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OZET

Biisra ACIS

INSAN HAREKETLERININ KINECT SENSOR KULLANILARAK
SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Son yillarda saglik ve giivenlik gibi bir¢cok alanda insan hareketlerini siniflandirmaya
yonelik ¢aligmalar yapilmaktadir. Son yillarda kullanim alan1 daha ¢ok gelisen goriintii
isleme ve simiflandirma algoritmalar1 bu alanda da kullanilmaya baslanmistir. Bu

siiflandirma algoritmalariin 6nciil yontemleri makine 6grenmesi ve derin 6grenmedir.

Bu calismada, Kinect sensor kullanilarak elde edilen veri seti {izerinde insan
hareketlerinin simiflandirilmas: yapilmistir. Kullanilan veri seti igerisinde gercek zamanl
insan durus bilgilerinin ve goriintiilerinin bulundugu literatiirde hazir halde bulunan CAD60
veri setidir. Bu veri setinde, farkli insanlarin farkli hareketlerini/duruslarini iceren veriler
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, MATLAB uygulamasi kullanilarak derin 6grenme
tabanli ve makine 6grenme tabanli yontemlerle insan hareketlerini siniflandirma yapilmaistir.
Ham veri seti lizerinde, geriye dogru 6znitelik se¢cme (BFS) ile elde edilen verilerle ve Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory — LSTM) ile 6znitelik ¢ikarma ile elde edilen
verilere makine Ogrenmesi tabanli metotlar uygulanarak siniflandirma g¢aligmalar
yapilmistir. Bunu yani sira LSTM, Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN) ile sifirdan 6grenme (learn from scratch) ve 6grenme aktarimi (transfer learning)
yontemi ile insan hareketleri siniflandirilmistir. Bu alt1 yontemin sonunda elde edilen basari
degerleri birbirleri ile kiyaslanmistir ve maksimum basari degeri LSTM ile 6znitelik ¢ikarma

yonteminde elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Smiflandirma, Evrisimli Sinir Aglar1, Derin Ogrenme, Insan

Hareket Tanima, Makine Ogrenmesi, Kinect Sensor.
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ABSTRACT

Biisra ACIS
CLASSIFICATION OF HUMAN MOVEMENTS BY USING KINECT SENSOR
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering
2022

In recent years, studies have been carried out to classify human movements in many
areas such as health and safety. Image processing and classification algorithms, which have
been used more in recent years, have started to be used in this field as well. The predecessor

methods of these classification algorithms are machine learning and deep learning.

In this study, the classification of human movements was made on the data set obtained
using the Kinect sensor. It is the CAD60 dataset, which is available in the literature, which
contains real-time human posture information and images in the data set used. In this dataset,
there are data containing different movements/stances of different people. Within the scope
of this study, human movements were classified using deep learning-based and machine
learning-based methods using MATLAB application. Classification studies were carried out
by applying machine learning-based methods to the data obtained by backward feature
selection (BFS) and feature extraction with Long Short Term Memory (LSTM) on the raw
data set. In addition, human movements are classified with LSTM, Convolutional Neural
Networks (CNN), learn from scratch and transfer learning method. The success values
obtained at the end of these six methods were compared with each other and the maximum

success value was obtained in the feature extraction method with LSTM.

KEYWORDS: Classification, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Human

Activity Recognition, Machine Learning, Kinect Sensor.
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1. GIRIiS

1.1. Cahsmanin Konusu

Insanlar, dogumdan &liime kadar olan biitiin zamanlarinda deneyimledikleri her olay
icin bir takim tecriibe elde edinirler. Ornegin, hepimizin bildigi bir atasdziinii ele alalim,
“Cocuklar diige kalka biiyiir”. Yiiriimenin ilk asamasi1 emeklemektir. Daha sonra ¢ocuklar
ayakta durarak ilk adimlarin1 atmaya baslarlar. Bu agsamada ise ¢ocuklar sik sik yere diigerler.
Ama bu diigme durumlarinda dengelerini daha iyi saglamay1 6grenirler. Yetigkin bireyler de
giinliik hayatlarinda bir hata yaptiklarinda genellikle bu hata {izerinden kendilerine bir ders
cikartirlar ve bu hatay: diizeltmeye ¢alisirlar. Bilgisayarlarin dogasinda ise hatalardan ders
cikartmak gibi bir durum s6z konusu degildir. Bilgisayarlarin temel programlar1 sadece
kendisine tanimlanan programin goérevini ger¢eklestirmektedir, bu gérevin sonucunda elde
edilecek sonucun ne oldugu ile ilgilenmemektedirler. Bu sebeple, temel bilgisayar
problemleri ile bir konu iizerinde bir iyilestirme veya gelistirme yapma durumu s6z konusu
olamaz. Bu durum kapsaminda, verilerden 6grenebilen ve performansii gelistirebilen
programlar gelistirilmigtir. Bu programlara drnek olarak makine 6grenmesi ve derin aglar

verilebilir.

Geleneksel bilgisayar programlarinin gelisen teknolojiye ayak uyduramamasi ile kendi
kendine &grenen bilgisayar programlart gelistirilmeye baslanmistir. Bu konudaki ilk
calisma, dama oyunlarin1 daha iyi oynayan bir program gelistirmek amaci ile 1952 yilinda
A. Samuel tarafindan yapilmistir [1]. Bu ¢alisma gelistirilerek 1967°de yeni verileri bilinen
veriler ile karsilagtirarak aralarindaki benzerlikleri bularak verilerdeki oriintiileri tespit
edebilen ilk Oriintii programi elde edilmistir [2]. Makine 6grenmesi ise 1990’11 yillardan bu
yana verilerden 6grenerek modellemeye olanak saglamak i¢in veri madenciligi, uyarlanabilir
yazili sistemler, metin ve dil 6grenme alanlarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [2].
Ornek olarak: bir e- ticaret magazasiin miisterileri ile ilgili verileri toplayan ve bu
bilgilerden miisterilerine kisisellestirilmis reklamlar olusturan uygulama bir nevi yapay zeka
say1lmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak cesitli islemler yapilabilmektedir:
siniflandirma, veri setindeki degiskenler arasindaki iligkinin anlagilmasi, goriintii isleme,

kiimeleme ve tahminleme bunlarin baginda gelmektedir [3]. Makine 6grenmesi yontemleri



hayatimizin ¢esitli alanlarinda kullanilmaktadir: saglik, miihendislik, ekonomi, giivenlik,

meteoroloji, miizik ve sinema vs [4].

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanlarin biyolojik &zelliklerinden faydalanarak
gelistirilmis olan bir tiir bilgisayar sistemidir. YSA, insan beyninde bulunan sinir aglarinin
caligma seklinden faydalanilarak, 6§renme siirecinin matematiksel olarak ifade edilmesi ile
ortaya ¢ikmistir. Bu sistemde 6grenme islemi, veri setinde var olan bilgilerin kullanilmasiyla
gerceklestirilmektedir. Ogrenme islemini tamamlanmasinin ardindan, olusturulan modelden
yeni bilgiler tiiretilebilmektedir. YSA, bahsedilen bu durumlari, kendi basina otomatik

olarak gerceklestirmektedir [5], [6].

Derin 6grenme (DL), 2010 yilindan bu yana kullanim alani genisleyen bir makine
ogrenmesi tiiridiir [7]. DL, dijital sistemlerin yapilandirilmamis veya etiketlenmemis
verilere dayali olarak §grenmesini saglamak {izere yapay sinir aglarini kullanmaktadir [8].
Makine 6grenmesi, veri setini inceleyerek 0grenme islemini gergeklestirir. Ancak, derin
ogrenme veri setini kullanarak bilgi edinir ve bu bilgileri kullanarak tepki verir [9]. DL,
biiylik ve karmasik veri setleri listiinde daha yiiksek dogruluk ile ¢alismaktadir [10]. DL’in
cok genis bir kullanim alan1 vardir: savunma, giivenlik, perakende, saglik hizmetleri, tagima,
iiretim, teknoloji vs. Ornegin, akilli ev sistemlerinde kullanilan cihazlarin sesli komut ile

caligmasini saglayan sistem derin 6grenmedir [11].

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri aynmi alanlar iizerinde c¢aligsa da
calisma prensipleri ve gosterdikleri performanslar birbirinden farkli olmaktadir. Bu iki
yontemin kendi igerisinde farkli mimarileri mevcuttur. Bu ¢aligmada, insan hareketlerinin
siiflandirilmasinda hangi yontem ile daha yiiksek dogruluk elde edildigini bulmak i¢in
Kinect sensor ile elde edilen veri seti lizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanl

yontemler kullanilarak siniflandirma basarilar elde edilmistir.

1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Insanlarin sahip oldugu durus stilleri kisinin sagligi acisindan biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Farkinda olmadan yapilan durus hatalar gerek simdi gerek ilerleyen donemde
ciddi saglik sorunlarmna yol agmaktadir. insanlarin ¢ogu zamanmin biiyiik bir kismini is

yerinde gecirmektedir. Bu durumda is yerinde yapilan duruslar daha kritik olmaktadir.
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Ornegin, bir fabrika ¢alisan1 yaptig1 isi uzun bir siire kambur bir durus ile gerceklestirirse bir
stire sonra bel agrilar1 problemi ortaya cikabilmektedir veya bir yazilim miihendisinin
bilgisayar basinda siirekli olarak kambur bir sekilde durmasi kas spazmina neden olur. Bu
gibi durus bozukluklarindan kaynakli saglik sorunlar1 fabrika, okul, hastane, banka gibi
sayisiz is yerinde gergeklesebilir. Durus bozukluklari insanin yagamini olumsuz bir yonde
etkilemektedir. Hatta, hayatinin isleyisine ve ¢alismasina engel olabilmektedir. Bu durumlar
g0z Oniine alinarak; gelismis bir sistem ile ¢alisanlarin durusu belirlenip, yanls durus ile
ilgili olarak bir uyar1 gergeklestirilebilir. Bu 6rneklerden de yola ¢ikarak ozellikle saglik
alaninda insanlarin durusunun dogru ve etkili bir sekilde siniflandirilmasi ile ilgili olarak

bir¢ok faydali calisma gerceklestiriliyor ve gerceklestirilmeye devam edecektir.

Bu tez calismasinda, Kinect sensor ile elde edilen veri seti kullanilarak insan
hareketlerini siniflandiran bir ¢alisma yapilmasi amaglanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda

yapilan tiim ¢aligmalar maddeler halinde asagida verilmistir:

1. Veri seti lizerinde herhangi bir islem uygulanmadan makine 6grenmesi yontemleri

ile siniflandirma caligmasi yapilmis ve ham veri basarisi elde edilmistir.

2. Ham veri seti lizerinde elde edilen basarilar, 6znitelik se¢imi yontemi uygulanarak

artirllmaya ¢alisilmistir.

3. Derin 0grenme tabanli olan LSTM mimarisi kullanilarak siniflandirma basar1 elde
edilmis ve mimarideki farkli parametrelerin en iyilenerek siniflandirma bagarisinin

artirllmasi amaclanmistir.

4. LSTM mimarisi kullanilarak veri seti iizerinde Oznitelik ¢ikarma islemi
uygulanmistir ve elde edilen 6znitelik matrisi kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile

siiflandirma yapilmistir.

5. Ogrenim aktarini kullanilarak farkli derin 6grenme aglar1 kullanilarak siniflandirma

basarisini elde edilmistir.

6. Ogrenme aktarimi ile sifirdan 6grenme yontemlerinin karsilastirabilmesi adina,

stfirdan olusturulan bir Evrigimsel Sinir Ag1 ile de siniflandirma performansi 6l¢iilmiistiir.
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Basarn iyilestirme denemeleri ile toplamda alt1 farkli yontem kullanilarak veri seti
iizerinde siniflandirma basarisi elde edilmesi ve bu siniflandiricilarin basarilari birbirleri ile
karsilastirilarak bu veri seti lizerinde kullanilabilecek olan en basarili siniflandiricinin

belirlenmesi amag¢lanmaktadir.

Tezde kullanilan veri seti iizerinde yukarida bahsedilen yontemlerle siniflandirma
basarisi elde edilmistir. Elde edilen basar1 degerleri iyilestirilmeye ¢alisilmigtir. Bu amagla
bahsedilen yontem 1’de elde edilen basari degerleri Oznitelik ¢ikarma yontemi ile
arttirtlmaya ¢aligilmistir. Yontem 3’te parametre degerleri degistirilerek en yiiksek basari
degeri elde edilmesi amaglanmistir. Bu yontemden elde edilen siniflandirma basarisinin

arttirllmasi i¢in yontem 4’te 6znitelik ¢ikartma uygulanmistir.

1.3.  Genel Bakis

Bu tez ¢alismasi 4 boliimden olusmaktadir. Tez ¢alismasinda, CAD60 olarak bilinen
Kinect sensor ile elde edilmis hazir veri seti lizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme
mimarileri kullanilarak insan duruslarinin siniflandirma basarisinin elde edilmesi ve

karsilastirilmasi yapilmistir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde gergeklestirilen ¢alismanin konusu, amaci, 6nemi ve
tez caligmasinin mimarisi sunulmaktadir. Ayrica, gergeklestirilen ¢alisma ile ilgili olarak
gecmiste yapilmig caligmalar iizerinde bir literatiir taramasi yapilmis ve benzer nitelikteki

caligmalarin bir 6zeti bu boliimde verilmistir.

Tez c¢alismasinin ikinci boliimiinde, tez calismasinda kullanilan yontem ve
mimarilerden detayli olarak bahsedilmistir. Ayrica, bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan

veri seti ve veri setinin elde edildigi Kinect sensor ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

Tez g¢aligmasinin ti¢lincli boliimiinde ise transfer 6grenmesi amaci ile kullanilan
ogrenme aktarimi tabanli yontemler, derin 6grenme tabanli olan LSTM, Makine dgrenmesi

ve Oznitelik ¢ikarma ile ilgili olarak gerceklestirilen ¢calismalar ve sonuglar1 verilmistir.



Tezin son ve dordiincii boliimiinde, yapilan caligmalar genel olarak 6zetlenmistir.
Calismada elde edilen sonuglar yorumlanmistir ve gelecek calismalar ile ilgili olarak

onerilerde bulunulmustur.

1.4. Literatiir Taramasi

Giliniimiizde, insan aktivitesini tespit etmek ve tanimlayabilmek ¢ok genis bir kullanim
alanina sahip oldugu i¢in bu konular lizerinde cok fazla calismalar ve yenilikler
gelistirilmistir. Bu konu iizerinde yapilan ¢aligmalarda en ¢ok kullanilan sensérlerden birisi
ucuz ve kullanimmin kolay olmasindan dolay1 Kinect sensordiir [12]. Jaeyong Sung ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢calismada Kinect sensor ile elde edilen RGBD goriintiileri {izerinden
insan etkinligi tespiti yapilmistir. Giinliikk aktivitelerin gergeklestirildigi ortamlar,
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis ortamlar olarak tanimlanmaktadir. Yapilandirilmamis
ortam, daginik ev veya ofis olarak tanimlanmaktadir. Yapilandirilmig ortam ise bunun tam
tersidir. Ortamin daginik olmasi insan hareketlerini tespit etmekte zorluk ¢ikarmaktadir. Bu
sebeple, bu calismada yapilandirilmamis ortamda bulunan hareketlerin tespiti
gergeklestirilmistir. Bu calismada gerceklestirilen algoritma, bir kisinin aktivitesini bir dizi
alt aktiviteden olusan bir hiyerarsik MEMM gore gerceklestirmektedir. Algoritmanin farkli
ortamlarda elde ettigi basar1 karsilastirilmak istendigi i¢in bes farkli ortamda etkinlik tanima
testi gerceklestirilmistir. Algoritma basarisi, kesinlik ve geri cagirma Olgiitleri ile
degerlendirilmistir. Ayrica, algoritmada daha 6nce tanimlanmis ve hi¢ tanimlanmamais (yeni
bir kisi) olarak iki farkli basar1 sonucu elde edilmistir. Algoritma sonucunda, “gdrmiis” ve
“yeni kisi” durumlarinda sirasiyla %84,7/83,2 ve %67,9/55,5 hassasiyet/hatirlama 6l¢timii

ile tespit ve siiflandirma sonuclari elde edilmistir [13].

Tao Wang ve arkadaslarinin yaptig1 ¢aligmadaysa Kinect sensor kullanilarak otomatik
ve gercek zamanli depresyon tespiti i¢in bir yliriiyiis analizi gerceklestirilmistir. Bu
caligmada, ylriiylis verileri i¢in depresyonu tespit etmede kaynasmis 6zellikler iizerinde
calismak i¢in bir hiz modeli gelistirilmistir. Modelin ilk asamasinda yiiriiyiis
anormalliklerini tespit etmek i¢in sézde bir hiz modeli olusturulmustur. Daha sonra
depresyon tespitini daha iyi desteklemek icin kullanilacak olan frekans alani 6zelligini
cikarmak i¢in PSD analizi yapilmistir. Calisma 95 insan listiinde gergeklestirilmistir ve
gelistirilen modelin siniflandirma dogrulugu %93,75’tir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda

onerilen yontemin siniflandirma basarisi, diger birka¢ yonteme kiyasla daha yiiksek oldugu
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gbzlemlenmistir. Ayrica, bu yontem ile bireysel farkliliklarin etkisinin de azaldig

gozlemlenmistir [14].

S.A. Abdul Shukor ve arkadaslarinin gerceklestirdigi calismada Kinect sensor
kullanilarak insan diisiisii tespit edilmistir. Bu calismada, zemin diizlemi ile her eklemin
mesafesini hesaplayarak c¢alisan iskelet tabanli bir yontem kullanilmistir. Eklemler, iskelet
uzay sistemi kullanilarak tespit edilmektedir. Algoritmanin ¢aligma mantigina gore bir
diislistin algilanabilmesi i¢in zeminin goziikmemesi ve algilanan Y koordinati degerinin
belirlenen esik degerinden kiigiik olmas1 gerekmektedir. Algoritma ve sensor arasinda daha
az iletisim hatas1 olmasit i¢in Visual Studio yaziliminda C # ile Kinect sensorii i¢in ara
yazilim olarak Window SDK kullanilmistir. Gelistirilen sistem ideal kosullarda dogru

sonuclar1 vermistir [15].

Baoqi Yao ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada ise sanal basketbol egitimi i¢in
iiclii Kinect sensorleri kullanan insan aktivitesi tanima sistemi gelistirilmistir. Insan
hareketlerini siniflandirmak i¢cin PLSTM modeli kullanilmistir. Birden fazla Kinect sensor
kullanildig: i¢in algilanan ¢oklu iskelet verilerini entegre etmek i¢in agirlikli bir entegrasyon
yonetimi kullanilmistir. insan aktivitelerini tanimlamak igin, dzellik olarak ortak hizlari,
acilar1 ve acgisal hizlart kullamilmistir. Bu Ozellikler, ii¢ boyutlu iskelet verisinden
cikarilmigtir ve viicut kisimlarina gére bes parcaya ayrilmistir. Ayrica, sanal gergeklik
basketbol uygulamasi ile sistem denenmistir ve deney sonuclarina gére Onerilen sistemin

kullanilabilir oldugu gézlemlenmistir [16].

Timeea Saratean ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢alismada ise evde fizyoterapi
tedavisi alan bir hastayr izleyebilen kisisel asistana dayanan otonom bir sistem
gelistirilmistir. Sistem, yapilan egzersizlerin dogru oldugunu ve hasta i¢in doktorlar
tarafindan belirlenen rehabilitasyon programina uygun oldugunu kontrol etme amaci ile
tasarlanmigtir. Gelistirilen mimaride hasta, sistem iizerinden fizyoterapist tarafindan
kendisine sunulan egzersizlerden birisini segerek yapmaktadir. Hastanin eklem
koordinatlarin1 bulmak i¢in Kinect Sensor kullanilmigtir. Sistem iki farkli uygulamadan
olusturulmustur: fizyoterapistler i¢in egzersizleri tanimlayabilecegi bir web uygulamasi ve
hastalar i¢in egzersizleri gerceklestirecegi Kinect tabanli masaiistii uygulamasidir. Hareket
tespiti i¢in ¢abaya dayali bir parametreleme yontemi kullanilmigtir. Sistemin dogrulugu on

iki farkli egzersiz iizerinde denenmistir. Sonuglar, gelistirilen yontemin biiyiik bir fayda
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sagladigini ve fizyoterapistler tarafindan uzaktan fizyoterapi egzersizlerinin yapilabilecegi

gostermistir[17].

Alexandre de Queiroz Burle ve arkadaslarimin gerceklestirdigi calismada klinik
caligmalarda kullanilmak iizere Kinect sensorii ile elde edilen yiirliylis verileri iizerinde
gergek zamanl bir yaklagim uygulanmistir. Bu calismada, her bir parametrenin gergek
Olciimleriyle karsilastirmak icin 75 farkh yiirliylis 6rnegi kullanilmistir. Kinect sensorii ile
eklem bilgilerine ulagilmistir. Sistem, adimlar1 belirleyerek ve viicudun eklem agilarin
tanimlayarak ¢alismistir. Elde edilen sonuglara gore diz ve kalca agilar ile yiiksek dogruluk

elde edilmistir. Ancak, ayak agilar sistemin ¢aligsmasini olumsuz yonde etkilemistir [18].

Zhenda Xu ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢calisma ise saglik alanindadir. Omurga
taramasi klinik taniya veya X-151n1 muayenesine dayanmaktadir. Ancak, bu alanda bir bilgi
eksikligi olmasindan dolay1 ergenlik ¢cagindaki genglerde omurga deformasyon sorunlarini
ailelerinin fark etmesine engel olmaktadir. Bu nedenle bu calismada, omurga
deformasyonunu degerlendirmek i¢in kullanilabilecek bir yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, omurganin {i¢ boyutlu seklini hizli bir sekilde yeniden yapilandirmak
icin diisiik maliyetli, kullanim1 kolay, radyasyon icermeyen yapida ve yliksek dogruluk ile
¢aligan bir yontemdir. U¢ boyutlu omurgay: yeniden yapilandirmak i¢in kullanilacak olan
dogru modeli olusturmak i¢in Kinect sensor kullanilmistir. Kinect sensor tarafindan toplanan
derinlik goriintiileri ii¢ boyutlu nokta bulutlarina dontistiiriilmektedir. Daha sonra, anatomik
doniim noktalarinin ve spindz siiregler ¢izgisinin 6zellikleri siniflandirilmistir. Ardindan,
deforme olmus omurgay1 yeniden yapilandirmak i¢in spindz siiregler ¢izgisi ve omurga
cizgisinin korelasyon modeli olusturulmustur. Yontem, deneysel olarak test edilmistir ve
ortalama RMS farki yaklasik olarak 8 mm olarak hesaplanmistir. Onerilen bu yéntemin
performansi, literatiirde bulunan diger yoOntemler ile karsilagtirildiginda daha yiiksek

gelmistir [19].

Jyothsna Kondragunta ve Gangolf Hirtz’in gerceklestirdigi ¢alismada ise yaslilar
iizerinde demansin erken saptanmasinda iic boyutlu insan durus tahmini kullanilarak
ylirliylis parametrelerini tahmin etmeye c¢alisilmistir. Demans, unutkanligin belirgin oldugu
hastaliklara verilen genel bir isimdir. Demanstan etkilenen bir insanin yiirliylisiinde belirgin
bir degisiklik gozlemlenmektedir. Bu yiiriiyiis farkliligindan faydalanarak bir insanda

bulunan demansi saptamak icin bazi yiirliylis parametreleri kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in
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80 yasin iizerindeki bir¢ok yasli insana ait yiiriiyiis verileri toplanmistir. Calisma gruplari
tice ayrilmustir: biligsel saglikli bireyler, 6znel biligsel bozuklugu olan bireyler ve olas1 hafif
biligsel bozuklugu olan kisiler veya hafif biligsel bozuklugu olan kisiler. Yiiriiyiis verileri
Kinect sensor kullanilarak toplanmistir. Kinect sensor ile hem RGB goriintii hem de derinlik
verileri toplanmistir. Y{iriiyiis verileri iizerinde ii¢c boyutlu insan pozu tahmini ve yiirliylis
analizi yapilmistir. Bunun sonucunda, bireylerin saglik durumu analiz edilip, bu analizin
sonucunda yiirime anormalliklerindeki modeller smiflandirilmigtir. Bu siniflandirma
sonucu oOnceden bunamanin teshisinde kullanilmistir. Elde edilen sonuglar sistemin

calisabildigini gostermistir [20].

Naveen Kumar Mangal ve Anil Kumar Tiwari yaptig1 calismada kas-iskelet
bozukluklarinin kinematik analizi i¢in hareket imzasi1 olusturmay1 amaclanmislardir. Bu
amag dogrultusunda, giiriiltiiyli gidermek ve gdvde ¢evresinde bulunan verilerin {i¢ boyutlu
koordinatlarinin kalitesini artirmak i¢in bir filtre 6nermislerdir. Olusturulan imzalar, klinikte
caligsanlara viicut eklem hareketlerinin teshisi ve izlenmesine yardimei olmak amaci ile
kullanilmistir. Onerilen filtrenin performansim degerlendirmek igin klinik olarak bu
degerlendirmeye uygun olan anatomik hareketler gerceklestirilmistir. Caligma kapsaminda
onerilen filtreden elde edilen hareket aralifi degerleri, altin standart gonyometri degeri ile
karsilagtirilarak performans degerlendirilmesi yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére bu
caligmada Onerilen filtreden elde edilen hareket aralig1 degerlerinin, Kinect ile iskelet eklemi

izlemenin basarisin attirdig gozlemlenmistir [21].

Shalini Nehra ve Jagdish Lal Raheja, Kinect sensorii kullanarak i¢ ortamda bulunan
bir kisinin giinliik aktivitelerini izlemek ve tespit etmek i¢in kullanilan bir insan aktivitesi
tanima sistemi gelistirmistir. Onerilen sistem ger¢ek zamanl olarak diisme tespiti yapmak
tizere gelistirilmistir. Bunun yani sira, sistem herhangi bir yanlis aktiviteyi hesaba katmadan
hareket halindeyken gerceklesen diisme eylemini veya otururken gerceklesen diisme
eylemini tespit edebilmektedir. Bunun i¢in Kinect sensor kullanilarak derinlik ve iskelet
eklem bilgileri elde edilmistir. Caligma kapsaminda, sistemin dogru ¢alismasi i¢in referans
on eklem kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore sistemin herhangi bir veri seti tizerinde

yiiksek dogruluk ile calistigi gdzlemlenmistir [22].

Tan-Hsu Tan ve arkadaslarinin gerceklestirdigi calismada yaslh insanlarin giinliik ve

anormal olan aktivitelerini tanimak tizere bir insan aktivitesi tespit sistemi gelistirilmistir.
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Bu calismada RGB aktivite goriintiileri i¢cin Kinect sensor ile elde edilen Cornell Etkinlik
Veri Kiimesi kullanilmistir. Yaglilarin giinliik aktivitelerini tanimlamak ve siniflandirmak
icin evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Dort kat capraz dogrulama deneysel sonuglarinin basari
degeri kesinlik, geri ¢cagirma, 6zgiilliikk, dogruluk ve F1 skorunu ile degerlendirilmistir. Bu
basar1 degerleri sirast ile %95,5; % 95,6; % 99,8; % 99,6 ve % 95,3’tiir. Bu sonuglara gore
Onerilen sistemin performansi literatiirde bulunan diger yontemlere gore daha basarili

oldugunu gostermistir [23].

Bir baska caligmada ise Takuya Kamizono ve arkadaslari tarafindan dersteyken
ogrencilerin durumlarint anlamak ve dersin kalitesini arttirmak i¢in Ogrencilerin
aktivitelerini tanimlamak iizerine bir c¢alisma yapilmistir. Ogrencilerin aktivitelerini
tanimlamak icin kullanilacak olan veriler Kinect sensor araciligi ile elde edilmistir. Dort
farkli aktivite lizerinden veriler toplanmistir: Gozleri kapali meditasyon yapmak, ekranda
yazilar1 okumak, yiizlinii hareket ettirerek uzaga bakmak ve uzak bir noktada oturmak.
Veriler iizerinde ML yonteminde K-NN mimarisi uygulanmigtir ve aktiviteleri tanimada

sistemin basaris1 0,936 olarak bulunmustur [24].

Min Li ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise yatis durumundaki bebekler i¢in ii¢ boyutlu
poz tahmin yontemi denenmistir. Yontem, Moving INfants In RGB-D agik veri kiimesindeki
Kinect sensor tarafindan elde edilen derinlik verilerindeki ayrintili bilgilerde birlestirilmis
olan mevcut iki boyutlu bir insan viicudu kilit noktas1 algilama yontemi kullanmigtir.
Y 6ntemin sonucundaki verilere gore tahmini viicut par¢asinin uzunlugunun ortalama hatasi
13,76 mm olarak bulunmustur. Ayrica, Dogru Yerlestirilen Parcalarin Yiizdesi ve Dogru
Anahtar Nokta Yiizdesi bilgilerinin dogrulugu sirasiyla %80,7 ve %386,1 olarak

gozlemlenmistir [25].

Weiyan Ren ve arkadaslarinin gergeklestirdigi calismada ise Kinect sensor ile yirmi
farkli insanin yatakta yatarken gosterdigi durus bilgisi elde edilmistir. Bu veriler iizerinde
bulanik mantik ve makine 6grenimi birlesik algoritmasi kullanarak insanlarin durusunu
dogru ve verimli bir sekilde taniyan bir yontem uygulanmistir. Bu ¢aligmanin amaci, otonom
bir yardimci robotun veya bir baska otomatik saglik bakim sisteminin kiginin durusunu
degistirmeye yardimc1 olmak veya onu yataktan tekerlekli sandalyeye tasimak gibi bakim
hizmetleri saglamak i¢in yatakta yatan bir hastanin viicut-uzuv durusunu tanimasina olanak

saglamaktir. Bu ¢aligma i¢in yeni bir insan yatma pozisyonu i¢eren veri seti olusturulmustur.
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Kinect sensor kullanilarak 32 kisiden veri toplanmistir ve toplamda 19.800 derinlik
gorlintiisii elde edilmistir. Kinect sensor ile elde edilmis derinlik goriintiileri ve iskelet eklem
bilgilerine dayanarak, tiim yatma pozisyonlar1 analiz edilmistir. Bu analizin sonucunda bir
dizi bulanik kural elde edilmistir. Bu asamadan sonra, durus tanima ile ilgili olarak eklem
acilar1 ve uzuv duruslari arasinda iliskisel bir model elde edilmistir. Yontem ML yonteminde

SVM mimarisi ile denenmistir ve siniflandirma basarisi %97,1 olarak bulunmustur [26].

Bir baska calismada ise Lucio Tommaso De Paolis ve Valerio De Luca tarafindan
Kinect sensorii tarafindan elde edilen veriler iizerinde farkli viicut boyutlarma sahip
deneklerde omuz eklemi hareketliligini degerlendirmek i¢in bir yontem denenmistir. Veri
setinde, kollarini kaldiran bir hastanin ulastig1 maksimum aci1, bu eylem i¢in gecen siire ve
zaman bilgileri bulunmaktadir. Farkli omuz eklem agilar1 olabilecegi i¢in hem uzun boylu
hem de kisa boylu bir insan ile veriler elde edilmistir. Ancak, bu durum test sonuglarinda
bliylik farklara sebep olmamistir. Bunun haricinde, istatistiksel testler ile biliylik acilt
genliklerdeki goreceli hatalar ile kollar yukar1 konumdayken harcanan zaman arasinda bir

korelasyon oldugu gozlemlenmistir [27].

Omer Faruk Ince ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen calismada ise ii¢ boyutlu
uzayda insan aktiviteleri tespit etmek igin yeni bir biyometrik sistem onerilmistir. insan
aktiviteleri tespit etmek i¢in kullanilacak RGB derinlik goriintiileri Kinect sensor ile elde
edilmistir ve elde edilen eklem agilar1 6zellik olarak kullanilmistir. Yontemde a1 bilgisi
kayan cekirdek yéntemi aracilig1 ile depolanmustir. Ozellik bilgilerinin kaybolmamast igin
Haar-dalgacik doniisimii (HWT) uygulanmistir. Daha sonra, bir ortalama algoritmasi
araciligi ile boyut kiigiiltme islemi uygulanmistir. Siniflandirmadan hemen 6nce, son 6zellik
kiimesini ¢ikarmak ic¢in ters Haar-dalgacik doniistimii ile bir esikleme yoOntemi
uygulanmistir. Siniflandirma i¢in ML yonteminde K-NN algoritmas1 kullanilmistir ve

sistemin dogrulugu %86,1 olarak elde edilmistir [28].

Pramod Kumar Pisharady ve Martin Saerbeck tarafindan yapilan bir baska ¢alismada
Kinect kullanilarak elde edilen verilerin geometrik 6zellikleri kullanilarak konum ve 6lgekle
degismeyen, ¢ok smifli insan durus algilama ve tanima algoritmasit sunulmustur. Veri
setinde 6000 durus ve toplamda 10 sinif etiketi igeren veri bulunmaktadir. Kinect ile elde
edilen ii¢ boyutlu 14 iskelet noktasi verileri, bir dizi acisal 6zellige doniistiiriilmiistiir. Bu

acisal Ozellikler 11 vektore karsilik gelmistir. Duruslarin tespiti, durus olasiliginin
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esiklenmesi ile yapilmistir. Duruglarin siniflandirilmasi ise polinom ¢ekirdekli bir SVM
siniflandirici kullanilarak yapilmistir. Algoritmanin hem ¢evrimdisi yontemle hem de gergek
zamanli uygulamayla test edilmesi durumunda %95,78’lik bir siniflandirma basaris1 elde
edilmistir. Ayrica modelin hassasiyet ve geri ¢agirma basarilar1 sirastyla %100 ve

%98, 54'tiir [29].

Bir bagka calismada, Wen-June Wang ve arkadaslar1 tarafindan bes farkli insanin farkli
durusglarini basarili bir sekilde tanimak icin bir yontem Onerilmistir. Bu duruslar; oturma,
ayakta durma, egilme, diz ¢okme ve yatmadir. Veri seti, Kinect sensor ile elde edilen derinlik
gorilintiilerinden olusturulmustur. Yontemin ilk asamasinda, bir insanin siluet konturunu
cikarmak icin derinlik goriintiisii tizerinde arka plan ¢ikarma iglemi uygulanmistir ve sadece
insanin silueti i¢eren derinlik goriintiileri elde edilmistir. Daha sonra, siluet konturunun
yatay bir izdiisimi kullanilmistir. Bunun amaci ise insanin diz ¢okiip ¢okmediginin
belirlenmesidir. Eger siluet diz ¢okmiiyorsa, yildiz iskelet teknigi, 6zellik noktalarini elde
etmek icin siluet konturuna uygulanmistir. Ardindan, derinlik goriintiisiiniin 6znitelik
vektorlerini ve derinlik degerlerini hesaplanmistir. Bunun i¢in 6znitelik noktalar1 agirlik
merkeziyle birlikte kullanilmistir. Daha sonra duruslarin siniflandirilmast i¢in 6zellik
vektorleri ve derinlik degerleri 6nceden egitilmis bir LVQ sinir agina eklenmistir ve bunun
sonucunda siniflandirma basarist %99’un iizerinde bulunmustur. Bu yontemin sagladigi
avantajlar; ¢ok yiiksek bir tanima oranina sahip, daha az egitim veri seti ile ¢aligmaktadir ve
literatiirdeki diger yontemler ile karsilastirildiginda daha ekonomik bir sensor

kullanmaktadir [30].

Ahmed Abobakr ve arkadaglari, bir giris derinligi goriintiisiinden viicut eklem agilarini
tahmin edebilen biitiinsel bir durus analizi ile ilgili olarak bir yontem sunmuglardir.
Y ontemde, viicut eklem acilarini tahmin etmek i¢in evrisimli sinir ag1 modeli kullanilmistir.
Yontemin en biiylik avantajlari, direkt giris goriintiilerinden viicut eklem agilarini tahmin
edebilmesi ve gercek zamanli olarak performans saglamasi olarak tanimlanmistir. Bu
sayede, sistem ¢alisanlarin isteki kas ve iskelet rahatsizliklarini belirlemek i¢cin RULA gibi
ergonomik degerlendirme Olgiitlerini gergek zamanli degerlendirilmesine olanak saglamistir.
Onerilen yéntem, genellestirilebilir bir 6grenme modeli elde etmek igin farkli calisanlar
tarafindan cesitli goriis acilarindan gergeklestirilen manuel gorevleri simiile eden sentetik

egitim goriintiileri iizerinde egitilmistir. Karsilik gelen eklem acilari, ters kinematik asama
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kullanilarak hesaplanmistir ve dnerilen yontemin 4,67 derecelik bir ortalama MAE ve 6,64

derecelik bir RMSE degerine ulastig1 gozlenmistir [31].

Omar RIHAWI ve arkadaslari, Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB)’na sahip insanlar
iizerinde bir ¢aligma gergeklestirmistir. OSB, bazi insanlarin iletisimi, sosyal becerilerini
veya davraniglarii etkileyen bir bozukluktur ve buna sahip insanlar genellikle ortak
tekrarlayan davraniglara sahiptir. Bu davranislar: ¢irpma, sallanma, donme vs. olarak
tanimlanabilir. Bu ¢alismada Kinect sensor ile elde edilen otistik insanlarin davranislarini
iceren bir veri seti lizerinde bu davranislar arastirilmistir. Davranislar; statik ve dinamik
olanlar, basit ve karmasik olanlar olarak siniflandirilmistir. Sistemin siniflandirma basarist,

yontemin uygulanabilir oldugunu gostermistir [32].

Bir bagka calismada, Ravindu Kumarasiri ve arkadaslar tarafindan yiirliylis analizi
yakalama araligini artiran ikili Kinect sistemi ile ilgili bir yéntem sunulmustur. insan
ylirliylisti algilamak i¢in kullanilan sensorlerin insana olan mesafesi arttik¢a, bu sensorlerin
derinlik algilama dogrulugu sinirlamalar1 nedeniyle, yiirliylis analizinin mesafe araligi da
kiigtilmektedir. Bu durumun sonucunda elde edilecek veriler etkisiz hale gelmektedir. Bu
sebeple bu ¢alismada birden fazla Kinect sensor ve Kalman filtresi kullanilarak verilerin
birlestirilmesi ile yliriiylis analizinin mesafe aralig1 2,5 m'den 4 m'ye {i¢ yliriiylis dongiisii ile
artiran bir sistem gelistirilmistir. Yontemin deneysel sonuglarinda, uzunluk 6l¢iimlerinde %4

hata ve fleksiyon 6l¢iimlerinde 5° hata elde edilmistir [33].

Yifeng Xu ve arkadaglarinin gergeklestirdigi ¢alismada Kinect sensorii kullanilarak
elde edilen veri seti tizerinde {i¢ hedef pozu taniyan gelismis bir ileri beslemeli yapay sinir
ag1 onerilmistir. Kinect sensorii ile derinlik ve iskelet eklem verileri elde edilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan sinir ag1 Kinect tarafindan elde edilen veri kiimesi ile egitilmistir.
Ancak egitimden Once veriler normallestirilmistir. Sistemin dogrulugu tespit etmek i¢in test
asamasinda farkli bir viicut izleyici kullanilmistir ve testler gercek zamanli olarak
uygulanmistir. Testler sirasinda yapar sinir ag1, eklemler giivenilmez olarak etiketlense bile
iskelet izleyicisinin ¢iktisini islemeye devam etmistir. Ger¢cek zamanli deneylerin sonucunda

sistemin diisme tespitindeki dogrulugu %98,5 olarak bulunmustur [34].

Heng Sun ve arkadagslari, Kinect sensor araciligi ile gergek zamanli olarak 6grencilerin

oturma duruslarinin algilanmasi ve uyarilmasi ile ilgili olarak bir yazilim gelistirmislerdir.
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Durus tanimlamasi yapildiktan sonra eger sistem yanlis bir durus algiladiysa, denetlenen
kisiye durusu ile ilgili olarak bir uyar1 gonderilmektedir. Sistemin mimarisi li¢ parcaya
ayrilmistir: ilk olarak Kinect sensor araciligi ile video verileri elde edilmistir, daha sonra
video verilerinde ilgilenilen bdyleyi ¢ikarmak i¢in video akisisindaki gercek zamanl
goriintii gergeveleri lizerinde bir takim 6n isleme yontemleri uygulanmistir ve sonra olarak
oturma durusu tanimlanmistir. Oturma durusunu tanimak i¢in iki yontem kullanilmistir: ilk
olarak kemik verilerine dayali sablon eslestirme yontemi ve daha sonra CNN’e dayali 6zellik
¢ikarma yontemi kullanilmistir. Insan viicudunun iist gévdesinde bulunan ana eklem
noktalarinin uzamsal koordinatlarini hesaplamak ve hedef noktay1 bulmak icin veriler farkli
uzamsal koordinat sistemine doniistiiriilmiistiir. Deneysel sonuglar, sistemin uygulanabilir

oldugunu gostermistir [35].

Shehzan Haider Chowdhury ve arkadaglar1 kas iskelet rahatsizliklarinin ameliyat
sonrasinda iyilesmesinde yapilacak olan rehabilitasyon egzersizlerinin kontrol edilmesini
saglayan bir yontem Onermislerdir. Ameliyat sonrasinda uygulanan rehabilitasyon tedavisi
genellikle ev ortaminda yapilmaktadir. Bu sebeple hastalarin tedavi siirecini takip etmek ¢ok
zor olmaktadir. Onerilen yontem ile bu sorunun dniine gecgilmesi amaglanmistir. Onerilen
yontemde, hasta ev ortamindayken bir kamera Oniinde doktoru tarafindan verilen
egzersizleri gerceklestirmektedir. Elde edilen veriler veya goriintiiler siirecin takibi i¢in
hastadan sorumlu doktora iletilmektedir. Calismada kullanilan iskelet verileri Kinect 3D
sensOr yardimi ile elde edilmistir. Sistem makine 6grenimi tabanli iki farkli model ile test
edilmistir. Ik olarak, HF-LSTM modelini ile egzersizlerin kalitesini tahmin etmek i¢in 3D
iskelet verileri kullanilmistir. Grafik evrisim agi modelinde ise, 3D iskelet verilerini
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmistir. Bu iki farkli model, KIMORE veri seti
iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen sonuglara gére HF-LSTM, 0'lik bir RMSE
kaybi elde ederken GCN-LSTM, 0,191 ortalama RMSE kaybi ile calismaktadir [36].

Dinesh Kumar Vishwakarma ve Konark Jain gergeklestirdikleri ¢alismada boyut
doniisiim kavramini kullanarak bir insan hareketi tanima sistemi dnermislerdir. Caligmada
kullanilan veri seti Kinect sensor ile elde edilen 25 eklem igin iskelet verisi ile
olusturulmustur. U farkli Kinect sensor yatay acilarda farkl bir sekilde konumlandirilarak
video verisi elde edilmistir. Sistem derin 6§renme mimarisi ile ¢aligmistir. Bir goriintii
karesinde bulunan insanin iskelet hareketi, eklem konumlar: aracilig1 ile hesaplanmistir.

Daha sonra, bu iskelet eklemleri 2D uzaya ve daha sonrasinda 1D uzaya yansitilmistir. Agilar

13



tizerindeki mesafelerin degeri 6rneklenmistir ve 6zellik vektorii olarak saklanmasi ile SVM
kullanilarak sistemin siniflandirma dogrulugu test edilmistir. Sistem farkli veri setleri
iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglara gére; MSR Action3D veri setinde %94,13;
Berkeley MHAD veri setinde %93,34; TST Diisme Tespiti veri setinde %95,70 ve NTU-
RGB+D veri setinde %86,84’liik bir basar1 elde edilmistir. Sistem uygulanabilir olarak

tanimlanmuistir [37].

Bir baska ¢alismada Ahmed Ferdous ve arkadaslar1 viicut hareketlerinden otomatik
olarak duygu tanima ile ilgili olarak bir ydntem sunmuslardir. Insanlarin icinde bulunduklar
duygu halleri viicut hareketlerini etkilemektedir. Bu ¢alismada bu durumdan faydalanilmistir
ve duygu smiflandirilmast i¢in iki katmanl bir 6zellik se¢im c¢ergevesi sunulmustur.
Calismada bes farkli duygu istiine siniflandirma yapilmistir. Bunlar: mutluluk, iiziintd,
korku, 6fke ve duygusuzluktur. Ilk olarak, sistemin smiflandirma basarisini etkilemeyecek
veya olumsuz yonde etkileyecek olan gereksiz 6zelliklerin kaldirilmasi i¢in Varyans Analizi
(ANOVA) ve Cok Degiskenli Varyans Analizi (MANOVA) kombinasyonu kullanilmistir.
Daha sonra, duygu siniflandirmasini yiiksek dogruluk ile elde etmek i¢in gerekli 6zellikler
listesinden faydalanarak 6zellik alt kiimesi segmek amaci ile ikili kromozom tabanli bir
algoritma gelistirilmistir. Sistemin siniflandirma basarisini biraz daha arttirmak i¢in puan ve
rlitbe diizeyinde bir birlestirme islemi uygulanmistir. Sistemin siniflandirma basarisi halka
acik veri seti lizerinde test edilmistir. Veri setinde toplamda 30 kisiden elde edilen veriler
bulunmaktadir. Sistem makine 6grenmesinin farklt mimarileri ile test edilmistir. Sistem
ylrlime, oturma ve eylemden bagimsiz bir senaryoda test edilmistir. Elde edilen
siniflandirma sonuglar1 sirasi ile %90, %96 ve %86,66 olarak elde edilmistir. Sonuglar,

sistemin yiiksek dogruluk ile ¢alistig1 gozlemlenmistir [38].

D. Arpitha ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alisma ise Onceki literatiir taramalarina gore
farkli bir alandadir. Yapilan calismada, Hint Klasik Dansi Mudra'nin hareketlerinin
taninmasi lizerine bir sistem gelistirilmistir. Bu dansta karmasik insan hareketleri
bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri seti Kinect derinlik sensorii kullanilarak
olusturulmustur. Sensor yardimi ile 5 farkli oryantasyon ve 10 farkli denek ile veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti egitim ve test olarak %70/%30 oraninda ayrilmistir.
Veri seti olusturulduktan sonra HOG 6zelliklerinin histogrami ¢ikartilmigtir. Veri setinin
simiflandirilmas: i¢in, yapay sinir aglari, KNN, spektral grafik eslestirme (SGM) ve
uyarlamali grafik eslestirme (AGM) ve destek vektor makineleri (SVM) yontemleri
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kullanilmistir. SVM yontemi ile elde edilen kesinlik, geri cagirma ve tanima degeri sirast ile

%0,9581, 0,9434 ve 0,9491 olarak elde edilmistir [39].

Bu calismada is yerlerinde insanlarin hatali duruslarimi tespit ederek gelecekte
olusabilecek saglik sorunlarinin Oniine gegilmesi amaclanmistir. Literatiirdii ¢ogunlukla,
giivenlik, fizyoterapi ve diisme tespiti iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu caligmanin
amaci ile ilgili olarak yapilan ¢alisma sayis1 ¢ok azdir. Bu sebeple, bu alanda olan eksiklik

bu alanda ¢alisma ihtiyacini olusturmustur.
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2. MATERYAL VE METOTLAR

2.1. Kinect Sensor

Birinci nesil olan Kinect v1 [40], ilk kez Microsoft tarafindan 2010 yilinda piyasaya
stiriilmiig, oyun konsollar1 ve Microsoft Windows bilgisayarlar i¢in gelistirilmis bir dizi
hareket algilama giris cihazidir. Bu cihaz, oyuncularin isaret ve konugma yolu ile herhangi
bir kontrol cihazina veya kumandaya dokunmadan temassiz bir sekilde oyun oynamalarin
saglamistir [41]. Daha sonra Microsoft Kinect v1’i gelistirerek 2014 yilinda Kinect v2’yi
[42] piyasaya sunmustur. Sekil 2.1°de Kinect sensor verilmistir. Kinect v2, Kinect v1’e gore
daha fazla viicut eklemi algilayabilmektedir [43]. Ilk gelistirilen sensér 20 eklem
algilayabilirken, yeni gelistirilen sensor 25 eklem algilayabilmektedir. Bu sebeple sensérden
elde edilen konum bilgileri daha dogru ve kararlidir [44]. Kinect sensor diinya ¢apinda
ortalama 150%’a satilmaktadir [45]. Kinect sensoriin gelismis 6zellikleri ve diisiik maliyeti
gdz Oniline alininca 6zellikle miithendisler tarafindan gelistirilen projelerde yaygin olarak

kullanilmaya baslanmigtir [44].

IR Projektér RGB Kamera

IR Kamera

/{ KINECT \

Sekil 2.1. Kinect sensor [46].

Kinect Sensor, bir renkli kamera, bir kizilotesi (IR) yayici, bir IR derinlik sensorii,
egme icin bir motor, bir mikrofon dizisi ve bir LED 1siktan olusmaktadir [47]. Kinect
cihazlar1 ile ii¢ tir bilgi alabilir: renkli goriintiiler, 3D derinlik goriintiileri ve 3B

goriintliileme alanina karsilik gelen kemik bilgisidir [48]. RGB kamera, maksimum 1280 x
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960 ¢oziiniirliikk ile yiiz tanima ve diger algilama 6zellikleri icin RGB goriintii verilerini

toplar [44]. Sekil 2.2’de Kinect Sensor tarafindan elde edilen RGB goriintii verilmistir.

Sekil 2.2. Kinect sensorden elde edilen RGB goriintii [13].

Derinlik sensorii, maksimum 640 x480 ¢oziiniirliik liretebilen ve herhangi bir ortam
1s181nda video verilerini 3D olarak yakalayan monokrom tamamlayict bir CMOS sensorii ile
birlestirilmis bir kizilotesi lazer projektérden olugsmaktadir [45]. Sekil 2.3’te, Sekil 2.2°de

verilen RGB goriintiiniin derinlik goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.3. Kinect sensorden elde edilen derinlik goriintiisii [13].
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Derinlik goriintiisti ile pikselin hangi renkte oldugunu degil, pikselin sensérden ne
kadar uzakta oldugu elde edilmektedir. Bunun haricinde, Kinect sensoér API’si elde edilen
derinlik goriintiilerinden insan eklemlerini iceren bir iskelet goriintiisii liretir [44]. Sekil

2.4’te Kinect sensor ile elde edilen iskelet goriintiisti verilmistir.

Sekil 2.4. Kinect sensor iskelet goriintiisii [ 13].

Kinect sensoriinden gelen RGB verileri, eklem bilgileri bulunan bir iskelet modeli
olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu iskelet modeli, insan faaliyetini tahmin etmek i¢cin ham
gorlintii ve derinliklerle birlikte kullanilmaktadir. Sekil 2.5’te Kinect sensorii ile elde edilen

eklemlerin yerleri gortilmektedir [13].

Kinect sensorii ile elde edilen videolar ayni anda bir Dump Kinect Skeleton yazilimi
kullanilarak elde edilmis olan eklem bilgilerini kartezyen koordinatlardaki (x,y,z) verilerine
doniistiiriilebilmektedir. Asagida verilen (1.1) ve (1.2)’de (X, y, z) koordinatin1 (X, y) piksel
sayisina yaklasik olarak 2B goriintiide doniistiirmek i¢in kullanilabilecek esitlik verilmistir.
Bu sayede, eklemin ii¢ boyutlu konumu goz 6niine alindiginda, eklemin RGB goriintiilerde

nerede oldugu bulunabilir [13], [49].

x = 156.8584456124928 + 0.0976862095248 = x — 0.0006444357104 * y +
0.0015715946682 x z (1.1)
y = 125.5357201011431 + 0.0002153447766 * x — 0.1184874093530 * y —

0.0022134485957 * z (1.2)
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Sekil 2.5. Kinect sensor eklem bilgileri [50].

Kinect sensor ile elde edilen video dizilerinde maksimum basar1 elde edilmesi i¢in
Kinect sensorii genel olarak yerden 1,3 metre yiikseklige ve goriintiilerin elde edilecegi yere
capraz olarak yaklasik 45 derecelik aci ile yerlestirilmesi gerekmektedir [51]. Kinect
sensorde, uzuv basina elde edilen minimum bir tam ylirliylis dongtisiine izin verilen kabul
edilebilir mesafe, Kinect ‘ten 1,5 ila 3,5 metre araligindadir [52]. Bu mesafeler standart
olmamakla birlikte, literatiirde ¢ogunlukla bu sekilde kullanilmaktadir. Sekil 2.6’da Kinect

sensoOriin Ornek yerlesimi ile ilgili gorsel verilmistir.
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Sekil 2.6. Kinect sensor yerlesimi [16].

2.2. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda insan duruslarinin siniflandirilmasini yapan algoritmalarin basari
degerlerinin birbirleri ile kiyaslanmasi amaclanmaktadir. Kinect sensorler, giyilebilir
olmamasi ve maliyetinin az olmas1 gibi avantajlarindan dolay1 insan duruslarinin saptanmasi
amaciyla sikga tercih edilirler. Bu bilgilerin 1s181nda literatiirde Kinect sensor ile elde edilmis
insan duruslarini igeren veri seti arastirilmasi sonucunda, Jaeyong Sung ve arkadaslarinin
[13] yaptig1 ¢alismanin uygunlugu tespit edilmistir. Sekil 2.7°de veri setinden bazi 6rnek

kareler verilmistir.

Sekil 2.7. Data seti ile ilgili goriintiiler [13].
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Bu veri setinde 30 Hz kare hizinda 1,2 m ila 3,5 m araliginda 640x480 derinlikli RGB
goriintli veren Microsoft Kinect sensorii kullanilmistir. Veri seti elde edilirken ofis, mutfak,
yatak odasi, banyo ve oturma odast olmak tizere bes farkli ortamda sensor verileri elde
edilmistir. Iki erkek ve iki kadin olmak iizere dort kisi ile veri seti olusturulmustur. Her bir
kisiden her bir aktivite i¢in yaklasik 45 saniyelik veri toplanmistir. Veriler toplanirken
kisilere nerede durmalar1 veya ne yapmalar1 gerektigine dair talimatlar verilmistir. Ancak,
yaptiklar1 hareketlerin nasil etiketlenecegine dair bilgi verilmemistir. Bu dort kisinin her

birinden elde edilen gozlem degerleri Tablo 2.1°de verilmistir [13].

Tablo 2.1. Veri seti gdzlem degerleri

Kisi Numarasi Veri Seti Gozlem Degeri
1 17918
2 16805
3 17577
4 20360

Veri setinde 13 etiket mevcuttur. Etiketler her bir hareketi temsil edecek sekilde 1°den

13’e kadar siralanmistir. Bu etiketler ve karsiliklar1 Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Etiket degerleri

Etiket Numarasi Etiketin Hareket Karsilhigi
1 Telefonda Konusmak
2 Beyaz Tahtaya Yazmak
3 Su I¢gmek
4 Su ile Agiz1 Calkalamak
5 Dis Firgalamak
6 Lens Takmak
7 Sandalyede Konusmak
8 Sandalyede Dinlenmek
9 Pisirmek (Dogramak)
10 Pisirmek (Karigtirmak)
11 [la¢ Kutusu Agmak
12 Bilgisayarda Caligmak
13 Hareketsiz Durmak
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Bu tez calismasinda veri seti ile iki farkli siniflandirma uygulanmistir. Bunlardan ilki
Kinect sensor aracilifi ile elde edilen RGB goriintiilerdir. Digeri ise 15 viicut eklemini
izleyen Prime Sensor NITE 1.3 algoritmasi ile elde edilen eklem verileridir. Sekil 2.8’de veri
setinde kullanilan eklemler verilmistir. Eklem verileri igerisinde eklem oryantasyonu
ve/veya eklem konumu bilgileri bulunmaktadir. Eklem oryantasyonu, 3x3’liik bir matristen
olusmaktadir. Eklem konum bilgileri ise x, y ve z olmak lizere 3 degisken ile elde
edilmektedir. Hem eklem oryantasyonu hem de eklem konumuna sahip 11 eklem
bulunmaktadir. Bunlar; kafa, boyun, gévde, sol omuz, sol dirsek, sag omuz, sag dirsek, sol
kalca, sag kalga, sol diz ve sag dizdir. Bunun haricinde eklem pozisyonuna sahip sadece 4
eklem bulunmaktadir. Bunlar; sol el, sag el, sol ayak ve sag ayaktir. Eklemlerin pozisyon
bilgilerinden sonra CONF degeri gelmektedir. CONF degeri, NITE [53] ¢ercevesinde bir
giiven degeri vermektedir ve 0 veya 1 degeri almaktadir. Bu giiven degeri hangi verilerin
giivenilir oldugunu bulmakla ilgilenildigi i¢in fiizyon amaci ile kullanilabilmektedir. CONF

degeri, eklemin konumu giivenilir ise 1 verir; veriler giivenilir degil ise 0 vermektedir [13].

1. Kafa

2. Boyun

3. Govde

4. Sol Omuz

5. Sol Dirsek
6. Sag Omuz

7. Sag Dirsek

8. Sol Kal¢a

9. Sol Diz

10. Sag Kalca

11. Sag Diz

12. Sol El

13. Sag El

14. Sol Ayak

15. Sag Ayak

[+]Q

Sekil 2.8. Veri setinde kullanilan eklemler.
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2.3. Makine Ogrenmesi

Makine O6grenimindeki yaklasimlar ile ¢oziimlenmek istenen sorunlar denetimli
ogrenme veya deneyimsiz 6grenme olarak siiflandirilmaktadir. Denetimsiz 6grenmeye,
kiimeleme; denetimli 6grenmeye ise siniflandirma ve regresyon ornek verilmektedir [54].

Bu caligmada ML yaklasiminda siniflandirma incelenmistir.

Makine 6grenimi var olan veriler lizerinde tahminler yapmak icin algoritmalar
kurmaya odaklanir. Bir makine 6grenimi gorevi; X giris alan1 verilerini, Y ¢ikis alan1 yani
olas1 tahminleri ile esleyen bir f : X — Y fonksiyonunu 6grenmeyi amaglamaktadir. f
fonksiyonlar1 her 6grenme algoritmasinin tipine bagl olarak farkli olan bir fonksiyon
sinifindan segilir [55]. ML yontemi asagida verilen listedeki sira ile gergeklestirilmektedir

[56]:

» CoOziilmesi istenen sorunun tanimlanmasi,

* Egitim ve test verilerinin elde edilmesi,

* Verileri niteleyen 6zelliklerin belirlenmesi veya ¢ikarilmasi,

* Egitim verisi ile modeli egitmek,

*Algoritmada daha dnce tanimlanmayan test verileri iizerinde egitilmis modelin

performansin1 degerlendirmek i¢in modelin edilmesi.
2.3.1. Makine 6grenmesinde siniflandirma

Makine oOgrenmesinde egitim ve test verileri olmak iizere iki ayr1 veri seti
bulunmaktadir. Bu veri setinde bulunan her bir veri i¢in bir etiket yani smif bilgisi
bulunmaktadir. Modelin egitilmesi kisminda, egitim verisindeki her bir verinin hangi sinifa
ait olduguna dair sistem egitilmektedir. Bunun sonuncunda sistemin egitmedigi yeni bir veri
geldiginde (test verisi) model yeni gelen verinin hangi siifa ait oldugunu tahmin etmeye

caligmaktadir. Sekil 2.9°da ML siniflandirma 6rnegi verilmistir.
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e ASmf

Sekil 2.9. ML siniflandirma 6rnegi.

Sekil 2.3’e bakilacak olursa, sekilde daireler, A sinifi; iicgenler ise B sinifi olarak
tanimlanmistir. Yeni gelen karenin aslinda A siifina m1 B sinifina mu1 ait oldugu egitilmis
model ile belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Verilerin simif/etiket bilgisi A, B olabilecegi gibi;
binary sayilar: 0, 1, 2, ...; isim bilgisi: kedi, kopek, kus, vs. seklinde de olabilir.

Siniflandirma i¢in gelistirilmis birgcok yontem modeli bulunmaktadir.

2.3.2. Karar agaclan

Karar Agaci, yapist itibari ile kolay anlasilabilir olmasindan dolay1 en yaygin olarak
kullanilan 6grenme yontemlerinden biri olan siniflandirma teknigidir. Karar agaci
algoritmalar1, belirlenmis olan 06zellik degerlerine verileri siniflandiran agaglardan
olusmaktadir. Bu aga¢ yapisinda gergek hayattaki aga¢ yapisina benzer olarak diiglimler,

yapraklar ve kokler bulunmaktadir [57].

Sekil 2.10°da karar agaglar1 yapisinin 6rnegi goriilmektedir. Sekilde de goriildigi
tizere diglimler (sicaklik, hayvan) smniflandirilmasi istenen 6zellikleri gdstermektedirler.
Dallar (soguk, sicak, vs.) ise diigiimii tanimlamak icin kullanilan degerleri gostermektedir.
Kok (Giiney Kutbu, Kuzey Kutbu vs.) ise algoritma sonunda elde edilmek istenen sinif
bilgilerini temsil etmektedir. Veriler, kok diigiim ile en etkili sekilde siralanabilmektedir [2],

[58], [59].
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Sekil 2.10. Karar agaclar1 6rnegi [2].

2.3.3. Dogrusal ayrik analiz

Dogrusal ayrik analizi (LDA), 1936 yilinda Ronald Fisher tarafindan gelistirilen
denetimli bir 6grenme algoritmasidir [56]. LDA, uygulama agisindan basit bir yapidadir

[60]. Bu basit yapis1 Sekil 2.11°de verilmistir.

A A
A
/
A ,
AAA
o 4 A
A A
A4 AT A A
A‘Ad, T
A AA
By B
(@) (b)

Sekil 2.11. (a) LDA'dan 6nce (b) LDA'dan sonra.

LDA, dogrusal olarak verilen veri kiimelerine uygulanan bir boyutsallik azaltma
teknigidir [61]. Boyutsallik azaltma islemi var olan verilerdeki 6zelliklerin azaltilmasi ile

yapilmaktadir. Bu islemin yapilmasinin amaci ise siniflandirma yapilirken modelin daha
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verimli ¢aligmasidir [61]. Ayrica LDA, boyutsallig1 azaltirken ayirt edici olan 6zellikleri
saklamaktadir. LDA, boyutluluk azaltma islemini siiflarin ayriklik bilgisini koruyarak
gergeklestirmektedir [62]. Bu yontemde verilerin istatistik 6zelliklerinden faydalanilarak
ortalama, varyans ve ¢ok degiskenli gauss hesaplanmaktadir [62]. Sinif tahmini ise bayes
yontemi kullanilarak gerceklestirilmektedir. LDA, kiiresel bir koordinat sisteminde tek bir

dogrusal doniistimii dikkate aldig1 i¢in dogrusal olmayan sistemleri isleyememektedir [63].

2.3.4. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri 1995 yilinda Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan
gelistirilmistir [64]. SVM algoritmasi, genel olarak denetimli 6§renme problemlerinde
kullanildig1 i¢in test verilerini siiflandirmak i¢in, sinif bilgisi olan egitim setine ihtiyag
duymaktadir [2]. Ancak, gelistirilen destek-vektor kiimeleme yontemi [65] ile denetimsiz
ogrenme problemlerinde de kullanilabilmektedir [56]. Sekil 2.12°de bir iki tane sinif bilgisi

olan veri setini iki farkli lineer ayrim kullanarak iki sinifa bélen SVM 6rnegi verilmistir.

A B

m n ¥ =
n o
[m] > “'A
o
° . .0
° ¢ o o

Sekil 2.12. SVM érnegi [66].

SVM’ler regresyon ve siniflandirma iglemlerinde kullanilabilmektedir. Ancak, biiytlik
veri kiimelerinde yiiksek bir basar1 gosterdikleri icin genel olarak simiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir [67]. SVM, bir dizi hiper diizlem olusturur [56]. Bu

diizlemlerin olustugu yer sonsuz boyutlu veya yliksek boyutlu bir uzaydir.
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2.3.5. K-En yakin komsu algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmasi, 1951 yilinda Fix ve Hodges tarafindan gelistirilmis
mesafe hesabina dayali denetimli bir 6grenme algoritmasidir [68]. Sekil 2.13’te K-NN

ornegi verilmistir.

Test data

Sekil 2.13. K-NN algoritmasi [69].

KNN algoritmasi, yapisi itibari ile en basit ve en ¢ok kullanilan siniflandirma
algoritmalarindan birisidir. K-NN mimarisinde egitim verilerini 6grenmek yerine egitim
verileri ezberlenmektedir. Bu sebeple biiyiik veri setlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir

[70].

K-NN algoritmasinin ¢alismasinda etiket degerleri belirli olan egitim veri seti
olusturulduktan sonra, siniflandirilmada kullanilacak olan mesafe fonksiyonu i¢in K
parametresi belirlenmektedir. K parametresi, algoritma ¢aligirken bakilacak eleman sayisin
temsil etmektedir. Smiflandirmaya yeni bir veri geldiginde, egitim setinden en yakin K
eleman sayis1 alinarak yeni gelen verinin belirlenen mesafe fonksiyonu kullanilmasi ile
egitim setinde olan verilere uzakligi hesaplanmaktadir. Yeni gelen verinin, veri setine
uzakliginin hesaplanmasma goére en yakin smifa atanarak smiflandirma islemi

tamamlanmaktadir [71].

Bu algoritmanin ¢alisma mantig1 mesafe hesabina dayali olarak calismaktadir. En

yaygin kullanilan mesafe hesabi Oklid Mesafesi’dir. Oklid Mesafesi’nin hesab1 (2.1)’de
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verilmistir. Oklid mesafesinin haricinde mesafe hesabinda kullanilan iki farkli yéntem daha
vardir: Chebyshev Mesafesi ve Manhattan Mesafesi’dir [72]. Chebyshev Mesafesi (2.2) ve
Manhattan Mesafesi (2.3)’te verilmistir [56], [73].

Oklid Mesafesi:
d
dex) = Y6y - 62 2.1)
=1

Manhattan Mesafesi:
2.2)

ChebyshevUzaklig::
d(x*,x") = max (|xf — xi|, |x3 — x|, ..., [xg — x& (2.3)

2.3.6. Topluluk simiflandirici

Topluluk siniflandirict [74], son yillarda gelistirilmis olan ML’de en yaygin kullanilan
yontemlerinden biri olmustur. Bu algoritmada, daha iyi tahmin performansi elde etmek i¢in
coklu 6grenme algoritmalarini kullanilmaktadir [75]. Topluluk 6grenmede bir alt prosediir
olarak, topluluk budama, bir alt kiimesi se¢gmeyi amaglar [76]. Topluluk budama, temel
smiflandiricilarin en iyi alt kiimesini korumayi ve bu sirada da gereksiz temel

siiflandiricilart ortadan kaldirmayi amacglama prosediiriidiir [72].
2.3.7. Oznitelik secme

Bir veri setinde var olan her bir satir bir zaman serisini temsil ediyor denilebilir. Bu
veri setinde bulunan zaman serilerini yani satirlar1 tanimlayan siitunlar ise 6znitelik olarak
tammlanmaktadir. Ornegin, kediler ile ilgili bir veri setinde kedileri tanimlayan kulak yapist

(kirik kulak veya dik kulak), tiiy yapis1 (uzun tiiylii veya kisa tiiylii), cins (tekir, british,
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scottish vs.) gibi Ozellikler 6znitelikleri olusturmaktadir. Her veri setinin kendine 6zel

Oznitelik sayis1 vardir [77].

ML algoritmalari, kendi kendine veriden 6grenme yetenegine sahiptir. Bu sebepten
dolay1, bu algoritmalarin performansi ve algoritma sonucunda elde edilecek olan basar1 veri
setine baghdir. Veri setinde basariy1r ve performanslari belirleyen durum ise veri setinin
bilgileri olarak tanimlanan Ozniteliklerdir. Biiylik veri setleri {izerinde gergeklestirilen
islemler ¢cok fazla zaman almaktadir. Ayrica, veri setinde bulunan 6zniteliklerin tamami
gergeklestirilen ¢alismada kullanilmak istenmiyor olabilir veya islemler sirasinda bazi
Oznitelikler bulunan diger 6znitelikleri baskiliyor ve bunun sonucunda da basar1 etkileniyor
olabilir. Bu sebeple Oznitelik se¢me islemleri yapilarak, algoritmanin ¢aligma siiresinin
azalmasina, tahmin performansinin artmasina ve makine 6grenimi uygulamalarinda verinin
daha iyi anlamlandirilmasi saglanabilir. Sekil 2.14’te Oznitelik se¢imi ile ilgili gorsel

verilmistir.

Oznitelik Secimi
Protokol Tijrii \
Bayrak
Servig Ta leb;
Kok Kabyg,

bags ~ /
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Sekil 2.14. Oznitelik ¢ikarimi ile makine dgrenmesi [78].
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Oznitelik secimi isleminde, veri seti iizerinde en etkili olan bir baska deyisle,
performansi en ¢ok arttiran 6zniteliklerin secilmesi ve bu Ozniteliklerin haricinde kalan
ozniteliklerin ise veri setinden ayiklanmasi yapilmaktadir. Oznitelik segimi yapildiktan
sonra veri setinin boyutunda bir kii¢iilme olmaktadir. Bu kiigiilme, algoritmanin ¢alisma
stiresinin azalmasina olanak saglamaktadir. Sonu¢ olarak, Oznitelik ¢ikarma yapilarak
karmasik veriler daha anlasilir hale gelmektedir, algoritmanin islem zamanindan kazang
saglamaktadir ve dogru islem adimlar ile basar1 arttirilabilmektedir. Oznitelik se¢imi ile
ilgili kullanilan pek ¢ok yontem vardir. Bu yontemler arasinda en sik kullanilanlar; ileriye

dogru 6znitelik se¢imi ve geriye dogru dznitelik se¢imidir [58], [79]-[81].

2.3.7.1.  Geriye dogru oznitelik secimi (BFS)

Oznitelik segme ydntemlerinden birisi olan BFS’nin temel amaci veri setinden zaman
ve bagar1 agisindan en verimli egitim setini olugturmaktir. Bu yontemde, 6znitelik segme
islemi dznitelikler ¢oktan aza olacak sekilde geriye dogru islenir. Ilk olarak veri setindeki
tiim 6znitelikler ile algoritma sonucu elde edilir. Daha sonra sira ile 6znitelik elenir. Bu islem
yapilirken hangi 6znitelik ayiklaninca basari artiyor ise o 6znitelik ¢ikarilmaktadir. Bu islem
veri setinde kalan son 6znitelik i¢in de basar1 sonucu elde edilince tamamlanmaktadir. Her
bir 6znitelik segme isleminde elde edilen bagsar1 degerleri karsilagtirilarak en yiiksek basariy1

veren kiime, egitim seti olarak secilmektedir [79], [82], [83].

2.3.7.2.  [lleriye dogru 6znitelik secimi (FFS)

Ileriye dogru &znitelik secimi, geriye dogru oznitelik se¢imi ile aymi amaci
tasimaktadir. Ancak, iki yontemin isleyis sekli birbirinin tam tersidir. BFS’de geriye dogru
Oznitelik eleme yapilmaktadir. FFS’de ise tam tersi olarak ileriye dogru 6znitelik ekleme
yapilarak bir basar1 sonucu elde edilecektir. Bu yontemde ilk asamada, her bir 6znitelik i¢in
ayr1 bir basar1 degeri elde edilmektedir. Daha sonra hangi 6znitelikte basar1 daha yiiksek ise
o Oznitelik veri setine eklenir ve bu sekilde isleme devam edilir. Her asamada veri setine bir
oznitelik eklenerek bir basari degeri elde edilir. Bu iglem tiim Oznitelikler veri setine
eklenene kadar devam etmektedir. Her bir 6znitelik ekleme isleminde elde edilen basari
degerleri karsilagtirilarak en yiiksek basariy1 veren kiime, egitim seti olarak se¢ilmektedir

[79].
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2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birbiri ardindan gelen katmanlardan olusan ve her katman iglendiginde
daha verimli temsiller elde edilebilen, 6rneklerden 6grenen bir makine 6grenimi teknigidir
[84]. Sekil 2.15’te derin 6grenme mimarisinin genel 6rnegi verilmistir. Derin 6grenme de
derin kelimesi mimarinin igerisinde bulunan modelleri olusturan katmanlarin ¢oklugunu
ifade etmektedir [85]. Derin 6grenme mimarisi ¢ogunlukla goriintiilerden olusan Srnekler

istiinde caligsa da bunun haricinde ses veya metin verisinden de 6grenme saglayabilir [86].

A EAS
s ez e
/ {

Cikis
Katmani

Sekil 2.15. Derin 6grenme mimarisi [86].

Derin 6grenme yoOntemi genellikle biiyiik, etiketli veri setleri iizerinde &grenme
gerceklestirdigi icin makine 6grenimine kiyasla daha yiiksek dogruluk ile ¢aligmaktadir [86].
Sekil 2.16’da derin 6grenme mimarisinin agik gosterimi verilmistir. Bu ¢calisma kapsaminda

derin 6grenme tabanli olarak LSTM ve CNN yontemleri incelenmistir.

Tam Baglasimh
Katman

Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama

1

diizlestirme ' 9
ARA KATMANLAR *

‘/‘ CIKIS

KATMANI

Sekil 2.16. Klasik bir derin 6grenme modeli katmanlari [87].
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CNN, derin 6grenme mimarisi altinda ilk olarak LeCun ve arkadaglari tarafindan
LeNet adi ile gelistirilen ve son yillarda siniflandirma alaninda ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilan bir ileri beslemeli sinir ag1 c¢esididir [88]. CNN’nin son yillarda ¢ok tercih
edilmesinin sebebi ise dogrusal olmayan 6znitelikler lizerinde ¢ikarimlar yaparken yiiksek

performans gostermesidir [89]. Gelistirilen LeNet mimarisi Sekil 2.21°de verilmistir.
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Sekil 2.17. LeNet mimarisi [88].

CNN mimarisinin olusturulmasinda canlilarin gdérme ve algilama sisteminden
faydalanilmigtir. Ornegin insan gérme sisteminde, insanlar baktiklar1 noktadaki tiim sekil ve
renkleri algilamaktadirlar. Ancak, bu islem yazildig1 kadar basit degildir; arka planda bir¢ok
islem gerceklesmektedir. CNN mimarisi gelistirilirken bu arka planda yiiriitiilen islemlerden
yararlanilmigtir. Bu mimaride, smif bilgisini elde etmek i¢in Oncelikli olarak diisiik
Oznitelikler ¢ikarilir ve ardindan 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islemden sonra
yliksek seviyeli Oznitelikler ayiklanmaktadir. Bu sayede simiflandirma islemi

kolaylagmaktadir [90].

CNN mimarisi ¢ogunlukla goriintii verilerini siniflandirmak, tanimlamak; nesne
algilama ve nesne izleme sistemlerinde kullanilmaktadir [91]. CNN yontemi ¢ogunlukla
gorilintli verileri lizerinde calistig1 ve goriintiiler ¢cok fazla pikselden olusabilecegi i¢in bu
yontemin iglem agisindan gergeklesme siiresi uzundur. CNN yontemi genellikle 6zellik
¢ikarma ve smiflandirma boliimii olarak iki ana béliimden olusmaktadir [92]. Ozellik
cikarma kismi, bir veya birkag evrisim katmanindan ve havuzlama katmanindan olusur [93].
Cikarilan ¢ikt1 (6zellik haritasi), siniflandirma boliimiiniin girdisi olur. CNN i¢in literatiirde
cesitli katman sayilar1 ve cesitlerinden olusan kombinasyonlar bulunmaktadir. Ancak,

katmanlar genel olarak evrisim katmani, havuz katmani ve tam baglagimli katmandir [94].
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a. Evrisim Katman1 (Konvoliisyon Katmani): Evrisim katmani, CNN
mimarisinde 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirmek icin kullanilan ana katmandir. Bu katman
giris katmanindan alinan goriintiiler lizerinde filtreler, yani ¢ekirdeklerden olusan néronlar
[95] kullanarak ¢esitli 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilan ilk katmandir. Bu katmanda, giris
gorlintiisii ile iki boyutlu bir filtre arasinda matematiksel evrisim islemi gergeklestirilir. Sekil
2.22°te Kernel filtre kullanilarak gergeklestirilen bir Konvoliisyon ornegi verilmistir.
Genellikle kullanilan filtre boyutlar1 3x3, 5x5 veya 7x7°dir. Evrisim islemi i¢in filtre giris
goriintiisii lizerinde kaydirilir ve Filtreyi giris goriintiislinlin lizerine kaydirarak, filtrenin
boyutuna (MxM) gore tek bir deger elde edilir. Filtreme islemi sonucunda Onemli

Oznitelikler elde edilmekte ve daha az 6nemli olan 6znitelikler ortadan kaldirilmaktadir [96].

Giris
Kernel
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Sekil 2.18. Evrisim isleminin ¢izimi [97].

b. Havuzlama (Ortaklama): Bu katmanin birincil amaci, kendisinden sonra
gelen katmanlardaki karmasiklig1 azaltarak 6nemli olan piksellerin vurgulanmasidir. Ayrica,
bu islem sonrasinda parametre sayis1 azalmaktadir ve bu da egitim siiresini azaltmaktadir.
Katmanin ¢alismasinda evrisim katmaninda oldugu gibi iki boyutlu filtreler
kullanilmaktadir. Filtreler tarafindan kapsanan her pencerede maksimum norma gore ayrim
yapilmaktadir. Bu katman genellikle iki evrisim katmani arasinda kullanilmaktadir.
Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama bu katmanda en ¢ok kullanilan yontemlerdir.
Bu iki yontem arasinda ise maksimum havuzlama, standart islev olarak kabul edilmektedir.
Maksimum havuzlama yonteminde goriintii kiigiik parcalara ayrilir ve her parcadaki biiyiik
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deger alinmaktadir. Sekil 2.23’te 2x2 filtre ile maksimum havuzlama 6rnegi verilmistir [96],

[98].

511135 Hor 7 | 6
—
9o | 6| 5| 7 9 | 7

Sekil 2.19. 2x2 Filtre kullanan maksimum havuz islemi.

c.  Tam Baglasimli Katman: CNN mimarisinde kullanilan son katmandir. Bu katmanda
siniflandirma bilgisini olusturmak i¢in kendisinden dnceki katmanlar tarafindan olusturulan
veriler derlenmektedir. Bu katmanda ¢ikt1 diigiimii sayisi ile sinif sayisi birbirine esittir. Tam
baglasimli katmanda sigmoid, tanh veya softmax gibi aktivasyon fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Tam baglantili katmanda, sinir aglarinin yapisina benzer sekilde diigiimler
kullanilmaktadir. Bu katmandaki her diigiim, katmanmn kendisinden Onceki ve sonraki
katmanlardaki her diiglim ile baglantilidir. Sekil 2.24°te bu durumun 6rnegi verilmistir [96],

[99]-[101].
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Sekil 2.20. Tam baglantili katman ¢izimi [102].
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Derin 6grenme yonteminde siiflandirma amaci ile kullanilabilecek olan ii¢ farkli
metodoloji vardir. Bunlar; sifirdan 6grenme (learn from scratch), 6grenme aktarimi (transfer
learning) ve ozellik ¢ikaricidir. Bu ¢alisma kapsaminda derin 6grenme yonteminde sifirdan

o0grenme ve 6grenme aktarimi yontemi iizerinde ¢alismalar gelistirilmistir [103].
2.4.1. Sifirdan 6grenme (Learn from scratch)

Geleneksel makine 6grenmesi yonteminde siiflandirma amaci ile istenilen model
sifirdan 6grenilerek gelistirilebilir. Ancak, bunun i¢in yapilmak istenen ¢alisma ile ilgili olan
biiyiik veri seti kullanmilmas1 gerekmektedir. Ornegin, kedi cinslerinin smiflandirilmasimin
istenildigi bir caligmada, kediler ile ilgili yliksek miktarda veri iceren bir veri seti
kullanilmas: ile kedilerin farkli 6zelliklerini 6grenebilecek istenilen 6zelliklerde bir ag
mimarisi tasarimi yapilir. A§ mimarisinin egitilmesi veri hacmine, 6grenme hizina ve islem

giicline bagli olarak uzun bir siirede gerceklesmektedir [103], [104].

Sifirdan 6grenme yonteminin dezavantajlari, egitim siiresinin uzun olmasi ve biiyiik
veri setlerine ihtiya¢c duymasidir. Sistemde her zaman biiyiik veri seti elde etmek miimkiin
degildir. Bu noktada egitim siiresinin daha kisa olmasi ve biiylik veri setine ihtiyag

duymamasi ile transfer 6grenimi yontemi devreye girmektedir [105].
2.4.2. Ogrenme aktarimi (Transfer learning) tabanh siiflandirma

Ogrenme aktarimi, insan beyninin 6grenme seklinden faydalanilarak gelistirilmistir.
Bu siniflandirma yontemi, bir problem ¢6zliimii sirasinda elde ettigi bilgileri saklamakta ve
elde ettigi bu bilgileri yeni bir problem ile karsilastiginda kullanmaktadir. Bu duruma
o0grenme aktarimi denmektedir. Bu yontem sayesinde daha az veri ile egitim
yapilabilmektedir. Ogrenme aktariminda, direkt olarak onceki problemden elde edilen
ozellik ve agirliklar yeni probleme aktarilabilmektedir. Bu sayede zamandan tasarruf
saglanmasinin yaninda, daha yiiksek basari ile hizl1 6grenen bir model ortaya ¢ikmaktadir.
Sekil 2.17°de geleneksel makine &grenmesi ve Ogrenme aktarimi yontemi ile ¢alisan

sistemin temel mimarileri verilmistir [106].
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Sekil 2.21. Geleneksek makine 6grenmesi ve 6grenme aktarimi yontemleri [106].

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, her problem icin yeniden bir 6grenme
islemi gerceklestirmektedir. Bu durum, ‘sifirdan 6grenme’ olarak tanimlanmaktadir. Ancak,
belirli baz1 problemlerin ¢oziimiinde kaynak gorevden elde edilen ozellik gibi bilgiler
ogrenilerek, hedef gorevin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir. Ogrenme aktarimi ydnteminde,
Ogrenilen bilgiler sadece kaynak goreve ait olmayacak sekilde genel bilgi olmalidir. Buradan
da anlasilacagi gibi 6grenilecek olan bilgiler kaynak ve hedef gorevler i¢in ortak olmalidir
[106]. Sekilde 2.18’de sifirdan 6grenme, Sekil 2.19°da tam baglasimhi katman ile
siiflandirilan 6grenme aktarimi ve Sekil 2.20°de destek vektor makineleri ile siniflandirilan

ogrenme aktarimi yonteminin gorselleri verilmistir.

Tam
— —p |Baglasimh| —p .

Katman .
Hedef icin
etiket bilgisi

Hedef Alan

Rasgele parametre
atamalar:

Sekil 2.22. Sifirdan 6grenme [107].
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Sekil 2.24. Destek vektor makineleri ile 6grenme aktarimi [107].

Hedef Alan

Bu calisma kapsaminda, 6grenme aktarimi yontemi ile ilgili olarak farkli modeller

kullanilmistir. Bu modeller asagida listelenmistir:

e AlexNet,

e ResNet-50,

e DenseNet-201,
e Inception v3,

e Xception.
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2.4.2.1. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky onciiliigiinde ve I. Sutskever ile G. Hinton un
yardimlar ile gelistirilmis bir CNN mimarisidir [108]. Bu ag, LeNet ile ¢ok benzer bir
mimariye sahiptir. Ancak, LeNet’e gore daha fazla filtre ve y1gilmis evrisim katmanlari ile
daha derin bir ag modeli olusturmaktadir. AlexNet mimarisi, 5 evrisim katmani ve 3 tam
baglasim katmanindan olusmaktadir. Sekil 2.25’te 60 milyon parametreye sahip AlexNet
mimarisi verilmistir. Bu sinir ag1 yapisinda 11x11, 5x5 ve 3x3 boyutlu filtreler kullanilmigtir
[108]. Ayrica, AlexNet mimarisi ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanan ilk derin ag
modelidir. ReLu aktivasyon fonksiyonu, herhangi bir negatif girdi alirsa 0 degerini
dondiirmektedir. Ancak, herhangi bir pozitif x degeri i¢in bu degeri geri dondiirmektedir

[109]. Bdylece sistem 0 ile sonsuz arasinda degisen bir ¢ikt1 vermektedir.

204t yoas \dense
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[
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Sekil 2.25. AlexNet mimarisi [108].

Aktivasyon iglemi, bir sinir aginda diigtimden alinan toplam agirlikli girdiyi, bu girdi
icin belirli araliklara sahip bir ¢iktiya doniistirmek demektir [110]. Eger aktivasyon
fonksiyonu kullanilmazsa, ¢ikista basit bir lineer fonksiyon halinde sinyal elde edilmektedir.
Buradan da anlagilacagi gibi aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir sinir agi, sinirh
ogrenme giicli ile dogrusal bir regresyon olarak hareket etmektedir [109]. Literatiirde,
basamak (step), dogrusal (linear), sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), sizint1 ReLU (Leaky
ReLU) gibi aktivasyon fonksiyonlar: bulunmaktadir. Sekil 2.26’de bu fonksiyonlar ile ilgili

gorsel verilmistir.
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Sekil 2.26. Sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve tiirevleri. a) Basamak
fonksiyonu, b) Dogrusal fonksiyon, ¢) Sigmoid fonksiyonu, d) tanh fonksiyonu, e) ReLU
fonksiyonu ve f) Sizint1 ReLU fonksiyonu [111].

2.4.2.2. ResNet

ResNet, ilk olarak 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian
Sun tarafindan tanitilan bir CNN mimarisidir [112]. Bu derin ag modeli, artik blok (residual
block) olarak adlandirilan yeni bir blok eklendigi i¢in Artik Ag ismi ile de tanimlanmaktadir.
[113].

Bu modelin temel yaklasimi, katmanlarin temel haritalanmay1 6grenmesi yerine, agin

atlama baglantisi ile iki katman arasindaki bazi katmanlarin islenmesine engel olacak kisa

bir yol eklemektir. Bu sekilde bir atlama baglantisi1 kullanima ile islem sirasinda herhangi bir
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katmanin mimarinin performansini olumsuz bir sekilde etkilemesi durumunda, atlama ile bu

durum ortadan kaldirilmaktadir. Sekil 2.27°de artik katmanin mimarisi verilmistir [114].

[

Agirlik
Katmani

RelLU Aktivasyon
F(x) Fonksiyonu

i
1
Agirhk
Katmani
3
a

RelLU Aktivasyon
Fonksiyonu

y

Sekil 2.27. ResNet mimarisindeki artik blok yapisi [107].

ResNet’te kullanilan artik blok yapisi, gradyanin akmasi i¢in blok yapisinda bulunan
kisa yolu kullanarak derin aglarinda bulunan kaybolan gradyan sorunu ¢ozmek igin
gelistirilmistir. Kaybolan gradyan sorunu, egitim asamasinda ortaya ¢ikan hata sinyalinin
cok kiiciik degerler almasindan dolay1 agirliklarin gerekli bir sekilde giincellenememesidir
ve ayni zamanda egitim isleminin sonlanmasi olarak tanimlanmaktadir [114]. ResNet
mimarisi, farkli sayilarda katmanlardan olusan farkli siirlimleri mevcuttur. Bunlar; ResNet-

18, ResNet-50 ve ResNet-101" dir.

2.4.2.3. DenseNet-201

DenseNet, 2018 yilinda G. Huang, Z. Liu, L. Maaten, ve K. Q. Weinberger tarafindan
gelistirilmistir [115]. ResNet mimarisinde ortaya ¢ikan artitk blok yapisi, DenseNet
mimarisinde yogun blok (dense block) olarak ortaya ¢ikmaktadir. DenseNet modelinde; 121,
169, 201 ve 161 derin katmandan olugan dort farkli ag yapis1 bulunmaktadir. Sekil 2.28’de

DenseNet modeline ait yap1 katmanlar1 verilmistir [115].
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Sekil 2.28. DenseNet mimarisinin yap1 katmanlar1 [115].

Bir DenseNet mimarisinde bulunan her katman diger tiim katmanlar ile baglantilidir.
Bu nedenle, bu mimariye Yogun Baglantili Evrisimsel Ag (Densely Connected
Convolutional Network) adi verilmistir. Sekil 2.29°da DenseNet mimarisinin Ornegi
verilmistir. Bu mimari, bazi temel farklar ile ResNet modeline benzemektedir. ResNet
mimarisinde, 6zellik haritalarini igeren katman, bir sonraki katman ile birlestiren bir toplama
yontemi kullanilirken, DenseNet oOnceki katmanin ¢iktisim1 gelecek katman ile
birlestirmektedir. Sistemin en biiylik avantajlari; kaybolan gradyan sorununu hafifletmek,
ozellik yayilimin1 gii¢lendirmek, 6zelliklerin yeniden kullanimini tegvik etmek ve parametre

sayisini 6nemli Ol¢ilide azaltmaktir [115], [116].

Sekil 2.29. DenseNet mimarisi [115].
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2.4.2.4. Inception v3

Inception v3, 2016 yilinda C. Szegedy, V. Vanhoucke, S. loffe, J. Shlens ve Z.Wojna
tarafindan gelistirilmistir [117]. Bu mimarinin yapis1 Sekil 2.30’da verilmistir [69].
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Evrisim
Ortalama Havuzlama
Max. Havuzlama

Birlesim

Baslangic Moduli Seyreltme

Softmax

Tam Baglasimh Katman

Sekil 2.30. Inception v3 mimarisi [69].

Bu mimari, Google'ln Evrisimsel sinir aginda igiincli baskisidir. Inception v3
tasariminda parametre sayisinin ¢ok fazla biliylimesi engellenirken ayni zamanda derin
aglarin kullanilmasini amaglanmaistir. Inception v1 ve Inception v2 siiriimlerine gore eklenen
bazi katmanlar ile basar1 artirimi saglanmistir. Bu katmanlar, kiime normalizasyonu, evrigsim

katmanlar1 ve tam baglagimli katmanlardir.

2.4.2.5. Xception

Xception modeli, 2017 yilinda Frangois Chollet tarafindan ortaya atilmistir. Xception
mimarisi, standart Inception mimarilerini derinlemesine ayrilabilir kivrimlarla degistiren
Inception mimarisinin bir uzantisi olarak gelistirilmis bir modeldir. Bu model, Inception v3
modelinden daha iyi bir performans gostermektedir. Sekil 2.31°de Xception’a ait mimari

verilmigtir [118], [119].

Xception modeli, GoogLeNet ile yaklasik olarak sayida parametreye sahiptir. Ayrica,
bu model ve Inception v3 aymi sayida parametreye sahip olmasima ragmen Xception
mimarisi daha yiiksek bir basar1 gdstermektedir. Bunun sebebi ise Xception mimarisinde
parametrelerin daha verimli kullanilmasidir. Xception mimarisi 3 ana bdliimden

olusmaktadir: giris akisi, orta akis ve ¢ikis akisidir [118], [119].
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Sekil 2.31. Xception mimarisi [118].
2.4.3. Yinelemeli sinir ag1 (RNN)

Yinelemeli sinir agir, 1986 yilinda David Rumelhart’in ¢aligmasi ile ortaya ¢ikmistir
[120]. Sekil 2.32’de RNN mimarisi verilmistir. RNN algoritmasi, tekrarli ve sirali veri
iizerinde 6grenme isleminin gerceklestirilmesini i¢in gelistirilmis bir yapar sinir ag1 ¢esididir

[121].

Geleneksel sinir ag1 yapisi, var olan girdi lizerinden hedef vektore eslenebilen arka
arkaya gelen katmanlar arasindaki tam baglanti ile karakterize edilmektedir. Ancak, RNN
algoritmasinda girdiler yalnizca anlik degil, dnceki girdilere gore de degerlendirilmektedir.
Buradan anlasilacagi gibi, t zamaninda elde edilen RNN algoritma ¢iktisi, t-1 zamaninda
elde edilen RNN ciktisindan etkilenebilir. Bu nedenle, siirekli ve sirali dizi verilerinin
modellenmesinde geleneksel sinir aglarina goére daha yliksek bir performans

gostermektedirler [122].

Sekil 2.32. RNN mimarisi [121].

X( t+1
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Yinelemeli sinir aginin dezavantaj, siirekli dizi verilerinin modellenmesinde ¢ok etkili
olmasina ragmen, geri yayilima dayali model egitimi, uzun dizi modellenirken gradyan
kaybolmasi (Gradient Vanishing) ve patlama [123] problemiyle karsilasma durumudur. Bu
problemden dolayr LSTM algoritmas1 gelistirilmistir. Sekil 2.33’te RNN ve LSTM

mimarilerinin yapilart verilmistir.
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Sekil 2.33. (a) RNN mimarisi, (b) LSTM mimarisi [124].

244. LSTM

LSTM ag1, 1991 yilinda Hochreiter ve arkadaslan tarafindan, 6grenmeyi ek alan
bilgisi olmadan model egitimi ile birlestiren bir RNN c¢esidi olarak gelistirilmistir [123].
RNN, ardisik olaylar arasinda iliskiler tiiretmekte basarili olmaktadir. Ancak, gradyan
kaybolmasi nedeni ile uzun vadeli olaylar iliskilendirirken yetersiz kalmaktaydi. LSTM de
bu problemin ¢dziimii i¢in gelistirilmistir [125]. Bu ¢6zlim ile, LSTM nin dogrusal olmayan
dinamikleri modellemede bir avantaj sahibi olmasini saglamistir. Ayrica, adindan da
anlasilacagi tizere uzun dizi verileri ile islem yaparken biiyiik bir avantaj saglamistir [125].

Sekil 2.34°te kapilar ile LSTM mimarisi verilmistir.

LSTM mimarisi, sinyal, ses, metin ve diger zaman serileri gibi dizi verilerinde uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenmeyi saglamaktadir. LSTM, hangi verilerin uzun siire saklanmasi,
hangi verilerin atilmasi veya hangi verilerin okunmasi gerektigini anlayabilen bir
algoritmadir [125]. Bunun i¢in, bir bellek hiicresi ekleyerek, bellegi belirli bir siire
tutmaktadir. Eklenen bu bellek hiicresi; giris kapisi, unutma kapis1 ve ¢ikis kapist olarak

belirlenen bolgeler tarafindan kontrol edilmektedir [126]. Giris kapist ile bellek hiicresine
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giris bilgisi aktif hale getirilir [127]. Unutma kapisi, bellek hiicresindeki baz1 bilgileri yok

etmektedir ve bir sonraki giris i¢cin depolamay1 etkinlestirmektedir [127]. Cikis kapisi ise

bellek hiicresi tarafindan hangi bilgilerin ¢ikarilacagina karar vermektedir [127].
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Sekil 2.34. LSTM mimarisi [128].

LSTM mimarisinde sistemin basarisini arttirmak i¢in mimaride kullanilan bazi

parametreler {izerinde degisimler yapmak gerekmektedir. Bu parametreler asagida
verilmistir [129], [130], [131].

a. Optimize edici: LSTM mimarisinde optimize ediciler modelin dogrulugunu

arttirmak i¢in kullanilirlar. Literatiirde mevcut olan pek ¢ok optimize edici bulunsa da en
cok kullanilanlari; SGDM, RMSProp ve Adam’dur.

SGDM, artimli gradyan inisi olarak tanimlanmaktadir. Bu optimize edici, yineleme
yolu ile minimum veya maksimum hata bulunmasini amaglamaktadir. Bu optimize edicinin

dezavantaji ise, tanimlanan amag¢ fonksiyonu disbiikey degilse, yerel bir minimuma
yakisamasinin neredeyse kesin olmasidir.

RMSProp ise gradyan tabanli bir optimizasyon teknigidir. Bu yontemde, Gama ve

ogrenme oranini (n) sirasi ile 0,9 ve 0,001 olarak ayarlanmas1 gerekmektedir.

Adam, birinci dereceden gradyanlar gerektiren ve az bellek ihtiyaci olan verimli

stokastik optimizasyonlardan birisidir. Adam, LSTM’de diger optimize edicilerden daha

dogru bir simiflandirma sonucu elde edilmesini saglamaktadir.
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b. Mini Y181t Boyut (Mini Batch Size): Coziiciiler her adimda verilerin bir alt
kiimesini kullanarak parametreleri giincellemektedir. Bu alt kiimeye mini parti (mini batch)
ad1 verilmektedir. Mini partinin boyutu, mini y1g1t boyut parametresi ile belirlenmektedir.

c. Maksimum Egitim Turu (Max Epochs): Bir yineleme, her parametrenin
giincellenmesi olarak tanimlanmaktadir. Bir donem ise, egitim algoritmasinin tiim egitim
seti lizerinden tam gecisi olarak tanimlanmaktadir. Maksimum egitim turu, bir pozitif tam
sayidan olusan virgiille ayrilmis ¢ift olarak belirtilen, egitim i¢in kullanilacak maksimum

donem sayisidir.

d. Gizli Birim Sayis1 (Number of Hidden Units): LSTM diyagrami yalnizca gizli
hiicreleri gostermektedir, ancak bu hiicrelerin birimlerini asla gostermemektedir. Her gizli
katman, zaman adimi say1s1 kadar gizli hiicrelere sahiptir. Ayrica, her gizli hiicre, agagidaki
semada oldugu gibi, birden ¢ok gizli birimden olusmaktadir. Bu nedenle, LSTM’deki bir
gizli katman matrisinin boyutlulugu zaman adimi sayisi, gizli birim sayis1 (number of time

steps, number of hidden units) 'dir.

2.5. Smiflandirma Performansim Ol¢gmede Kullanilan Teknikler

Siniflandirma, bir veri setinde bulunan herhangi bir verinin ait oldugu kategoriyi
tahmin etme islemidir. Siiflandirma islemi i¢in kullanilabilecek birden ¢ok siniflandirma
metodu bulunmaktadir. Smiflandiricilar ayni durum altinda ayni performans: gostermezler.
Bu performanslar1 degerlendirmek icin ¢esitli tekniklik kullanilmaktadir. Bu teknikler

asagida listelenmistir:

o Karsiklik matrisi (confusion matrix),

e Dogruluk (accuracy),

e Egri altindaki alan (AUC),

e Alic1 galisma karakteristik egrisi (ROC),
e Hassasiyet, geri cagirma,

e Fl- puani.
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Bu tez calismasi kapsaminda siniflandirma performanslarini karsilagtirmak igin

karigiklik matrisi ve dogruluk kullanilmistir.

a. Karnsiklik matrisi [132]: Karisiklik matrisi literatiirde karmasiklik matrisi olarak da
kullanilmaktadir. Bir veri setinde bulunan tiim siniflar i¢in ayr1 ayr1 dogru ve yanlis olan
tahminlerin sayilarmi karsilagtiran bir matris ile sistemin performansini gdzlemlemeyi

saglamaktadir. Basit bir iki sinifl1 veri setindeki karmasiklik matrisi Sekil 2.35’te verilmistir.

Bir karmagiklik matrisi dort terimden olusmaktadir: TP, FP, FN ve TN’dir. Bu terimler

iki sinifli ve sinif bilgisi 0 ve 1 degerlerinden olusan bir sistem i¢in asagida aciklanmistir.

Gergek negatif (True Negative): Siniflandiricinin sonucunda elde edilen sonug dogru
tahmin degeri icermektedir ve bu deger negatiftir. Bir baska deyisle, sinif bilgisinin degeri

gergekte 0°dir ve siniflandirict tarafindan da bu deger 0 olarak belirlenmistir.

Gergek pozitif (True Positive): Siniflandiricinin sonucunda elde edilen sonu¢ dogru
tahmin degeri igermektedir ve bu deger pozitiftir. Bir baska deyisle, siif bilgisinin degeri

gergekte 1°dir ve siniflandirici tarafindan da bu deger 1 olarak belirlenmistir.

Yanlis pozitif (False Positive): Siniflandirici tarafindan negatif olan degerin pozitif
olarak belirlenmesi ile yanlis tahmin isleminin gergeklestirilmesidir. Bir baska deyisle, sinif

bilgisinin ger¢ek degeri 0 iken siniflandirict tarafindan 1 olarak belirlenmistir.

Yanlis negatif (False Negative): Siniflandirici tarafindan pozitif olan degerin negatif
olarak belirlenmesi ile yanlis tahmin isleminin gergeklestirilmesidir. Bir baska deyisle, sinif

bilgisinin ger¢ek degeri 1 iken siniflandirici tarafindan 0 olarak belirlenmistir.

GERGEK
Pozitif Negatif
z | Pozitif TP FP
>
T
Z
Negatif FN TN

Sekil 2.35. Karmagiklik matrisi [66].
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Yukarida tanimlanan dort terim kullanilarak sistemin basarisinin hesaplanmasi (2.4)’te

verilmistir.

TP+TN
Smiflandirma Basaris1 = ————— 2.4)
TP+TN+FN+FP

b. Dogruluk (Accuracy) [133]: Bir veri setinde kullanilan siniflandiricinin
performansini degerlendirmek icin dogruluk yontemi oldukga basittir. Bir modelin
dogrulugu, dogru tahminlerin toplam tahmin sayisina bolimii ile elde edilmektedir.
Siniflandirma basarisinin formiilii (2.5)’te verilmistir. Elde edilen bu dogruluk degeri 0 ve 1

arasinda bir degerdir. Degeri yiizde olarak degerlendirmek icin 100 ile ¢arpilmaktadir.

Dogru Tahminler

Smiflandirma Basaris1 = x 100 (2.5)

Toplam Tahminler
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3. YAPILAN CALISMALAR VE SONUCLAR

Bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan veri seti Jaeyong Sung ve arkadaslarinin [13]
caligmasinda kullanilan CAD60 olarak bilinen hazir veri setidir. Veri setinde dort farkli
kisiden elde edilen RGB/derinlik goriintiileri ve bunlarla ilgili eklem konum bilgileri
bulunan veri dosyalar1 bulunmaktadir. Dort farkli kisiden elde edilen goriintli verilerinin
sayist sira ile; 17.918, 16.805, 17.577 ve 20.360’tir. Toplamda 72.660 veri iizerinde
caligmalar gerceklestirilmistir. Veri setinde, derinlik goriintiilerinden elde edilen iskelet
verileri 15 eklemden olugsmaktadir. Veri seti ile ilgili detayl bilgi bolim 2.1°de verilmistir.

Sekil 3.1°de yapilan ¢alismalar1 6zetleyen akis semasi verilmistir.

Siniflandirma —

Makine Ogrenmesi

Metotlari
Slll\lTéljuilrnm
Geriye Dogru Makine Ogrenmesi
.. Oznitelik Se¢imi Metotlari
Sensor
Verileri
LSTM
Sensor
Ham ] Siniflandirma — Simiflandirma
Verileri LSTM ile Oznitelik Makine Ogrenmesi
Cikarma Metotlari
RGB
—  GOriinti .
Verileri Sifirdan Ogrenme
OQrenme Aktarimi Siniflandirma
«  ResnetS0 Makine Ogrenmesi
+  DenseNet-201 Metotlar1
*  Xception

Sekil 3.1. Yapilan ¢caligmalar1 6zetleyen akis diyagrama.
3.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesinde bulunan farkli mimariler ile veri seti lizerinde siniflandirma
basarisi test edilmistir. Makine 6grenmesi yonteminde Prime Sensor NITE 1.3 algoritmasi
ile elde edilen 15 ekleme ait eklem verileri kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Bu
tez ¢alismasinda kullanilan veri setinde dort farkli kisiden elde edilen veriler bulunmaktadir.
Bu kisiler 1, 2, 3 ve 4 olarak numaralandirilmistir. Ogrenme tabanli ydntemler, modeli
olusturma ve sinama agamasinda egitim ve test setlerine ihtiya¢ duymaktadirlar. Kullanilan

veri setinde bu ayrimi1 en verimli sekilde yapabilmek adina farkli denemeler ile veri setinde
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bulunan 3 kisinin verileri ile egitim seti, geriye kalan kisinin verileri ile test seti

olusturulmustur. Ornegin; 1, 2, 3 numarali kisilerin verileri ile egitim seti olusturulurken, 4

numarali kisinin verileri ile test seti olugturulmustur. Egitim ve test setleri toplamda 4 farkli

sekilde ayrilmistir. Her bir ayrim i¢in makine 6grenmesi tabanli farkli metotlar kullanilarak

maksimum siniflandirma basarilar1 elde edilmistir. Her bir ayrimda elde edilen test

(smiflandirma) basarist Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1 Makine 6grenmesi yonteminde veri seti ayrimlari i¢in test basarilart (%)

Egitim | Egitim Egitim | Egitim
Model . Seti:123 | Seti:124 | Seti:134 | Seti:234
Numarasi Model Isim
Test Seti: | Test Seti: | Test Seti: | Test Seti:
4 3 2 1
Ince Agac
11 (Fine Tree) 48,5 20,4 70,9 33,5
Orta Agag
1.2 (Medium Tree) 35,1 34 71,1 59,7
Kaba Agag
1.3 (Coarse Tree) 37.1 12,7 45,9 34,2
Dogrusal Diskriminant
14 (Linear Discriminant) 74,6 33,8 87,2 58,9
Dogrusal SVM
15 (Linear SVM) 64,3 54,8 794 63,1
Ikinci Dereceden SVM
1.6 (Quadratic SVM) 67,5 473 73,3 62,7
Kiibik SVM
L7 (Cubic SVM) 70,5 47,2 66,7 63,3
Ince Gauss SVM
18 (Fine Gaussian SVM) 9.2 8,6 8,6 9,7
Orta Gauss SVM
1.9 (Medium Gaussian SVM) 42,9 30,2 49,8 48,3
Kaba Gauss SVM
1.10 (Coarse Gaussian SVM) 65,3 50,8 78,7 35,7

50




Ince KNN

1.11 (Fine KNN) 71,5 51,2 91,1 71,2
Orta KNN
1.12 (Medium KNN) 72 52,1 91,1 71,4
Kaba KNN
1.13 (Coarse KNN) 71,5 54,6 89,3 76,7
Kosiniis KNN
1.14 (Cosine KNN) 74,5 54,4 91,6 69,7
Agirliklandirilmis KNN
1.15 (Weighted KNN) 71,8 52 91,1 71,4
Gli¢lendirilmis Agaclar
1.16 (Boosted Trees) 45,9 53,9 65,2 52,9
Torbal1 Agaglar
1.17 (Bagged Trees) 67,7 43 75,6 60,6
Alt Uzay Diskriminant
1.18 (Subspace Discriminant) 81,1 498 76,7 741
Yiikseltilmis Agaglar
1.19 (RUSBoosted Trees) 47,8 472 67,6 52,8
Dar Sinir Ag1
1.20 (Narrow Neural Network) 50,9 52,7 69.8 46,5
Orta Sinir Ag1
1.21 (Medium Neural Network) 64,5 >1.8 20,7 52,3
Genis Sinir Ag1
1.22 (Wide Neural Network) 63.8 46,7 70,5 70,5
Iki Katmanli Sinir Ag1
1.23 (Bilayered Neural Network) 34,6 39,3 70.4 36,9
Ug Katmanli Sinir Ag1
1.24 (Trilayered Neural Network) 39,8 38,6 45,3 33
SVM Cekirdegi
1.25 (SVM Kernel) 442 40,2 48,3 48,2
Lojistik Regresyon Cekirdegi
1.26 50,6 49,6 70,9 52,6

(Logistic Regression Kernel)




ML yonteminde 26 farkli metot kullanilarak sistemin basarisi elde edilmistir. Egitim
seti:123 ve test seti:3 icin en yliksek smiflandirma basarist Alt Uzay Diskriminant
yonteminde %79,6 olarak elde edilmistir ve bu siniflandirma basarisi i¢in karisiklik matrisi

Sekil 3.2°de verilmistir.

1] 171

3 172 336

4 126

5 113

6 225 | 875

Dogru Smif

S}
o0

9 = 3l
10 1 10 137 Wy

11 76 6 920 10

12 66

13 1102
1 2 3 4 5 Tahr?linEdileZl Simif 8 9 10 11 12 13

Sekil 3.2. Egitim seti: 123 i¢in en yiiksek basar1 degerinde karigiklik matrisi.

Sekil 3.2 incelendiginde, bu veri seti ayriminda bulunan 4 hareketin
siiflandirilmasinda hata ger¢eklesmemistir. Bunlar; sandalyede dinlenmek, sandalyede
konusmak, bilgisayarda calismak ve hareketsiz durmaktir. Bu hareketlerin sira ile etiket

degerleri; 7, 8, 12 ve 13’tiir.

Egitim seti: 124 ve test seti:3 i¢in sistemin siniflandirma basarisina bakildiginda en
yiiksek basar1 degeri Dogrusal SVM (Linear SVM)’de %54,8 olarak bulunmustur. Onceki
calismada elde edilen sonug ile karsilastirildiginda bu basari degeri diisiik olarak

gozlemlenmektedir. Bu basar1 degeri ile ilgili Karigiklik matrisi Sekil 3.3°te verilmistir.
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Tahmin Edilen Sinif

sekilde siniflandirildig1 goriilmektedir. Bu hareketler, 12 ve 13 numarali etiket degerlerine

sahip bilgisayarda ¢aligmak ve hareketsiz durmaktir.

ile olusturulmustur. Bu veri seti ayrimi i¢in en yliksek basar1 degeri Kosinlis KNN (Cosine

KNN) metodunda %91,6 olarak bulunmustur. Bu basar1 degeri ile ilgili Karisiklik matrisi

Sekil 3.4’te verilmistir.
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Sekil 3.3. Egitim seti: 124 i¢in en yiiksek basar1 degerinde karigiklik matrisi.

Bu veri seti ayriminin karigiklik matrisi incelendiginde sadece 2 hareketin hatasiz bir

Veri setinin {igiincii ayriminda egitim seti 1, 3, 4 ve test seti 2 numarali kisilerin verileri
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Sekil 3.4. Egitim seti: 134 i¢in en yiiksek basar1 degerinde karigiklik matrisi.

Egitim seti:134 ve test seti:2 i¢in elde edilen karigiklik matrisinde 3 hareketin
siiflandirilmasi hatasiz bir sekilde gergeklestirilmistir. Bu hareketler sira ile; sandalyede
konusmak (7 numarali etiket), sandalyede dinlenmek (8 numarali etiket) ve bilgisayarda

caligmaktir (12 numaral etiket).

Veri setinin son ayriminda egitim seti 2, 3, 4 ve test seti 1 numarali kisilerin verileri
ile olusturulmustur. Tablo 3.1’de goriildiigii lizere en yliksek siniflandirma basarisi Alt Uzay
Diskriminant (Subspace Discriminant) metodunda %74,1 olarak bulunmustur. Bu basari

degeri ile ilgili Karisiklik matrisi Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5. Egitim seti: 234 i¢in en yiiksek basar1 degerinde karigiklik matrisi.

Bu veri seti ayrimmin siniflandirilmasinda 5 hareketin siniflandirilmasinda hata
olmamigstir. Bu hareketlerin etiket degerleri 2, 7, 8, 12 ve 13’tiir. Bu etiket degerlerine
karsilik gelen hareketler sirasi ile; beyaz tahtaya yazmak, sandalyede konusmak, sandalyede

dinlenmek, bilgisayarda ¢alismak ve hareketsiz durmaktir.

Veri setinin, egitim ve test seti olarak olusturulabilecegi biitiin ayrimlar denenmistir.
Toplamda 4 farkli ayrim gergeklestirilmistir. Her bir test ve egitim seti ayrimi i¢in makine
ogrenmesi tabanli yontemler ile siniflandirma dogrulugu elde edilmistir ve her bir ayrim i¢in
maksimum bagar1 degeri belirlenmistir. Egitim ve test seti ayrimlarindan iki tanesi Alt Uzay
Diskriminant (Subspace Discriminant) metodunda maksimum basar1 vermistir. Diger
maksimum basar1 degerleri Kosinlis KNN (Cosine KNN) ve Dogrusal SVM (Linear SVM)
metotlarinda gelmistir. Tablo 3.2°de her bir ayrim i¢in yukarida verilen metotlar ile elde
edilen siiflandirma basarilar1 ve kullanilan metotlarin parametre degerleri verilmistir. Her
bir metot i¢in ortalama basart degeri alinmistir. Bunun sonucunda makine 6grenmesi

yonteminde Kosiniis KNN metodu ile %72,60 ile en yliksek ortalama basari elde edilmistir.
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Tablo 3.2. Makine 6grenmesi yonteminde veri seti ayrimlari i¢cin maksimum siniflandirma

basarilari
Veri Seti Alt Uzay Dogrusal SVM Kosiniis KNN
Diskriminant
Egitim Seti: 123 %81,1 %64,3 %74,5
Test Seti: 4
Egitim Seti: 124 %49,8 %54,8 %54,6
Test Seti: 3
Egitim Seti: 134 %76,7 %79,4 %91,6
Test Seti: 2
Egitim Seti: 234 %74,1 %63,1 %69,7
Test Seti: 1
Ortalama Basar1 %70,43 %065,40 %72,60
Standart Sapma 14,05 10,24 15,24
Cekirdek Olgegi:
. ‘ Komsu Sayisi: 10
Topluluk yontemi: Otomatik .
Uzaklik Olgiimii:
Alt Uzay Kutu kisitlama .
. . o Kosiniis
Ogretici Tipi: seviyest: 1
Parametre Uzaklik Agirhig:
‘ Diskriminant Cok smifl1 yontem: .
Degerleri . ‘ . Esit
Ogretici Sayisi: 30 Bire Kars1 Bir o
o Verileri
Alt Uzay Boyutu: Verileri
Standartlastirma:
72 Standartlastirma:
Evet
Evet

Tablo 3.2 incelendiginde en diislik siniflandirma dogrulugu egitim seti:124 ve test
seti:3 durumunda elde edilmistir. Sekil 3.6’da 2 numarali etiket bilgisine ait goriintiiler
verilmistir. Bu kisimda denekler beyaz bir tahtaya yazi yazma islemi gerceklestirmektedir.
Veri setinde bulunan 4 kisiden 3’ (kisi 1, kisi 2, kisi 4) sag elini kullanmaktadir. Ancak, 3
numarali kisi sol elini kullanmaktadir. Bu veri seti ayriminda, egitim sag eklemler ile
yapilmistir. Ama, test asamasi sol eklemler ile gerceklestigi icin diisiik bir basar1 degeri
gozlemlenmistir. Standart sapmalara bakildiginda, en disik deger Dogrusal SVM
metodunda elde edilmistir. Buradan anlasiliyor ki, bu siniflandiricida veri seti ayrimlari i¢in

elde edilen basarilarda daha az degisim s6z konusudur.
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Sekil 3.6. Veri seti ile ilgili 6rnek goriintiiler [13].

Ham veri ile elde edilen maksimum siniflandirma basarisi, veri setinin elde edildigi
caligmanin basar1 degerinin altinda kalmistir. Bunun sebebi ise ham veri seti lizerinde
basarty1 olumsuz yonde etkileyecek verilerin veya birbirleri ile iliskisiz verilerin
bulunmasidir. Bu durum, islem yiikiinii de arttirmaktadir. Bu amagla, iliskisiz verilerden
kurtulmak, dogruluk sonucunu arttirmak ve islem yiikiinii azaltmak i¢in 6znitelik ¢ikarma

uygulanmistir.

3.2.  Geriye Dogru Oznitelik Secme (BFS)

Veri setinde Kinect sensor ile elde edilen 15 eklem bulunmaktadir. Makine
ogrenmesinde elde edilen ortalama siniflandirma basarist %72,60’t1. Bu basar1 degerini
arttirmak icin Oznitelik se¢me uygulanmistir. Oznitelik se¢cme ydnteminde BFS
kullanilmistir. Veri seti 4 farkli sekilde ayrilmisti. Ham veri seti ayrimlar ile elde edilen
siiflandirma basarilar1 incelenerek maksimum siniflandirma dogrulugunun elde edildigi
veri seti ayrimi egitim seti: 134 ve test seti:2 olarak belirlenmistir. Bu veri seti ayrimi referans
alinarak Oznitelik se¢gme uygulanmistir. Her bir Oznitelik ayiklandiginda elde edilen

siniflandirma basarisi Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.7. BFS sonucunda elde edilen siniflandirma basarisi.

Egitim seti:134 ve test seti:2 durumu i¢in ham veri basarist %91,6 iken, son kalan
Oznitelik (sol dirsek) basaris1 %56,5°tir. Geriye dogru Oznitelik se¢me isleminde
smiflandirma basarisi, azalan Oznitelik sayis1 ile Once artmistir ve sonra azalmaya
baslamistir. Siniflandirma basarisi, 5 tane 6zellik ¢ikarildigi zaman pik yapmustir (%94,2).
Grafigin bu yapis1 pik fenomeni (peaking phenomenon) olarak tanimlanmaktadir [134],
[135]. Ayrica, pik fenomeni icin ayiklanan 5 tane 6znitelik optimal 6zellik sayisi olarak

tanimlanmaktadir [ 134]. Tablo 3.3’te her asamada ¢ikaran 6znitelik bilgisi verilmistir.

Tablo 3.3 incelendiginde cikarilan ilk iki Oznitelik sag diz ve kafa olarak
gozlemlenmektedir. Buradan anlasiliyor ki, bu eklem bilgileri veri setinde bulunan
hareketler icin daha az belirleyici bir 6znitelik oldugundan 6tiirii bu eklemlerin ¢ikarilmasi
basariy1 arttirmistir. Cikarilan 3. eklem sol kalgadir. Sekil 3.6’da 2 numarali etiket bilgisine
ait gorlintliler verilmisti. Gorsellerden de goriilecegi iizere deneklerin 3 tanesi sag elini
kullanirken, 1 tanesi sol elini kullanarak yazma islemini gerceklestirmektedir. Buradan da
anlasilacagi tizere bu veri setinin bu ayriminda sol eklemlerin veri seti iizerinde daha az bir
etkisi bulunmaktadir. Bu sebeple, sol kalga basariyr olumsuz yonde etkilemektedir. Bu
durum, ¢ikarilan bir sonraki eklem sol el i¢in de gegerlidir. 5 tane 6znitelikten geriye kalan
son ikisi sol el ve sag eldir. Bu iki eklemin ¢ikarilmasi, ilk 3 6znitelik ¢ikarildiktan sonra
hareketin tanimlanmasina diger eklemlere oranla daha az katki sagladigi i¢in basariy1

arttirmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminde geriye kalan son iki eklem sag dirsek ve sol
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dirsektir. Dirsekler, el ile yapilan bir¢ok aktivitenin gergeklestirilmesinde onemli bir rol
oynamaktadir. Bir baska degisle, dirsekler harekete yon vermektedir. Bu sebeple bu iki

eklem en sona kalmstir.

Tablo 3.3. Cikarilan 6znitelik bilgisi

Oznitelik
Sira -
Numara Isim
1 11 Sag Diz
2 1 Kafa
3 8 Sol Kalga
4 12 Sol El
5 13 Sag El
6 6 Sag Omuz
7 14 Sol Ayak
8 3 Govde
9 15 Sag Ayak
10 10 Sag Kalga
11 4 Sol Omuz
12 2 Boyun
13 9 Sol Diz
14 7 Sag Dirsek
Kalan 5 Sol Dirsek

Maksimum basarinin elde edildigi durum igin (egitim seti:134 ve test seti:2) makine
ogrenmesi tabanli 18 farkli metot kullanilarak yeni bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.
Bu basar1 degerleri Tablo 3.4’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde bazi sonuglar igin
siiflandirma basarisinin hicbir sekilde degismedigi gézlemlenmistir. Ancak genel anlami
ile bakildiginda BFS sonrasinda mimariler sonucunda elde edilen siniflandirma basarilarinin

arttig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 3.4. Egitim seti: 134 i¢cin BFS ile elde edilen siniflandirma sonuglari

Model Model ismi Ham Veri Test Oznitelik Cikarma Test
Numarasi Basaris1 (%) Basaris1 (%)
1.1 Ince Agag 70,9 774
) (Fine Tree) ’ ’
12 Orta Agag 71,1 72,3
(Medium Tree) ’ ’
13 Kaba Agag 45,9 47
(Coarse Tree) ’

14 Dogrusal Diskriminant 872 877
’ (Linear Discriminant) ’ ’
L5 Dogrusal SVM 9.4 8.8
’ (Linear SVM) ’ ’
L6 Ikinci Dereceden SVM 733 81

’ (Quadratic SVM) ’

L7 Kiibik SVM 66.7 8.6
’ (Cubic SVM) ’ ’
18 Ince Gauss SVM 0.6 0.6

(Fine Gaussian SVM) ’ ’
L9 Orta Gauss SVM 498 519
’ (Medium Gaussian SVM) ’ ’
110 Kaba Gauss' SVM 787 815
(Coarse Gaussian SVM) ’ ’
Ince KNN
1.11 (Fine KNN) 91,1 91,5
Orta KNN
1.12 (Medium KNN) 91,1 91,8
Kaba KNN
1.13 (Coarse KNN) 89,3 89,3
1.14 Kosinis NN 91,6 94,2
) (Cosine KNN) ’ ’
115 Agirliklandirilmis KNN 911 91.9
) (Weighted KNN) ’ ’
Gliglendirilmis Agaclar
1.16 (Boosted Trees) 65,2 69,9
117 Torbal1 Agaglar 5.6 86.4
' (Bagged Trees) ’ ’
Alt Uzay Diskriminant
1.18 76,7 90,1

(Subspace Discriminant)
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Referans veri seti ayriminda maksimum bagar1 degeri 5 tane 6znitelik ¢ikartildiginda
elde edilmistir. Cikarilan 5 tane 6zellik sira ile; sag diz, kafa, sol kalga, sol el ve sag eldir.
Geriye kalan 3 tane veri seti ayriminda da ayni sira ile ayn1 5 tane 6znitelik ¢ikartilmigtir.
Tiim veri seti ayrimlarinda 6znitelik ¢ikartilmasi yapildiktan sonra her birisi i¢in makine
Ogrenmesi tabanli metotlar kullanilarak siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Her veri seti
ayrimi i¢in maksimum basar1 degeri ve maksimum basar1 degerinin elde edildigi metot
belirlenmistir. Egitim ve test seti ayrimlarindan iki tanesi Alt Uzay Diskriminant (Subspace
Discriminant) metodunda maksimum basar1 vermistir. Diger maksimum basar1 degerleri
Kosiniis KNN (Cosine KNN) metodunda gelmistir. Tablo 3.5’te her bir ayrim i¢in ham veri
setinin maksimum basar1 degerlerinin elde edildigi metotlar ile elde edilen siniflandirma

basarilar1 verilmistir.

Tablo 3.5. BFS sonucunda veri seti ayrimlari i¢in elde edilen basar1 degerleri

Veri Seti Alt Uzay Dogrusal SVM Kosiniis KNN
Diskriminant
Egitim Seti: 123 %82,7 %65,7 %76,2
Test Seti: 4
Egitim Seti: 124 %48,9 %51,2 %355,7
Test Seti: 3
Egitim Seti: 134 %90, 1 %82,8 %94,2
Test Seti: 2
Egitim Seti: 234 %778 %63,7 %70,6
Test Seti: 1
Ortalama Basar1 %74,88 %065,85 %74,18
Standart Sapma 18,04 12,99 15,91
Cekirdek (Kernel)
_ . Komsu Sayisi: 10
. Olcegi: Otomatik .
Topluluk yontemi: Uzaklik Olgiimii:
Kutu kisitlama
Alt Uzay o Kosiniis
i o seviyesi: 1
Parametre Ogretici Tipi: Uzaklik Agirhig:
‘ S Cok smifli yontem:
Degerleri Diskriminant Esit
. Bire Kars1 Bir o
Ogretici Sayisi: 30 o Verileri
Verileri
Alt Uzay Boyutu: 51 Standartlastirma:
Standartlastirma:
Evet
Evet
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Her bir metot i¢in ortalama basar1 degeri alinmistir. Kosiniis KNN metodunda elde
edilen ortalama basar1 degeri BFS ile %72,60’tan, %74,18’¢ yiikselmistir. Ancak, BFS
yonteminde Alt Uzay Diskriminant yontemi ile ortalama basar1 daha ytiksek elde edilmistir.
Standart sapmalar, 6nceki asamaya gore artmistir. En diisikk deger ise dnceki asamada

oldugu gibi Dogrusal SVM yonteminde elde edilmistir.

3.3. LSTM

Siniflandiricilarin - performanslarmi  karsilastirmak icin  yapilan bu c¢aligmada
sonuglarin karsilastirilabilir olmasi i¢in LSTM mimarisi uygulanirken egitim ve test setleri
makine 6grenmesi yonteminde oldugu gibi ayrilarak ortalama basar1 degeri elde edilmistir.
LSTM algoritmas1 uygulanirken bazi parametreler iistiinde degisimler uygulanarak en
yiiksek basar1 elde edilmeye calisilmistir. Bunun ic¢in onceki asamalarda maksimum
basarinin elde edildigi egitim seti:134 ve test seti:2 veri seti ayrimi referans olarak

secilmistir.

Referans veri seti iizerinde ilk olarak Maksimum Egitim Turu (max epochs)
parametresi degistirilmistir ve sirasi ile 25, 17 ve 32 olarak denenmistir. En yiiksek sonucu
veren Maksimum Egitim Turu parametresi 32 olarak bulunmustur ve diger islemlerde bu

parametre degeri korunmustur.

Bir sonraki asamada ise Mini Y181t Boyutu (Mini Batch Size) parametresi sirasi ile 27,
32 ve 20 olarak degistirilmistir ve en yiiksek sonucu veren parametre degeri 27 olarak

bulunmustur.

Optimize edici se¢iminde en sik kullanilan SGDM, RMSProp ve Adam optimizasyon
yontemleri denenmistir. Algoritma sonucunda en yiiksek sonucu veren optimizasyon

yontemi Adam olarak bulunmustur.

LSTM blok sayist arttirilarak basari irdelenmistir. Blok sayist 1 ve 2 olarak
denenmistir. Blok sayis1 arttiginda basari artsayd, sira ile blok sayisi arttirilarak maksimum
basariy1 veren deger bulunmasi amaglanmaktaydi. Ancak, blok sayist 1 iken basar1 daha

yiiksek gelmistir.
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Son olarak, Gizli Katman Sayis1 (Number of Hidden Units) siras1 ile 50, 80,100 ve 300
olarak denenmistir. Elde edilen sonuclara gore parametre degeri 100 oldugunda daha yiiksek

basar1 degeri gézlemlenmistir. Egitim seti: 134 ve test seti:2 durumu i¢in elde edilen LSTM

algoritmas1 sonuglar1 Tablo 3.6’da verilmistir.

Tablo 3.6. Egitim seti: 134 ve test seti:2 i¢in LSTM sonuglari

Gizli Katman LSTM foll.(simum M];I:)iy?l{tlflt o
Sayisi Katman Egitim Turu N O[I::t(llrirgze Basar1 (%)
(numHiddenUnits) | > (MaxEpochs) (M'gizg)a“h

100 1 25 27 adam 57
100 1 17 27 adam 71
100 1 32 27 adam 77
100 1 32 32 adam 59
100 1 32 20 adam 71
100 1 32 27 sgdm 70
100 1 32 27 rmsprop 69
100 2 32 27 adam 61
50 1 32 27 adam 54
300 1 32 27 adam 73

80 1 32 27 adam 72
100 1 17 27 rmsprop 11
50 1 17 27 adam 74
300 1 17 27 adam 47

80 1 17 27 adam 66
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LSTM yonteminde parametreler sira ile degistirilerek maksimum basarinin elde

edildigi parametre degerleri belirlenmistir. Bu parametre degerleri asagida verilmistir:

¢ Gizli katman sayis1 (number of hidden units) = 100,
e LSTM katman sayis1 = 1,

e Maksimum egitim turu (Maximum epochs) = 32,

e Mini y181t boyutu (Mini batch size) = 27,

¢ Optimize Edici (Optimizer) = Adam.

LSTM yontemi sonucunda egitim seti:134 ve test seti:2 durumu i¢in elde edilen en
yliksek siniflandirma basaris1 %77 olarak bulunmustur ve bu basar1 degeri i¢in Karigiklik

matrisi Sekil 3.8’de verilmistir.

1] 273 533 24
I o [
31 26 200 492 60
4 JIN 66
5 § 4
g 6| 27 8 80
tn
5 7 9
o
N
8 40
9 5 217 288 | 1154
10 1349
11 4 158 704 97
12 1530
13 482
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.8. LSTM ig¢in karisiklik matrisi.
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Yukarida belirlenen parametre degerleri referans alinarak veri setinin farkli ayrimlari
icin LSTM algoritmasi 10 kez ¢alistirilarak her bir ayrim i¢in ortalama siniflandirma basarisi
elde edilmistir. Tablo 3.7’de egitim seti:123, test seti:4 i¢in her bir asamada elde edilen

siniflandirma basarisi verilmistir.

Tablo 3.7. LSTM Yonteminde egitim seti:123, test seti:4 i¢in siniflandirma basarisi

Deneme Numarasi Simiflandirma Basarisi
1 %33
2 %55
3 %67
4 %352
5 %63
6 %359
7 %49
8 %49
9 %56
10 %47

Tablo 3.7°de egitim seti:123, test seti:4 icin her bir asamada elde edilen siniflandirma
basarist verilmistir. Buna gore, egitim seti:123, test seti:4 durumunda LSTM mimarisi i¢in
elde edilen ortalama bagar1 %53 tiir. Bir sonraki agamada egitim seti: 124 ve test seti:3 veri
seti ayrimi icin LSTM algoritmasi 10 kez ¢alistirilmistir ve elde edilen basar1 degerleri Tablo

3.8’de verilmistir.
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Tablo 3.8. LSTM yo6nteminde egitim seti: 124, test seti:3 i¢in siniflandirma basarisi

Deneme Numarasi Simiflandirma Basarisi
1 %42
2 %36
3 %49
4 %43
5 %43
6 %38
7 %352
8 %41
9 %352
10 %353

Egitim seti: 124, test seti:3 veri seti ayrimi icin LSTM algoritmasi 10 kez ¢alistirilmistir
ve elde edilen ortalama basar1 %45 olarak bulunmustur. Bir sonraki asamada egitim seti: 134
ve test seti:2 veri seti ayrimi icin LSTM algoritmasi 10 kez calistirilmistir ve elde edilen

basar1 degerleri Tablo 3.9’da verilmistir.

Tablo 3.9. LSTM yo6nteminde egitim seti: 134, test seti:2 i¢in siniflandirma basarist

Deneme Numarasi Simiflandirma Basarisi
1 %77
2 %70
3 %357
4 %77
5 %357
6 %71
7 %67
8 %75
9 %69
10 %76
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Egitim seti:134, test seti:2 veri seti ayrimi i¢in LSTM algoritmasinda elde edilen
ortalama basar1 %70 olarak bulunmustur. Veri setinin son ayrimi i¢in LSTM algoritmasi 10

kez ¢alistirilmistir ve elde edilen basar1 degerleri Tablo 3.10°da verilmistir.

Tablo 3.10. LSTM yonteminde egitim seti:234, test seti: 1 i¢in siniflandirma basarisi

Deneme Numarasi Simiflandirma Basarisi
1 %37
2 %47
3 %50
4 %51
5 %45
6 %46
7 %47
8 %49
9 %40
10 %50

Egitim seti:234, test seti:1 veri seti ayrimi i¢in LSTM algoritmasinda elde edilen
ortalama basar1 %46 olarak bulunmustur. Tablo 3.11°de tiim veri seti ayrimlar1 igin elde
edilen ortalama bagar1 degeri verilmistir. Her bir veri seti ayriminda elde edilen basarinin
ortalamasi alinarak LSTM algoritmas: sonucunda ortalama simiflandirma basaris1 %54

olarak bulunmustur.

Tablo 3.11. LSTM ig¢in ortalama siniflandirma sonuglari

Data Set LSTM’de Siniflandirma Basarisi
Egitim Seti: 123 Test Seti: 4 %353
Egitim Seti: 124 Test Seti: 3 %45
Egitim Seti: 134 Test Seti: 2 %70
Egitim Seti: 234 Test Seti: 1 %46
Ortalama Basar %54
Standart Sapma 11,56
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LSTM ile elde edilen siniflandirma basaris1 ham veri seti basarisinin altinda elde
edilmistir. Bunun sebebi ise LSTM’nin sonunda kullanilan tam baglantili katmandir (fully
connected layer). Cikarilan Oznitelikler tam baglantili katman i¢in yeterli olmamistir. Bu
sebeple, LSTM ile 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma icin makine 6grenmesi tabanl

yontemler kullanilarak bir sonraki ¢alisma yapilmistir.

3.4. LSTM ile Oznitelik Cikarma

Calismanin bu asamasinda siniflandirma basarisini arttirmak i¢in LSTM mimarisi
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Bu islemin sonunda elde edilen
Oznitelik matrisi kullanilarak egitim ve test setleri olusturulmustur. Bu ayrim Onceki
asamalarda oldugu gibi dort farkli sekilde yapilmistir. Elde edilen veri setleri makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak test edilmistir. Tablo 3.12’de tiim veri seti ayrimlari igin

elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 3.12. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminde veri seti ayrimlari igin siniflandirma

basarilar1 (%)
Egitim Egitim Egitim Egitim
Seti:123 | Seti:124 | Seti:134 | Seti:234
Model ‘.
Siras Model Isim
Test Seti: | Test Seti: | Test Seti: | Test Seti:
4 3 2 1
Ince Agac
1.1 (Fine Tree) 92,6 81,8 95,7 74,3
Orta Agag
1.2 (Medium Tree) 87,6 75 97,6 60,7
Kaba Agac
1.3 (Coarse Tree) 36,2 37,1 46,2 27,9
Dogrusal Diskriminant
14 (Linear Discriminant) 97,9 87,1 99,3 99,2
Ikinci Dereceden Diskriminant
1.5 (Quadratic Discriminant) 82 73,3 93 82,9
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Dogrusal SVM

1.6 (Linear SVM) 92,7 94,2 99,7 90,4
Ikinci Dereceden SVM
1.7 (Quadratic SVM) 93,1 86,4 99,5 83,5
Kiibik SVM
1.8 (Cubic SVM) 92,9 85,1 99 82,5
Ince Gauss SVM
1.9 (Fine Gaussian SVM) 15,3 81,2 23,6 71,3
Orta Gauss SVM
1.10 (Medium Gaussian SVM) 92,1 93,3 98,2 82,3
Kaba Gauss SVM
L1 (Coarse Gaussian SVM) 92,3 95,7 99,6 86,5
Ince KNN
1.12 (Fine KNN) 98,4 90 99 99,6
Orta KNN
1.13 (Medium KNN) 98,3 89,5 98,9 99,6
Kaba KNN
1.14 (Coarse KNN) 98,5 88,9 98,9 99,5
Kosiniis KNN
1.15 (Cosine KNN) 98,4 89,4 98,9 99,7
Kiibik KNN
1.16 (Cubic KNN) 98,3 89,4 98,9 99,5
Agirliklandirilmis KNN
1.17 (Weighted KNN) 98,3 89,5 98,9 99,6
Gliglendirilmis Agaclar
1.18 (Boosted Trees) 96,6 97,4 97,6 92,3
Torbal1 Agaclar
1.19 (Bagged Trees) 98,3 97,7 98,5 92,3
Alt Uzay Diskriminant
1.20 97,8 88 99,2 99,7

(Subspace Discriminant)
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Alt Uzay KNN

1.21 (Subspace KNN), 98,2 90,3 98,8 99,8
Yiikseltilmis Agaclar
1.22 (RUSBoosted Trees) 97,5 93,7 97,5 95,2
Dar Sinir Ag1
1.23 (Narrow Neural Network) ” 98,3 98,3 81
Orta Sinir Ag1
1.24 97,7 98,8 97,8 90,7

(Medium Neural Network)

Genis Sinir Ag1

1.25 (Wide Neural Network) 07,4 98,2 20,5 o7.1

Iki Katmanli Sinir Ag1

1.26 (Bilayered Neural Network) 97,3 88,9 88,8 88

Ug Katmanli Sinir Ag1

1.27 (Trilayered Neural Network) 95,2 95,4 88 98,3

SVM Cekirdegi

1.28 (SVM Kernel) 97,8 98,6 99,3 99,7

Lojistik Regresyon Cekirdegi

1.29 (Logistic Regression Kernel) 07,9 98,8 98,7 99,8

Tablo 3.12°de tiim veri seti ayrimlari i¢in test basarilar1 verilmistir. Egitim seti: 123 ve
test seti:4 i¢in test basarisinda 6nceki asamalara gore iyilesme gozlemlenmistir. Maksimum
basar1 degeri Dar Sinir Ag1 (Narrow Neural Network) modelinde %99 olarak elde edilmistir.
Sekil 3.9°da bu basar1 degeri icin elde edilen karisiklik matrisi verilmistir. Egitim seti:124
ve test seti:3 i¢cin maksimum basar1 degeri SVM Cekirdegi (SVM Kernel) modelinde %99,3
olarak elde edilmistir. Sekil 3.10’da bu basar1 degeri i¢in elde edilen karisiklik matrisi
verilmistir. Egitim seti:134 ve test seti:2 i¢in maksimum basar1 degeri dnceki veri seti
ayriminda oldugu gibi SVM Cekirdegi (SVM Kernel) modelinde elde edilmistir. Elde edilen
basar1 degeri %99,3’tlir ve bu basarisinin karigiklik matrisi Sekil 3.11°de verilmistir. Son
olarak, egitim seti:234 ve test seti:] i¢in maksimum basar1 degeri Lojistik Regresyon
Cekirdegi (Logistic Regression Kernel) modelinde %99,8 olarak elde edilmistir ve Sekil

3.12°de karigiklik matrisi verilmistir.

70



Dogru Smif

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin Edilen Smif

Sekil 3.9. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminde egitim seti: 123 ve test seti:4 i¢in

karigiklik matrisi.

Dogru Smif

15 16

6 822

10 3 464

11 1 620
12 67

13 11

6 7 8
Tahmin Edilen Siif

Sekil 3.10. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminde egitim seti: 124 ve test seti:3 i¢in

karigiklik matrisi.
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Dogru Smif

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin Edilen Smif

Sekil 3.11. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminde egitim seti: 134 ve test seti:2 i¢in

karigiklik matrisi.

Dogru Smif

W
(%)

4 46

10

11 5 717 27
12

13 1029

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Tahmin Edilen Smif

Sekil 3.12. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminde egitim seti:234 ve test seti:1 i¢in

karigiklik matrisi.
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Veri seti ayrimlar i¢in elde edilen karisiklik matrisleri yukarida verilmistir. Sekiller
sira ile incelendiginde, ilk olarak egitim seti: 123 ve test seti:4 veri seti ayrimi i¢in 3, 4, 5, 6
ve 10 numarali etikete sahip hareketlerde yanlis siniflandirilmalar olmustur. Egitim seti: 124
ve test seti:3 veri seti ayrimi i¢in 7 tane hareketin (1, 3,4, 10, 11, 12 ve 13 numarali etiketler)
siniflandirilmasinda hata olmustur. Egitim seti: 134 ve test seti:2 veri seti ayriminda sadece
bir hareketin siniflandirilmasinda (2 numarali etiket — beyaz tahtaya yazmak) hata olmustur.
Son veri seti ayriminda ise 4, 9 ve 11 numarali etikete sahip hareketlerde yanlis siniflandirma
olmustur. Genel olarak incelendiginde sandalyede konusmak (7 numarali etiket) ve
sandalyede dinlenmek (8 numarali etiket) aktivitelerinde yanlis siniflandirma olmamustir. 13
aktiviteden sadece bu iki aktivite oturarak gerceklestirilmistir. Bu sebeple, diger
hareketlerden daha belirgin bir sekilde ayrilarak siniflandirma basarisinin yiiksek ¢iktig

diisiiniilmektedir.

Veri setinin, egitim ve test seti olarak olusturulabilecegi biitiin ayrimlar denenmistir.
Her bir test ve egitim seti ayrimi i¢in LSTM ile Oznitelik ¢ikarildiktan sonra makine
ogrenmesi yontemi ile siniflandirma yapilmistir. En yiiksek basar1 degerlerinin elde edildigi
metotlar; Orta Sinir Ag1 (Medium Neural Network), Lojistik Regresyon Cekirdegi
(Logistic Regression Kernel), SVM Cekirdegi (SVM Kernel) olarak belirlenmistir.
Tablo 3.13’te her bir ayrim i¢in yukarida verilen metotlar ile elde edilen siniflandirma
basarilar1 ve kullanilan metotlarin parametre degerleri verilmistir. Her bir metot igin
ortalama basart degeri alinmistir. Bunun sonucunda LSTM ile 0Oznitelik c¢ikarilmasi
yonteminde SVM Cekirdegi metodu ile %98,685 ile en yiiksek ortalama basar1 elde

edilmistir.

Tablo 3.13’te verilen ortalama basar1 ve standart sapma sonuglari incelendiginde,
onceki yontemlerde elde edilen sonuglara oranla biiytik bir iyilesme oldugu géziikmektedir.
Degerlerden anlasiliyor ki, veri seti ayrimlarinda elde edilen siniflandirma dogruluklarinda
fazla bir degisim s6z konusu degildir. Bu konuda en basarili siniflandiric1 Lojistik Regresyon
Cekirdegidir. LSTM ile 6znitelik ¢ikarildiginda, ham veri setine gére daha fazla 6znitelik
elde edilmistir. LSTM 06znitelikler arasinda iligki kuran bir yontemdir. O yiizden zaman
serisi problemlerinde sikilikla kullanilmaktadir [136], [137]. Burada da yiiksek basari
gostermesinin sebebi olarak eklemlerden elde edilen sensor verileri arasinda iyi bir iligki

kurmasi olarak diistiniilmektedir. Bunun yani1 sira 6znitelik sayisinin artmasi, veri setinin
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siiflandirma basarisini arttirmistir. Ayrica, SVM metodu 6znitelik sayist fazla oldugunda

dayanikli (robust) bir yontem olup yiiksek dogruluk ile ¢aligmaktadir [138].

Tablo 3.13. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma i¢in ortalama basar1 degerleri

Veri Seti Orta Sinir Ag1 Lojistik Regresyon | gyM Cekirdegi
Cekirdegi

Egitim Seti: 123 %977 %97,9 %97,8
Test Seti: 4

Egitim Seti: 124 %98,8 %98,8 %98,6
Test Seti: 3

Egitim Seti: 134 %97,8 %98,7 %99,3
Test Seti: 2

Egitim Seti: 234 %90,7 %99,8 %99.,7
Test Seti: 1

Ortalama Basari 296,25 %098.,80 %98.,85

Standart Sapma 3,23 0,79 0,83

Parametre

Degerleri

Tam baglh katman
sayist: 1
Ik katman boyutu: 25
Aktivasyon: ReLU
Yineleme sinirt: 1000
Diizenlilestirme giicii
(Lambda): 0
Verileri

standartlastirma: Evet

Genisletme boyutlari
sayist: Otomatik
Diizenlilestirme giicli
(Lambda): Otomatik
Cekirdek olgegi:
Otomatik
Coklu sinif yontemi:
Bire-Bir-Bir

Yineleme siirt: 1000

Genisletme boyutlari
sayist: Otomatik
Diizenlilestirme
giicli (Lambda):

Otomatik
Cekirdek olgegi:
Otomatik
Coklu sinif yontemi:
Bire-Bir-Bir
Yineleme sinirt:

1000

74




3.5. Sifirdan Ogrenme (Learn from Scratch)

CNN mimarisi uygulanirken onceki asamalardan farkli olarak eklem konum
bilgilerinden olusan veri seti yerine RGB goriintii verileri iizerinde ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Veri setinde RGB goriintii ve derinlik goriintiileri bir arada
bulunmaktadir. Ancak, ¢aligmada derinlik goriintiisii kullanilmak yerine RGB goriintiiler
kullanilmistir. Bunun sebebi ise siniflandirma yapilacagi zaman RGB goriintiilerin, derinlik
goriintlilerine gore daha i1yi sonu¢ vermesidir, ¢iinkii, aydinlatma kosullarindaki degisiklik
onemli bir rol oynamaktadir. Tablo 3.14’te her bir etiket degerine karsilik gelen RGB

goriintii say1s1 verilmistir.

Tablo 3.14. RGB goriintii sayilari

Etiket Bilgisi RGB Goriintii Sayisi
Telefonda Konusmak 4951
Beyaz Tahtaya Yazmak 6818
Su I¢mek 5204
Su ile Ag1z1 Calkalamak 6560
Dis Firgalamak 6389
Lens Takmak 4172
Sandalyede Konusmak 6744
Sandalyede Dinlenmek 6176
Pisirmek (Dogramak) 6893
Pisirmek (Karistirmak) 5997
[la¢ Kutusu A¢mak 3345
Bilgisayarda Caligsmak 5679
Hareketsiz Durmak 3732
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Bu calisma kapsaminda, goriintli islemede en ¢ok kullanilan CNN mimarisinde,
72.660 RGB goriintii kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Egitim ve test
verileri 6nceki agsamalarda oldugu gibi ayrilarak olusturulmustur. Veri seti, sifirdan 6grenme
ile 7 katmandan olusan CNN modeli ile siniflandirilmistir. Tablo 3.15°te her bir egitim ve
test veri seti ayrimi i¢in elde edilen smiflandirma basarist verilmistir. Elde edilen

siniflandirma basarisi i¢in kullanilan katmanlar asagida listelenmistir:

e Giris goriintli katman1 (image input layer)

¢ Konvoliisyon katmani (convolution layer)

e Relu katmam

e Maksimum havuzlama katmani (max pooling layer)
e Tam baglantili katman (fully connected layer)

e Softmax katmani

e Siniflandirma katmani (classification layer)

Tablo 3.15. Sifirdan 6grenme ile siniflandirma basarilari

Veri Seti Simiflandirma Basarisi
Egitim Seti: 123 Test Seti: 4 %23,51
Egitim Seti: 124 Test Seti: 3 %19,71
Egitim Seti: 134 Test Seti: 2 %28,12
Egitim Seti: 234 Test Seti: 1 %25,61
Ortalama Basar %24,24
Standart Sapma 3,56

Sifirdan 6grenme yonteminde elde edilen ortalama basar1 degeri %24,24’tlir. Bu
yontemde elde edilen basar1 degeri diger yontemlere kiyasla ¢ok diisiik gelmistir. Bunun
baslica iki sebebi oldugu diisiiniilmektedir. ilk olarak, sifirdan dgrenme ydntemi ag

derinlemesine egitmek i¢in ¢ok biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak, kullanilan
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veri setinde c¢ok fazla veri olmamasi ile ag yeterli diizeyde egitilememistir. Bunun
sonucunda, yeteri kadar ayirt edici 6znitelik ortaya ¢ikamamasi ile diisiik bir basar1 degeri
elde edilmistir. Basariy1 diisiiren bir diger sebep ise, katmanlarin sayisini ve parametre
degerlerini ayarlamanin zorlugudur. Sifirdan 6grenen bir derin ag yapisi kurmak igin veri
setine uygun katmanlarin belirlenmesi gerekmektedir. Ancak, bu durum hem ¢ok maliyetli
hem de ¢ok zaman alic1 bir is olmaktadir. Ayrica, bu katmanlar ince ayar yapilmasi gereken
pek cok parametre barindirmaktadir. Bu sebeple olusturulan agin tiim parametrelerini en
iyilemek c¢ok zorlu bir is olmaktadir. Bu durumlar sistemin basarisini olumsuz yonde

etkilemektedir. Bu durum bizi 6grenme aktarimina yonlendirmektedir.
3.6. Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Bir Evrisimli Sinir Ag1, DL alanindan gii¢lii bir makine 6grenme teknigidir. CNN'ler,
cesitli gorlintiilerden olusan genis veri setleri kullanilarak egitilmektedirler. Bu genis veri
setlerinden CNN'ler, ¢esitli goriintiiler icin daha iyi performans gosteren 6zellik temsillerini
ogrenebilmektedirler. Egitim i¢in fazla bir zaman ve ¢aba gostermeden CNN’ler i¢in verimli
bir sonu¢ elde etme yolu ise 6zellik ¢ikarici olarak dnceden egitilmis bir CNN mimarisi
kullanmaktir. Bunun i¢in transfer 6grenmesi yontemi ile literatiirde yayin olarak kullanilan
farkli mimariler kullanilarak 6znitelik ¢ikarma uygulanmistir. Kullanilan mimariler
birbirlerinden farkli 6zelliklere sahiptirler. Bu mimariler ile ilgili detayli bilgi Boliim 2’de

verilmistir.

Veri setinin islenmesi ¢ok zaman aldigindan dolay1 veri setinin tiim ayrimlari igin 5
farkli mimari kullanilarak siiflandirma basarisinin elde edilmesi ¢ok zaman almaktadir. Bu
sebeple ilk olarak veri seti biitiin halde rastgele olarak %70 egitim verisi ve %30 test verisi
olarak ayrilmistir. Bu ayrim i¢in 6grenme aktarimi yonteminde farklt mimariler icin elde

edilen dogrulama basaris1 sonuclar1 Tablo 3.16’da verilmistir.

Tablo 3.16’ya bakildiginda toplamda 5 mimari i¢in elde edilen siniflandirma basarilar
gorlilmektedir. Sonuglara bakildiginda 4 mimari i¢in %100 basari, diger mimari i¢in ise

%100’e ¢ok yakin bir basar1 degeri goriilmektedir.

Elde edilen sonuglardan ilk {i¢ii secilmistir ve Onceki agamalarda kullanilan 4 farkli

veri seti ayrimi i¢in bu mimariler kullanilarak dznitelik ¢ikarma uygulanmustir. Oznitelik
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cikardiktan sonra makine 6grenmesi yonteminde bulunan 29 farkl siniflandirici kullanilarak

siiflandirma basarilarinin elde edilmesi amaglanmistir. Ancak, bazi siniflandiricilar igin

sonu¢ elde edilememistir ve toplamda 22 farkli siniflandirict igin basar1 degerleri elde

edilmistir.

Tablo 3.16. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Dogrulama Basarisi (%)
ResNet50 100
DenseNet-201 100
Xception 100
Inception v3 100
AlexNet 99,98

Tim veri seti ayrimlarinda ilk olarak Resnet50 mimarisi kullanilarak 6znitelikler

cikartlmistir. Daha sonra 22 farkli smiflandirict ile veri seti ayrimlarinin siniflandirma

basarilari elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3.17’de verilmistir.

Tablo 3.17. Ogrenme aktarimi yonteminde veri seti ayrimlari i¢in Resnet50 ile elde edilen

siniflandirma basarilar1 (%)

Egitim Egitim Egitim Egitim
Seti:123 | Seti:124 | Seti:134 | Seti:234
Model .
Siras Model Isim
Test Seti: | Test Seti: | Test Seti: | Test Seti:
4 3 2 1
Ince Agac
1.1 (Fine Tree) 343 28,2 32,6 25,7
Orta Agag
1.2 (Medium Tree) 34,7 35 30,3 32,9
Kaba Agac
1.3 (Coarse Tree) 26,8 37,7 25,3 35,7
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Dogrusal SVM

1.4 (Linear SVM) 48,9 50,8 59,5 53,1
Ikinci Dereceden SVM

1.5 (Quadratic SVM) 50,7 43,5 55,3 41,8

Kiibik SVM
1.6 (Cubic SVM) 45,4 36,5 53,3 43,1
Orta Gauss SVM
1.7 (Medium Gaussian SVM) 30,5 41,5 27,9 30,8
Kaba Gauss SVM
18 (Coarse Gaussian SVM) 49,5 22,4 56,2 46,9
Ince KNN
1.9 (Fine KNN) 38,3 41,1 37 45,7
Orta KNN
1.10 (Medium KNN) 39,7 42,8 37,5 46,8
Kaba KNN
1.11 (Coarse KNN) 39,6 40,3 37,1 49,1
Kosiniis KNN

1.12 (Cosine KNN) 52,4 44.4 39,2 49,6
Agirliklandirilmis KNN

1.13 (Weighted KNN) 39,5 42,5 37,3 46,5
Gliglendirilmis Agaclar

1.14 (Boosted Trees) 41,4 36 29,9 39,7

Torbal1 Agaglar

1.15 (Bagged Trees) 48,5 49,5 39,6 43,4
Alt Uzay Diskriminant

1.16 (Subspace Discriminant) 63,6 49 39,6 65,9

Yiikseltilmis Agaclar
1.17 (RUSBoosted Trees) 40,3 39,6 26,5 33,4
Dar Sinir Ag1
1.18 42,4 42 32,4 56,9

(Narrow Neural Network)
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Orta Sinir Ag1

1.19 (Medium Neural Network) 46,7 452 317 64,2

Genis Sinir Ag1

1.20 (Wide Neural Network) 46,5 432 41,3 58,6

Iki Katmanli Sinir Ag1

1.21 (Bilayered Neural Network) 53,1 36,3 32,9 40,2

Ug Katmanli Sinir Ag1

1.22 (Trilayered Neural Network) 52,3 43.7 29,1 53,7

Tablo 3.17°de tiim veri seti ayrimlari i¢in elde edilen test basarilari verilmistir. Egitim
seti:123 ve test seti:4 ayrimi i¢cin Resnet50 ile Oznitelik ¢ikarildiktan sonra maksimum
smiflandirma basaris1 Alt Uzay Diskriminant (Subspace Discriminant) siniflandiricisinda
%63,6 olarak elde edilmistir. Egitim seti:124 ve test seti:3 ayrimi i¢in maksimum
siiflandirma basaris1 Alt Uzay Diskriminant (Subspace Discriminant) siniflandiricisinda
%54,9 olarak elde edilmistir. Veri setinin iglincli ayriminda, egitim seti:134 ve test seti:2
icin siiflandirma basarisi incelenmistir. Bu ayrimda, maksimum siniflandirma basaris1 Alt
Uzay Diskriminant (Subspace Discriminant) siniflandiricisinda %59,6 olarak elde edilmistir.
Son olarak, egitim seti:234 ve test seti: 1 ayrimi1 i¢in Resnet50 ile 6znitelik ¢ikarildiktan sonra
maksimum siniflandirma basaris1 Alt Uzay Diskriminant (Subspace Discriminant)

siniflandiricisinda %65,9 olarak elde edilmistir.

Bir sonraki agsamada, DenseNet-201 ag mimarisi kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Daha sonra 22 farkli simiflandirici ile veri seti ayrimlarinin siniflandirma basarilart elde
edilmigtir. Tiim veri seti ayrimlart i¢in elde edilen siniflandirma basarilar1 Tablo 3.18’de

verilmistir.
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Tablo 3.18. Ogrenme aktarimi yonteminde veri seti ayrimlari i¢in DenseNet-201 ile elde

edilen smiflandirma basarilari (%)

Egitim Egitim Egitim Egitim
Model . Seti:123 | Seti:124 | Seti:134 | Seti:234
Siras Model Isim
Test Seti: | Test Seti: | Test Seti: | Test Seti:
4 3 2 1
Ince Agac
1.1 (Fine Tree) 40,3 26,7 36,5 36,5
Orta Agag
1.2 (Medium Tree) 32,8 22,5 23,6 23,6
Kaba Agac
1.3 (Coarse Tree) 26,3 19,4 18,5 18,5
Dogrusal SVM
1.4 (Linear SVM) 47,1 41,8 57,6 57,6
Ikinci Dereceden SVM
1.5 (Quadratic SVM) 45,4 36,5 50,1 50,1
Kiibik SVM
1.6 (Cubic SVM) 46,9 45,6 60,5 60,5
Orta Gauss SVM
1.7 (Medium Gaussian SVM) 29,6 ? 18,5 18,5
Kaba Gauss SVM
18 (Coarse Gaussian SVM) 46 30,9 4.7 4.7
Ince KNN
1.9 (Fine KNN) 33,2 442 54,7 54,7
Orta KNN
1.10 (Medium KNN) 37,2 44,8 55,1 55,1
Kaba KNN
1.11 (Coarse KNN) 41 46,2 59,4 59,4
Kosiniis KNN
1.12 (Cosine KNN) 37,6 48,3 53,8 53,8
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Agirliklandirilmis KNN

1.13 (Weighted KNN) 36,6 44,7 55,2 55,2
Gliclendirilmis Agaclar
1.14 (Boosted Trees) 38,5 44,2 39,1 39,1
Torbal1 Agaglar
1.15 (Bagged Trees) 46,9 52,1 58,5 58,5
Alt Uzay Diskriminant
1.16 (Subspace Discriminant) 41,2 44,4 >4,6 >4,6
Yiikseltilmis Agaglar
1.17 (RUSBoosted Trees) 38,9 38 24 24
Dar Sinir Ag1
118 (Narrow Neural Network) 30.4 46,5 73,1 3.1
Orta Sinir Ag1
1.19 (Medium Neural Network) 41,9 36,6 66,7 66,7
Genis Sinir Ag1
1.20 (Wide Neural Network) 29,3 35,2 64.8 64.8

Iki Katmanli Sinir Ag1

1.21 (Bilayered Neural Network) 44,6 45,1 37,3 37,3

Ug Katmanli Sinir Ag1

1.22 (Trilayered Neural Network) 29.3 S5 35,9 35,9

Tablo 3.18’de verilen sonuglar incelendiginde egitim seti:123 ve test seti:4 ayrimi igin
DenseNet-201 ile 6znitelik ¢ikarildiktan sonra maksimum siniflandirma basaris1 Dogrusal
SVM (Linear SVM) siniflandiricisinda %47,1 olarak elde edilmistir. Egitim seti: 124 ve test
seti:3 ayrimi i¢in maksimum smiflandirma basarisi Orta Sinir Ag1 (Medium Neural
Network) siniflandiricisinda %56,6 olarak elde edilmistir. Veri setinin ti¢iincii ayriminda,
egitim seti:134 ve test seti:2 icin siiflandirma basarisi incelenmistir. Bu ayrimda,
maksimum  smiflandirma  basaris1  Ikinci Dereceden SVM  (Quadratic SVM)
siiflandiricisinda %65,3 olarak elde edilmistir. Son olarak, egitim seti:234 ve test seti: 1
ayrimi i¢in DenseNet-201 ile 6znitelik ¢ikarildiktan sonra maksimum siniflandirma basarisi

Dar Sinir Ag1 (Narrow Neural Network) siniflandiricisinda %73,1 olarak elde edilmistir.
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Son agsamada, Xception ag mimarisi kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra

22 farkl siniflandirict ile veri seti ayrimlarinin siniflandirma basarilari elde edilmistir. Tim

veri seti ayrimlart i¢in elde edilen siniflandirma basarilar1 Tablo 3.19°da verilmistir.

Tablo 3.19. Ogrenme aktarimi yénteminde veri seti ayrimlari i¢in Xception ile elde edilen

siniflandirma basarilar1 (%)

Egitim | Egitim | Egitim | Egitim
Model . Seti:123 | Seti:124 | Seti:134 | Seti:234
Siras Model Isim
Test Seti: | Test Seti: | Test Seti: | Test Seti:
4 3 2 1
Ince Agac
1.1 (Fine Tree) 40,8 33 33,8 38,3
Orta Agag
1.2 (Medium Tree) 47,5 37,9 414 39,2
Kaba Agac
1.3 (Coarse Tree) 27,4 32,3 24,8 27,8
Dogrusal SVM
1.4 (Linear SVM) 64,4 61 53,7 64,1
Ikinci Dereceden SVM
1.5 (Quadratic SVM) 64,7 58,2 50,6 63
Kiibik SVM
1.6 (Cubic SVM) 63,6 56,6 48 62,2
Orta Gauss SVM
1.7 (Medium Gaussian SVM) 44,5 35,8 33,1 46,1
Kaba Gauss SVM
18 (Coarse Gaussian SVM) 62,9 69 32,4 63.6
Ince KNN
1.9 (Fine KNN) 64,6 58,7 55,1 55,8
Orta KNN
1.10 (Medium KNN) 62,9 59,5 55,9 55,9
Kaba KNN
1.11 (Coarse KNN) 63 61,7 53,5 59,4

83



Kosiniis KNN

1.12 (Cosine KNN) 60,5 54,7 61,3 49,1
Agirliklandirilmis KNN
1.13 (Weighted KNN) 63,3 59,1 55,4 43,7
Gli¢lendirilmis Agaclar
1.14 (Boosted Trees) 54,3 47,8 46,2 52,2
Torbal1 Agaglar
1.15 (Bagged Trees) 57,4 46 47 60,7
Alt Uzay Diskriminant
1.16 (Subspace Discriminant) 64,3 63,9 52,8 65,9
Yiikseltilmis Agaclar
1.17 (RUSBoosted Trees) 48,7 47,7 38 42,6
Dar Sinir Ag1
1.18 (Narrow Neural Network) 28,1 36,7 43,2 72,8
Orta Sinir Ag1
1.19 68,3 61 45,1 64,4

(Medium Neural Network)

Genis Sinir Ag1

1.20 (Wide Neural Network) 719 58,9 494 66.1

Iki Katmanli Sinir Ag1

1.21 (Bilayered Neural Network) 47,3 66,2 48,5 50,3

Ug Katmanli Sinir Ag1

1.22 (Trilayered Neural Network) 47.7 47,9 43 65,7

Tablo 3.19°de verilen sonuglar incelendiginde egitim seti:123 ve test seti:4 ayrimi igin
Xception ile 6znitelik ¢ikarildiktan sonra maksimum siniflandirma basarist Genis Sinir Ag1
(Wide Neural Network) siniflandiricisinda %71,9 olarak elde edilmistir. Egitim seti: 124 ve
test seti:3 ayrimi icin maksimum smiflandirma basaris1 iki Katmanli Sinir Ag1 (Bilayered
Neural Network) smiflandiricisinda %66,2 olarak elde edilmistir. Veri setinin tiglincii
ayriminda, egitim seti:134 ve test seti:2 i¢in siniflandirma basarisi incelenmistir. Bu
ayrimda, maksimum siniflandirma basaris1 Kosiniis KNN (Cosine KNN) siniflandiricisinda
%61,3 olarak elde edilmistir. Son olarak, egitim seti:234 ve test seti:1 ayrimi i¢in Xception
ile Oznitelik ¢ikarildiktan sonra maksimum siniflandirma basaris1 Dar Sinir Ag1 (Narrow

Neural Network) siniflandiricisinda %72,8 olarak elde edilmistir.
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Veri setinin dort farkli ayrimi i¢in Resnet50, DenseNet-201 ve Xception ag mimarileri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarma uygulanmistir ve daha sonrasinda 22 farkli siniflandirici igin
veri seti ayrimlarinin siniflandirma basarilar elde edilmistir. Veri seti ayrimlari i¢in her bir
ag mimarisinde maksimum basar1 degerleri se¢ilmistir. Tablo 3.20’de Resnet50 ag
mimarisine gore, Tablo 3.21°de DenseNet-201 ag mimarisine goére ve Tablo 3.22°de

Xception ag mimarisine gore elde edilen maksimum basar1 degerleri verilmistir.

Tablo 3.20. Resnet50 ag mimarisine gére maksimum siniflandirma basarilari

Alt Uzay Diskriminant

Veri Seti (Subspace Discriminant)

Egitim Seti: 123 Test Seti: 4 %63,6
Egitim Seti: 124 Test Seti: 3 %54,9
Egitim Seti: 134 Test Seti: 2 %359,6
Egitim Seti: 234 Test Seti: 1 %65,9
Ortalama Basar1 %61
Standart Sapma 4,83

Topluluk yontemi: Alt Uzay
) Ogretici Tipi: Diskriminant
Parametre Degerleri . o
Ogretici Sayisi: 30

Alt Uzay Boyutu: 500
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Tablo 3.21. DenseNet-201 ag mimarisine gore maksimum siniflandirma basarilari

Dogrusal SVM Kiibik SVM Orta Sinir Ag1 Dar Sinir Ag:
Veri Seti (Medium Neural | (N Neural
. . edium Neura arrow Neura
(Linear SVM) (Cubic SVM) Network) Network)
Egitim
Seti: 123 %47,1 %46,9 %41,9 %30,4
Test Seti: 4
Egitim
Seti: 124 %41,8 %45,6 %56,6 %46,5
Test Seti: 3
Egitim
Seti: 134 %63,6 %67 %60,7 %54,3
Test Seti: 2
Egitim
Seti: 234 %57,6 %60,5 %66,7 %73,1
Test Seti: 1
Ortalama
%52,53 %355 %56,48 %351,08
Basari
Standart 9,88 10,46 10,56 17,74
Sapma
Cekirdek Cekirdek Tam bagh katman Tam bagh
(Kernel) iglevi: | (Kernel) islevi: sayist: | Katman sayist: 1
Dogrusal Kubik Ik katman boyutu: Ik katman
Cekirdek olgegi: | Cekirdek Olcegi: 75 boyutu: 10
Otomatik Otomatik Aktivasyon: ReLU Aktivasyon: ReLU
Kutu kisitlama Kutu kisitlama . .
Parametre Yineleme sinirt: | Yineleme siniri:
Degerleri seviyest: 1 seviyest: 1 1000 1000
Cok simifh Cok sl Diizenlilestirme | Diizenlilestirme
yontem: bire yontem: bire giicii:0 iicii:0
Kars: bir Karg: bir Verileri Verileri
Verileri Verileri standartlastirma: | standartlagtirma:
Standartlastirma: | Standartlagtirma: Evet Evet
Evet Evet
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Tablo 3.22. Xception ag mimarisine gore maksimum siniflandirma basarilari

A Iki Katmanh
Dar Sinir AZ | Genis Sinir Ag1 | Sinir A1
Veri S } . 8 Kosiniis KNN
eri Seti
(Narrow (Wide Neural (Bilayered .
Neural (Cosine KNN)
Network) Network) Neural
Network)
Egitim Seti:
123 %S58,1 %71,9 %47,3 %60,5
Test Seti: 4
Egitim Seti:
124 %56,7 %58,9 %66,2 %354,7
Test Seti: 3
Egitim Seti:
134 %43,2 %49.,4 %48,5 %61,3
Test Seti: 2
Egitim Seti:
234 %72,8 %66,1 %50,3 %49,1
Test Seti: 1
Ortalama %57,70 %61,58 %53,08 %56,40
Basar
Standart 12,10 9,70 8,84 5,69
Sapma
Tam bagh
Tam bagh Tam bagh katman say1s1: 2
katman sayist: 1 | katman sayist: 1 Ik katman
Ik katman Ik katman boyutu: 10 Komgu Sayist:
boyutu: 10 boyutu: 100 Ikinci katman 10
Aktivasyon: Aktivasyon: boyutu: 10 Uzaklik
ReLU ReLU Aktivasyon: Olgiimii:
Parametre | Yineleme siniri: | Yineleme siniri: ReLU Kosiniis
Degerleri 1000 1000 Yineleme sinirt: Uzaklik
Diizenlilestirme | Diizenlilestirme 1000 Agirligr: Esit
giicli (Lambda): | giicli (Lambda): | Diizenlilestirme Verileri
0 0 giicli (Lambda): | Standartlastirma:
Verileri Verileri 0 Evet
standartlagtirma: | standartlastirma: Verileri
Evet Evet standartlastirma:
Evet
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Ogrenme aktarimi yonteminde 3 farkli ag mimarisi kullanilarak ortalama basar1 degeri
elde edilmistir. Resnet50 ag mimarisi kullanildiginda Alt Uzay Diskriminant
smiflandiricisinda ortalama basar1 degeri %61 olarak bulunmustur. DenseNet-201 ag
mimarisinde Orta Sinir Ag1 siiflandiricist ile ortalama basar1 degeri %56,48 olarak elde
edilmistir. Xception ag mimarisinde Genis Sinir Ag1 siniflandiricist ile ortalama basari
degeri %61,58 olarak elde edilmistir. Sifirdan 6grenme yoOntemine gore basar1 degeri
artmistir. Ciinkii, burada kullanilan ag mimarileri biiyiik veri kiimeleri ile egitilmis, iyi
genelleme yapabilen modellerdir. Ancak, burada kullanilan ag§ mimarileri de bu ¢alismada
kullanilan veri setine uygun degildir. Oznitelikleri ¢ikarmak tam anlamiyla sonug
verememistir. Ayrica, bu ag mimarileri ile genellikle goriintii tanimaya yonelik calisma
yapilmaktadir. Burada hareket tanimasi yapildigi i¢in diisiik bir basar1 elde edildigi

diisiiniilmektedir.

3.7. Elde Edilen Sonuclar

Veri setinde bulunan veriler ve RGB goriintiiler dikkatli bir sekilde incelenerek
etiketlendirilmistir. Veri setinde insan hareketlerini igeren 13 sinif bilgisi bulunmaktadir.
Veri setinde dort farkli kisiden elde edilen veriler bulunmaktadir. Veri setini egitim ve test
verisi olarak ayirmak icin 3 kisinin verileri ile egitim seti, geriye kalan kisinin verileri ile
test seti olusturularak smiflandirma basarilar1 elde edilmistir. Ilk asamada, ham veri setinin
siniflandirma basarisinin incelenmesi i¢in her bir veri seti ayriminda maksimum bir
siniflandirma basarisi elde edilmistir ve sonuclarin ortalamasi alinarak detayli bir analiz
gergeklestirilmistir. Sonug olarak, elde edilen maksimum ortalama siniflandirma basarisi

Kosiniis KNN smiflandiricisinda %72,60 olarak bulunmustur.

Makine 6grenmesinde, siniflandirma basarisini arttirmak i¢in 6znitelik se¢gme yontemi
uygulanmigtir. Bu asamada, geriye dogru Oznitelik segme yontemi kullanilmistir. Veri
setinde bulunan eklemleri temsil eden toplam 15 6znitelik bulunmaktadir. Ham veri seti
tizerinde maksimum siniflandirma basarisinin elde edildigi veri seti ayrimi (egitim seti: 134
ve test seti:2) iizerinde sira ile Oznitelikler ¢ikarilarak maksimum basar1 elde edilmeye
calistlmistir. Bu islem veri setinde tek bir Oznitelik kalana kadar devam etmistir.
Uygulamada, maksimum basar1 5 tane 6znitelik ¢ikarildiginda elde edilmistir. Bu durumda

diger veri seti ayrimlar {izerinde ayn1 5 Oznitelik ¢ikarildigi durum i¢in siniflandirma
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basarisi elde edilmistir. Bunun sonucunda elde edilen maksimum ortalama basar1 degeri Alt

Uzay Diskriminant siniflandiricisinda %74,88 olarak bulunmustur.

Smiflandirma basarini elde etmek igin bir sonraki asamada derin 6grenme tabanli
LSTM mimarisi kullanilmigtir. LSTM mimarisinde, veri seti normalize edilerek islemler
gergeklestirilmistir. Sistemin siniflandirma basar1 i¢in parametre degerleri degistirilerek
maksimum bagar1 elde edilmeye ¢alisilmistir. Bunun i¢in makine 6grenmesi yonteminde
maksimum basarinin elde edildigi veri seti ayrimi (e8itim seti:134 ve test seti:2)
kullanilmistir. Deneysel ¢aligmayla belirlenen parametre degerleri ile dort veri seti ayrimi
icin LSTM mimarisi 10 kez calistirlmistir. Bunun sonucunda elde edilen ortalama

siniflandirma basaris1 %54 olarak bulunmustur.

LSTM mimarisinde elde edilen siniflandirma basarisin1 arttirmak icin bir sonraki
asamada LSTM kullamlarak &znitelik ¢ikarma uygulanmustir. Oznitelik ¢ikarma
uygulandiktan sonra makine 6grenmesi tabanli 29 farkli siniflandirict kullanilarak sistemin
siniflandirma basarist elde edilmistir. Her bir veri seti ayrimi igin bu islem sira ile
gergeklestirilmistir ve maksimum ortalama basar1 degeri SVM simiflandiricisinda %98,85

olarak elde edilmistir.

CNN  mimarisinde, RGB goriintiller kullanilarak  smiflandirma  islemi
gergeklestirilmistir. Bu asamada, RGB goriintiiler sifirdan 6grenme ile 7 katmandan olusan
CNN modeli ile siiflandirilmigtir. Her bir veri seti ayrimi i¢in siniflandirma basarisi elde

edilmistir ve ortalama basar1 degeri %24,24 olarak bulunmustur.

Son asamada ise 6grenme aktarimi yontemi kullanilmistir. Bu yontemde Resnet50,
DenseNet-201 ve Xception ag mimarileri kullanilarak 6znitelik ¢ikarma uygulanmistir ve 22
farkli siniflandirict kullanilarak sistemin siiflandirma basarist elde edilmistir. Her bir veri
seti ayrimi lizerinde gergeklestirilen islemler sonunda Resnet50 ag mimarisi kullanilarak
elde edilen maksimum ortalama basar1 degeri Alt Uzay Diskriminant siniflandiricisinda %61
olarak bulunmustur. DenseNet-201 ag mimarisi kullanilarak elde edilen maksimum ortalama
basar1 degeri Orta Sinir Ag1 siniflandiricisinda %56,48 olarak bulunmustur. Xception ag
mimarisi kullanilarak elde edilen maksimum ortalama bagar1 degeri Genis Sinir Ag1

siniflandiricisinda %61,58 olarak bulunmustur.
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Bu tez c¢alismasinda farkli mimariler kullanilarak toplamda 72.660 veri iizerinde 13
etiket i¢in siniflandirma calismasi yapilmistir. Veri seti ile ilgili elde edilen tiim sonuglar

Tablo 3.23’te verilmistir.

Tablo 3.23. Siniflandirma sonuglari

Yontem Simiflandirma Basarisi
Veri setinin elde edildigi ¢alisma %84,70
Ham veri %72,60
Geriye dogru 6znitelik ¢ikarma (BFS) %74,88
LST™M %54,00
LSTM ile 6znitelik ¢ikarma %98,85
Sifirdan 6grenme %24,24
Ogrenme aktarimi %61,58

Tablo 3.23 incelendiginde, tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen LSTM ile
Oznitelik ¢ikarma yonteminde en yiiksek siniflandirma basgarisi elde edilmistir. Bu basari
degeri, veri setinin elde edildigi ¢aligmada elde edilen sonuca gore yiiksektir. Bu yontemin

akis semasi Sekil 3.13’te verilmistir.

LSTM Katmani Cikis
(15 Hiicre) hys Smiflandirma

Giris

=[]

Kinect Sensor

Siniflandirici

1NN A WN -

Eklem verileri SVM Kernel

QRQY™HOS
N\ L7

Sekil 3.13. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma yonteminin akis semasi.
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4. SONUC VE ONERILER

Insanin sahip oldugu durus stilleri kisinin saglig1 agisindan biiyiik dnem tasimaktadur.
Farkinda olmadan yapilan durus hatalar1 gerek simdi gerek ilerleyen donemlerde ciddi saglik
sorunlarina yol agmaktadir. Son yillarda kullanim alan1 oldukg¢a gelisen goriintii isleme ve
siniflandirma algoritmalar1 bu alanda da kullamilmaya baglanmistir. Ogrenme tabanli
algoritmalarin yardimu ile ¢esitli goriintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiilerde, insan
durus tanimlamasi yapilabilmektedir. Bu siiflandirma algoritmalarinin 6nciil yontemleri
makine 6grenmesi ve derin 0grenmedir. Bunun yani sira son yillarda insan durusunu
algilamada insan eklemlerini tespit edebilen sensorlerin kullanimi da artmistir. Bu
caligmada, Microsoft Kinect sensorii kullanilarak elde edilen insan durus bilgileri ve
goriintiilerini igeren bir ¢alismanin veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde, farkli insanlarin
farkli hareketlerini/duruslarini igeren veriler bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda veri seti

tizerinde smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak bu algoritmalarin performanslar1 elde

edilmis ve bu performanslar karsilagtirilmigtir.

Veri seti iki farkli sekilde incelenmistir; sensor verileri ve RGB goriintiiler. Elde edilen
sonuclar incelendiginde sensor verileri ile yapilan ¢aligmalarda daha yiiksek bir basari
gbzlemlenmistir. Veri setinde bulunan 4 kisiden 3’ sag elini kullanilirken, geriye kalan kisi
sol elini kullanmaktadir. Veri setinin bu sekilde ayrilmasi sonuglari olumsuz yonde
etkilemistir. Gelecek c¢alismalarda, daha dinamik bir model kullanilarak daha basarili
sonuclar elde edilebilir. En basarili sonu¢ LSTM algoritmast ile 6znitelik ¢ikarildiginda elde
edilmistir. Bu tez ¢alismas1 kapsaminda, bu yontem kullanilarak basar1 degerinin arttig1

gozlemlenmistir.

Bir¢ok yash insan bel agrisi, boyun agrist gibi rahatsizliklardan sikayetci olmaktadir.
Bunlarm en temel sebebi ise genglik yillarinda yapilan durus bozukluklaridir. Ozellikle
insanlar calisirken yanlis bir pozisyon sergilediklerinde ve bunu sik sik tekrar ettiklerinde
kalict bir rahatsizlik ile karsilagabilmektedir. Bu durumlar disiiniildiiglinde, gelecekte
calisanlarin durus bozuklarinin algilanmasi ve duruslarin siniflandirilmasi; bunun sonucunda
da yanlis durus sergilemesi ile ilgili olarak ¢aligana bir uyar1 mesaj1 gonderilmesi iizerine bir

sistem yapilabilir.
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