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OZET

Yasglilikta insan viicudundaki biyolojik ve fizyolojik degisiklikler ile birlikte yaslilar

sikca diismeye maruz kalmaktadirlar. Bu durum yashilarin yaralanmalarina neden

olmaktadir. Bu yaralanmalarin tedavi siirecleri uzamakta ve yaslilarin yagam kalitelerini de

olumsuz etkilemektedir. Ayrica yaralanmalar iilkelerin saglik harcamalarinda 6nemli oranda

artisa neden olmaktadir. Bu sorunlarin giderilmesi i¢in yasgh diismelerinin tespiti biiyilik

Onem arz etmektedir.

Bu amagla tez ¢alismasinda, derinlik kamerasi ile yaslilarda diisme tespiti igin ii¢

farkli yontem Onerilmis ve bir veri seti olugturulmustur;

1.

Derinlik goriintiilerinden diisme tespitinin yapilabilmesini saglayacak
hareket ve durus tabanli sekil 6zniteliklerini tanimlayabilmek icin Siliiet
Y onelim Hacim (SYH) 6znitelik ¢ikarim yontemi onerilmistir. SDU-Fall veri
seti ile gergeklestirilen uygulamalarda diisme tespitinde %91,89 ve eylem
tanimada %89,63 oraninda basarim saglanmistir.

Derinlik goriintiilerindeki yiirlime, oturma ve uzanma gibi giinliik
eylemlerden, diismenin ayirt edilebilirligini gelistirmek i¢in 6zniteliklerin
kodlanmasinda Fisher Vektdr (FV) kodlama ydntemi dnerilmistir. Onerilen
yontemin SDUFall veri seti ile gergeklestirilen uygulamalarda diisme
tespitinde %88,83 basarim1 saglanmistir.

Uc Boyutlu (3B) iskelet eklem verisinin iki ayr1 iki Boyutlu (2B) eklem
verisine indirgenmesine dayali Oznitelik ¢ikarim algoritmasi Onerilmistir.
FUKinect-Fall veri seti ile gerceklestirilen uygulamalarda diisme tespitinde
%97,08 basarim elde edilmistir.

Kinect kamera kullanilarak 21 denegin katilim ile yliriime, egilme, oturma,
¢omelme, uzanma ve diisme eylemlerinin simiile edildigi 1008 adet derinlik

ve iskelet eklem verilerini iceren FUKinect-Fall veri seti olusturulmustur.

Calismalarda elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer calisma sonuglari ile

karsilastirilarak onerilen yontemlerin bagarimi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yasl Diisme Tespiti, Eylem Tanima, Kinect, Egrilik Olgek

Uzayi, Siliiet Yonelim Hacim, Fisher Vektor, Kelime Cantasi, k-EYK, Destek
Vektor Makinasi.
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SUMMARY

ELDERLY FALL DETECTION WITH DEPTH CAMERA

The elderly people are frequently exposed to falls due to biological and physiological

changes in the human body in older ages. This situation causes injuries in elderly people.

Treatment processes are prolonged and adversely affects the life quality of old people.

Injuries also cause substantial increase in the country's health expenditures. Detection of the

elderly falls is of great importance in order to solve these problems.

For this purpose, in thesis study three different methods are proposed in order to

detect fall in elderly people with depth camera and a data set is formed.

1.

Silhouette Orientation Volumes (SOV) feature extraction method is proposed
in order to define motion and stance based shape features which enable fall
detection from depth images. In applications carried out with SDU-Fall data
set, 91.89% success rate in fall detection and 89.63% success rate in motion
detection are obtained.

For coding the features Fisher Vector (FV) coding method is suggested in
order to develop the distinguishability of fall from daily activities such as
walking, sitting and lying in depth images. In applications performed with the
proposed method and SDU-Fall data set, 88.83% success rate in fall detection
is achieved.

Feature extraction algorithm based on reducing three dimensional (3D)
skeleton joint data to two separate two dimensional (2D) skeleton joint data
is proposed. 97.08% success in fall detection is obtained in applications with
FUKinect-Fall data set.

FUKinect-Fall dataset which contains 1008 depth and skeleton joint data that
simulate walking, bending, sitting, squatting, lying and falling actions of 21

subjects by using Kinect camera is formed.

By comparing the results obtained from studies with the results of similar studies in

the literature, the success of the proposed methods is presented.

Key Words : Elderly Fall Detection, Action Recognition, Kinect, Curvature Scale Space,

Silhouette Orientation Volumes, Fisher Vector, Bag of Word, k-NN, Support Vector

Machine.
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1. GIRIS
1.1. Motivasyon

Giliniimiizde endiistrilesme ile birlikte sosyal, ekonomik, tibbi, bilimsel ve teknolojik
gelisimler bireylerin yasam siirelerini arttirmistir. Bu durumun sonucu olarak son yillarda,
tiim diinya genelinde yasl1 niifus oram gittik¢e artmistir [1]. 2013 yilinda Birlesmis Milletler
tarafindan yayimlanan rapora gore 2050 yilinda diinya niifusunun yaklasik %11,6’sin1 (997
milyon kisi) 65 yas ve tizeri yaslt niifusun olusturmasi beklenmektedir [2]. Benzer sekilde
Tiirkiye’nin 2013 yillinda yash niifusu yaklasik 5,9 milyon kisi olmasina ragmen, Sekil
1.1°de goriildiigii tizere 2050 yilinda bu degerin 19,5 milyon ve 2075 yilinda yaklasik 25
milyon olacagi ongoriilmektedir [3]. Baska bir ifade ile 2075 yilindaki yash niifusun,
bugiinkii yasl niifustan 6 kat daha fazla olacagi tahmin edilmektedir [3].

Tiirkiye Niifus Projeksiyonu

Kisi (Milyon)

2013 2023 2050 2075
Yillar

e (-14 e=@um65 +

Sekil 1.1. 2013-2075 yillar aras1 Tiirkiye niifus projeksiyonu

Yasl niifusun hizli bir sekilde artmasi beraberinde 6nemli halk sagligi problemlerine
yol agmaktadir. Diinya saglik orgiitii verilerine gore, 65 yas ve iizeri kisilerin yaklagik %28-
35’nin ve 70 yas iizerinde olanlarin ise %32-42’sinin her y1l diistiigii belirtmektedir [4-6].

Ayrica ortaya konulan bazi ¢aligmalarda ise, 65 yas ve iizeri yalniz yasayan yaslilarin



%33 niin, bakima muhtag olanlarin %63 iiniin her y1l en az bir kez diistiigii belirtilmektedir
[5-7]. Diismeye maruz kalanlar ile yapilan bir deneysel ¢alismada diisme olayin1 takip eden
stirecte ticte ikisinin tekrar diistiigii tespit edilmistir [8]. Yashlikta biyolojik degisikliler ve
gii¢siiz olma ile birlikte diisme siklig1 da artmaktadir. Bu degisimler yaslanan toplumlarda
diisme ve diismeye bagli yaralanma oranlarinin yiikselmesine yol agmaktadir. Yagslilarin
diisme kaynakli maruz kaldiklar1 en yaygin yaralanmalar; i¢c doku hasarlari, kemik
kirilmalar1 ve kafa travmasi seklindedir [4-8]. Ingiltere’de her yil 65 yas ve iizeri 250.000
kisinin diismeden dolay:1 hastanelerde tedavi gordiigli ve Amerika Birlesik Devletleri’nde
(ABD) ise her yil yas ortalamalar1 79 ve lizeri olan 150.000 ile 200.000 kisi arasindaki
yaslinin diigmeden dolay1 kal¢a kemiginin kirildig: belirtilmektedir [9].

Diisme kaynakli yaralanmalar iilkelerin saglik harcamalarini da onemli Olglide
artirmaktadir [8,10-12]. 1997 yilinda ABD’de yasayan yashlarin diisme kaynaklh
yaralanmalardan dolay1 dogrudan saglik harcamalarinin toplamda 6,2 milyar dolara ulastig1
belirtilmistir [13]. Bu saglik harcamalar1 2000 yilinda 19 milyar dolara ve 2010 yilinda 30
milyar dolara yilikselmistir [14-15]. Diismeye bagli yaralanmalarda gereken bakim
kosullarinin yash toplulugu arasinda uygulanan en pahali 20 tibbi kosuldan birisi oldugu
kabul edilmektedir [8]. Ayn1 zamanda bu yaralanmalar yaslilarin en 6nemli 6l1iim nedenleri
olarak da ifade edilmektedir [16]. Istatistiklerde, 79 yas ve iizeri yaslilarin 6liim sebepleri
siralamasinda diisme kaynakli yaralanmalardan dolayir dliimlerin birinci sirada, tiim yas
gruplarinda ise ikinci sirada geldigini belirtilmektedir [17]. Ayrica diigme kaynakli
yaralanma sonuglar1 hem zihinsel hem de fiziksel olarak yaslilarda biiyiik hasarlara sebep
olmaktadir. Gorildiigi gibi diisme 6zellikle yaslilar icin 6nemli risklere neden olmaktadir.
Buna bagli olarak yaslilarin yasam kalitelerini de olumsuz etkilemektedir.

Bu nedenle diisme kaynakli, yaslilarin yasam kalitelerini etkileyen ve yukarida
bahsedilen olumsuzluklarin azaltilmasi, ayrica ilkelerin saglik harcamalarint ve yash
bakiminda calisan insan kaynagini azaltacak yeni teknolojilere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Yalniz yasayan yaslilarin diismeye kars1 yasam kalitelerini artirilabilecek, diisme kaynakl
yash saglik giderlerini ve insan kaynagini azaltabilecek diigme gibi olagan dis1 durumlar
tespit etmek cok onemlidir.

Bir¢ok iilkede hiikiimetler diisme tespit teknolojisinin gelistirilmesini hizlandirmak
icin yatirimlart arttirmistir. Singapur Giimiis Sanayi Konferans ve Sergisi kapsaminda

diizenlenen konferansta aragtirmacilarin diisme tespitine dayali ¢aligmalara odaklanarak



yashlarin sagliklartyla ilgili fikirlerin, iriinlerin ve teknolojilerin desteklenecegi
belirtilmistir [18].

ABD’de 6grenci ve 6gretim iiyelerinden olusan ve disiplinler arasi1 gruplari i¢eren
bircok arastirmaci, yaslilarin bilissel ve fiziksel degisimlerini dikkate alarak onlarin
ihtiyaglarin1 karsilamak amaciyla teknolojileri degerlendirmek, arastirmak ve gelistirmek
icin birgok arastirma enstitiileri kurmuslardir. Bunlardan biri de Missouri Universitesi’ndeki
yasl bakim ve rehabilitasyon teknolojileri merkezidir. Bu merkezin bazi 6nemli projeleri
ev ortamindaki yasli diismelerini tespit etmek i¢in kesintisiz aragtirmalar yapmak ve
diismelerin risk degerlendirmesi i¢in yiirlime analizi ve pasif diisme tespiti lizerine

calismaktir [19,20].

1.2. Tezin Amag¢ ve Kapsam

Bu tez calismasinin genel amaci, tek derinlik kamerasi kullanarak ev ortami gibi
kapali ortamlarda yasayan yash diismelerinin tespiti i¢in yliksek hassasiyetli yeni yontemler
gelistirmektir. Boylece acil ¢cagri merkezleri ve yasli yakinlarina yapilan hatali bildirimlerin
sayis1 azaltilarak acil ¢agri merkezlerinin gereksiz yere mesgul edilmesinin en az diizeye
indirilmesi yoniinde katki saglanacaktir. Ayrica diisme kaynakli yaralanmalarin tedavisi i¢in
diisme eyleminin nasil ve hangi yonde gerceklestigi konusunda klinik bilgilerin de elde
edilebilmesine katk1 saglanacaktir. Bu amagla Kinect® derinlik kamerasindan alinan derinlik
goriintiileri ve iskelet verileri kullanilarak iki farkli 6znitelik ¢ikarim ve bir kodlama
algoritmasi Onerilmis ve ¢ikarilan 6znitelikler Destek Vektor Makinas1 (DVM), Naive Bayes
ve k-En Yakin Komsu (k-EYK) siniflandiricilar kullanilarak smiflandirilmistir. Onerilen
bu algoritmalar, ayn1 veri setlerini kullanan diger yontemler ile karsilastirilmis ve yapilan
degerlendirmelerde daha iyi bagarim elde edildigi goriilmiistiir. Arastirmacilarin kullanimina
acilmig sinirli sayida veri seti olmasi nedeni ile tez calismasinda FUKinect-Fall veri seti

olusturulmustur.
1.3. Tezin Ciktilar
Tezde yapilan ¢alismalar sonucunda ulagilan hedefler sunlardir;

» Kisi gizliligini ve mahremiyeti koruyan, diisme tespitinde yiiksek bagarima sahip

lic ayr1 yontem gelistirilmistir.



» Arastirmacilarin kullanimina agilacak 19-72 yas araliginda, farkli fiziksel
ozelliklere sahip 21 denek ile olusturulmus diisme ve giinliik eylemleri igeren ve
her bir eylemin farkli kamera bakis agis1 ile 8’er kez tekrar edildigi veri seti

olusturulmustur.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu doktora tezi sekiz boliim olarak hazirlanmistir. Tezin birinci boliimiinde, genel
bir bakis agisi ile tez ¢aligmasina yonelik temel bilgiler verilmistir.

Bolim 2’de, diisme ve diisme tespitinin kapsamli agiklamast sunulmustur.
Literatiirde diisme tespitine yonelik ortaya konmus calismalar detayli olarak incelenmistir.
Diisme Tespit Sistemi (DTS) konusu kullanilan sensor tiirlerine gore gruplandirilarak
aciklanmistir. Literatiirde kullanilan sensor tiirlerine gore, yontemler arasinda ayrintili bir
karsilagtirma yapilmustir.

Boliim 3’te Kinect® derinlik videolarindan 6znitelik c¢ikarrmini saglayan Egrilik
Olgek Uzayr (EOU), Siliiet Yonelim Hacim (SYH) algoritmalart ve bu 6zniteliklerin
kodlanmasini saglayan Fisher Vektor (FV), Kelime Cantasi (KC) ile birlikte bu 6znitelikleri
siniflandirmak i¢in kullanilan DVM, Naive Bayes ve k-EYK siiflandiricilart hakkinda
teorik bilgiler verilmistir.

Boliim 4°te yash yasam alanlarindan deneysel ¢aligmalar i¢in ihtiya¢ duyulan siliiet
ve iskelet verilerinin alinmasini saglayan Kinect® kameranin yapis1 ve dzellikleri verilmistir.
Diisme tespit ¢alismalarinda yaygin olarak kullamilan Kinect® derinlik kameras: ile
olusturulan veri setlerine ait temel bilgiler verilmistir. Ayrica bu tez calismasi icin farkli yas
gruplarindaki 21 denek ile olusturulan FUKinect-Fall veri setinin olusturulmasi ve veri seti
ozellikleri detaylandirilmigtir.

Boliim 5’te, derinlik videolarindan giinliik eylemlerin, diigmelerden ayirt edilmesi
i¢in sekil tabanl diisme tespit yontemi onerilmistir. Yontemin basarim degerlendirmesi i¢in
SDUFall veri setine ait siluet verileri kullanilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar ile
yapilan asagidaki caligmalar kabul edilerek yayimlanmistir [21, 22].

» Aslan, M., Sengur, A., Xiao, Y., Wang, H., Ince, M. C., & Ma, X. (2015). Shape

feature encoding via fisher vector for efficient fall detection in depth-videos.

Applied Soft Computing, 37, 1023-1028.



» Aslan, M., Alcin, O. F., Sengur, A., & Ince, M. C. (2015, May). Fall detection
with depth-videos. In Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), 2015 23th (pp. 443-446). IEEE.

Bolim 6°da, diisme tespiti i¢in derinlik videolarindaki goriintiilerin SYH
tamimlayicilarina dayali eylem siniflandirma ve diisme tespit yontemi 6nerilmistir. Onerilen
yontemin basarimi i¢in yaygin olarak kullanilan SDUFall veri seti kullanilmigtir. Bu
calismadan elde edilen sonuglar derlenerek asagidaki makale yayimlanmistir [23].

» Akagunduz, E., Aslan, M., Sengur, A., Wang, H., & Ince, M. (2016, May)

Silhouette Orientation Volumes for Efficient Fall Detection in Depth Videos.
IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics,
DOI: 10.1109/JBHI.2016.2570300

Boliim 7°de FUKinect-Fall veri setindeki, iic boyutlu (3B) iskelet verilerinin,
Onerilen yontemle iki boyuta (2B) indirgenmesine dayali Oznitelik ¢ikarimi ile yeni bir
diisme tespit yontemi Onerilmistir. Bu ¢aligmalardan elde edilen sonuglar derlenerek iki ayri
calisma hazirlanmis olup, bir c¢alismanin degerlendirme siireci devam etmektedir.
Yayimlanan ¢aligmanin [24] detaylar1 su sekildedir;

» Akbulut, Y., Aslan, M., Sengur, A., & Ince, M. (2016, March) Fall Detection with
Kinect-Based Skeleton Data , International Conference on Natural Science and
Engineering (ICNASE’16), (pp. 131-138)

Sekizinci ve son boliimde, Onerilen yOntemlerle yapilan caligmalarin sonuglari

irdelenmis ve 6zgiin katkilar1 vurgulanmistir. Ayrica ileriye yonelik ¢aligmalar tartisilmistir.


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=6221020
http://dx.doi.org/10.1109/JBHI.2016.2570300

2. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde diisme tespitine yonelik yapilan detayl literatiir taramasi sonucu elde
edilen bilgilere yer verilecektir. DTS, kullanilan sensor tiirlerine goére gruplandirilarak
sunulacaktir. Ayrica DTS’lere yonelik ortaya konmus c¢alismalarin  sonuglar

degerlendirilecektir.

2.1. Diisme Tespit Sistemi ve Amaci

Diisme; bir kisinin kendi iradesi disinda durdugu, bulundugu, tutundugu yerden
dengesini yitirerek yukaridan asagiya inmesi ile zemin veya herhangi bir yere carparak
zeminde uzanmasi ya da baska bir konumda beklemesi ile sonuglanan bir olay olarak
tanimlanmaktadir [15]. Diisme, insanlarin her yas doneminde karsilasabilecegi 6nemli bir
kaza olmakla birlikte daha ¢ok ¢ocuk ve yaslilar bu kazalara maruz kalmaktadir. Fakat
diisme, sonuglar1 bakimindan yaslilar1 daha cok etkilemektedir. Clinkii insan organizmasi
zamanin ilerlemesi ile ortaya ¢ikan, geriye doniisii olmayan yapisal ve islevsel degisikliklere
maruz kalmaktadir [25]. Bunun sonucu olarak biyolojik ve fiziksel kapasitelerinin azalmast
sebebi ile yaslilarda diigme daha ciddi risklere ve halk sagligi sorunlarina yol agmaktadir.
Bu riskleri ve saglik sorunlarini azaltmak icin diismeye duyarl akilli sistemler gelistirilmis
ve bu sistemeler, genel olarak DTS olarak adlandirilmislardir [26].

Bir DTS nin temel amacti; diisme olay1r vuku buldugunda uyarici yardimer cihazlar
yardimiyla olaya en kisa siirede miidahale edilmesini saglamaktir. Ger¢gek yasamda, bir
diismenin olumsuz sonuglarmi 6énemli dlgiide azaltma potansiyeline sahip DTS nin genel
yapist Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Diinyada yash niifusun hizli artis1, saglik ve giivenlik sektorlerinde diisme tespitine
yonelik sistemlere olan ihtiyact daha da arttirmistir. Ciinkii diisme olayma zamaninda
miidahale ve kurtarmanin tibbi a¢idan ¢ok biiyiik bir 6neme sahip oldugu kanitlanmistir [27].
Ayrica diismeden sonra kiside diisme korkusu gelisebilmekte, bu korku da ilerleyen
zamanlarda diisme riskini daha da artirmaktadir [28]. Diisme korkusunun fiziksel
aktivitelerden kag¢inma, depresyon, sosyal iliskileri azaltmasi1 ve yasam kalitesini diisiirme
gibi olumsuz sonuglari oldugu goriilmiistiir [29]. Brownsel ve digerleri, diisme korkusunun

otomatik DTS’ler iizerindeki etkisini aragtirmislardir [30]. Yasaminin gegmis alt1 ay1 i¢inde



diismeye maruz kalan yaglilar ile bir ¢alisma yiiriitiilmiis ve ¢aligmanin sonunda, yaslilarin
kendilerine uygun olan diisme tespit sistemlerini kullandiklarinda bu sistemlerinin onlarin
giivenligini gelistirdigi fark edilmis ve onlarin kendilerini daha giivenli ve 6zgiir hissettikleri
tespit edilmistir [31]. Arastirmanin 6nemli sonuclarindan biri de diisme sistemlerinin
yaslilarda dogruluk ve giivenirlilik algis1 olusturmasi ile diisme korkusundan biiyiik oranda

kurtulmalarini saptamasidir.

Diisme Tespit

- Sistemi

Bildirim Mesaji

112 Acil Yash Yakini

Sekil 2.1. Diisme tespit sistemin genel yapisi

Ayrica DTS’ler, diismeden sonra yaslinin zeminde uzanma siiresini de
kisaltmaktadir. Bu siire diisme siddetinin belirlenmesinde 6nemli bir faktordiir. Gegmis

yillarda yapilan arastirma sonuglarinda diismeye maruz kalanlarin biiyiik bir cogunlugunun



yardim almadan kalkmalarinin miimkiin olmadig: tespit edilmistir. Zeminden kalkamama
durumunun uzun siirmesi hipotermi, dehidratasyon ve bronkopndmoni gibi 6nemli saglik
sorunlarina yol agabilmektedir [31, 32]. Bu durum eger kisi yalniz yasiyorsa ve diismeden
sonra biling kayb1 olugsmussa kisi i¢in kritik sonuglar dogurabilmektedir. Lord ve ¢alisma
ekibi, uzun siireli uzanmalar1 farkli caligmalarda gozden gecirmislerdir. Uzun siireli
uzanmalar halsizlik, hastalik ve sosyal izolasyon emareleri, yaglilar arasinda yiiksek 6liim
oranlari ile iligkili oldugunu tespit etmislerdir [27]. Dlisme kaynakli olarak hastaneye kabul
edilen hastalarin %20’sinden fazlasi bir saat veya daha fazla siirede yerde kaldiklar1 ve
diisme aninda dogrudan yaralanmaya maruz kalinmasa da, alti ay i¢inde hastalanma

oranlarinin olduk¢a yiiksek oldugu belirtilmektedir [31, 32].

2.2. Diisme Tespit Yontemleri

DTS’lere yonelik yapilan ilk ¢alismalarda, diisme tanimina veya diisme sekline gore
bir ayrim yapilmistir. Bu alanda ortaya konan ilk kapsamli ¢alisma 2008 yilinda Yu,
tarafindan gergeklestirilmistir [33]. Bu ¢alisma; diismeyi baslangi¢c konumlarina dayanarak
tice ayirmistir. Bunlar, yiiriirken veya ayakta beklerken diismek, otururken diismek ve
uyurken diismek olarak tanimlamistir. Bu ii¢ diisme tiirii 6nemli 6zellikler bakimindan
birbirinden ayrilsa da bazi1 yasamsal aktivitelerin de diisme olarak tanimlanmasini
saglayacak ortak 6zelliklere de sahiptir. Ornegin ¢dmelme hem hizl1 bir diismeyi gosterirken
hem de giinliik yapilan normal bir eylemdir. Arastirmacilar tarafindan yapilan farkl: diisme
tanimlar1 ayn1 zamanda diismenin de farkli sekillerde gruplandirilmasina neden olmustur.
Noury ve digerleri, sadece carpma soklarinin tespitine odaklanma veya diisme sonrasi
durumlara gore farkli bir gruplandirma ¢aligmasi yapmislardir [34]. Buna karsilik, Mubashir
ve ekibi, diisme tespitinde kullanilan sensor tiiriinii referans alarak giyilebilir sensor tabanlt
yontemler, ortam duyarli sensor tabanli yontemler ve goriintii tabanli yontemler olmak lizere
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi bir gruplandirma yapmiglardir [34]. Sekil 2.2°de ayrica her bir
yontemde kullanilan sensor tiirlerine gore alt siniflandirmalar yapilmistir. Arastirmacilarin
biliyiik ¢ogunlugu DTS’lerde Mubashir ve digerlerinin [35]’deki calismasini referans
almaktadirlar. Internet teknolojisinin gelismesiyle mobil ve bulut hesaplamayi iceren i-uzay
tabanl sistem de dordiincii yaklasim olarak ortaya konmustur [36]. Fakat bu alanda heniiz

kapsamli bir ¢aligma tespit edilmemistir.



[

Diisme Tespit
Yontemleri

J

v

A

Y

y

Giyilebilir Aygit
Tabanh Yoéntemler

|

Ortama Duyarh
Aygit Tabanh
Yontemler

Goriintii Tabanh
Yontemler

|
1

!

|
1

1. ivmeslgerli Yontemler

2. Jiraskoplu Yontemler

3. Atalet Sensorlii Yontemler
4. Akill Telefonlu Yontemler

1. Akustik Yontemler
2. Kizilotesi Sensorli Yontemler
3. Titresim Sensorli Yontemler

1. KYM Kameral Yontemler
2. KYM-D Kamerali Yontemler

Sekil 2.2. Diisme tespit yontemleri

DTS’lerde kullanilan sensor tiirleri farklilik gosterse de diisme tespitindeki

algoritmalar1 ayn1 ya da benzerlik gdstermekte ve genel ¢alisma yontemleri Sekil 2.3°te

goriildiigi iizere li¢ ana boliimden olugmaktadir. Diigsme tespiti i¢in kullanilan sensdrlerden

alinan ham verilerden faydalanarak 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra eylemler diisme olarak

siiflandirilir. Diisme tespit edildiginde aile bireyleri ve acil miidahale merkezine bildirimler

iletilir.

Giyilebilir
Yontemler

Ortam Duyarli

Yontemler

Goriuntd
Tabanli
Yontemler

Sensorler

Sekil 2.3. DTS’lerin genel ¢alisma yontemleri [37]
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2.2.1. Giyilebilir Sensor Tabanh Yontemler

Giyilebilir sensor tabanli yontemlerde; kisinin viicut konumunu ve hareketini tespit
etmek i¢in ivmedlger, jiroskop, manyetometreler, egim, hareket ve barometrik basing gibi
sensorler kullanilir. Bu sensorler kisinin giydigi elbiseler igerisine veya kol, boyun, bel ve
kafa gibi viicudun degisik bolgelerine yerlestirilir. Clifford ve digerleri, giyilebilir sensor
tabanli diisme yontemlerinin temel yapisinin ivmedlger sensor dizisi, islemci ve kablosuz
vericiden olustugunu belirtmislerdir [38].

Diisme tespitine yonelik ortaya konan ¢aligmalarin baglangic asamasinda giyilebilir
sensoOr tabanli yontemler daha yaygin olarak kullanilmistir. Bu alandaki ilk ¢aligma 1970’11
yillarin baglarinda gelistirilmistir. Tasarlanan sistem kullanici tarafindan uzaktan vericinin
diigmesine basildiginda bir uyar1 mesaji1 gonderebilecek sekilde olusturulmustur [38]. Loard
ve Colvin, yash diismelerini 6nlemek amaciyla yaglilarda diisme nedenleri ve etkilerini
inceledikten sonra diisme tespiti igin bir ivmedlger kullanilmasini dnermistir [39]. ilk
prototip sistem William ve arkadaslar tarafindan 1998 yilinda gelistirilmistir [40]. William
diisme tespiti i¢in piezo elektrik sok sensorii kullanmistir. Ayrica civa e§im anahtari ile
diisme sonrasi kisinin yonelimi yoniinii tespit etmislerdir. 2002 yilinda Prado ve digerleri,
bel yiiksekliginde kullanicinin arkasina bir yama olarak giyilen iki adet ¢ift eksenli
ivmedlgere dayali diisme tespit sisteminin prototipini gelistirmislerdir [41]. Noury titresim
sensoril, pozisyon yonelim anahtar1 ve piezo elektrik ivmeodlcerden olusan akilli diisme
sistemi gelistirmistir [42]. Sistem basit bir algoritma ile gelistirilmis olmasima ragmen
sonuglar algoritmanin olduk¢a hassas oldugunu gostermistir. Degen ve calisma ekibi,
yaslilar i¢in bilege takilan diisme dedektdriinii gelistirmislerdir [43]. Bu sensoriin giyilmesi
kolay olmasina ragmen diisiik oranda bir bagarim saglayabilmistir. Lin ve digerleri bir akill
ceket icerisine gdmiilmiis 9 kiiciik civa anahtar1 ve optik sensorlere dayanan bir diisme tespiti
onermislerdir [44]. Optik sensorlerin diisme tespiti i¢in kullanildigi ve belin sol tarafina
yerlestirilen kii¢iik civa anahtarlar ile diisme 6zelliklerini (6ne veya arkaya) ve kullanici
eylemlerini (uzanma, oturma, ayakta bekleme veya one dogru egilme gibi) tanimlayabilen
sistem gelistirmiglerdir. Binachi ve digerleri, kemere yerlestirilen {i¢ eksenli bir ivmeodlger
ve barometrik basing sensor temelli bir diisme tespit sistemi gelistirmislerdir [45]. Bel ile
zemin arasindaki atmosferik basing degerinin farkli oldugu varsayimina dayanarak yapilan
deneysel ¢alisma sonuglarindan sensorlerin diisme tespiti i¢in faydali bilgiler sagladigini

tespit etmislerdir. Dia ve digerleri mobil telefon tabanli diigme tespitinin kullanimin
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tanitmiglardir [46, 47]. 2011 yilinda Gjoreski ve ekibi, gogiis, bel, kalga ve ayak bilegine ii¢
eksenli ivmeoblcerler yerlestirerek diigme tespiti yapmislardir [48]. Gogiis ve bele sensor
yerlestirilmesinin diisme tespiti i¢in uygun olmasina ragmen ancak dort sensoriin birlikte
kullanimi ile en iyi performansin elde edilebildigini belirtmislerdir. Son zamanlarda, akilli
telefonlara gomiilii ii¢ eksenli ivmedlger ile yapilan diisme tespiti giderek popiiler hale
gelmistir. Zhao ve digerleri bel, gogiis ve kalca {lizerine konumlandirilmis bir akilli telefon
ile diisme tespit dogruluklarimi karsilastirmis ve gogiisiin diisme tespiti i¢in en iyl konum
oldugunu belirtmislerdir [49]. Diisme tespiti i¢in akilli telefon kullanmanin avantaji diisenin
konumun izlenebilmesi ve uyart mesaji génderiyor olabilmesidir.

Diisme tespit sistemlerinde, kullanilan sensor veya sensorlerin se¢imi kadar
diismelerin tespit edilmesini saglayacak algoritmalar da biiyiik 6neme sahiptirler. Giyilebilir
sensOr tabanli sistemlerde algoritmalarin biiylik gogunlugunda belirli bir esik degeri referans
alinmaktadir. Ayrica bu algoritmalar ayn1 zamanda diismeden sonra kisinin durusu hakkinda
da bilgiler verebilmektedir. Bourke ve ekibinin, laboratuvarda yetiskin denekler ile yapilan
calismada diisme ve diismenin olmadig1 eylemlerde {i¢ eksenli ivmedlgerden gelen isaretleri
kaydetmistir [50]. Diisme tespit algoritmasini ilk agsama, darbe asamasi ve kurtarma asamast
olarak analiz etmislerdir. Bianchi ve digerleri, 20 gen¢ denek ile yaptiklar1 ¢alismada,
giinliik eylemleri diigmelerden ayirt etmede sezgisel egitimli karar agaci siiflandiricinin
dogrulugu daha da gelistirdigini tespit etmislerdir [45]. Kangas ve digerleri, {i¢ orta yasl
denek ile bas, bel ve bileklerine baglanan ii¢ eksenli ivmedlger ile giinliik eylemleri ve
diismeyi tespit amaciyla bir ¢alisma yapmislardir [51]. Bel ve basa takilan ivmedlger ile
yapilan ¢alismalarda, diismenin daha etkin olarak tespit edilebildigini belirtmislerdir.

Giyilebilir sensor tabanli yontemlerin avantajlarinin yani sira dezavantajlar1 da
vardir. En biiylik avantaji giyilebilir sensorlerin maliyet verimliligidir. Sistem tasarim,
kurulumu ve montaji ¢ok karmasik degildir. Sistemin c¢alistirilmast diger yontemlere gore
daha kolaydir. Fakat sensor baglantilarinin kolayca ayrilmasi kullanan kisi ile baglantinin
kesilmesine yol agmaktadir. Ayrica uzun bir slire i¢in onu giyen kisinin giinliik
aktivitelerinde rahatsizliklara neden olmasi ve sarj gereksiniminden dolayr hatal
bildirimlerde bulunabilmesi yontemin dezavantajlaridir. Bu tiir dezavantajlarindan dolay1

yaslilar tarafindan daha az tercih edilmektedirler [52-72].
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2.2.2. Ortam Duyarh Sensor Tabanh Yontemler

Ortam duyarli sensor tabanli diisme tespit yontemlerinde, duvara veya tavana monte
edilmis mikrofonlar ve zemine veya mobilyalara gomiilii basing, titresim ve kizilotesi
sensorler kullanilmaktadir. Bu tiir yontemlerin en biiyiik avantaji kisinin herhangi bir sensor
yerlestirilmis 6zel bir elbise giymesi veya cihazi takmak, {izerinde bulundurmak zorunda
kalmamasidir. Alwan ve digerleri, diisme tespiti yapabilmek i¢in zemine yerlestirilmis
titresim sensorlerini  kullanmiglardir [52]. Zemine c¢esitli nesnelerin ve mankenlerin
diisiiriilmesi ile veriler elde etmislerdir. Zemindeki titresim sensorleri ile nesne ve manken
diismesini ayirt etmede 0nemli basarimlar saglamislardir. Li ve digerleri otomatik diisme
tespiti i¢in akustik diisme tespit sistemi gelistirmislerdir [53]. Bu amagcla, yaslinin yasam
alanindaki diisme ve diisme olmayan seslerin etkili bir bi¢imde alinabilmesi i¢in dairesel bir
mikrofon dizisi olusturmuslardir. 3 denek ile gergeklestirilen ¢alisma sonucunda diisme ve
diisme olmayan eylemleri hatasiz olarak ayirt etmislerdir. Toreyin ve digerleri ses, pasif
kizil6tesi hareket ve titresim sensorleri ile donatilmis akilli bir ortamdaki ses ¢oklugu ile
diisme tespiti gerceklestirmistir [54]. Zhuang ve digerleri bir uzak alan mikrofondaki ses
sinyallerini kullandiklar1 bir yontem 6nermislerdir [55].

Ortam duyarh sensorler ile yapilan diisme tespitlerinde ¢ogunlukla basing ve akustik
sensorler kullanilmaktadir. Basing sensorleri basing degisimine bagli olarak diisme tespiti
yapmalar1 nedeni ile kisi diismesi disinda herhangi bir nesnenin diismesi de basing
degisimine neden olabileceginden hatal1 bildirimlere sebep olabilmektedir. Ayni1 sekilde sese
dayali yapilan diisme tespitlerinde kullanilan mikrofonlar da kisi diismesi disinda ortamdaki
diger sesleri algilamakta ve bu durum hatali bildirimlere neden olabilmektedir. Ortam
duyarli sensorlerin diisme tespitinde tek basina kullanimi istenilen verimi
saglayamamaktadir. Ancak pasif kizilotesi, basing ve mikrofon gibi ortam duyarh
sensoOrlerin birlikte kullanim ile istenilen bagsarim saglanabilmektedir. Bu durumda diisme
tespit sisteminin maliyetini arttirmast ve yaslilarin bulundugu bir ortamda bu kadar ¢ok
sensOr kullanimi, saglik agisindan da yan etkilere neden olabilmektedir. Sayilan

dezavantajlarin bu sistemlerin tercih edilebilirligini diistirmektedir [15, 56].
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2.2.3. Goriintii Tabanh Yontemler

Akilli gérme, kamera, video ve gercek zamanli hareketlerin kullanildig1 goriintii
isleme tekniklerinde son 20 yilda bir¢ok gelismeler olmustur. Bu gelismeler 6nemli bir halk
saglig1 problemi olan yaslt diismeleri tespiti sorunun ¢éziimil i¢in yeni ¢alisma imkanlar
sunmaktadir. Gorlintli tabanli diisme tespit yontemleri diger diisme tespit yontemleri ile
karsilastirildiginda; yaslilarin ivmedlger gibi bazi1 6zel sensorler igeren herhangi bir cihaz
giymek zorunda kalmamalari, basing sensorleri ve mikrofonlar gibi ev ortamindaki
giiriiltiilerden kolayca etkilenmeme gibi bazi1 6nemli avantajlar1 saglamaktadirlar. Goriintii
tabanli diigme tespit yontemleri, kendi igerisinde kullanilan kamera tiirlerine gore iki ayri
grupta incelenebilirler. Ilk grupta geleneksel Kirmiz1 Yesil Mavi (KYM) renkli kameralarin
kullanim ile diisme tespiti yapilmistir. Diger ¢aligmalar ise Kirmiz1 Yesil Mavi -Derinlik

(KYM-D) kameralarinin kullanimini igermektedir.

2.2.3.1. KYM Renkli Kameralar ile Yapilan Diisme Tespit Calismalari

Gorilintii tabanh diisme tespit sistemlerinde, 2011 yillina kadar yaygin olarak
geleneksel KYM kameralar kullanilmistir. Geleneksel KYM kamera kullanilarak yapilan
diisme tespit ¢alismalarinda kameranin konumu, kullanilan kamera sayis1 gibi 6zellikler
referans alinarak bir¢ok ¢alisma yapilmistir [15, 56].

Tek renkli kamera kullanilarak yapilan c¢aligmalarda, genellikle 2B goriintiiler
kullanilmistir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan birini Anderson ve ¢alisma ekibi, tek bir
KYM kameradan alinan goriintiilerin siliiet boyut analizlerinin ortaya konulmasi ile
baslamistir [57]. Bu calismalarinda kisilerin agirlik boy oranlar1 6zelliklerini kullanarak
diisme tespiti yapmislardir. Huang ve digerleri, lineer bir siiflandirici ile diisme ve diisme
olmayan eylemleri ayirt etmek icin sililet boyut degisimlerini ve viicut goriiniim oranlari
birlesimlerinden yararlanmiglardir [58]. Kisinin kilo, boy, saglik gecmisi gibi kisisel bilgileri
ve ayn1 zamanda agirlik degisimlerini lineer siniflandiriciya uygulamiglardir. Bu 6zellikler
kullanilarak siiflandirma agirliklar1 degistirilerek daha etkili bir diigme tespiti yapmay1
amaclamislardir. Tek KYM kamera ile yapilan bu iki ¢alismada, yaslinin yasam alanindaki
esya ve mobilyalarin kamera Oniinii kapamasi dikkate alinmamistir. Bu nedenle bir¢ok
bilimsel ¢aligmada, diisme tespit sistemlerin performansini arttirmak i¢in yagam alani aktif

ve aktif olmayan boélgelere ayirilmistir. Lee ve digerleri, ¢alismalarinda kamerayi iistten

13



goriintli alabilecek sekilde tavana yerlestirmislerdir [59]. Yash yasama alanindan alinan bu
goriintlilerdeki mobilyali (sandalye, kanepe, yatak gibi) alanlar1 aktif olmayan bdlgeler
olarak tanimlamiglardir. Boylece DTS aktif olmayan bélgedeki bir uzanma eylemini normal
bir eylem olarak tanimlarken, ayn1 eylem aktif olan bélgede meydana geldiginde bu durumu
diisme olarak tespit etmektedir. Ayrica aktif bolgedeki uzanma eylemini, diismelerden ayirt
edebilmek i¢in agirlik merkezinin konumunu, hizini verilen esik degeri ile karsilastirilarak
gercek diismeleri bu sekilde tespit etmislerdir. Bir diger benzer ¢alismada Charif ve
McKenna, aktif olmayan bolge olarak tanimlanan mobilyali alanlarda kisilerin ¢ogu zaman
televizyon seyretmek, gazete okumak, ¢ay icmek gibi dinlenme eylemlerin yapiyor olmasi
bu alanlarin aktif olarak kullanildigin1 belirtmiglerdir [60]. Bu nedenle aktif olamayan
bolgeler olarak bilinen alanlarda herhangi bir hareketlilik olup olmadigini kontrol edip
izlemiglerdir. Aktif olmayan bolgeler disindaki hareketsizlikleri ise daha ¢ok diisme
olaylarina isaret ettigini belirtmislerdir. Fakat bu iki yontemin de ¢ok sayida kisitlama
iceriyor olmasi 2B siliietlerde yapilan hiz tahminleri, daginik arka planlar ve insanlarin
cesitli gilinlik eylemlerinden c¢ok etkilendigini ortaya koymustur. Ayrica ¢evresel
degisimlere uyum saglamada da yetersiz kalmasi nedeniyle, iistten cekim yapan kameralarin
diismeleri tespit etme problemi i¢in uygun olmadigr goriilmiistiir [15, 56, 60].

Daha etkili diigme tespit ¢aligmalari i¢in 2B yerine 3B bilgilerinden yararlanmak i¢in
etkili bir ¢6ziim de, iy1 kalibreli edilmis tek kamera kullanmaktir. Rougier ve digerleri,
parcacik filtresini temel alan bir yontem kullanmislardir [61]. Bu yontemde, kafa 3B olarak
takip edilerek diisme kararinin verilebilmesi i¢in kafanin hizini elde etmislerdir. Bulduklari
bu ¢oziimiin ¢cok hizli bir sekilde oturma gibi sasirtict eylemlere bile duyarli oldugu
gorilmiistiir. Cucchiara ve digerleri ayakta durma, oturma, yatma ve ¢dmelme gibi pozlari
simiflandirmak icin egitilmis olasilikli kestirim haritalamay1 gelistirmisledir [62]. Bu ekip,
kameranin 6niiniin kapanmas1 durumlarinda giivenilir tanimlama yapabilmek i¢in, bir takip
algoritmas1 kullanilmasini ve bir durum degisim grafi yardimiyla sonuca gidilmesini
onermektedirler. Daha sonra yayinladiklar1 calismalarinda ise Onceki calismalarini
gelistirerek, yasam alaninda birden fazla oda olmasi durumlarinda ¢ok sayida ve goriis
alanlar1 birbiriyle kismen kesisen kameralar kullanmay1 6nermislerdir [63]. Ayn1 kisinin
degisik odalarda dolastig1 durumlarda bir kameradan digerine gecis yapilabilmesi i¢in, kisi
seklinin homografina bakilarak goriintiiler arasinda gec¢is yapilmasi saglanmistir. Gegis
islemi ayn1 zamanda mobilya nedeniyle goriintiiniin kapanmas1 probleminin azaltilmasinda

onemli katkilar saglamistir. Daha saglam ve etkili tanimlama sonuglari elde etmek i¢in Sakl
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Markov Model (SMM) egitilmistir. Cok sayida kamera kullaniliyor olsa da son karar, o anda
kisiyi izlemekte olan tek bir kamera tarafindan bagimsiz olarak verilerek daha etkin bir
diisme tespiti yapmaya ¢alismislardir.

Ozet olarak, tek bir kameradan elde edilen 2B uzamsal parametrelerin, diismeyi diger
eylemlerden ayirt etmede istenilen performansi saglamadigi goriilmektedir. Kameralarin
optik eksenine paralel yonde olan diismeler de tek yonden bakisl yaklasimlar da zorluklara
neden olmaktadir. Ayrica kameralarin goriis noktalariyla, onlerinin kapanmasiyla, aktif ve
aktif olmayan bolgeleriyle ilgili ¢ok sayida varsayim yapilmasi ve bunlarin gerektirdigi
yiiksek iglem giicii, tek noktadan bakishi yaklagimlart yeterli kilmamaktadir. Bu sebeple
aragtirmacilar tek renkli kamera yerine daha fazla sayida renkli kamera kullanarak daha iyi
hassasiyete sahip diisme tespit sistemleri gelistirmeye ¢alismiglardir [15, 56].

Thome ve digerleri, elips modellerindeki dikey cizgiyle asal eksen arasindaki 3B
acty1 tiiretmek icin metrik goriintii diizeltme kullanmislardir [64]. Insan duruslarm
tanimlarken bulanik durumlar ¢ok sayida kameranin birbirinden bagimsiz kararlar
kaynastirtlarak SMM katmanini olaylardan ¢ikarim yapabilecek sekilde tasarlamiglardir.
Hazelhoff ve digerleri, iki kalibre edilmemis ve birbirine dik duran kamera kurmuslardir
[65]. Temel bilesen analizi kullanilarak viicudun ana ekseninin yoniinii ve kartezyen
koordinat sistemindeki yonelim oranlar1 ile diisme olaylarin1 ¢ok cerceveli bir Gauss
siniflandirict ile tespit etmislerdir. Bunun i¢in deri renk bilgisi referansi ile kafa takibi
kontrolii gerceklestirilmistir.

Anderson ve digerleri, kisi vokseli (3B goriintii islemede en kiigiik goriintii 6gesi)
olusturulmasina referans alan bir diisme tespit sistemi gelistirmislerdir [66]. Bu diisme tespit
sistemi i¢in durum c¢ikarim ve insan durumlarim1 siiflandirmak i¢in bulanik mantik
hiyerarsisi 6nermislerdir. Bulanik mantigin dilbilimsel yonii bu sistemi rahat kullanilabilir
hale getirmektedir. Kullanici, kavramasina ve fiziksel yeteneklerine gore 6zellestirmeler
yapabilmektedir. Zambanini ve digerleri, [65] teki ¢alismay1 referans alarak ¢alismalarinda
diisiik islem maliyetini 6ne ¢ikarmistir [67]. Burada fiziksel goriiniis oranlari, yonlendirme,
eksen oranlar1 ve hareket hiz1 gibi bilgileri diisiikk maliyetli olarak voksel uzayindan elde
etmislerdir. Anderson ve digerleri, baska bir caligmalarinda [65]’teki ¢alisma ile benzer
bulanik mantik tabanli durus tahmini kullanmalarina ragmen, diisme giivenlik degerlerinin
hesaplanmasina dayali daha az karmasik bir mantik mekanizmasi kullanarak ger¢ek zamanl
performans saglamaya c¢alismislardir [66]. Auvinet ve digerleri ise kamera agindan 3B insan

viicut modelini yeniden insa etme yontemini degerlendirmisler ve dikey hacim dagilim oran
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fikrini Onermislerdir [68, 69]. Ciinkii kiginin uzanma ve ayakta bekleme anindaki
hacimlerinin dikey olarak onemli farkliliklar gdsterdigini belirtmislerdir. Onerilen yéntem
ile 3B insan modelinin yeniden olusturulmasinda ¢oklu kameralardan yararlanilmasi ve
ayrica yasam alanlarindaki esya ve mobilyalarin neden oldugu tikanikligin da kontrol
edilebilir olmasini saglamiglardir.

Yukaridaki ¢alismalarda da goriildiigii gibi diisme tespitinde ¢oklu kamera kullanimi1
bazi avantajlar saglamistir. En onemli avantaji 3B uzamsal parametrelerin g¢ikarilmasi
imkani, yani bir voksel kisi ve 3B siliietler olusturulmasidir. Bu yaklasimlar duruslart ve
durumlarn siniflandirmada ¢ok daha basarilidir. Ayrica ¢oklu goriis acisindan elde edilen
parametreler tek goriisten elde edilenlere gore daha giivenlidir. Clinkii kapali alanlarda
kameranin &niiniin kapanmas1 durumu ¢ok sik gerceklesmektedir. Insanlar bir kameranin
bakis acisindan goriilemiyor olabilir fakat ¢ok biiyiikk ihtimalle diger kameralardan
goriilebiliyor olacaklardir. Yani ¢ok goriis yonlii yaklasimlar kameranin 6niintin kapanma
problemiyle, tek gorilis yonlii yaklasimlara kiyasla ¢ok daha iyi basa ¢ikabilmektedir. Diger
taraftan ¢ok bakis yonlii yaklasimlarda da bazi kisitlamalar vardir. Oncelikle yeni
kameralarin eklenmesi yontemleri daha karmagik hale getirir ve daha fazla hesaplama
kaynag1 gerektirmektedir [15, 56]. Fakat Grafik Isleme Unitesi (GIU) gibi hesaplama
birimlerinin gelismesiyle birlikte bu sorun ortadan kalkabilir. Ikinci kisitlama, yeni
kameralarin eklenmesinin gbzlemlenen alani daraltmasidir. Diger tiirlii ev ortaminda ¢ok
genis ¢ekimler yapilmasi i¢in lens kullanmak gerekebilir, bu da son derece bozulmus
goriintiilere yol agar. Ugiincii olarak da ¢ok goriintiilii yaklasimlarda calisma esnasinda
senkronize olmaya, kalibrasyona ve kaydedilmeye ihtiyag duyulmaktadir. Fakat
kalibrasyonun yapilmasi ve kamera aglarinin calisma esnasinda kaydedilmesi zor bir
islemdir. Cok goriislii yaklasimlarin performansi, ¢evre goriintiisiiniin degismesi ve bakis
acisinin degisken olmasi durumunda, tekrar kalibrasyon ve kayit yapilmaz ise bir anda hi¢

beklenmedik sekilde kotiilesebilmektedir [56, 70].
2.2.3.2. KYM-D Kameralar ile Yapilan Diisme Tespit Calismalari

Geleneksel renkli kameralar ile yapilan diisme tespit sistemleri yaslilarin mahremiyet
endisesinden dolay1 daha az tercih edilmektedir. Bilgisayarli goriintiileme teknolojilerindeki

son geligsmeler ile birlikte geleneksel kameralar yerine kullanilabilecek derinlik tespitini de

algilayabilen kameralar {retilmistir. Bu kameralar, geleneksel kameralar gore 11k
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yogunlugundaki degisimlere daha az duyarli, kompakt yapiya sahip ve diisiik maliyetli
olmasi1 gibi avantajlara sahiptir [71]. Ayrica bu kameralar ile yapilan diisme tespit
sistemlerinde insanin gercek goriintiisii yerine siliietinin kullaniliyor olmasi, geleneksel
KYM kameralardaki yaslilarin mahremiyet endiselerini de giderebilmektedir. Diisme
tespitini algilayan diger yontemler ile karsilagtirildiginda derinlik kamerasi, kisi hakkinda
daha zengin anlamsal bilgilerin yani sira onu ¢evreleyen ortam hakkinda da bilgi
saglayabilmektedir [71, 72]. Bu nedenle arastirmacilar tarafindan diisme tespit
calismalarinda geleneksel renkli kameralar yerine derinlik kameralar1 yaygin olarak
kullanilmaya baslanmis ve bunun igin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir [15, 56, 71, 72].

Bian ve digerleri, derinlik kameras: kullanarak diisme tespiti i¢in insan eklem
bilgilerini diisiinmiislerdir [73]. Iskelet eklemlerinin zemine olan uzaklig1 ve eklem hizlari
referans Ozellikler olarak kabul edilmektedir. Akagiindiiz ve digerleri, derinlik videolarini
kullanarak siliiet resim yonelimlerine dayali sekil dizi tanimlayici yontem Onermislerdir
[23]. Sabit uzunluktaki siliiet gercevelerinden bir eylem videosunda ait 6zellik vektori
olusturulduktan sonra kelime ¢antasi ile kod ¢izelgeleri olusturulmus ve daha sonra Naive
Bayes siniflandirici ile eylemler smiflandirilnustir. Ma ve digerleri, Kinect® derinlik
kamerasinda video siliietlerinden, EOU 6zellikleri ve gelistirilmis Asir1 Ogrenme Makinalari
(AOM) siniflandirict kullanilarak sekil tabanli diisme tespit yontemi Snermislerdir [74].
Diger bir ¢alismada, derinlik kamerasi sahte diisme pozlarini tespit i¢in tavana monte
edilmistir [75]. Tespit edilen insan viicut alan1 ve énemli sekil uzunluklar gibi 6zellikler k-
EYK smiflandirict ile diigme tespiti ve giinliik eylemleri siniflandirmislardir. Dubois ve
digerleri, diisme tespiti i¢in bir baska derinlik sensor tabanli sade fakat gecerli bir yaklagim
onermektedirler [21]. Yontem temel olarak denegin kiitle merkezini izlemektedir. Bu
calismada SMM; izlenen viicut sekli, kiitle merkezinin hiz1 ve kiitle merkezi pozisyonun
gozlemleri ile diisme tespiti yapmislardir. Tinetti ve digerleri, iskelet eklem o6zellikleri
kullanilan bagka iskelet tabanli DTS 6nerilmislerdir [32]. Calismada 6zellikler olarak yapi-
hareket-tabanli iskelet istatistikleri serisini incelemislerdir. Goriintii ve derinlik tabanh
ozellikleri daha da gelistirilmesi i¢in bir araya getirmislerdir.

Genelde goriintii tabanli yontemlerin yapilar1 benzerdir. Bunlarin ¢ogunda nesnenin
tespiti i¢in arka planin ¢ikarimi1 [60-65] veya gozlem sensorlerinden saglan bilgiler [53] ile
baslandig1 goriilmektedir. Baz1 yontemler de nesnelerin konumunu filtrelemek i¢in izleme
algoritmalarin1 dikkate almistir [71-76]. Daha sonra, diisme olaylarin1 tanimlamak igin

yeterli ayirt edicilige sahip olmas1 gereken Oznitelikler, tespit edilen nesnelerden ¢ikarilarak
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diisme tespiti yapilir. Bu o6zellikler Gauss Karisim Modeli (GKM) [73], Kural tabanli
teknikler [65], ¢oklu gerceve Gauss siniflandiricilar [64], esikleme teknikleri [46, 63, 67],
SMM [68], bulanik mantik [69] gibi yaygin teknikler kullanilarak diisme veya diisme

olmayan olaylar1 siniflandirmak i¢in kullanilirlar.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢calismasinda kullanilan 6znitelik ¢ikarimi, 6zniteliklerin kodlanmasi
ve siniflandirilmasi gibi kuramsal alt yapiy1 olusturan yontemler hakkinda bilgilere yer

verilecektir.

3.1. Oznitelik Cikarim Yontemleri

Siliietler bagka bir deyisle diizlemsel sekillerin kenarlari, nesne 6zellikleri hakkinda
onemli bilgiler saglamaktadir. Ozellikle detay ve doku diizeyinin diisiik oldugu goriintiileme
ortamlarinda, siliietler nesne tanima amach tek bilgi kaynagi olabilmektedirler [77].
Otomatik veya yar1 otomatik bdliitleme yontemleri kullanilarak bir nesnenin ¢evre sinirlari
boliitlenebilir ve ¢ikarilan siliiet, nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Ayrica bir nesne
veya siliiet birgok farkli 6l¢eklerde yapilar igermektedirler. Boylece gercek bir gdsterim
(temsil) yalnizca nesnenin veya siliietin farkli 6lgeklerinden elde edilen bilgiler kullanilarak
olusturulabilmektedir. Bu boliimiin devaminda siliietlerden 6znitelik ¢ikarimini saglayan

EOU ve SYH yéntemleri incelenmistir.

3.1.1. Egrilik Ol¢ek Uzay1

Bilgisayar gorme sistemleri, giris goriintii verilerinden sahnedeki bazi Onemli
olabilecek durumlar1 c¢ikarmakta veya bazi Ongoriilemeyen sonucglara ulagsmamizi
saglamaktadir [78-82]. Bunun i¢in goriintiideki nesnelerin sekil 6zelliklerini kullanmak ve
sekillerin bazi1 bilgilerinden faydalanmak ¢ok sik¢a basvurulan bir durumlardir. Bu nedenle
arastirmacilar sekil analizi alaninda bir¢ok ¢alisma yapmislardir. Bunlardan biri de Farizan
Makhtanian tarafindan 1990’ yillarda gelistirilmis etkili ve gii¢lii sekil analizi yapabilen
EOU yontemidir. Bu ydntem, diizensiz bigimli 2B sekillerin degismeyen yerel
ozelliklerinden cok &lgekli yapiya doniistiiriilmesini saglamaktadir [78-85]. EOU
gorintiilerde kullanilan 6zellikler, ¢ozlniirliigiin ¢oklu 6l¢eklerdeki sekillerinden elde edilen
egrinin sifir gec¢is noktalarindan faydalanmaktadir [83-85]. Egrideki noktalarin
orneklenmesi gerektiginde, egrinin saglamhigi i¢in esit uzakliklarda secilirler. Egrinin

tamaminin temsil edilebilmesi amaciyla noktalar yeterli ¢oziiniirliikte tiim dis hatlar (egri)



boyunca isaretlenir. Eger temsil edilen egrinin bazi boliimleri engellenmis veya diger
siirlamalar nedeniyle eksik ise gosterim kismi olarak kabul edilir.

EOU gosterimi oteleme ile degismediginden sahnedeki seklin konumu dikkate
alinmamakta ve donmeden de etkilenmemektedir [72-85]. Sadece gergek goriintliniin
dairesel yer degisimleri sonucu seklin yonelimi degismektedir. Diger bir ifade ile
orneklenmis sekil kenar noktalari kiimesi i¢in baslangi¢ noktasinin degistirilmesi, ayni
sekillerin dondiiriilmiis versiyonlarina karsilik gelmektedir. Gosterilen seklin sinirlari olasi
Olceklere karsilik gelen 6lgek degerlerinin siirekliligi ve ayni sayida esit aralikli sinirlar ile
tiim sekiller bilinerek EOU nun 6lgek degismezligi kolayca tahmin edilebilir [80-85].

EOU aym1 sekil sinirlarina sahip egrilerin gosterimini saglamaktadir. Bu bakimimdan
bu sekillerin dogru siiflandirilmasi olduk¢a onemlidir. Ciinkii ¢evirme, dondiirme ve
herhangi bir 6l¢ek degisimi sonucu taninmasini etkilememektedir [83]. Ayn1 gosterime sahip
olan, ayni sekil smirlari ile iki egrinin EOU gosterimi degismezdir [80-84]. Son olarak,
gosterimlerdeki kiigiik farkliliklar kiigiik sekil degisimlerine karsilik gelmekte ve iki egrinin
kiigiik sekil farliliklar1 gosterimlerinde kiiclik farkliliklara karsilik gelmesi kararlilik
6zelliginin oldugunu gostermektedir.

Bir diizlemsel egri, vektor degerli fonksiyonun siirekli degerleri olan konum

vektoriiniin noktalar1 kiimesidir. Bu parametrik vektor asagidaki gibi yazilabilir.
r(u) = (x(u), y(u)) (3.1)

r(u) egrinin parametrik fonksiyonunu, x ve y r egrisinin koordinatlarin1 géstermek-

tedir. Bir diizlemsel egri, sonsuz sayida farkli parametrik gosterime sahiptir [86]. Egrinin
dogal parametrizasyonu olarak adlandirilan s yay uzunlugu parametresi bir parametrik
gosterimdir [86-88]. Dogal parametrizasyon denklem 3.2 kullanilarak rastgele parametreler

ile hesaplanabilir [12].
s(u) = f|f(v)|dv 3.2)
0

Buradar, r=dr/dvseklindeki birinci tiirevi ifade etmektedir. Herhangi bir

parametrizasyon i¢in denklem 3.3 asagidaki gibi yazilabilir [87];
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) = (k(w), 3(0))
[Fw] = (& + 5"

F X y
W)==="—3mwm o, o 3.3
! |7 [(x +3)"7 (P +57) ] G-

n(u):[ ) _}:]2 22,2 x-zl/z]
(X +y)T (T +y)

Burada #(u)ve n(u)sirasiyla u ’nun teget ve normal vektorlerini gostermektedir.
Herhangi bir diizlem egrisi i¢in #(u) ve n(u) vektorleri basitlestirilmis Serret-Frenet vektor

sistemlerine uygun olarak denklem 3.4’teki gibi yazilabilir [86];

i(s) = K(s)n(s)

i(s) = —k($)t(s) (34)

Buna gore s olarak tanimlanan egrinin, x(s) egriligi Denklem 3.5 ile hesaplanabilir

[891];
k(s)=lim, , % 3.5)

o; t(s)ve t(s+h)tegetleri arasindaki aciyr belirtmektedir. Denklem 3.5’e gore
denklem 3.4 diizenlenirse, denklem 3.6’daki bagint1 yazilabilir [86, 89].

. dt dt du
() =—=——
ds duds (3.6)
dr _ élﬁ(n) = |i’||fv(n) .
du du
i
Boylece K(u) =|—,r|l bagintist yazilabilir. Bu durumda #(u)igin denklem 3.7°de
r

goriilen bir ifade yazilabilir [85-87].
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) G — ) o)

1) =|—5— N R
(x2_|_y2)3/2 (x2 +y2)3/2

Buna gore k(u) icin (3.8)’deki bagint1 yazilabilir [89].

= HWI 3w 38)
(W) + y(u)")

Burada, x(u), y(u),x(u), y(u) swrasiyla x(u) ve y(u)fonksiyonlarin birinci ve
ikinci tlrevlerini belirtmektedir. Boylece denklem 3.8 ile parametrik gosterimli bir
diizlemsel egrinin, egimini hesaplanabilecektir. Bu denklemlerin sadelestirilmesi ile 6zel
durum parametrizasyonlar1 saglanabilir [87]. Eger yay uzunlugu wile normalize edilirse

(3.9)’daki bagint1 sdyle yazilabilir [85, 86, 89, 90].
k(w) = x(w) y(w) — x(w) y(w) (3.9)
Boylece verilen diizlemsel bir egri (3.10)’daki gibi yazilabilir [10,13,14].
I'= x(w),y(w) |we 0,1 (3.10)

Yay uzunluk parametresi w ile normalize edildiginde, egrinin evrimlesmis versiyonu

(3.11)’deki tanimlanir [88-90].

I'= Xu,0),Y(u,0) |lue 0,1 (3.11)

Boylece egrinin evrimlesmis koordinatlari icin denklem 3.12 yazilabilir [87] .

X(u,0) = x(u,0)* g(u,o)

3.12)
Y(u,0) = y(u,0) * g(u,0)

Burada =xevrisimi ve g(u,0) Gauss fonksiyonunu gostermektedir. Gauss

fonksiyonun genisligi o, [91]’deki ¢aligmaya gére tanimlanirsa;
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1 -
g(u,0)= e (3.13)

e
o227

X (u,0)ve Y(u,o0) bagmtilari denklem 3.13’e gore yeniden diizenlenirse;

7(ufv)2/202 dv

X(u,0)= f:( x(v)ﬁe

Y (u,0) :f% y(v)—l2 e T gy
—0C O—’" ™

3.14)

Buna gore I egrisinin, « egriligi (3.14)’e gore yeniden diizenlendiginde egrilik igin

denklem 3.15 yazilir [86-88].

Xu (l/l, O)Yuu (l/l, 0) r X,,m (l/l, O_)Y; (u’ 0)

) b 3/2
X, ,0)* +Y,(u,0)

3.15)

K(u,0)=

Buna gore egrinin X (u,0), Y (u,0) koordinat eksenleri yeniden diizenlenirse [89];

X, (u,0)= % x(u)* g(u,0) =x(u)xg, (u,0)

X, (u,0)= % x(u)* g(u,0) =x(u)* g, (u,o0) (3.16)

Y, (u,0) = y(u)* g, (u,0)
Y, (u,0)= y(u) * g, (11,0)

olarak elde edilir. Sonug olarak EQU gériintiiniin sifir gecis noktalarindaki ¢ok

oOlgekli sonuglarimin (/) gosterimi (3.17)’deki gibi yazilabilir [89].
I.= (u,0)|ku,0)=0uc 0,1,0>0 (3.17)
Son asamada, EOU goriintiiniin tiim sifir ge¢is noktalarinda wk(u,0) =0 olarak
tanimlanir. Sifir ge¢is noktalarindaki rotasyon, 6telenme ve Olgek sabittir. Ciinkii egrilik
ancak farkli seviyeler i¢in hesaplanabilmektedir [87]. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi o arttikca

I’ biiziiliir ve piiriizsiiz hale gelir ve egri iizerindeki sifir gecis noktalarinin da sayisi
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azalmaktadir. Sonunda egri lizerinde herhangi bir sifir ge¢is noktasi kalmadiginda egri

konveks egriye doniismiis olacaktir.

c=1 6= 6 = ¢ =10 c =12 c =14

Sekil 3.1. Evrigime bagli olarak egrideki sifir gegis sayisinin azalmasi [87]

Ayrica EOU, Sekil 3.2°de goriildiigii gibi dlgek, yonelim ve giiriiltii degisikliklerine
dayanaklidir. Ciinkii afin uzunlugu yerine yay uzunlugu ile simir parametrelendirme

yapmaktadir [84-88].

7N\ L
[\ 1»5/ 11:
[\ i3
~ 5 AN\ PN y ? e
/ 3 -
’//J —— _J p ) / . J_f y = .3’ (V ”s
C s ¢ 5
G s o N \ N . « 4
N ~——— U < 5
/ (,) \/ z/ ,:3
= ~,
/ N\ ;‘f e
L
/N £ N
L//_/ ~— i/f.-u..\‘g
or o o
Lo 130 130 -
100 |- 100 100

(2)

(b)

70

40

(©)

Sekil 3.2. (a) EOU goriintiisii ve siirlari, (b) EOU dairesel kaymaya bagh olarak yénelimi, (c) EOU

goriintiide giiriilti etkisi [87]
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3.1.2. Yonelim Ol¢ek Uzay:

EOU gibi baz1 dznitelik ¢ikarim yontemleri genellikle egri veya siliietlerin kenar
noktalarinin konveks kisimlarini kullanmaktadirlar [77-84]. Bazen {izerinde calisilan
siliietlerin kenar egrileri keskin koselere sahip olmayabilmektedirler. Bu nedenle son
zamanlarda sekil i¢ sinirlarini dikkate alan siliietin parga yapilarinin yakalanmasina yonelik
yapilan ¢aligmalara artan bir ilgi olmustur [77]. Bunlardan biri de Akagiindiiz’iin [77], Lowe
[92], Mokhtarian ve Mackworth’un [78] ¢aligmalarindan esinlenerek onerdigi degismeyen
sililet temsil doniisiimiine dayali ydéntemdir. Bu yontemde, egrinin Gauss Olgek Uzayi
(GOU) olusturularak her oktav diizeyi igin yonelim vektdrleri ve agilari ile Yonelim Olgek

Uzay1 (YOU) olusturulur. Denklem 3.18 ile yonelim acilar1 O(u) hesaplanabilir.

O(u) = atan2(x(u).y(u))

arctan ):C(u) x(u)>0
y(u)
arctan =% 4 7 (u) > 0, (u) < 0
y(u)
arctan 2 _ 4 $(u) <0, %) <0 3.18)
= y(u)
+% $u) > 0, 5(u) =0
-5 $u) < 0,5(u) =0
tanimsiz y(u)=0,x(u)=0

Burada x, y ve u egrilik parametresi boyunca kapali egrinin x, y bilesenlerinin ilk

tirevlerini ve atan2, taban tabana zit, yonleri ayirt edebilen ters tanjant fonksiyonun iki
parametre degisikligini gostermektedir. YOU derinlik goriintiilerine uygulandiginda, Siliiet
Yonelim Resmi (SYR) olarak adlandirilan genel tanimlayicilar, egri iizerindeki pozisyon ve
tiim oktavlarin yonelim vektorlerini olusturulabilmektedir.

SYR, egri iizerindeki baslangi¢ noktasindan bagimsiz eslesen ve diizlemsel donme
altinda doniistiiriilebilen kapali diizlemsel egriler i¢in genel bir gdsterim olup Slgek
degisiminden etkilenmemektedir. Temel olarak dl¢cek uzayinda egrinin yonelim gdsterimi
olarak da belirtilebilir. SYR egrinin, YOU ve Morfolojik Olgek Uzayr (MOU) degerlerinin
her ikisini de kullanarak diistik hacimli bir 2B’li 6l¢ek uzay1 olusturabilmektedir. Baska bir
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deyisle MOU, egri ve YOU olmak iizere ii¢ eksenli bir hacimsel renk tanimlayicisidir [77].
SYR tanimlayicisini olusturmak i¢in dncelikle egri zincir kodlar1 kullanilarak alt piksel
koordinatlar1 ile orneklenir. Boylece dogrusal alt piksel koordinatlari, egrinin esit
uzunluktaki yaylar1 i¢inde diizgiin olmayan bicimde 6rneklenmis olmaktadir [77].

Egrinin 6rneklenmesinden sonra her yaymn yonelimi farkli 6l¢ekler i¢in hesaplanir.

Bir egrinin 6l¢ek uzayr L(u,o)Denklem 3.19°daki gibi tanimlanabilir.

L(u,ko) = g(u,ko) *r(u) 3.19)

Burada L(u,ko), r(u) parametrik egri ile [92]’deki Olgek parametresi k, o
standart sapma ve degisken olgekli g(u,ko) Gauss fonksiyon evirisimidir. Benzer sekilde

O(u,o) YOU (3.20)’deki gibi tanimlanabilir;

O(u, ko) =atan2(g(u, ko) * x(u), g(u, o) * y(u) (3.20)

Her SYR i¢indeki piksel konumlari, yonelim agilari renk gosterimleri 6lgek ve
pozisyonlarimi gostermektedir. Sekil 3.3’te bir sillietin yonelim agisina gore dikdortgensel
ve radyal renk dagilimi goriilmektedir. Dikdortgenin yatay ekseni oryantasyon vektorlerin
parametrik pozisyonlarini vermektedir. Eger egriyi kapali kabul edersek, » [0,1] degiskeni
ile parametrelendirilir, oryantasyon vektorlerinin pozisyonu yatay eksen boyunca dagitilir.

Dikdortgenin dikey ekseni ise dlgek seviyelerini temsil etmektedir [77].
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s=N

Sekil 3.3. Bir siliietin yonelim agisina gore dikdortgensel ve radyal renk dagilimi [77]

3.2. Oznitelik Kodlama Yontemleri

Kodlama, 6zellikleri tanimlayan vektorler icerisine bir takim degerleri atama veya
gorsel kelimelerin uzamsal histogramlarini olusturma eylemidir. Kodlanmis kelimeler bilgi
kodlama stratejisine bagli olarak genellikle bilgi kaybini en aza indirmek i¢in kullanilir.
Kodlama stratejisi en uygun kodlu kelimenin se¢iminin azalmasi siiflandirma performans
donilisiimii, daha az ayirt etme giiciine sahip kodlu tanimlayicilara neden olacaktir. Bu
sebeple son yillarda orijinal goriintii 6zellikleri hakkinda daha fazla bilginin korunmasi
amactiyla FV, KC gibi alternatif kodlama yontemleri gelistirilmistir. Tez ¢alismasinin bu alt

boliimiinde, bu yontemler incelenmistir.
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3.2.1. Fisher Vektor

X ={x,t=1,..,T} seklinde goriintiilerden ¢ikarilmus yerel tanimlayicilar kiimesidir.

X ’in tretim siireci A Gauss parametreleri ile bir Os, olasilik yogunluk fonksiyonun

modellenebilecegi kabul edilir [93, 94]. Bu durumda, X ’in gradyant vektorii asagidaki gibi

tanimlanabilir [94]:
.1
G, :?Vi log ,(X) 3.21)

A parametrelerinin sayisi bu vektdr boyutu ve vektor boyutundan etkilenmeyen

yamalarin sayist ile hesaplanir. Bu gradyantlarin ¢ekirdegi K [94];
K(X.,Y)=G, F,'G] (3.22)
formiilii ile tammmlanir. Burada F,, u, 'nin bilgi matrisidir.

F,=E_, [V,log,(xlog,, (x)'] (3.23)

)C”‘Ll;L

F,=L,L, ve K(X,Y) Choleskey ayrisma kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir:
8:=LG; G2

g; » X ’in Fisher vektortdiir. Olasilik yogunluk fonksiyonunun u, Adaptif Gauss

Karigim Modeli (AGKM) ile modellendigi kabul edilir. Boylece;

K
u,(x)= zi:1 wi,

(3.25)
A={w, 1,2, i=1,.,K}

ui(x)zzzili1 wu, biciminde yazilabilir vew, 4,2, Gauss dagilim islevi u, 'nin

parametreleridir.
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3.2.2. Kelime Cantasi

KC, bilginin alinmasi ve dogal dil isleme yonteminin basit gdsterim bigimi olup, KC
terimi kelimelerin sirasiz dizileri olarak dikkate alinan dokiimanlardaki bu yaklasimdan
esinlenen belge siniflandirma teknikleri anlamina gelmektedir. Bu yontemde, bir dokiiman
veya climledeki bir kelimenin dilbilgisi ve hatta siras1 dikkate alinmadan sadece kelimenin
kullanim siklig1 ile bir ¢anta igerisinde temsil edilmesine dayanmaktadir. Verilen metinde
ayirt edici bilgilerin ¢ogu her kelimenin ciimlede bulunma sayisi sayilarak elde edilebilir.
Sozciik sayimi teknik ve teknik olmayan metinler arasindaki ayrimin yapilmasi, konunun
siiflandirilmasini da saglamaktadir. Bunu en iyi, e-postalarimizda gelen postanin 6nemsiz
(spam) ve 6nemli olmasi arasinda karar verilmesinde gorebilmekteyiz.

Son zamanlarda KC yontemi bilgisayarli gérmede de yaygin olarak kullanilmaya
baslanmigtir [95]. Bir goriintiiniin yerel 6zellikleri gorsel kelimeler olup, bu gorsel kelimeler
daha sonra cantalama ile (yerel 6zellik havuzu) tiim boyutsal yapinin ayirimi yapilir ve son
olarak yerel Ozellik pencerelerinin ortalama birlesimi ile gorsel siniflandirilir. Goriintii
islemede kullanilan kelimeler yerel goriintii 6zelliklerini temsil etmislerdir. Bu 6zellikler
Olcek uzay1 ekstremum noktalar1 gibi ilgili noktalar1 etrafinda olusturulabilir veya sadece
diizenli pozisyonlar ve ¢esitli 6lgeklerdeki goriintiilerden cikarilan basit pencerelerdir [96,
97]. Sekil 3.4’te goriildiigii gibi siirecin etkin bir sekilde gorsellestirilmesi amaciyla ortaya
cikan gosterim Gorsel Kelime Cantas1 (GKC) modeli olarak adlandirilmistir [95].

Goriintii Kelime Cantasi

Sekil 3.4. GKC modeli [98]
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Sekil 3.5’te GKC asamalar1 goriilmektedir [99]. Ilk olarak gériintii temsili igin yerel
ozellikler ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu 6zellikler, sadece goriintiiniin diizenli pozisyonlar ve
cesitli Olceklerdeki goriintiilerden ¢ikarilan basit pencereler seklinde olabilmektedirler.
Goriintliniin simgelenmesi kodlama ve birlestirme (havuzlama) olmak {izere iki asamadan

olusmaktadir.

Simniflandirma ] Kelimeler

Goriintiiniin
Simgelenmesi

f Kodlama Birlestirme

Yerel Ozelliklerin
Cikarmmi

Niceleme

T

-»-:-w.ll.vn:.,,‘~. .-nn.‘"gﬂ,\.’ P~

Sekil 3.5. GKC’nin olusturulmasi [99]

Kodlama, kelimelerin yerel 6zellikleri ile kelimelerin sifrelenmesi ve kelimedeki
ozelliklerin cevabinin olusturulmasi1 anlamina gelmektedir. Bu islem icin genellikle
olasiliksal stratejiler kullanilmaktadir. Ancak son zamanlarda yiliksek performansli bazi
yiiksek boyutlu kodlama yontemleri ile elde edilmektedir [99-102 ]. Yiiksek boyutlu
kodlamavektorleri dogrudan kelime olarak kullanilmazlar, ancak k-ortalama gibi vektor
niceleme teknikleri kullanilmaktadir [98]. Birlestirme isleminde ise yeni goriintii kelimesi
nicelenmis kelimeler ile birlestirilerek siniflandiriciya uygulanmaktadir. Kisaca KC, verilen
Ozellik kiimesinin frekans histogramlarini olusturur. Diger bir deyisle atama dizinlerini
kullanarak verilen tanimlama seti i¢in bir frekans histogrami olusturulmasidir. Ardindan

histogram normalize edilir ve bu histogram1 olusturulan sozliik ile ayni boyutadir. KC
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kodlama 6rnegi goriilen Sekil 3.6.(a)’da veri kiimesindeki farkli {i¢ resim, Sekil 3.6.(b)’de
a’daki goriintiilerden ¢ikartilmis tanimlayicilar, Sekil 3.6.(c)’de (b)’deki tanimlayicilardan
Ogrenilmis sozlikkler ve Sekil 3.6.(d)’de  ise her goriintiiniin frekans histogrami

gorilmektedir.

(b) (©)
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Sekil 3.6. KC Kodlama o6rnegi; (a) veri kiimesi goriintiileri; (b) goriintiilerden ¢ikartilmis

tanimlayicilar; (c) 6grenilmis sozliikler; (d) frekans histogramlari [98]

3.3. Siniflandirma Yontemleri

Smiflandirma verilerin veya Ozniteliklerin igerdigi ortak Ozelliklere gore
ayristirilmasi  islemidir. Smiflandirmanin  temel yapist bir O6grenme algoritmasina
dayanmaktadir. Bu 6grenme algoritmasi, herhangi yeni bir 6zniteligin veya verinin, bilinen
Ozelliklere gore herhangi bir gruba atanmasini saglamaktadir. Tez ¢alismasinin bu alt

boliimiinde yukarida agiklanan 6znitelik ¢ikarim ve kodlama algoritmalarindan alinan
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Ozniteliklerin gruplandirilmast i¢in kullanilan DVM, k-EYK ve Naive Bayes gibi
smiflandiricilar incelenmistir.

3.3.1. Destek Vektor Makinasi

DVM Oriintii tanimada c¢ok yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. DVM
algoritmalar1 baslangigta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmast igin tasarlanmis
olmakla birlikte daha sonra hem ¢ok sinifli hem de dogrusal olmayan veri siniflandirmalari
icin de kullanilmaya baslanmistir. Temel ¢alisma prensibi Sekil 3.7°de goriilen iki sinifh
veriye ait bir kiimeyi ayiran ve en uygun (optimal) hiper diizlemin bulunmasina
dayanmaktadir [103]. Sekil 3.7°de de goriildiigii gibi bu iki smifli veriyi birbirinden
ayirabilecek birgok hiper diizlem bulunmaktadir. Burada 6nemli olan hangi hiper diizlemin

kullanilabilecegini bulabilmektir [ 103-105].

L 4

Sekil 3.7. iki smifl1 veriyi ayirabilen hiper diizlemler

DVM’nin [ sayida drnekten olusan {x,,y,},i=1...1,y, €{~11},x, € R? bigiminde
egitim verisinin oldugunu kabul edelim. Burada x; 6zellik vektoriinii ve y, sinif etiketlerini

belirtmektedir. Burada vektorler kiimesini birbirinden ayiracak bir¢ok hiper diizlem
bulunmakla birlikte birbirine en uzak olan hiper diizlemleri segmek en etkili yaklagimdir
[103-105]. Bunun icin Sekil 3.8’de oldugu gibi kirmiz1 kareler ve yesil dairelerden olusan

veri kiimesini birbirinden ayirmak i¢in, birbirine en yakin olan yesil daireler ve kirmizi
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kareleri dogrusal olarak ayiracak alt hiper diizlemlerin belirlenir ve bu alt hiper diizlemler

arasindaki uzakligin maksimum olmasi gerektigi unutulmamalidir.

H2

Sekil 3.8. iki smifl1 verideki alt hiper diizlemler

Daha sonra sekil 3.9’da goriildiigii gibi bu iki alt diizleme esit uzakliklardaki ayirimi
yapacak optimal hiper diizlem ¢izilir. Bu diizlem i¢in (3.26) yazilabilir [103-105].

Sekil 3.9. iki siifl1 veriyi optimal ayiran hiper diizlem

H,=w'x+b=0

! 3.26
H0=Zwl.xl.+b=0 ( )

i=1
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Burada w={w,,w,,...,w,} agirlik vektSriinii, / nitelik vektoriinii ve b ise sabit say1si

gostermektedir. Bu hiper diizlemleri bulabilmek icin w-x+b=0 temel bagintisi

kullanilmakta, w hiper diizlem dik dogruyu, b ise sabit bir degerdir. Hiper diizlemin orijine

olan uzaklig1 |b|/ ||w|| ile, |w|| ise Oklid bagintisi ile hesaplanmaktadir. Aym sekilde H; ve

H: alt hiper diizlemleri i¢in sirastyla denklem 3.27 ve 3.28 yazilabilir [103-105];

H =wx+b=-1 (3.27)

H,=w'x+b=1 (3.28)

Ayrica H; diizleminin altinda ve H> diizleminin {istiinde kalan noktalar i¢in sirastyla

(3.29) ve (3.30) yazilabilir [103-105];

wx+b<-liginy =-1 (3.29)

wx+b>1iginy, =1 (3.30)

Yukaridaki denklem 3.29 ve 3.30 diizenlenerek tek bir baginti olarak (3.31)’deki gibi
yazilabilir [103-105];

Vi(x,-w+b)-120 V, (3.3

H; ve H: alt hiper diizlemler arasindaki maksimum uzaklik (m) denklem 3.32 ile

bulanabilir;

‘wa+b‘ 2

[l vl

(3.32)

m=2

Buraya kadar herhangi veri kiimesinin dogrusal bir hiper diizlem ile iki sinifa nasil
ayirilabildigini gordiik. Bazen Sekil 3.10°da gortildiigl gibi veri kiimeleri yukaridaki gibi
dogrusal olarak ayirmak miimkiin olmayabilmektedir. Bu durumda pozitif ve hatalari

tanimlayan ¢ gevseklik degiskenlerinin denklem 3.31°e eklenerek yazilabilecek denklem

3.33 yardimiyla ¢6ziim bulunur.
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y(x wHb)=1-¢ £ 20V, (3.33)

Bu durumda optimal hiper diizlemi bulmak i¢in Denklem 3.33°deki amag
fonksiyonunu minimize ettigimizde ceza parametresi (C) dahil olmaktadir. Buna gore amag

fonksiyonu (3.34)’teki gibi yazilabilir [106];

1 2 !
L(w,$) = 5||w|| + CZ <, (3.34)

Sinif-2

wx+b=1
Sinif-1

wa—|—b=O
wlix+b=-1

Sekil 3.10. Dogrusal olmayan verilerin dogrusal hiper diizlem ile ayrilmasi
3.3.2. Naive Bayes Siniflandirma

Bayes simiflandirma, Bayes karar kuralina gore sonraki olasilik degerlerini
hesaplamak i¢in dnceki olasiliklar1 kullanan ve temel olasilik modeli olarak da kabul edilen
bir denetimli istatiksel 6grenme yontemidir [107]. Verilen bir sinif degiskeni ¢ ve 6zellik

vektorii x € R,, Bayes karar kurali olarak tanimlanirsa;

_ P(c)P(xl,...,xn|c)

P(clx s X, 3.35
(e ) P(x,,...,x,) ( )

Naive bagimsizlik varsayimi kullanildiginda

P(cly X5 e0r X, een X,) = P(x|) (3.36)
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tiim 7 degerleri i¢in denklem 3.36 basitlestirebilir;

PO Pxle)

Pc|x,...,x =
(R ) P(x,,...,x,)

(3.37)

Clinkii P(x,,...,x,) i¢in verilen giris sabittir. Bundan dolay1 asagidaki siniflandirma

kuralin1 kullanabiliriz;
P(clx,....x,) = PO ] P(xlo) (3.38)
i=1

En yiiksek olasilikla ¢ sinifi denklem 3.39°daki tanima sonucuna gore segcilir.

¢ = argmax P(c)ﬁ P(xc) (3.39)

i=1
3.3.3. k-En Yakin Komsu Algoritmasi ile Siniflandirma

Bu algoritma en klasik orilintii tanima yontemlerinden biridir. Siniflarin olasilik
dagilimlarina ihtiya¢ duyulmadan smiflandirma yapilmasini  saglayan  Oriintii
siiflandiricidir. Siniflandirmay1 k& degerine bagli olarak yapmaktadir. Test edilecek veri,
egitim kiimesindeki verilerin her birine olan uzakligini hesapladiktan sonra sinifi bilinen en

yakin komsularin k tanesi olarak secilir. Daha sonra egitim verilerinden kendisine en yakin

olana atanir [108]. Uzaklik hesaplamasinda ¢cogunlukla Oklid \/Zle(xi —y;)? yontemi

1
kullanilmakla birlikte Minkowski (Z{-‘zl(lxi — yil)q) /a ve Manhattan Y¥ . |x; — y;|

yontemleri de kullanilabilmektedir.
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4. FUKINECT - DUSME VERI SETIiNIN OLUSTURULMASI

4.1. Giris

Goriintii tabanl diisme tespit sistemlerinde tiim aragtirmacilarin kullanimina agik 5
veri seti bulunmaktadir [109]. Bu veri setlerinin iigiinde Kinect® kamera, birinde tekli KYM
kamera ve digerinde ise kalibre edilmis coklu KYM kameralar kullanilmistir. Arastirmacilar,
2010 yilindan sonra diisme tespitine yonelik yapilan goriintii tabanli ¢alismalarda, Boliim
2’de belirtilen avantajlar1 nedeniyle derinlik kameralarin1 daha yogun olarak kullanmaya
baslamislardir. Bu nedenle, bu béliimde dncelikle Kinect® kameranin yapist ve dzellikleri
kisaca tanitildiktan sonra Kinect® kullanilarak olusturulan veri seti icerikleri hakkinda kisa
bir bilgilendirme yapilacaktir. Ayrica bu tez ¢alismasi i¢in olusturulan FUKinect-Fall veri

setinin olusturulmasi detaylandirilacaktir.

4.2. Microsoft Kinect® Kamera

Kinect®, renkli ve derinlik goriintiilerini eszamanl saglayan bir Kirmiz1 Yesil Mavi-
Derinlik (KYM-D) algilayicidir [110, 111]. 2010 yilinda piyasa siiriilmiis ve herhangi bir
kumanda veya kontrol ¢ubugu kullanmadan baslangigta sadece el hareketleri ile oyun
oynamay1 saglayan bir oyun konsolunun {initesi olarak iiretilmistir. 3B insan hareketi
algilama algoritmasiyla, kullanicilar ve oyunlar arasinda kumanda olmadan etkilesime
imkan saglamaktadir [110]. Sekil 4.1°deki Kinect® ayn1 zamanda Xbox 360 olarak da

adlandirilan oyun konsolunun temel bir pargasidir.

Sekil 4.1. Kinect® kamera gorseli



Kinect® donanimsal olarak bir mikrofon dizisi, yapilandiriimis 151k kullanarak etkin
bir algilama yetenegine sahip derinlik kamerasi ve bir de renkli kameraya sahiptir [111].

Ayrica Sekil 4.2°deki donanimsal yapisinda da goriildiigii tizere yatay ve dikey yonde
hareketini saglayan egim motoru ve derinlik bilgisinin hesaplanmasini saglayacak olan bir
kizil6tesi 151k kaynagi da bulunmaktadir. Renkli kamera, 640x480 piksel ¢oziiniirliiglinde ve
saniyede 30 cergeveli goriintii vermektedir. Buna karsin derinlik kamerasi, kizil6tesi 151k
kaynagimnin gonderdigi 1sinlarin gelis gidis siirelerini hesaplayarak 320x240 piksel

¢oOziiniirliikte ve saniyede 30 ¢ergeveli goriintii verebilmektedir [110-113].

Kizilotesi Isik Renkli Kamera
Yayici

Derinlik Kamerasi1

Egim Motoru

. /
Mikrofon Dizisi

Sekil 4.2. Kinect® donanimsal yapist

Kinect® tabanli bilgisayar gormesi konular1 dort ana baslikta ele alinabilir [112].
Bunlar; nesne izleme ve tanima, insan aktivite analizi, el hareketi analizi ve bina i¢i 3B
haritalamadir. insan eylemlerinin ve hareketlerinin taninmasi kayda deger bir ilgi alanidir ve
son yirmi yilda yaygin olarak calisilan bir arastirma konusu olmustur [112]. Bu alandaki
genel amagc, cesitli insan aktivite ve eylemlerinin otomatik analizini saglamaktir. Video,
hareket algilama, derinlik verisi veya bunlarin birlesimiyle bir¢ok eylem ve hareket tanima
yontemi gelistirilmistir ve gozetleme, insan-bilgisayar etkilesimi, bilgisayar oyunlar1 ve

isaret dili analizi gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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4.3. Kinect® Donanim Ozellikleri

4.3.1. Kinect® Gormesi

Kinect® ¢ok yonlii bir kameradir. Tiim viicut hareketlerini gorebilmesinin yani sira
kiiciik el hareketlerini de gdrebilmektedir. Ancak Kinect® de sensérlerden olusmustur ve
sensorlerin sinirlar ve insanlarin en 1iyi etkilesimi tecriibe ettikleri alanlart mevcuttur [111].
Kinect® gérmesine ait bazi temel dzellikler asagida detaylandiriimgtir.

Viicut takibi (izleme) mesafesi: Kinect® insan viicudu takibi i¢in Sekil 4.3’te goriilen
fiziksel sinir olarak 0,8m ile 4m arasinda, etkili nokta olarak 1,2m ile 3.5m arasinda

caligabilmektedir [111].

[ etkin nokta
fiziksel sinirlar

08m

Sekil 4.3. Kinect® viicut takibi mesafesi [111]

Derinlik giriis acist: Kinect® derinlik sensoriiniin Sekil 4.4’te goriildiigii gibi yatay
olarak 57,5°, dikey olarak 43,5° goriis ag¢is1 vardir. Ayrica egim motoru, -27 ° ve +27 ° a¢1
araliginda kameralar1 agag1 yukar1 dogru hareket ettirilebilir [110-113].

Sekil 4.4. Kinect® derinlik goriis ais1 [111]
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Iskelet izleme: Sekil 4.5°te goriildiigii gibi Kinect® alt1 kisiye kadar iskelet izleme
yapabilmektedir. Biitilin iskelette 20 eklemi inceleyebilmektedir [111].

Sekil 4.5. skelet izleme [111]

Tam iskelet kipi: Kinect® varsayilan olarak tam iskelet modunda Sekil 4.6’da
goriildiigi gibi 20 eklemi izleyebilmektedir [111, 113].
N

A

Sekil 4.6. Tam iskelet kipi [111]

Oturma kipi: Kinect® oturmus iskeletlerde de Sekil 4.7°de goriildiigii gibi 10 eklemi
izleyebilmektedir [111, 113].

Sekil 4.7. Oturma kipi [111]
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4.3.2. Kinect® Duymasi

Kinect® tek sensdrle hem sesi hem de hareketleri algilayabildiginden essizdir.
Uygulamalarda hareketlere cevap vermesinin yaninda sozel girdilere de cevap vermesi i¢in

t®

Kinect™’te dort adet mikrofon bulunmaktadir [110, 113]. Kinect duymasina ait bazi temel

ozellikler asagida detaylandirilmistir.
Ses girisi: Kinect® on taraftan gelen sesleri Sekil 4.8’de goriildiigii gibi + 50° de
algilamaktadir [111].

Sekil 4.8. Ses girisi [111]
Mikrofon dizisi: Mikrofon dizisi Sekil 4.9°de goriildiigii gibi 100° lik aralik i¢inde

10° lik adimlarla isaret edebilmektedir. Bu o6zellik 6nemli seslerin yonleriyle ilgili

kullanilabilir [5].

Sekil 4.9. Mikrofon dizisi [111]

Ses esigi: Mikrofon dizisi Sekil 4.10°da goriildigii gibi 20 dB (desibel) ortam

giiriiltiisiinii engelleyebilmektedir, bu ses kalitesinin iyilegsmesini saglar [111].
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Sekil 4.10. Ses esigi [111]

Yoneltmeli mikrofon: Ayrica Sekil 4.11°de goriildiigii gibi mikrofon dizisi

programlamayla yonlendirilebilir [111].

4 | {
sg 4R 4
benuzlef At polo)

Sekil 4.11. Yoneltmeli mikrofon [111]

Yiiksek ses kaynagini hedefleme: Sekil 4.12°de goriildiigii gibi Kinect® en yiiksek
ses girigini izler [110-113].

/_,_—___\
/-'T\-x“\ . .
. T P

— —— —

Sekil 4.12. Yiiksek ses kaynagi hedefleme [111]

42



4.3. Yazilim Gelistirme Kiti

Yazilim Gelistirme Kiti (YGK), sensorlerden gelen ham veriyi islemektedir. Alt1
kisiye kadar iskelet takibi (izleme) bilgisini saglamak i¢in sensdrlerden gelen verinin
islenmesi ayrica ses verisinden belirlenen dil i¢in kelime tanimasi 6rnek olarak gosterilebilir
[112]. YGK ayn1 zamanda YGK’nin ve bilesenlerinin 6zelliklerinin nasil kullanilacagini
gosteren kod ornekleri icermektedir. Bu 6rnek kodlar hem pratik hem de analitik sebepler

icin uygulamalar gelistirilebilmesi agisindan oldukg¢a yararhidir [110-113].

4.4. Mevcut Diisme Veri Setleri

Literatiirde diisme tespit ¢alismalarinda Kinect® kamera ile olusturulan birgok veri
seti olmasina ragmen arastirmacilarin kullanimina sunulan SDUFALL [114], EDF [115] ve
OCCU [116] veri seti 6zellikleri anlatilacaktir. EDF ve OCCU veri setleri tez ¢alismasinda
kullanilmamis olup sadece bu alanda calisacak arastirmacilarin destek saglanmasi
amaglanmistir. Ayrica tez ¢alismasinda dnerilen FV Kodlama, SYH ve Eklem tabanli diisme
tespit yontemleri etkinliginin test edilmesi i¢in klasik KYM kamere kullanilan MultiCam
[117], Wiezmann [118] ve diisme eylemleri icermeyen Kinect ile olusturulan UTKinect-

Action [119] veri setleri eylem 6zelliklerine yer verilmistir.

4.4.1. SDUFALL Veri Seti

Veri seti igin tek Kinect® kamera kullanilmis ve Kinect® yerden 1,5m yiikseklige
yerlestirilmistir. Veri setinin olusturulmasinda 20 geng erkek ve bayan denek yer almistir.
Veri seti ylirlime, egilme, oturma, ¢dmelme, uzanma ve diisme eylemlerini icermektedir.
Farkl sartlardaki eylemleri yakalamak icin derinlik videolar1 asagidaki senaryo dahilinde;
bir nesneyi tagimak yada tasimamak, ¢cekim yapilan ortamin 15181 acik yada kapali, ortam
diizenini degistirerek, kamera konumu yada kamera ile ilgili pozisyonlar1 degistirerek
kaydedilmistir. Her bir eylem biiyiik bir nesneyi tagima, tagimama, 1g1kta, karanlikta, kamera
pozisyonunun ve yoniiniin degistirilmesini gibi belli sartlar altinda gerceklestirilmistir.
Ayrica her bir eylem 10’ar kez tekrar edilmis olup toplamda 6 eylem x 20 kisi x10 tekrar
=1200 renkli video (.avi), derinlik video (.avi) ve 20 iskelet eklemin pozisyonlar1 (.txt) olmak

lizere li¢ ayr1 veri toplanmistir. Tiim derinlik videolar 320%240 ¢oziiniirliikte, avi formatinda
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ve saniyede 30 ¢erceve olarak kaydedilmistir. Sekil 4.13’te veri setindeki 6 eyleme ait bazi
derinlik videolar1 goriilmektedir. Veri seti ile ilgili daha detayli bilgi i¢in, [114] deki internet

adresinden ulasilabilir.

| ® 6 " o~ n B

Sekil 4.13. SDUFALL veri seti diisme eyleminin siliiet goriintiiler [114]

4.4.2. EDF Veri Seti

Veri setinin olusturulmasinda iki Kinect® kamera ve kayit i¢in Microsoft YGK ve
C# programlar1 kullanilmistir. Kameralar, laboratuvar ortaminda modellenen yaslt yasam
alanmin farkl iki kosesine yerlestirilmistir. Boylece ayn1 anda iki bakis noktasi ile veriler es
zamanl olarak kaydedilmistir. Veri seti calismalar1 Kinect® kameranim etkin goriis mesafesi
olan 0,5 — 4,5 m arasindaki bir alanda gerceklestirilmistir. EDF veri setinde 8 diisme yonii
belirlenmis olup ve her bir bakis agis1 ile iki diisme eylemi 10 farkli sekilde
gerceklestirilmistir. Bu nedenle her bir bakis agisinda 160 adet olmak iizere toplamda 320
adet diisme eylemi bulunmaktadir. Sekil 4.14’te EDF veri setindeki farkli bakis agilar ile
diisme eylemine ait renkli ve siliiet goriintiiler gériilmektedir.

EDF veri seti igeriginde 20 6rnekte bir nesneyi zeminden alma, 20 6rnekte zeminde
oturmak, 20 drnekte zemine uzanmak, 20 6rnekte ayakkabi bagi baglamak ve 20 drnekte

zeminden destek alinarak eksersizi yapma olmak tizere diigme durumuna benzer 6zellikleri
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tiretime egiliminde olan toplam 100 eylem ger¢eklestirilmistir. Veri seti i¢erigi saniyede 25
cergeve olmak tizere 320x240 piksel ¢oziniirliikte kaydedilmistir. Veri setine [115]deki

internet adresinden ulasilabilir.

Sekil 4.14. EDF veri seti diisme eyleminin renkli ve siliiet goriintiiler [109]

4.4.3. OCCU Veri Seti

Bir &nceki veri setinde oldugu gibi bu veri setinde de iki Kinect® derinlik kamerast
modellenen yasam alanin farkli iki kdsesine yerlestirilmistir. Diger veri setlerinden farkli
olarak bu veri setinde kisi diisme oncesi diisme eylemleri boyunca yatak, kanepe ve masa
gibi herhangi bir nesne ile %25, %50 ve %75 oranlarda engellenerek ile diisme eylemi
sonlandirilmaktadir. Veri setinin olusturulmasinda 5 denek yer almistir. OCCU veri setinde
her bir bakis acist ile 6 diisme gergeklestirilmistir. Her bir kameranin bakis acis1 ile 30’ar
adet diisme eylemi gergeklestirilmistir. Her bir bakis acisi diger bakis acisindan farkli
zamanlarda kaydedilmis ve boylece her iki bakis agis1 ile eszamanli olarak kaydedilmis ayn1
olaylara sahip degildir. Veri seti igeriginde hepsi diisme egiliminde olan 20 6rnekte bir

nesneyi zeminden almak, 20 6rnekte zeminde oturmak, 20 6rnekte ayakkabi baglamak ve 20
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ornekte zeminde uzanma olmak iizere toplamda 80 eylemi i¢cermektedir. Sekil 4.15°te her
bir bakis acisindan ve belirli oranlarda engellenmis diigme benzeri eylemler goriilmektedir.
Veri setine ait daha detayli bilgi ve veri seti igerigine [116]’daki internet adresinden

ulasilabilir.

(b)
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Sekil 4.15. Belirli oranlarda engellenmis diisme eylem 6rnekleri; (a) iki farkli bakis acili ve %25
engellenmis diisme eylem 6rnekleri, (b) Iki farkli bakis acili ve %350 engellenmis diisme eylem

ornekleri, (c) Iki farkli bakis acili ve %75 engellenmis diisme eylem 6rnekleri

4.4.4. MultiCam Veri Seti

Veri setinin olusturulmasinda ¢oklu BASLER A312fc kamera ve kayit i¢cin Matlab
programi kullanmilmistir. Kameralar, 3,5mx3mx4,5m boyutlarindaki laboratuvar ortaminda
modellenen akilli odanin tavaninda farkli bélgelere yerlestirilmistir. Boylece ayni anda farkli
bakis noktasi ile veriler es zamanl olarak kaydedilmistir. MultiCam veri setinde toplamda
24 senaryo bulunmaktadir. ilk 22 senaryo diisme eylemini ve geri kalan iki senaryo da
¢omelme, oturma eylemlerini igermektedir. Veri setine [117]’deki internet adresinden

ulasilabilir.

4.4.5. Wiezmann Veri Seti

Veri setinin olusturulmasinda sekiz [P kamera kullanilmistir. Kameralar
4,7mx2,8mx9m  boyutlarindaki modellenen odanin tavaninda farkli bdlgelere
yerlestirilmistir. Veri seti, el sallamak, kosma, kosusturmak, atlama, sigrama, egilme ve
yirtime gibi 10 farkli eylemi igermektedir. Veri setine [118]’deki internet adresinden

ulasilabilir.
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4.4.6. UTKinect-Action Veri Seti

Veri seti; yiiriime, ayakta durma, oturma, yerden bir sey alma, tagima, firlatma, itme,
cekme, iki elle dalga hareketi ve alkislama olmak iizere 10 eylemden olugsmakta ve bazi
eylemlere ait KYM ve derinlik goriintiileri Sekil 4.16’da goriilmektedir. Bu eylemler bir
sabit Kinect kamera ile i¢ mekan ortaminda ger¢eklestirilmis ve saniyede 30 resim alinarak
¢ekilmigtir. RGB resimlerinin ¢oziiniirliigli 640x480 ve derinlik resimlerinin ¢oziinilirliigii
320%240’tir. RGB resimleri sadece gosterim amaglidir ve ¢alismada kullanilmamistir. Biri
bayan dokuzu bay toplam 10 kisi tarafindan her bir eylem iki kez tekrarlanmistir. Ayrica
kisilerden bir tanesi de solaktir. Ayni eylemin kisiler tarafindan farkli sekilde
gerceklestirilmesi ve eylem c¢erceve uzunluklarinin degiskenlik gostermesi gibi nedenlerle
UTKinect-Action zorlayicit bir veri setidir. Veri setine [119]’daki internet adresinden

ulasilabilir.

Sekil 4.16. Veri setindeki bazi eylemlerin KYM ve derinlik goriintiileri [120]

4.5. FUKinect — Fall Veri Seti

FUKinect-Fall veri seti tez ¢alismasinda kullanilmak {izere hazirlanmistir.
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4.5.1 Deney Alanin Olusturulmasi

Veri setinin olusturulmas: igin Firat Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Elektrik
Elektronik Miihendisligi Kontrol laboratuvarinda Sekil 4.17°de goriilen deney alani
olusturulmustur. Kinect® kamera deney alanmin orta merkezini karsilayacak sekilde yerden
95cm yiikseklikte ticayakli kamera sehpasi tizerine yerlestirilmistir. Kinect’in gérme sinirlari
olan 0,5m ile 4,5m referans alinarak 4x4m’lik bir alan ve derinlik sensdriiniin dikey, yatay
goriis acilar1 dikkate alinarak Sekil 4.18°deki ¢alisma alani olusturulmustur. Ayrica veri
setinin olusturulmasinda gorev alan deneklerin boy, kilo gibi fiziksel 6zellikleri ve yapilan

eylem tiiriine bagli olarak eylemler 2m ile 3,5m arasindaki alanda gerceklestirilmistir.

X
Sekil 4.17. Veri seti deney alani
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'y ekseni

Kinect |
Konumu':

Minimumé CALISMA ALANI Maksimum
Mesafe i Mesafe

Sekil 4.18. Veri seti caligma alani

4.5.2 Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setinin olusturulmasi igin Kinect® ve Matlab 2014a programi kullanilmistir.
Matlab 2014a’da dogrudan ara baglant1 ile Kinect® goriintiilerini bilgisayar ortamma
aktarilmasini saglayan goriintii edinme ara¢ c¢ubugu (Image Acquisition Toolbox)
bulunmaktadir. Veri toplama isleminin baslangic asamasinda Kinect® gérme smirlari
icerisindeki kisi algilandig1 anda Kinect® otomatik olarak kendisini kalibre ettikten sonra
kay1t islemine baslamaktadir.

Veri seti, 19-72 yas arasindaki 21 denek tarafindan yiiriime, egilme, oturma,
¢omelme, uzanma ve diisme eylemleri sirasi ile yapilmistir. Her bir eylem Sekil 4.17’deki
siraya gore 8’er kez tekrar edilmistir. Sekil 4.19°da goriildiigii gibi 1-4, 2-3, 5-6 numarali
eylemler karsilikli olarak ve 7-8 numarali eylemler ayn1 noktada baglamakta, calisma alanm
orta noktasindan sonra zit yonlere dogru hareket ile gergeklestirilmistir. Biitiin eylemlerde
belirli bir mesafe yiirliimeden sonra (2-3 adim) egilme, oturma, ¢omelme, uzanma ve diisme
eylemleri yapilmistir. Veri setinde toplamda (6 eylem x 8 tekrar x 21 denek) 1008 derinlik
videosu ve Sekil 4.20°de eklemleri numaralandirilmis iskelet yapisindaki 20 eklemin her
birinin 3B koordinatlar (x,y, z) .mat uzantili Matlab dosyas1 olarak kaydedilmistir. Tablo

4.1°de yaklasik 90 cercevelik egilme eylemine ait 20 eklemin x, y, z koordinat bilgileri siral
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bir sekilde goriilmektedir. Her bir video siiresi eylem 6zelligine bagl olarak yaklasik 3-5

saniye, 320%240 ¢oziiniirliikte ve saniyede 30 ¢ergeve bigimindedir.

T

Kinect

Sekil 4.19. Veri seti eylem yonleri

@ Bas

@ Omuz merkezi

Sag omuz @
Sag dirsek @ @ Omurea @ Sol dirsek

17

Sag | Kalca
kalga | merkezi | kalga

Sag bilek (11)
Sag el (12)

Sag diz(18) @ (1d)50 diz

Sag ayak bilegi (19) (15) Sol ayak bilegi

Sag ayak @ @ Sol ayak

Sekil 4.20. Kinect® iskelet yapis1 ve eklem numaralari

Tablo 4.1. Egilme eylemine ait bazi ¢ergevelerdeki 20 eklem koordinatlart

C. No. X1 Y1 VA X2 Y2 Y20 720

1 1,08663  0,21933  3,17695 1,09811  0,30301 - 3,08180
2 1,08247  0,21500  3,15437  1,09400 0,29709 - 3,04491
3 1,08444  0,21417  3,15024  1,09566  0,29630 - 3,04405
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42 0,11889  0,15968  2,63883  0,12095  0,22180 - 2,56746

43 0,10085 0,07515  2,66187 0,10314  0,12304 - 2,56611
44 0,08969  0,00606  2,68072  0,09114  0,03333 - 2,56669
45 0,09202 -0,01841 2,67424  0,09074  0,03654 - 2,57126
46 0,06512 -0,12952  2,64102  0,07026  -0,07251 - 2,49141
47 0,07073  -0,17126  2,62560  0,07217  -0,10917 - 2,42150
48 0,04098 -0,23513  2,51272  0,04542 -0,17313 - 2,43435
49 0,02836 -0,25028  2,49649  0,03953 -0,17948 - 2,43436
50 0,01971 -0,20450 2,48878  0,02509 -0,14303 - 2,43544
51 0,04640 -0,15322  2,59384  0,05072 -0,09524 - 2,42751
88 -0,96126  0,15732  2,14684 -0,96471 -0,96126 - 2,02487
89 -0,99254  -0,01720 2,17305 -0,97558 -0,99254 - 2,17642
90 -1,08473  -0,47624  2,21975 -1,06881 -1,08473 - 2,21735
91 -1,09156  -0,86594  2,24229  -1,07954 -1,09156 - 2,22446

Bu calismada elde edilen yiiriime, egilme, oturma, ¢omelme, uzanma ve diisme
eylemelerine ait en gen¢ denek (D1), orta yash denek (D2) ve en yash denek (D3) olmak

tizere derinlik video cergeveleri Sekil 4.21°de goriilmektedir.
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On Arka Sag
gerceve no: 29 ) gerceve no: 45 eve no: 37 Sl
) gerceve no: . gergeve no: 34

D1
cergeve no: 29
cerceve no: 32 ) gergeve no: 36
D2
gergeve no: 29 gergeve no: 36 3
cerceve no: 37 A cergeve no: 28
D3
(a)



On Arka Sag Sol
gerceve no: 43 cerceve no: 47 cerceve no: 41 cerceve no: 37

D1
cerceve no: 32 cerceve no: 48 gergeve no: 44 - gerceve no: 46
D2
gergeve no: 37 ) cerceve no: 47 ) cerceve no: 54 cerceve no: 52
D3
(b)
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On Arka Sag Sol
cerceve no: 54 cerceve no: 62 gerceve no: 59 cergeve no: 56

D1
cergeve no: 47
D2
cerceve no: 48 cergeve no: 62 cerceve no: 63 cerceve no: 68
D3
©
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On Arka Sag Sol
gerceve no: 35 cerceve no: 52 cerceve no: 39 gerceve no: 39

D1
gerceve no: 40 gergeve no: 44
D2
gergeve no: 32 cergeve no: 54 gergeve no: 49 cerceve no: 45
D3
(d)
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On Arka Sag Sol
cerceve no 49 cerceve no: 40 gergeve no: 32 cerceve no: 39

D1

cerceve no: 43 cergeve no: 35 cergeve no: 37 cergeve no: 36
D2

cerceve no: 33 . erceve no: 35 gerceve no: 31 cerceve no: 22
D3

(e
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On Arka Sag| Sol
gerceve no: 59 gerceve no: 53 gerceve no: 58 gergeve no: 52

D1

cerceve no: 80 cerceve no: 67 cerceve no: 54 gergeve no: 59
D2

cerceve no: 50 cerceve no: 50 gerceve no: 50 cerceve no: 66
D3

Sekil 4.21. FUKinect-Fall veri setindeki baz1 deneklere ait 6 eylemin derinlik gériintiileri; (a) ylirime, (b) egilme, (c) oturma, (d) ¢dmelme, (e) diisme,

(f) uzanma
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5. DERINLIK VIDEOLARINDA ETKIiLI DUSME TESPITI ICiN FISHER
VEKTOR ILE SEKIL OZELLIKLERININ KODLANMASI

5.1. Giris

Bu boliimde derinlik videolarindaki giinliik eylemlerin diismelerden ayirt edilmesi
icin derinlik tabanli diisme tespiti basarimini gelistirmek i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir.
Onerilen yaklasimda o6zellikle diisme tespit performansmm artrmak icin EOQU
Ozniteliklerinin, FV ile kodlanmas1 temeline dayanmaktadir. Bu yaklasimda, SDUFall veri
setindeki derinlik videolarinin EOU o6zniteliklerinin FV ile kodlanmasinda elde edilen
Oznitelik vektorleri DVM smiflandirici kullanilarak diisme tespiti ile giinliikk eylemler

simiflandirilmstir.

5.2. Onerilen FV Kodlama Yontemi

Onerilen ydntemin sematik gosterimi Sekil 5.1’de goriilmekte olup bu ¢alisma ii¢
temel boliimden olusmaktadir. Ilk béliimde derinlik videolarindaki her bir ¢erceve icin EOU
ozniteliklerinin ¢ikarimi yapilmistir. Ikinci boliimde, EOU 6zniteliklerinin FV ile
kodlanmasini icermektedir. FV kodlama blogunda ilk olarak GKM tabanli kod kiitliphanesi
olusturulur. Sonra ilgili FV, GKM parametrelerine dayali olarak hesaplanir. DVM
siniflandirict ise ¢alismanin {igiincii asamasini olusturmaktadir. Bu asamalara ait ayrintilar
asagida sunulmustur.

Adim 1: Calismada [114]’deki EOU 6zellikleri kullanilmistir. Bu nedenle EOU
ozelliklerinin olusturulmas: kisaca aciklanacaktir. On plandaki insan viicudu, Gauss
yonteminin adaptif karigim ile elde edilen derinlik video ¢erceveleri arka plan boliimlerinden
ayrilmistir. Daha sonra insan siliietleri yaygin olarak tercih edilen Canny kenar dedektorii
kullanilarak ¢ikarilmistir [121]. Siliietlerin elde edilmesinden sonra sekil 6zniteliklerinin i¢in
EOU kullanilmistir. Ciinkii EOU 6znitelik vektorii olarak kullanilan tiim maksimum
noktalarin (u, o) koordinatlar1 Boliim 3.1°de agiklandigir gibi 2B o6znitelik vektoriint
olusturmaktadir. Buradaki # normalize edilmis uzunlugu gostermektedir. Deneysel
caligmalarda o degeri 1-10 araliginda secilmis ve Sekil 5.2°de goriildiigl gibi o degeri artikca

siliietler kiigiilmekte ve sonunda siliietler daire benzeri sekiller haline doniismektedir.



= EOU
| Ozellikleri
Egitim Cereveleri Cikarma
Y
CKM : p Sifir Ortalama,
Kod Kia ({00 VLl i v Ly DVM
Olusturma odaya Normalizasyon 1nitiandirict
A
= EOU
—  Ozellikleri
Test Cergeveleri (ikarma
Ozellik Cikartms FV Kodlama Snflandima

Sekil 5.1. FV kodlama ile diigme tespit yontemi blok diyagrami

Adim 2: Bu asamada her bir ¢erceveden cikarilmis EOU 6znitelikleri kodlanmasi
icin kiiciik kod kitaplar1 ile diisiikk hesaplama maliyetine sahip ve basit dogrusal
siniflandiricilarla dahi 1yi performans gosterebilen FV kullamilmistir. FV etkin bir sekilde
her bir EOU 6znitelikleri igine yiiksek boyutlu gosterim ile kodlanmakta ve sonra bu kodlar
global toplam havuzu ile bir tek vektor igerisinde toplanmaktadir. Kodlama ile birlikte
FV’nin boyutu 2Kb olarak hesaplanmaktadir. Burada K, GKM’deki Gaussian bilesen
sayisidir ve b ise kodlanmis EOU 6zellik vektdriiniin boyutudur. Calismalarimizda GKM
kod kitabinda (K=256) kullanilarak b=2 i¢in EOU 6znitelikleri FV kodlamasinin boyutu
1024 ’tiir.

Ayni kelime boyutu kullanilmasi durumunda KC’sinda sadece 256 boyut elde
edilmekte ve [122]’deki ¢aligmada gosterildigi gibi daha az ayirt edicidir. Ayrica GKM’deki
1024 boyut verebilmesi i¢in 1024/256=4 kat daha fazla kod kitabina ihtiya¢ duyulmaktadir
[123, 124]. Bu durum kodlama i¢in biiyiik bir hesap karmasasina neden olmaktadir. Ayrica

FV birim varyans ve sifir ortalama ile daha iyi normalize edilmektedir.
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Orjinal 6=1 ¢=2 o¢=4 =06 ¢=8 ¢=10
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Sekil 5.2. EOU 6znitelikleri gikarimin gdsterimi [74, 114]

Adim 3: Bu asamada kodlanmis Ozniteliklerin  siniflandirilma  islemi
gerceklestirilmektedir. Boliim 3’te belirtildigi gibi son zamanlarda ¢ok yaygin olarak

kullanilan DVM siniflandirici tercih edilmistir.

5.3. Deneysel Calismalar

Deneysel calismalarda, Boliim 4°te 6zellikleri detaylandirilan Sekil 5.3’te SDUFall
veri setindeki Kinect® derinlik kamerasmin farkli ydnlerdeki bakis agilarma ait diisme,
yiiriime, egilme, ¢gdmelme, oturma ve uzanma eylemlerinin igeren veri seti derinlik videolar1
EOU bznitelikleri kullamlmistir. Tiim deneyler, Intel (R) Core i7 MiB ve 32 GB RAM
ozelliklerine sahip bilgisayar, Matlab yazilimi1 ve FV kodlama i¢in Vlfeat ara¢ kutusu
kullanilmastir [125].
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Deneysel ¢alismalarda iki ayr1 uygulama gerceklestirilmistir. Ik uygulamada diisme
ve diismenin olmadig1 eylemlerin siniflandirmasi, ikinci uygulamada ise 6 eylemin (yiiriime,
egilme, oturma, ¢dmelme, uzanma ve diisme) siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Birinci
ve ikinci uygulamalar i¢in DVM siniflandirici ve FV kernel ile birlikte kullanilmistir. FV
kernel sigma degerleri birinci uygulama igin 18, 7 ve ikinci uygulama i¢in 30 degerlerine
ayarlanmigtir. Deneyler 10 katli ¢apraz dogrulama ile 100 kez c¢alistirilmistir. Veri
kiimesinin yaris1 (600 eylem) 256 boyutlu GKM kod kitabini olusturmak i¢in kullanilmistir.
Veri kiimesinin kalan yaris1 egitim (300 eylem) ve test i¢in kullanilmistir. Calismalarda kod
kitabinin farkli boyutlari icin uygulamalar yapilmis ve en iyi basarim K=256 degeri icin elde
edilmistir. ilk uygulamada; egilme, yatma, oturma, ¢dmelme ve yiiriime eylemleri diismenin
olmadig kategori olarak gruplandirilmistir. Onerilen FV kodlama ile diisme tespit yontemi,
ayni veri setini kullanan KC-Degisken uzunlukta Parcacik Siirii Optimizasyonu (KC-
DPSO), Siirii Optimizasyonu-Asir1 Ogrenme Makinas1 (SO-AOM) ve KC-AOM yéntemleri

ile karsilastirilarak sonuglar Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Diisme ve diigmenin olmadig1 eylem siniflandirma sonuglari

Yontemler

KC-DPSO-

KC-DVM KC-AOM  KC-PSO-AOM .
AOM Onerilen Yontem

[74] [74] [74]
[74]

% 63,12 % 84,36 % 85,34 % 86,83 % 88,83

Ortalama

Dogruluk

Sonuglar degerlendirildiginde, FV-DVM yonteminin %88,83 ile en yiiksek dogruluk
derecesine sahip oldugu goriilmektedir. Onerilen yontem, KC-DPSO, (SO-AOM) ve KC-
AOM yontemlerinden sirastyla yaklasik %2 ,%3 ve %5’ten daha fazla dogruluk derecesine
sahiptir. Tablo 5.1°deki diger onemli bir gozlem ise FV kodlama yodntemi ayni
siniflandiriciyr kullanan KC yontemine gore %25 daha iyilestirilmis bir performans ortaya
koymus olmasidir.

Yapilan uygulamalarda aym1 zamanda AOM ile DVM, smiflandiricilar da
karsilastirlmistir. AOM igin giris agirhiklart ve biaslari rastgele [-1, +1] araliginda
baglatilarak gizli néronlarin sayis1 1000 ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak se¢ilmis

Tablo 5.2’de FV-AOM’nin FV-DVM’den %1 daha iyi performansa sahip oldugu
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goriilmektedir. Ayrica FV-AOM hesaplama karmasikligiin FV-DVM’den daha az oldugu
da goz ardi edilmemelidir. Ayrica Onerilen yontemin performans degerlendirmesini
yapabilmek i¢in k-EYK ve YSA smiflandiricilar ile de deneysel ¢alismalar yapilmistir. Her
siniflandirict igin en iyi dogrulugun elde edildigi deneysel sonucglar ve parametreleri
kaydedilmistir. K=5 (komsu sayisi) i¢in k-EYK simiflandiricidan en iyi sonug elde edilmistir
[36]. YSA’da ise gizli katmandaki ndron sayis1 100 olarak secilmistir ve 6lgekli eslenik
gradyan geri yayilim 6grenme algoritmasi secilmistir [37]. Elde edilen sonuglar Tablo 5.2°de
goriilmektedir ve bu sonuclara gore diisme ve disme olmayan eylemlerin
siiflandirilmasinda Yapay Sinir Ag1 (YSA), k-EYK’dan yaklasik %2 daha iyi basarima
sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica Tablo 5.2’deki sonuglar karsilastirildiginda YSA ve k-
EYK siniflandiricilarin her ikisinin de DVM ve AOM smiflandiricilardan basarim olarak
geride kaldiklar1 goriilmektedir.

Tablo 5.2. Diigsme tespitinde siniflandiricilarin karsilastirilmasi

Yontem-Siniflandiricilar

FV-AOM FV-DVM FV-k-EYK FV-YSA

Ortalama Dogruluk %89,84 % 88,83 %386,33 %88,01

KC-DVM, KC-AOM, KC-DPSO-AOM ve FV-DVM yéntemlerine ait ikinci tip
uygulama sonuglar1 sirasiyla Tablo 5.3, 5.4 ve 5.5’te verilmistir. Tablo 5.3’te goriildiigi
tizere KC-DVM’nin diger eylemleri de diisme olarak hatali siniflandirma olasilig1 énemli
derecede yiiksek oldugu goriilmektedir. Ozellikle egilme ve uzanma eylemlerini diisme
olarak hatali siniflandirma oranlari sartyla %80,08 ve %72,68’dir. En diisiik basarim %11,80
ile egilme eyleminde elde edilmis ve en iyi basarim da %87,56 ile KC-DVM yodnteminde

diisme eyleminden elde edilmistir.

64



Tablo 5.3. KC-DVM yontemi i¢in karisiklik matrisi (%)

Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme Yiirlime
Diigsme 87,56 1,03 5,01 0,81 1,69 3,89
Egilme 80,08 11,80 2,47 0,65 0,80 4,27
Uzanma 72,68 1,72 20,86 2,00 1,13 0,61
Oturma 58,13 2,43 1,77 24,84 6,60 6,22
Comelme 55,83 4,05 1,93 6,87 18,93 12,39
Yiiriime 63,44 4,00 0,07 1,68 1,41 29,41

Tablo 5.4’teki sonuglardan KC-AOM’nin hatali smiflandirma oranlarinin KC-
DVM’den daha diisiik oldugu goriilmektedir. En yiiksek dogru siniflandirma orani %70,07
ile diisme eyleminde ve en diisiik siniflandirma oran1 %36,07 ile ¢omelme eyleminde

kaydedilmistir.

Tablo 5.4. KC-AOM yéntemi icin karisiklik matrisi (%)

Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme  Yiirlime
Diigsme 70,07 1,95 14,79 4,04 3,99 5,16
Egilme 6,50 41,69 12,58 9,36 11,34 18,52
Uzanma 15,74 5,01 56,69 8,80 8,35 5,41
Oturma 5,99 7,33 9,55 40,78 18,03 18,3
Comelme 7,36 7,44 6,56 19,19 36,07 23,37
Yiiriime 5,98 7,76 3,52 10,47 9,68 62,61
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Diisme icin en ¢eliskili eylem ise uzanmadir. Cilinkii yaklasik %15°lik diisme
eylemini, uzanma eylemi olarak hatali siniflandirilmstir.

KC-DPSO-AOM yénteminin, KC-AOM yonteminden daha iyi smiflandirma
basarim sagladigi Tablo 5.5’te goriilmektedir. Burada tiim eylemler i¢in siniflandirma
dogruluklari verilmistir. En diisiik siniflandirma dogrulugu ¢comelme eyleminde elde edilmis
ve en yiiksek siniflandirma dogrulugu ise diisme eyleminde kaydedilmistir. Oturma ve
¢cdmelme eylemleri KC-DPSO-AOM yénteminde en ¢ok karistirilan eylemlerdir. Comelme
eylemi %18,99 oraninda oturma eylemi olarak ve %19,34 oraninda oturma eylemi de

¢omelme eylemi olarak hatali siniflandirilmistir.

Tablo 5.5. KC-DPSO-AOM yéntemi icin karisiklik matrisi (%)

Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme Yiiriime
Diisme 70,64 1,98 13,78 4,27 4,03 5,30
Egilme 5,36 50,03 12,54 7,28 11,72 13,07
Uzanma 12,85 6,75 60,47 7,73 7,72 4,45
Oturma 4,00 7,68 9,96 40,90 19,34 18,12
Comelme 6,16 8,25 6,20 18,99 38,10 22,31
Yiiriime 5,24 7,67 3,52 9,49 9,22 64,87

Son olarak Tablo 5.6’da, 6nerilen yontemin basarim oranlart goriilmektedir. Uzanma
eylemi disindaki tiim eylemlerde KC tabanli yontemlerden daha yiiksek dogrulukta
siiflandirma yaptig1 goriilmiistiir. Egilme eyleminde en yiliksek dogrulukta siniflandirma
elde edilirken, en hatali siniflandirma ise uzanma eyleminde goriilmiistiir. Uzanma
eylemi %70 oraninda, diisme eylemi olarak siniflandirilmis ve %26 oraninda ¢omelme
eylemini de oturma eylemi olarak hatali siniflandirilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda goriildiigii gibi genel olarak FV-DVM diger
yontemlere kiyasla daha az smiflandirma hatalarina sahiptir. Tiim yontemlerde, diisme
eylemi ile en ¢ok karistirilan eylem ¢ogunlukla uzanma eylemidir. Bu takiben oturma ve

¢omelme en c¢ok karistirilan eylemlerdir. Bunun temel sebebi, bu eylemlerin birbirlerine
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daha c¢ok benzerlik gostermesidir. Diisme eylem siliietleri, uzanma eylem siliietlerine ¢ok

benzer 6zellikte olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 5.6. FV-DVM yontemi i¢in karigiklik matrisi (%)

Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme Yiirlime
Diisme 76 0 4 6 0 14
Egilme 8 80 2 4 2 4
Uzanma 70 4 18 0 0 8
Oturma 0 6 0 78 4 12
Comelme 2 0 0 22 64 12
Yiiriime 24 0 2 2 0 72

Ayrica Tablo 5.7°de 6 eylemin siniflandirma genel basarimlarinda goriilecegi iizere
FV-DVM en iyi bagsarima sahiptir. Onerilen yontemin, KC-DPSO-AOM ydnteminden %10
daha 1yi bir basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.7. 6 simif eylemin siniflandirmasindaki basarim

Y ontem

KC-DVM  KC-AOM  KC-DPSO-AOM  FV-DVM
[74] [74] [74]
Dogruluk % 32,23 % 51,32 % 54,17 % 64,67

Bu deneysel calismalar disinda, Onerilen yontemin basarimin1 daha etkin
degerlendirebilmesi amaciyla 24 ayr1 gercek¢i senaryo igeren MultiCam veri seti
kullanilmistir [38]. Veri setinin ilk 22 senaryosu diisme eylemlerini, geriye kalan iki
senaryosu ise oturma, uzanma ve ¢dmelme gibi diismenin olmadigi eylemleri icermektedir.
Bu veri seti ile yapilan deneysel c¢aligmalardan elde edilen sonuglar Tablo 5.8’de
goriilmektedir. Tablo 5.8’deki sonuglara gore, her iki yontemin de MultiCam veri seti ile

yapilan deneysel c¢alismalar1 benzer sonuglar1 olmakla birlikte onerdigimiz yontemin KC-
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DPSO-AOM, [126]’deki 3 kamerali yontemlerden daha iyi basarima sahip oldugu fakat 4

kamerali yontemden daha diisiik bir hassasiyet ve 6zgiilliige sahip oldugu da tespit edilmistir.

Tablo 5.8. MultiCam veri seti ile diigme ve diigme olmayan eylemlerin siniflandirilmasi

Yontem Dogruluk (%) Hassasiyet (%) Ozgiilliik (%)
FV-DVM 97,92 92,31 98,32
KC-DPSO-AOM [74] 97,20 99,93 91,97
3 Kamera [126] - 80,60 100,00
4 Kamera [126] - 99,70 99,80
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6. SILUET YONELIM HACMI ILE DERINLIK VIDEOLARINDA ETKIiN DUSME
TESPITI

6.1. Giris

Bu boliimde, SYH tanimlayicilarina dayali diisme tespiti i¢in yeni bir yontem
Onerilmistir. SYR’lerin bir koleksiyonu olan SYH, sabit uzunluktaki siliiet ¢cercevelerindeki
eylem videolarinin bir boliimiinii temsil eden 6zelliklerden faydalanilarak SYH 6znitelikleri
elde edilmistir. Daha sonra bir KC modeli ile her bir ¢er¢evedeki eylemi tanimlayan SYH
Oznitelikleri ile KC-SYH olusturulmus olup egitim agsamasinda k-medoid kiimeleme ile kod
cizelgesi olusturulmustur. Naive Bayes smiflandirict eylem tiiriinii belirlemesi ig¢in
egitilmistir. Onerilen ydntemin degerlendirilmesi SDU-Fall ve Weizmann veri setleri ile
gerceklestirilmistir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar, ayni veri setlerini kullanan

diger yontemler ile karsilastirilmistir.
6.2. Onerilen SYH Yéntemi
Onerilen yontemin genel yapist Sekil 6.1°de goriildiigii {izere dort ana asamadan

olusmaktadir. Tlk olarak kaydedilen derinlik videolarinin her bir cercevesi boliitleme, giiriiltii

giderme ve kenar tespiti gibi rutin on islemlerden gegirilmistir.

Onisglem

Arka Plan Gikarma | k-medoid
[ || kiimeleme

Gurilta Giderme

. Siliiet
Egitim Cerceveleri Yonelim
Hacim
- (SYH)
Kenar Tespiti Ozniteliklerinin

Cikarilmasi

"y I . Naive Bayes
u [ | || Kelime Cantasi ’:‘ Siniflandirici ’j>
Jo]
- !

Test Cergeveleri

Sekil 6.1. SYH ile diisme tespiti ve asamalari



Insan sekillerinin boliitlemesi, statik arka planin ¢ikarimindan elde edilmistir. Daha
sonra morfolojik islemler ile giiriiltiiler giderilmis ve siliietler kenar tespit ile Sekil 6.2°de

goriildigi gibi kapali egrilere doniistliriilmiistiir.

iy P = /’) ~ ( L\.
/ i \ ) // - r 4 \ Ilr \

\ T\l 1\?» — '. F ) ATy g '
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Sekil 6.2. Her bir eyleme ait siliietin kapali bir egriye doniigiimii

Ikinci asamada SYH &znitelikleri ¢ikarilmaktadir. SYH’ler derinlik videolarindaki
komsu cer¢evelerden elde edilen basit SYR’lerdir. Baska bir ifade ile bir SYH, bir SYR
dizisidir. Sekil 6.3’de kisa bir eylem dizisi ve bu diziye karsilik gelen SYR resimleri

goriilmektedir.

3 W & oD
, uu I m [
2 NN NN

Sekil 6.3. islenmis video cerceveleri, ilgili SYR goriintiileri ve her bir siliietin 4 MOU seviyelerin elde

edilmesi

Olgek uzay degisimlerinde eylemlerin birbirine karistirilmasini engellemek amaciyla
egri eslestirmeleri yapilmaktadir. Bu amagla, 6zniteliklerin olusturulmasinda SYH’ler
eslestirilmistir. SYH eslestirme, SYR ile benzerdir. Iki SYH arasindaki uzaklig1 hesaplamak
i¢cin sadece ilk cercevedeki ilk morfolojik seviyeler eslestirilir. Eslestirme ile tanimlanan
baslangi¢ noktasin1 bulmak icin SYR’lerden biri dondiiriiliir. Iki SYH arasinda aranan

minimum uzaklik denklem 6.1 ile bulunabilir [77].
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D™ |=argmin(D, , (a,r)) (6.1)
(D] »

a,r

Baslangi¢ noktasi genellikle egrinin baglangigta drneklenen noktasi olup genellikle
elde edilen SYR’nin en sagindaki piksele karsilik gelmektedir. SYR’deki iki egrinin a ve b
noktalar1 arasindaki minimum uzakligi bulmak i¢in minimumlardan biri segilerek farkli
baslangi¢ noktalar1 ve renk kaymalari i¢in tiim uzakliklar hesaplanir. SYH’nin ilk SYR
arasinda baslangi¢ noktasi farki, her siliiet i¢in tiim MOU diizeylerini de iceren SYH’lerin
tim SYR’leri i¢in bu baslangi¢ noktasina kaymasi saglanir.

Minimizasyon (baslangi¢c noktasi arama) sadece ilk SYR i¢in yapilir. Ciinkii sadece
bitisik cergeveler olarak yakalanan bir SYR dizisinin SYH oldugu kabul edilmistir. Boylece
iki SYH arasindaki toplam uzaklik iki SYH’deki tiim SYR’lerin toplami olarak denklem 6.2

ile hesaplanabilir;

10 3

D' =2.2.D,, (62)

Denklem 6.2°deki D tiimii 4 MOU diizeylerini iceren 10 bitisik siliiet

b
cergevelerinin toplam SYR uzakliklar olarak (toplamda 4x10=40 SYR ¢ifti) SYH uzakligim
vermektedir [77]. Siirekli baslangi¢c noktasinin aranmasi nedeni ile iki SYH arasindaki
uzaklik licgen esitsizligini saglamamasindan kaynaklanmaktadir. Bu ayn1 zamanda belirtilen
uzakligin sadece karsilikli sekilde tanimlanan uzaklik olmasi nedeni ile ortak bir orijin i¢in
SYH’lerin uzakliklarini tanimlamak miimkiin degildir. Aslinda bu gercegin temel sebebi
ayirt edici karmasik sillietlerin, karmasik uzaklik 6l¢iim kabiliyeti SYH’lerin elde edilmesini
saglayan temel gerekgedir.

Her video klibi i¢in SYH o6zellikleri c¢ikarildiktan sonra, yontemin iiglincii
asamasinda KC-SYH modeli kullanilmistir. Yukarida bahsedildigi gibi iki SYH arasindaki
uzakligin sadece karsilikli sekilde tanimlanmasi nedeni ile egitim verileri i¢in k-ortalamalar
kiimelemeyi uygulamak miimkiin degildir. Bu sebeple, kod ¢izelgesi olusturmak icin k-
ortalama algoritmas1 yerine k-medoid kiimeleme algoritmasi kullanilmistir [118]. Bu
kiimeleme algoritmasi, bir kiimenin merkezi olarak belirlenen bir nokta ve kiimede etiketli
noktalar arasindaki uzakligi minimize etmek i¢in kullanilir. K-ortalamalar algoritmasinin

aksine, k-medoid merkez olarak veri noktalarini seger. K-medoid kiimelemeden sonra, her
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kiime kod ¢izelgesinin bir video klibinden alinan 6zelliklerin haritalanmasindan sonra bir
kod kelimesi kiime merkezi olmaya baslar. Bir video eylemi KC-SYH ile temsil edilen
kelimelerin sayilmasindan olusan bir histograma sahiptir.

Son agama da ise simiflandirma yapmaktadir. Her eylem icin elde edilen KSHY

Oznitelikleri eylem siniflandirilmasi i¢cin Naive Bayes siniflandiriciya uygulanmaigtir.

6.3. Deneysel Calismalar

Onerilen ydnteme ait tiim uygulamalar MATLAB ile gerceklestirilmistir. Deneysel
calismalarda SDU-Fall [114] ve Weizmann [124] veri setleri kullanilarak iki ayr1 uygulama
gerceklestirilmistir.

[k uygulama, Boliim 4’te igerigi detaylandirilmis SDU-Fall veri seti ile yapilmustir.
SDU-Fall veri setinde SYH olusturmak i¢in ¢ergceve blok sayisi (N) 10 olarak secilmistir.
Boylece 100 cergeveli video klibinden 10 SYH c¢ikartilmigtir. Toplam SDU-Fall veri
setindeki tiim video klipleri dikkate alindiginda 18.119 SYH e¢ikartilmistir. Egitim i¢in
SYH’lerin %70 rastgele secilmis ve kalanlarda test i¢cin kullanilmistir. KC-SYH kod
cizelgesinin olusturulmasinda SYH’ler i¢in k-medoid kiimeleme kullanilmistir [128]. KC-
SYH’nin modelin olusturulmasinda kiimeleme sayisinin ne kadar 6nemli oldugu Sekil 6.4
ve 6.6’da goriilmektedir.

Ikinci uygulama ise yiiriime, kosma, atlama, yana dogru kosma, egilme, elleri
sallama ve sigrama gibi 9 ayr1 eylemi iceren Weizmann veri seti ile gergeklestirilmistir [ 124,
125]. SYH olusturmak i¢in ¢erceve blok sayisi (N) eylem video ¢er¢eve uzunluklari dikkate
alinarak 7 secilmistir. Egitim i¢in bazi eylemlerde SYH’lerin %66,6’s1 baz1 eylemlerde ise
%355,5’1 rastgele se¢ilmis ve kalanlarda test i¢in kullanilmistir. Ayrica buna bagli olarak k-
medoid sayilar1 200 ve 250 olarak secilmistir.

Kod c¢izelgesi olusturmadan sonra, her eyleme ait histogram olusturulmustur.
Histogramlarin normalizasyonundan sonra, histogramlarin Olasilik Dagilim Fonksiyonu
(ODF) elde edilmistir. Bu ODF’ler nihai siiflandirma i¢in Naive Bayes siniflandirict da

kullanilmistir.
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Sekil 6.4. 6 sinif eylemin taninmasinda k-medoid kiimeleme hassasiyeti

Onerilen yontem, ilk olarak SDU-Fall [114] veri setindeki 6 eylemin taninmasi i¢in

uygulanmustir. Sekil 6.2 goriildiigli gibi en iyi basarim k-medoid kiimeleme sayis1 K=2000

olarak se¢ildiginde eylemlerin ortalama taninma oran1 %89,63 olarak elde edilmistir. Ayrica

her bir eylemin dogru taninma oranlar1 Tablo 6.1°de goriilmektedir.

Tablo 6.1. 6 eylemin taninma basarim oranlarinin karsilagtirilmasi

Tahmin

LTS TE

W %9222 %111 %333 %0 %3,33 %0

w %0 | G84dd | %1556
Qe 0 %22 | %978
4 % %0 %Ll
6 VTR R A L))
ﬁ %0 %0 %556

%98,89

%11,11
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Tablo 6.1°de goriildiigii gibi %98,89 ile en yiiksek tanima dogrulugu oturma
eylemine saglanmistir. Ote yandan en diisiik tamima dogrulugu %71,11 ile yiiriime
eyleminde kaydedilmistir. Yiiriime bagimsiz bir eylem olmasina ragmen, ayni zamanda
diger eylem kategorileri igerisinde var olan bir alt eylemdir. Ciinkii her eylem i¢in denekler
eylem sahnesine yliriiyerek girmekte ve yiiriiyerek ayrilmaktadirlar. Bu durum hemen hemen
tiim eylem dizileri icerisinde 10 ¢ergeve ylirlime dizisini igermekte ve buna bagli olarak tim
eylem histogramlarinda yiiriime alt eylem karsiligi olan SYH medoidler icermesine neden
olmaktadir. Ayrica eylem siiresince yiirlime sahnelerinin ¢erceveleri uzun oldugundan hatali
pozitiflerin oranint artisina neden olmaktadir. Ayrica diisme eylemi %15,56 oraninda
cogunlukla uzanma eylemi olarak hatali sekilde siniflandirilmaktadir. Bu durum her iki
eylemin oldukga benzer olmasindan kaynaklanmak birlikte her iki eyleminde ¢ogunlukla
zeminde gerceklesmesi nedeni ile derinlik  boliitlemesindeki  giirtiltiilerinden
kaynaklanmaktadir. Bu durum Sekil 6.5°teki SDU-Fall veri seti eylem orneklerinde
goriilebilmektedir. Ayrica Sekil 6.5’te eylemlerin hatali olarak siniflandirilma durumlari da

yer almaktadir.
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Sekil 6.5. SDU-Fall veri seti eylem orneklerindeki giiriiltii ve eylemlerin siniflandirilmasi

Tablo 6.1°deki en iyi basarim ile oturma eyleminde elde edilmistir. Bu durum oturma
eyleminin, diger herhangi bir eylemin alt eylemi olmamasi nedeni ile daha ayirt edici
ozellige sahip olmasidir.

SDU-Fall veri seti ile yapilan ikinci uygulama ise diisme ve diismenin olmadigi
durumlarin siiflandirilmasidir. Bu nedenle kiimeleme sayisina dayali olarak deneysel
calismalar tekrar edilmistir. Sekil 6.6’daki sonuglardan goriildiigl iizere kiime sayisi yine
K=2000 oldugunda %91,89 ile en yiiksek basarim elde edilmistir. Kiime sayinin azaltilmasi
durumunda diisme ve diismenin olmadig1 eylemlerin taninmasindaki performansi %78’lere

kadar diismektedir.
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91.89%

Sekil 6.6. Diisme ve diisme olmayan eylemlerin taninmasinda k-medoid kiimeleme hassasiyeti

Ayrica, diisme ve diismenin olmadig1 eylemlerin karsilastirma oranlar1 Tablo 6.2°de
goriilmektedir. Tablo 6.2°de goriildiigii gibi, diisme tespitinde %84,44 oraninda basarimi
saglanmistir. Fakat Onerilen yontem, diismenin olmadigi eylemleri taninmasinda 9%99,33

gibi yliksek bir oranda basarim sagladig1 goriilmektedir.

Tablo 6.2. Diisme ve diisgmenin olmadigi eylemlerin bagarim oranlarinin karsilagtirilmasi

Tahmin

%9139 RO I

D %8444 %1556

P %067 %9933

Onerilen ydntemin basarim degerlendirmesinin daha etkili yapilabilmesi igin SDU-
Fall veri setini kullanilan diger yontemler ile karsilastirmast Tablo 6.3’te goriilmektedir.
Tablo 6.3’te goriilecegi gibi SYH ile diigme tespit yontemin eylem siniflandirma basariminin

Onemli Olgiide arttirilmastir.
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Tablo 6.3. 6 siif eylemin siniflandirmasindaki basarimin karsilastiriimasi

Yontem
KC-DPSO-AOM FV-DVM Onerilen
[74] [21] Y 6ntem
Dogruluk 954,17 %64,67 %89,63

Yéntem, FV-DVM yénteminden %25 ve KC-DPSO-AOM yénteminden %35 daha
yiiksek basarim oranina sahiptir. Yapilan literatiir incelemelerine gore bu basarim SDUFall
veri seti i¢in en yiiksek basarim SYH ile diisme tespit yontemi ile elde edilmistir.

Ayrica SYH tamimlayicinmn, EOU tanimlayicilar ile karsilastirildiginda tanima
yeteneginin gelistirildigi Tablo 6.4’teki sonuglarindan goriilebilmektedir. Basit bir 6grenme
cergevesi kullanarak dnerilen yontemin ¢oklu sinif tanima yetenegi, EOU ozellikleri ve daha

karmasik 6grenme stratejisi kullanan KC-DPSO-AOM yénteminde daha yiiksektir.

Tablo 6.4. SDUFall veri seti ile diisme ve diigme olmayan eylem siniflandirmasinda basarimin

karsilastirilmasi
KC-DPSO-AOM FV-DVM Onerilen
[74] [21] Yontem
Dogruluk %86,83 %88,83 %91,89

Tablo 6.4te goriildiigii gibi FV-DVM yénteminden %3 ve KC-DPSO-AOM
yonteminden %5 daha 1yi bir basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Weizmann veri seti ile yapilan farkli uygulamalar i¢in farkli egitim boyutlart (5/9
veya 6/9) ve k-medoidler i¢in farkli sayilarda kiimeler (200-250) ile %100 gibi bir
miilkemmel basarim elde edilmistir. Tablo 6.5’te ayn1 veri setini kullanan Uzay-Zaman
Sekilleri (UZS), Ardisil Kovaryans matris En Yakin Komsu (AK-EYK) yontemler ile

karsilastirmalar goriilmektedir.

Tablo 6.5. Weizmann veri setini kullanan yontemlerin basarim karsilastiriimasi

UZS AK-EYK Onerilen
[129] [130] Yontem
Dogruluk %97,83 %100 %100
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Bu veri seti, SDU-Fall veri seti eylem igerikleri bakimindan kiyaslandiginda eylem
kiimesi yogunlugunun yani sira karmasikligi daha azdir. Fakat buna ragmen bu veri
kiimesinde %100 basarim elde edebilen ¢ok az sayida yontem bulunmaktadir. Ancak SYH
gibi basit ve etkili tamimlayicilar kullanarak bu sonuglar elde edilebilmistir. Ayrica bu

basarimda egitim verilerindeki kiime sayis1 da 6nemli katki saglamistir.
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7. EKLEM TABANLI ETKILi DUSME TESPITI

7.1. Giris

Bu bdliimde, diigme tespiti i¢in 3B iskelet verisinin 2B indirgenmesine dayal1 yeni
bir yontem Onerilmistir. Yontemde, 3B iskelet verileri 2B xy ve zy koordinat eksenlerine
kalca merkezi eklemi referans alinarak tiim eklemleri kapsayacak sekilde i¢ ice gecmis iki
daireye yerlestirilmistir. Bu daireler belirli acgilar ile dilimlenerek bolgelere ayrilmis ve
kodlanmistir. Oznitelikler her bir eklemin biitiin gercevelerdeki bolgelerin ortalamalari
alinarak elde edilmistir [24]. Oznitelikler DVM ve k-EYK smiflandirma yontemleri

kullanilarak diisme ve giinliik eylemler tespit edilerek siniflandirilmislardir.

7.2. Onerilen Eklem Tabanh Diisme Tespit Yontemi

Kinect® derinlik goriintiilerini isleyerek eklem pozisyonlar1 tanimlamaktadir. Ik
once derinlik goriintiilerindeki bir piksel i¢in belirlenen eklem pozisyonunu tahmin etmekte
ve her piksel i¢cin dogruluk diizeyini hesaplamaktadir. Bundan sonra dogruluk diizeyleri ile
verilen iskelet etiketlerinden iskeleti segmektedir [131]. Kinect®in insan iskeleti i¢in

kullandig1 iskelet modeli Sekil 7.1°de gosterilmistir.

Sag el

Sag ayak bilegi

Sag ayak 4

Sekil 7.1. Kinect® iskelet eklem yapisi [131]



Viicudun K tane eklemle temsil edildigi 7 adet cergeveden olusan bir eylemde
herhangi bir #; gergevedeki ve herhangi bir k ekleminin x, y ve z koordinatlar1 x{, y’, z\’

seklindedir. ~ Boylece 20  eklemin  {i¢  eksene ait eklem  vektori;

@ 0 () () (1) @) |, ()

E=[x",y",z",x", ¥,z ,..,x9, y, 2] olarak yazilabilir.

4 N\ [ N\
28 eferars Elemn
3B Iskelet Ekleme Gore Bolgesinin
Agive Uzaklik ) )
Xy Hesaplanmasi Belirlenmesi
\ Verilerinin
\ J J .
2B iskelet DERitElic
Cikarimi
/‘? f N ()
Verilerine
28 Referans Eklem
o . Ekleme Gore Bélgesinin
Indirgenmesi Agive Uzaklik Belirlenmesi
zy Hesaplanmasi
\ /A —

Sekil 7.2. Eklem tabanli diisme tespit yonteminin agamalart

Iskelet verileri ile diisme tespiti icin Onerilen yontemin genel yapisi Sekil 7.2°de
goriilmektedir. Tk asamada Kinect® derinlik kamerasindan alinan 3B eklem koordinatlarini
eylem tanima icin, iki adet (xy ve zy) 2B eklem koordinatlarina indirgeyerek Sekil 7.3 teki
model olusturulmustur [24, 132, 133]. Boylece dl¢ekten bagimsiz bir poz elde edilmistir. Bu
modelde, Shotton yontemine gore kalga merkezi eklemi referans alinmistir [ 134]. Referans
eklem, xy ve zy koordinat sistemlerinin orijin noktasina gelecek sekilde konumlandirildiktan
sonra, i¢ i¢e ¢izilmis iki daire ile tiim iskelet ¢evrelenmistir. Daha sonra daireler belirli agilar

(model 30°’lik ac1) ile bolgelere ayrilmigtir. Eksenler belirli € acist ile bolgelere

360
ayrildiginda olusacak bolge sayis1 n, =2x (7j bagintisi ile hesaplanabilir.
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z ekseni .
ehse X ekseni

Sekil 7.3. 2B eksen modeli ve bolgeleri

Bu asamadan sonra her bir eklem, Denklem 7.1°deki bagintiya gore referans ekleme

gore diizenlenerek eklem vektorii yazilabilir;

EZ[O,O,O,XZ—XI,)’Q V153 T Xg =X Y — V13 _Zl] (7-1)

burada E eklem vektoriinii tanimlamaktadir. Her bir eklemin, referans ekleme gore

acist (a;) ve uzakligi (d;) Denklem 7.2 ve Denklem 7.3 ile hesaplanabilir.

o, = arctan LiTh (7.2)
X, — X,
d, =\ =) + (3~ )’ (1.3)

y d . C .
Ayrica R =d . ve r, = = = “2“”‘ bagintilar1 ile distaki ve icteki ¢emberlerin

max Xy 2

yarigaplar1 hesaplanabilir. Boylece segilen xy eksenine gore bir ¢ergevedeki eklem acilar

A, =10,a,,05,0,,...,a,] ve bitin eklemlerin referans ekleme olan uzakliklar
D, =[0,d,,d;,d,,....d,]a¢1 ve uzakhk vektorleri yazilabilir. Ayni iglemler yz ekseni i¢in
de yapilarak A_ ve D_ vektorleri elde edilir.

Bir ¢ercevede eklemlerin referans ekleme olan uzaklig1 ve agisina bagl olarak hangi
bolgede bulundugu tespit edilir. Buna gore eklemlerin bulundugu bolge vektorii de

B = [0,b,,b,,b,,...,b, ] seklinde yazilabilir. Ayni1 islemler zy ekseni i¢inde yapilarak B,
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vektorii elde edilir. Boylece tiim gergevelerdeki her bir eklem i¢in B, ve B dzellikleri elde

edilmistir. Bu sekilde referans eklem disindaki 19 eklemin, her bir ¢er¢evedeki konum
bilgisi, hangi bolgede oldugu belirlenmis olur. Bir hareket ya da eylem boyunca bir eklemin
biitiin ¢ercevelerdeki agi, referansa olan uzaklik ve bolge 6zelliklerinin ortalamasi alinarak
eylemin siniflandirilabilmesini saglayacak Oznitelikler elde edilmistir. Ayn1 zamanda bu
ortalama tanimlayict olarak ifade edilebilmektedir.

Her iki eksen i¢in de bu yontem ile 6znitelikler olusturuldugunda eylemlere ait
zamansal bilginin kayboldugu goriilmiistiir. Bu durum birbirinin tersi olan eylemlerin
karistirilmasina sebep olmaktadir. Bu sorunun ¢dziimii i¢in zamansal hiyerarsik yapi
kullanilmistir [135]. Bir eylemdeki T adet ¢ergeve i¢in zamansal hiyerarsik yap1 Sekil 7.4°te

goriilmektedir. Once gergevelerin hepsi t = 1’den T ’ye (O;) sonra sirali olarak t = 1’den
g ye (02), g "ten % ’ye (O3) ve son olarak g ’den T ’ye (O4) kadar olan g¢ergevelerin her

eklem icin ortalamasi alinarak 6znitelikler olusturulmustur. Boylece 6znitelik sayisini 4

katina ¢ikarmustir.

i. eklem =

=4
.
0O,
0
0, :

O,

\JV_
t=T

Sekil 7.4. Ortalama tanimlayicinin zamansal hiyerarsik yapisi [135]
7.3. Deneysel Calismalar
Bu boliimde, 6nerilen yontemin test edilmesi i¢in bu tez ¢alismasinda kullanilmak

tizere olusturulan FUKinect-Fall ve mevcut UTKinect-Action [119] veri setleri

kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir.
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Deneysel c¢aligmalarda kullanilan FUKinect-Fall veri setindeki yiiriime, egilme,
oturma, ¢omelme, uzanma ve diisme eylemlerinden olusmaktadir. Veri setinden secilen bazi

cergevelerin iskelet gosterimi ve derinlik goriintiileri Sekil 7.5’te goriilmektedir.

e 25
gergeve no: 25 - SEILENS N

y ekseni

(a)

- cerceve no 33
CENCEVE Na: 0

ey

zckseni

(b)

gergeve no: 57

3 aksen

£ ekseni

(©
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27
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Sekil 7.5. FUKinect-Fall veri setindeki eylemlerin iskelet verilerine ait iskelet ve derinlik goriintiileri;

(a) Yiriime, (b) Egilme, (c) Oturma, (d) Comelme, (¢) Uzanma, (f)Diisme

FUKinect-Fall ile yapilan deneysel calismalarda Sekil 7.3 teki iskelet modeline gore
5°, 10°, 30° ve 45°lik acilar ile sirasiyla 2x(360°/ag1)=144, 72, 24 ve 16 bolgelere
ayrilmistir. Her bdolge agisi igin ayri ayri Oznitelikleri olusturulmustur. Eylemlerin

siiflandirilmasi igin 19 eklem % 4 zamansal yap1 x 2 eksen olmak iizere toplam 152 6znitelik
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k-EYK ve DVM siniflandiricilarin girdi katmanma uygulanmistir. ilk olarak 6nerilen
yontem ile 6 eylem simiflandirilmig ve bu 6 eylemin siniflandirmasi igin iki ayr1 uygulama
gerceklestirilmistir. Birinci uygulamada 6zniteliklerin  %50’s1 egitim, diger %50’s1 de test
icin kullanilmis, ikinci uygulamada ise Ozniteliklerin %75°1 egitim ve %25’1 test icin
kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda k-EYK ve DVM algoritmalari ile 6 eylemin

siiflandirilma sonuglari sirasi ile Tablo 7.1 ve Tablo 7.2°de goriilmektedir.

Tablo 7.1. k-EYK ile 6 eylemin siniflandirilma sonuglar1 (%)

Bolge acis1 k 1. Uygulama 2. Uygulama
1 88,13 88,75
3 88,96 90,00
. 5 87,29 91,25
: 7 88,54 91,25
9 87,08 90,83
11 88,33 90,83
1 88,13 88,33
3 90,00 90,83
- 3 90,63 91,67
7 89,38 92,50
9 88,33 92,08
11 87,71 91,67
1 82,29 84,17
3 83,75 85,00
30° 5 85,83 87,08
7 85,42 85,42
9 83,96 85,42
11 83,33 86,67
1 85,21 86,67
3 87,29 89,58
450 5 87,08 88,75
7 87,71 88,75
9 87,08 89,17
11 86,04 87,92
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Tablo 7.1°de goriildiigii gibi her iki uygulamada da k-EYK i¢in en iyi siniflandirma
10°’lik bolge agisi ile elde edilmistir. Egitim ve test verilerinin esit secildigi birinci
uygulamada k=5 i¢in %90,63 iken, ikinci uygulamada k=7 i¢in %92,50 dogrulukta eylem

siniflandirmasi yapilmistir.

Tablo 7.2. DVM ile 6 eylemin siniflandirilma sonuglart (%)

Bolge acisi 1. Uygulama 2. Uygulama
5° 84,79 88,75
10° 84,38 89,17
30° 82,79 87,92
45° 84,38 88,75

DVM ile yapilan siniflandirma sonuglari incelendiginde bdlge acisinin azalmasi ile
hassasiyetin daha da arttig1 ve ilk uygulama i¢in %84,79 ve ikinci uygulama icin %89,17
dogrulukta 6 eylemin simiflandirilmasiin gerceklestirildigi gériilmektedir.

Bu c¢alismanin temel amaci, diisme ve dismenin olmadigi durumlarin
siiflandirilmasidir. Yine burada da 6 eylemin siiflandirilmasinda oldugu gibi iki ayri
uygulama gerceklestirilmistir. k-EYK ve DVM ile yapilan deneysel ¢alisma sonuglari sirasi
ile Tablo 7.3 ve Tablo 7.4’te verilmistir.
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Tablo 7.3. k-EYK ile diisme ve diisme olmayan eylemlerin siniflandirilma sonuglari (%)

Bolge acis1 k 1. Uygulama 2.Uygulama
1 94,38 94,17
3 93,33 93,75
. 5 92,50 91,67
: 7 95,00 95,00
9 93,13 93,75
11 90,83 92,08
1 93,54 93,33
3 92,50 95,00
5 91,88 95,00
10°
) 92,92 93,33
9 92,50 95,83
11 91,67 93,33
1 93,13 92,08
3 93,54 90,42
5 91,67 90,00
30°
7 92,71 92,08
9 91,67 92,08
11 90,83 90,00
1 92,71 96,25
3 91,25 95,42
5 90,83 95,00
45°
7 92,50 96,25
9 90,00 94,58
11 88,33 93,33

Diisme ve diismenin olmadigi eylemlerin k-EYK ile siniflandirma sonuglari
incelendiginde birinci uygulama icin en iyi basarimin %95 ve ikinci uygulamada yapilan

tiim deneysel caligmalarda ise en iyi basarimin %96,25 olarak elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 7.4. DVM ile diisme ve diisme olmayan eylemlerin siniflandirilma sonuglari (%)

Bolge acisi 1. Uygulama 2.Uygulama
5° 95,00 97,08
10° 94,37 97,08
30° 93,96 95,83
45° 93,96 97,08

DVM ile diisme ve diismenin olmadigi (yiiriime, egilme, oturma, ¢omelme ve
uzanma) eylemlerin siniflandirilmasinda birinci uygulamada 5°’lik boélge acisinda %95
oraninda, ikinci uygulamada ise 30°’lik bolge agis1 disindaki diger bolge acilarinda %97,08
dogrulukta diisme tespiti yapilabildigi goriilmektedir.

Onerilen yontemin basarim degerlendirmesinin, daha etkin karsilastirilabilmesi igin
deneysel calismalarda bu tez i¢in O6zel olarak hazirlanan veri seti ile birlikte bircok
aragtirmaci tarafindan yaygin olarak kullanilan UTKinect-Action veri seti ile de deneysel
calismalar yapilmistir. Bu veri setini kullanan Derinlik Uzay Zamansal 1gi Noktalar1 —Kubik
Benzerlik Ozelligi (DYUZIN-KBO), Rastgele orman ve Siiper Normal Vektor (SNV)
yontemleri ile eklem tabanli diisme tespit yontemin veri setindeki 10 eylemin taninmasindaki

ortalama basarim karsilagstirmasi Tablo 7.5’te goriilmektedir.

Tablo 7.5. UTKinect-Action veri seti ile yapilan ¢alismalarin basarim sonuglari

DYUZIN+ Rastgele .
. SNV Onerilen
Y ontem DKBO Orman
[138] Y ontem
[136] [137]
Dogruluk %385,80 %87,90 %88,90 9%90,03

Tablo 7.5’te goriildiigii gibi [136] ve [136] teki ¢alismalardan sirasiyla yaklagik %4
ve %?2 daha iyi bagsarim elde edildigi goriilmektedir. Ayrica UTKinect-Action veri setini
kullanan diger en iyi yontemden yaklasik %1°lik daha iyi basarim saglandig1 goriilmektedir.
Bu durum 6nerilen yontemin iskelet eklem verileri kullanilarak eylem tanima i¢in de etkin

bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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8. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda, derinlik kamera goriintiilerinden yasli diismelerinin tespiti i¢in
iic farkli yontem Onerilmistir. Onerilen ilk ydntemde, derinlik goriintiilerine ait EQOU
Ozniteliklerinin kodlanmasinda KC yerine FV kodlama kullanilmistir. Boylece kod ¢izelge
sayis1 arttirilarak insan eylemlerinin taninmasindaki ayirt edilebilirlik daha da
gelistirilmistir. Yontemin etkinligi SDU-Fall veri seti lizerinde gerceklestirilen uygulamalar
ile gosterilmistir. Onerilen diger bir yontem de ise derinlik goriintiilerinden &znitelik
¢ikariminda literatiirde yaygin olarak kullanilan EOU yerine, SYH ile 6znitelik ¢ikarimudir.
Bu sekilde derinlik goriintiilerindeki siliietlerden elde edilen kapali egrilerde keskin kdse
veya belirgin noktalara ihtiyag duyulmadan da daha etkin sekilde Oznitelik ¢ikarimi
yaptlmistir. Bu yontemin, etkinligi SDU-Fall ve Wiezmann veri setleri {izerinde
gerceklestirilen uygulamalar ile gosterilmistir. Tez ¢aligmasi igin dnerilen son yontemde ise
3B iskelet eklem verisi iki ayr1 2B eklem verisine indirgenerek 6znitelik ¢ikarimini saglayan
bir algoritma Onerilmistir. Bu algoritmada, insan iskelet sistemindeki kal¢ca merkezi eklemi
referans aliarak bir eylem siiresince her bir eklemin referans ekleme olan uzaklig1 ve
agisinin hesaplanmasma dayali dznitelik ¢ikarimi kullamilmustir. Onerilen algoritmanin
etkinligi bu tez calismasi i¢in olusturulan FUKinect-Fall ve UTKinect veri setleri lizerinde
gerceklestirilen deneyler ile gosterilmistir. Deneysel calismalardan elde edilen sonuglarin

degerlendirmesi asagida her bir boliim i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.

8.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Boliim 4: Bu boliimde, tez ¢alismalarinda kullanilmak tizere 19-72 yas araliginda,
farkli fiziksel 6zelliklerdeki 21 erkek denegin katilimu ile yliriime, egilme, oturma, ¢dmelme,
uzanma gibi gilnliik eylemler ve diisme eylemini iceren FUKinect-Fall veri seti
olusturulmustur. Her bir eylem Kinect’in farkli goriis agilari ile 8’er kez tekrar edilmistir.
168 adeti diisme olmak iizere toplamda 1008 adet eylemin bulundugu veri seti, mevcut veri
setlerinden farkli olarak hem derinlik hem de iskelet veri ile deneysel ¢alisma imkani
sunmaktadir.

Boliim 5: Bu boliimde gelistirilmis derinlik tabanli DTS bagarimini arttirmak igin

literatiirde bilgisayar gérmesinde son donemlerde yaygin olarak kullanilan KC kodlamanin
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aksine FV kodlama oOnerilmistir. FV kodlama, daha yiiksek boyutlu kod ¢izelgesine sahip
olmasi ve hesaplama yiikiiniin diisiik olmast gibi 6zelliklerinden dolay: tercih edilmistir.
Ayrica FV, lineer smiflandirict olan DVM ile birlikte kullanildiginda dahi yiiksek oranda
basarim saglamaktadir. KC kodlamaya benzer sekilde, FV kodlama da GKM algoritmasina
dayal1 kod ¢izelgesini olusturmak icin giris EOU 6zellikleri bir kismini kullanmaktadir. Bu
amagla Onerilen yontemin etkinligini gostermek i¢in tek derinlik kamerasi ile olusturulan
SDU-Fall veri seti ile cesitli deneyler yapilmistir. Onerilen ydntemin diisme tespitindeki
basarim1 %88,83’dir. Giinliikk eylemlerin smiflandirilmasindaki basarimi %64,67’dir.
Onerilen yontem diisme tespitinde ayni veri setini kullanan diger en iyi ydntemden
yaklagik %2 ve eylem siniflandirma ise yaklasik %10 daha yliksek basarima sahiptir.
Bolim 6: Bu calismada, derinlik goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢cin SYH
yontemi Onerilmistir. Bu yontemde, eylem videolarindaki siluet gercevelerinden eylem
videolarini temsil eden 6zelliklerden faydalanilarak SYH o6znitelikleri elde edilmistir. Daha
sonra her bir ¢er¢evedeki eylemi tanimlayan SYH 06znitelikleri egitim agsamasinda k-medoid
kiimeleme ile KC-SYH oznitelikler kod ¢izelgesi olusturulmustur. Ozniteliklerin
smiflandirilabilmesi icin Naive Bayes simiflandirici kullanilmistir. Onerilen ydntemin
Ustiinliigiinii gostermek i¢cin SDU-Fall ve Weizmann veri setleri ile c¢esitli deneyler
yapilmigtir. Tek bir derinlik kameras1 kullanilarak olusturulan SDU-Fall veri seti ile yapilan
kapsamli deneylerde diisme tespitinde %91,89’luk basarim oranina ulagilmistir. Bu basarim
oran1 ayni veri setini kullanan KC-DPSO-AOM yénteminden %5 ve FV-DVM yénteminden
yaklasik %3 daha yiiksektir. Ayrica 6 eylemin taninmasinda %89,63 oraninda bir basarim
elde edilmistir. Bu tanima oran1 ayn1 zamanda KC-DPSO-AOM yonteminden yaklasik %35
ve FV-DVM yonteminden %25 daha yiiksektir. Weizmann eylem veri seti ile farkli egitim
seti boyutlar1 ve k-medoid kiimelerin farkli sayilartyla yapilan ¢esitli deneylerde %100
oraninda eylem tanima performansina ulagilmistir. Bu sonu¢ yontemin gercek parametreler
ile cok etkin ve literatiirdeki en iyi eylem tanima yontemlerinden biri oldugunu gostermistir.
Boliim 7: Bu ¢aligmada, iskelet eklem verilerine dayali yeni bir yontemi 6nerilmistir.
Bu yontemde, 3B iskelet eklem verileri iki ayr1 2B (xy, zy) eklem verisine indirgenmektedir.
Kalca merkezi eklem noktasi, 2B kartezyen koordinat sistemi merkezine konumlandirilarak
referans alinmistir. Bu koordinat sisteminde, tiim iskeleti kapsayacak sekilde i¢ i¢e gegmis
iki daireye yerlestirilmistir Bu daireler belirli agilar ile dilimlenerek bolgelere ayrildiktan
sonra bir eylem boyunca her bir eklemin referans ekleme olan uzakligi, acist ve eklemin

bulundugu bélgeyi igeren dznitelikler elde edilmistir. Ozniteliklerin siniflandirilabilmesi
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icin k-EYK ve DVM simiflandiricilar kullanilmistir. Yontemin etkinligini gostermek igin bu
tez caligmasinda olusturulan FUKinect-Fall ve UTKinect veri setleri ile ¢esitli deneyler
yapilmustir. Onerilen ydntemin FUKinect-Fall ile yapilan deneysel calismalarinda %97,08
dogrulukta diisme tespiti yapilmistir. Sadece derinlik goriintiisii kullanilarak yapilan
calismalardan yaklasik %4 oraninda daha yiiksek basarim elde edilmistir. Ayrica yontem
basarimin daha iyi degerlendirilebilmesi i¢in sadece iskelet verilerinin kullanildigi
UTKinect-Action veri seti ile de deneysel calismalar yapilmistir. Ayn1 veri setini kullanan
en 1yi basarima sahip ¢alismadan yaklasik %1 daha iyi basarim elde edilmesi yontemin

etkinligini gostermektedir.

8.2. Oneriler

Tez siiresince yapilan ¢alismalar degerlendirildiginde ileride yapilacak calismalar

i¢in Onerilebilecek bazi konular sunlardir;

1. Diigsme tespiti ve eylem tanimaya yonelik yapilacak ¢aligmalar i¢in mevcut veri
setleri disinda olusturulacak veri setlerinde diisme eylemleri, 6ne, arkaya, yana,
sandalyede otururken, yatakta uyurken veya yiirlirken diisme gibi farkli senaryolar
distiniilebilir.

2. Diisme tespitine yonelik olusturulan veri setlerinde eylemlerin simiile edilmesinde
yasl erkek ve kadin deneklerin yer almasi saglanabilir.

3. Daha etkin diisme tespiti i¢in Kinect’in konusma tanima ve ses Ozelliklerinin
kullanimin1 igeren algoritmalar1 ile derinlik tabanli algoritmalarin birlikte
kullanim1 aragtirilabilir.

4. Gelecekte diigme tespitinde bolim tabanli sekil algilama yaklagiminin
uygulanabilirligini ve DTS’nin basariminin gelistirilmesi i¢in derin §grenme

olarak adlandirabilecegimiz yeni siniflandiricilar incelenebilir.
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