir ve yiiksek poz skoruna sahip pozlarin

tahmin edilmesi daha zordur.

Agin performansi daha siki bir veri biiylitme ile gelistirilebilir. Bunu yapmanin bir
yolu, goriintiiyli rastgele bir aciyla dondiirmek ve egitim sirasinda goriintiiyli aga
beslemeden Once rastgele bir faktorle yakinlagtirmaktir. Bu, egitim verilerindeki kilit
noktalarin daha genis bir dagilimina yol agacaktir. Bagka bir yontem olarak egitim ve
test verilerini artirarak daha iyi sonuglar elde edebiliriz. Bu, bilgisayarin ¢alisma

giicline bagl olarak degisir.

Ayrica, agin MPII veri kiimesindeki pozlarin dagilimina asir1 6grenme sorununu da
azaltacaktir. Asir1 6grenme sorunu, daha cesitli pozlarla tercih edilen egitim verilerini

artirarak da ele alinabilir.

Agin iy1 ¢calismasi i¢in goriintliniin merkezinde agiklama yapilacak kisiye sahip olmasi
gerekir ve bu bilgiler MPII veri kiimesinden saglanir. Agiklama yapilacak kisinin
konumunun bilinmedigi gelecekteki bir uygulamada, goriintiideki kisiyi bulmak igin
bir R-CNN (bdlge onerilerini bulmak i¢in bir CNN kullanan bir yontem [32], [33]) ag1
kullanilabilir. Onerilen bdlge daha sonra tam pozu bulmak igin poz tahmin agina

beslenebilir.
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