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OZET

Ogul GOCMEN
VIDEOLARDA INSAN EYLEMLERINI TANIMADA POLIiGON TABANLI
OZNITELIK CIKARIMI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
2023

Videolardaki insan eylemlerinin taninmasi ve smiflandirilmasi igin, siliiet tabanl
yeni bir 0znitelik ¢ikarma yontemi Onerilmistir. Bu amagla, “Hareket Gegmisi Goriintiisii
(HGG)” ve “Poli-Siluet (PoS)” ad1 verilen yeni goriintii sekilleri, yeni bir “Poligonlastirma
Algoritmast (PoG)” ve yeni bir “Poligon Kodlama Algoritmasi (PoC)” gelistirilmistir.
Onerilen yontem, “Siliiet Videolarindan (SiVi)” , HGG’lerin elde edilmesi, daha az kdseye

indirgenerek poligon formuna doniistiiriilmesi ve kodlanmasina dayanmaktadir.

Geleneksel siluet olugturma yontemleri siluetlerin govde biitiinliigiinii tek baglarina
karsilayamadiklarindan, bu sorunu asmak i¢in, goriintii ve videolarda yer alan insan ve
nesneler ilizerinde 6rnek boliitlemesi yapabilen Yolact++’1n kodlar1 degistirilerek, modelin
iirettigi insan maskeleri ile SiVi’ler olusturulmustur. Hareketi daha iyi tanimlayan
HGG’ler, ardisik olmayan SiVi karelerindeki siliietleri agirlik merkezlerine gore

toplanmasi ile elde edilir. Poligonlastirma islemi, HGG goriintiilerine uygulanir.

PoG, egri sekilleri ve goriintiilerin poligonlastirilmasina dayansa da, ¢alismasi tam
olarak bunlara benzemez. PoG, HGG’ nin kontur koordinatlarini hizli bir sekilde istenilen
boyuta indirger. Elde edilen poligonlastirilmis HGG goriintiilerine PoS adi verilir. PoC
algoritmasi, PoS goriintiisiinii parametre olarak alir ve icerisindeki seklin sol iist kose
koordinatindan baslayarak, saat yoniiniin tersinde dolanirken, iizerinden gegilen her bir
kenar ile bir vektor olusturur. Bu esnada vektoriin, ¢alismada belirlenen sekiz adet acisal
alandan hangisine iz diisiimii oldugunu hesaplayarak, ilgili vektoriin kodunu belirler. Bir
PoS’un tiim kenar vektdrlerinin kodlari, dolasilma sirasiyla dizi i¢ine kaydedildiginde, o

vektorler ile olusan PoS i¢in poligon kodu elde edilir.
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Uzun poligon kodlar1 ile kolay islem yapilabilmek ve farkli uzunlukta vektorler
olusturulabilmek i¢in, genetik algoritmada kullanilan k-mer gruplandirma teknigi benzeri
bir yaklasim c¢alismada gelistirilmistir.  Diigiiniilen islem poligon kodunun
normalizasyonunu saglamakla kalmamis, ayni zamanda poligon kodunun adaptif bir
cekirdege gore uyarlanmasini dogurarak c¢aliymada Onceden diisiiniilmeyen, farkli bir
boyuta bu caligmay1 tasindigi goriilmiistiir. Gruplama k boyu olarak farkli uzunluklar
secilmis ve poligon kod gruplari, k boyuna gore olusabilecek en biiyiik kodlara boliinerek

normalize edilmistir.

Onerilen 6znitelik ¢ikarma ydntemi, herhangi bir aksiyon videosunun karelerinden
elde edilmis PoS tizerinde esit uzunlukta 6znitelik vektdrlerinin iiretilmesini garanti eder,
bu durum, boyut sorununun istesinden gelmek icin ekstra boyut indirgeme

algoritmalarmin kullanimina ihtiyaci ortadan kaldirir.

Farkli k-mer uzunluklari, ¢aligmada kullanilan veri setleri iizerinden elde edilen
Oznitelik  vektorlerinde denenerek “islem hizi” ile “smiflandirma dogrulugu”
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Yontem, HMDBS51 ve UCF101 veri setleri iizerinde denenmis
en iyi performans veren k-mer boyu ve siniflandirma dogruluk sonuclari, diger calismalarla
karsilagtirilmig ve daha basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica, ¢alismaya
0zgll hazirlanan Yoga veri seti lizerinde HGG goriintiilerinin farkli formlar1 ile ek olarak
derin ag uygulamalar1 da ger¢eklestirilmis ve kayda deger cesaretlendirici sonuglar

alimmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Poligonlastrma Algoritmasi, Poligon Kodlama, Videolarda

Insan Eylemlerinin Tanmmasi, Poligon Tabanli Oznitelik Cikarimi
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ABSTRACT

Ogul GOCMEN

POLYGON BASED FEATURE EXTRACTION FOR HUMAN ACTION
RECOGNITION IN VIDEOS

Baskent University Institute of Science
Department of Electrical and Electronics Engineering
2023

A new silhouette-based feature extraction method for the recognition and
classification of human actions in videos is proposed. For this purpose, new image forms
called “Motion History Image (HGG)” and “Poly-Silhouette (PoS)”, a new
“Polygonization Algorithm (PoG)” and a new “Polygon Encoding Algorithm (PoC)” have
been developed. The proposed method is based on obtaining HGGs from “Silhouette

Videos (SiVi)”, converting them to polygon form with fewer corners and encoding them.

Since traditional silhouette creation methods cannot meet the body integrity, to
overcome this problem, the codes of Yolact++ were changed and human masks produced
by the model is saved as SiVis. HGGs that better describe motion have been obtained by
summing the silhouettes in non-consecutive SiVi frames according to bounding box

centroids. The polygonization process has been applied to the HGG images.

PoG quickly reduces the contour coordinates of the HGG to the desired size. The
resulting polygonized HGG images are called PoS. The PoC algorithm takes the PoS
image as a parameter and creates a vector with each edge, starting from the upper left
corner coordinate, while tracing in counterclockwise direction. It calculates the related
vector code by projecting the vector on to the area that are presented in the study. When
the codes of all edge vectors of a PoS are recorded, the polygon code for the PoS is

formed.
An approach similar to the k-mer grouping technique in genetic algorithms has
been developed in order to be able to process with long polygon codes and to create feature

vectors of different lengths. This idea not only provided for the normalization of the code,
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but also for the adaptation of the code according to an adaptive kernel. Different lengths
were chosen as k and groups were normalized by dividing them into the largest codes

according to the k length.

The proposed feature extraction method guarantees the generation of feature
vectors of equal length on PoS, eliminating the need for the use of extra dimension

reduction algorithms to overcome the size problem.

Different k-mer lengths were tested on HMDB51 and UCF101 datasets and
comparisons of "processing speed" and "classification accuracy" were made. The results
of best k-mer and classification accuracy were compared with studies and it was found that
more successful results were obtained. In addition, extra deep network applications were
performed out on the yoga dataset created specifically for the study, and remarkable

encouraging results were obtained.

KEYWORDS: Polygonization Algorithm, Polygon Coding, Recognition of Human

Actions in Videos, Polygon Based Feature Extraction



ONSOZ

Bu tez ¢aligmasinda, giliniimiiziin popiiler ve karmasik konularindan biri olan insan
eylemlerinin, videolarda otomatik taninmasi ve smiflandirilmast ile ilgili bir c¢aligma

gerceklestirilmistir.

Calisma icerisinde bu amag¢ ugruna kullanilabilecek yenilik igceren birden fazla
yaklagim sergilenmis, Onerilen 6zgiin algoritmalar ve 6zgilin Oznitelik ¢ikartim yontemi,
diger akademik caligmalarda kullanilan ve literatiirde iyi bilinen biiyiik video veri setleri

iizerinde denenip, bagarili sonuglar alinmistir.

Tez ¢alismasi icerisinde ayn1 zamanda ¢ok katmanli yapilar, derin a§ mimarileri ile
ilgili ¢aligmalar da yapilmis ve tez i¢in O6zel olarak hazirlanan YouTube {izerinden
toparlanan yoga hareketlerini barindiran bir veri seti lizerinde denenmistir. Bu denemelerde
de basarili sonuglar elde edilmistir. Yoga veri seti akademik kullanim i¢in GitHub

tizerinden paylasilmistir.

Ocak, 2023

Ogul GOCMEN
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1. GIRIS

Rus fizik¢i Leon Theremin tarafindan 1927 yilinda gelistirilen CCTV kameralar, o
donemde askeri amagl gozetleme sistemi olarak kullanilmaya baslanmig; Siemens firmast
tarafindan gelistirilerek firlatilan fiizelerin gozetlenmesi amaciyla, 1942 yilinda Almanya
tarafindan kullanilmis ve ilk ticari modeli ile 1949 yilinda giinliikk kullanima girmistir[1].
Giivenlik kameralari, yillar ilerledik¢e insanlarin gozetlenmesi amaci ile de kullanilmaya
baslanmuistir. Goriintiilerdeki insan hareketlerinin taninmasi, analizi amac¢li kullanim

sekline de ilk 80’11 yillarda baslandig1 goriilmektedir.

Ulkelerin, artan niifuslar1 ile beraber sehirler genislemekte; irili ufakli yerlesim
merkezlerinin, inga edilen binalarm, cadde ve sokaklarin sayist her gegen giin giderek
artmaktadir. Kalabaliklasan topluluklar1 denetlemek, onlarin giivenligini saglayabilmek
daha da zor hale gelmektedir. Bu yiizden gilinlimiizde hem ac¢ik hava hem de kapal
ortamlarda kullanilan giivenlik kameralarmin sayis1 artmaktadwr. Bir olay olmasi
durumunda kaydedilen goriintiilerin iceriklerinin denetlenmesi de kaydedilen medyanin
dosya boyutunun biiyiimesinden dolayr zaman almaktadir. Artikk bu gibi bir durum
oldugunda ge¢cmise doniik arsivleri incelemek ile zaman harcamak yerine, akilli sistemler

kullanarak bu incelemelerin yapilmasi: yaygmlik kazanmigtir [2].

Ilerleyen teknoloji ve insanligin artan bilgi birikimi, bu sistemleri daha da akilli hale
getirecek gelismis kontrol yazilimlarinin {iretimini saglamaktadir. Bu sistemlerin insanlar
yerine karar verebilecek onemli gorevlerde yer almasi, insan faktorlii hatalarm azalmasina
neden olmustur. Giivenlik senaryolarinda insan hareketlerinin analizini yapmak demek,
normal insan aktivitelerine gdre, o ortam i¢inde insanlarn yaptigr anormal aktiviteleri
tespit etmek demektir. Ornegin, bir alisveris merkezinde normal denebilecek insan
aktivitesi yiirlime hareketi iken, ortamda kosan bir insanin olmasi, gozetleme sistemine
gore normal olmayan bir aktivite olarak nitelendirilmelidir. Insan hareketlerinin bir sistem
ile analiz edilmeye calisilmasi, problemdeki parametrelerin ¢oklugu ve hareketlerin

serbestlik derecesinin fazla olmasindan dolay1 olduk¢a zor bir problemdir.

Hareket tanima sistemlerinin giiniimiizde sadece giivenlik amaciyla kullanilmadigy;
spor, saglik ve eglence gibi insanlarin farkli amaclarma hizmet etmek amaciyla da

kullanildig1 goriilmektedir. Mesela, saglik sektoriinde fizik tedavi uygulamalarinda



egzersizleri yapan hastanm, viicut pozlarinin dogrulugunun denetimi, giiniimiizde kamerali
sistemler ile takip edilebilmekte ve hareketin ne denli dogru yapildigina dair raporlar
iiretebilmektedir [3], [4]. Yalniz yasayan, bakima muhta¢ kisilerin bulunduklar1 ortam
icindeki hareketlerinin kameralarla anlik gozetlenmesi, acil durum gerektiren vakalarda,

ornegin diisme, bayilma gibi durumlarda, miidahalenin aninda yapilabilmesi i¢in dnemlidir

[5].

Spor alaninda yine benzer uygulamalar bulunmaktadir. Hatta spor karsilagsmalarinda
oyuncularin  performans istatistikleri yine goriintii analizi  gerceklestirilerek

yapilabilmektedir [6].

Gelisen eglence sistemlerinde cesitli tipteki kameralarla takip edilen insanlar,
bedenleri, pozlari, uzuv hareketleri ile fiziksel enerji harcayarak sanal diinya icerisindeki
karakterlerini yonetmekte, bu da beraberinde evden ¢ikmamaya baglayan topluma egzersiz

yaptirmasini saglarken, oyuncularin sanal karakterlerine hareket kazandirmaktadir [7], [8],

[9].

Kameralardan alinan canli goriintiilerin yani sira, kaydedilmis video goriintiileri
iizerinde de analiz caligmalarnin yapildigi bilinmektedir [10], [11]. Bu calismalarin
cogunda, viicut eklem yapisi ve eklemlerin serbestlik derecesinin yiiksek olmasindan
dolay1 yapilacak veya taninacak insan hareketlerine sinirlamalar getirildigi goriilmektedir

[12], [13].

Videolardaki insan hareketlerinin taninmasinda iistesinden gelinmesi gereken bircok
konu mevcut olup, bunlar hareketin formunun disindaki unsurlar da olabilir. Ornek vermek
gerekirse, hareketin tipinden bagimsiz olarak, viicut pozunu elde edebilmek ve analizi
gerceklestirmek i¢in, video arka zemini ile 6n zeminin ( insanin ) birbirinden ayristirilmasi,

yani arka planin ¢ikartilmasi gerekebilir [14], [15].

Videoda arka planmn ¢ikartilmas: iglemine arka plan kestirimi denmektedir. Bu
islemde, videonun arka planinda hareketli olup olmamasi veya ortamda birden fazla
insanin hareket edip etmemesi, hareketi goriintiilemis olan kameranin sabit veya hareketli
olmas1 gibi asilmasi gereken zorluklar bulunmaktadir [16]. Yapilan hareketin hizi [17],
hareketin kendini orten kisimlarmin olup olmadigi [18], insan anatomisinin birbirinden
farkliligi, hareketlerin ayni sekilde ayni kisi tarafindan bile tekrar ayni sekilde

yapilamayisi, elbise se¢imindeki ¢esitlilik, kameranin goriintiiyli ¢ekerken durus agist,

2



ortam 1siklandirmasi vb. gibi unsurlar bu problemin ¢oziimiine ulasilmasi i¢in, agilmasi

veya kisitlanmasi gereken engellerden bazilaridir.

1.1. Motivasyon ve Amag¢

Glinlimiizde dijital igeriklerin zenginlesmesi, islenen ve depolanan bilginin
boyutunun ve miktariimn artmasi, bilginin kolay ve hizli yayilabilir olmasi, bu verilerin
denetiminin ve kontroliiniin bir insan tarafindan yapilabilir olmasin1 zorlastirmaktadir. Bu
amagcla, aranan bilginin veri yigmi icerisinden otomatik tespit edilmesi ve bu isin insan
giicli olmadan yapilmasi, giiniimiizde tercih edilir ¢6ziim yolu olarak kabul gérmektedir.
Depolanmig ¢oklu ortam verisinin tipine gore kullanilabilecek birgok yontem giliniimiize
kadar geliserek gelmistir. Gelisen bilgisayar donanimlariyla, bu verilerin analizinin
yapilarak anlam ¢ikartilmas1 ve biliylik veri analizlerinin insan faktorii olmadan
gerceklestirilebilmesi miimkiindiir. Fakat belirtilen iglemleri canli kamera kayitlar1
tizerinde gergeklestirebilmek ya da kaydedilen videolar1 sonradan analiz etmek, yapilacak
islemler i¢in smir koyulmadigi siirece kolay olmayan bir hale doniismektedir. Bir de
videolarda aranan kaynagin insan olmasi, insan bedeninin ve yapabilecegi hareketlerin

serbestlik derecesinin fazlaligi, bu analizleri daha da zor hale sokmaktadir.

Bu tez caligmasinin motivasyonu, yukarida belirtilen ihtiyaglara zaman igerisinde
bulunan ¢ozlimler arasinda olan siluet tabanl yaklagimlarm eksikliklerini gidermek, klasik
yontemler ile elde edilen siluetleri daha iyi tanimlamaktir. Bunun yani sira ¢dziim
yonteminde giiniimiiziin gelismis derin mimarilerini kullanarak, yeni bir yaklasim ile bu

yapilarla entegre olabilecek bir sistem insa edebilmek hedeflenmistir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, insan hareketlerini iceren videolarda, hareket tanima ve
smiflandirma esasma dayali bir islemi gerceklestirmektir. Bu baglamda video
iceriklerinden elde edilen siliietler, poligon tabanli yeni bir Oznitelik ¢ikartma yontemi

uygulanarak gerceklestirilmistir.

1.2. Hipotez

Literatiir aragtirmalar1 sonucu insan eylemlerinin oldugu videolarda farkli hareket

tiplerini tanimak ve siniflandirabilmek i¢in birgcok yontem kullanildigi bulgulanmistir.
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Siluet tabanli yontemler de bunlardan birisidir. Fakat incelenen ¢alismalarda, bu yontemin
her zaman tek basina kullanilmadig1 goriilmiistiir. Ornegin optik akis gibi bagka yontemler
ile sonuglarin desteklendigi ve bu yiizden de mevcut sistemlerin performanslarimin belli bir

kisminin, diger yontemlerle desteklenmek amaciyla harcandig diisiiniilebilir.

Bu arastirmaya, “Insan eylemlerinin oldugu videolarda, farkli hareket tiplerini
tantyabilmek ve simiflandirabilmek i¢in, poligonlastirilmis siluetlerden ¢ikartilan poligon
tabanli Oznitelik ile hareketler birbirinden ayrilabilir ve smiflandirilabilir.” hipotezi ile

baslanmustir.

Yapilan arastirmada, kisilerin viicut pozlarmnm, farkli hareket tiplerinin ayriminda
daha belirleyici oldugu goriilmiistiir. Hareketin tamami izlenmese de, o harekete ait bir
kare goriintiiden bile icerigin, yani hareket tipinin anlagilabiliyor olmasi, bu ¢aligmanin ilgi
alanim1 pozlar {lizerine kaydirmistir. Bu pozlar kullanilarak insan hareketlerini daha iyi

tanimlayabilecek bir sistem olusturulmaya ¢aligilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, insan siluetinin videolardan yeni bir yaklasim ile ¢ikartilmasimni;
hareketi daha ayrik temsil edebilecek yeni bir goriintii tipinin olusturulmasini; silueti
cevreleyen kenar koordinatlarinin, Onerilen algoritma ile poligonlastirilmasini ve bu
poligonu olusturan kenarlar1 yonlii bir dogru parcasi (vektor) gibi ele alip yeni bir yaklasim
ile bu poligonlarin kodlanmasini; kodlanan bu bilginin farkli uzunluklarda gruplanarak hiz
ve performans dengesi yakalanabilecek bir sonu¢ ¢ikarilmasini saglayan bir dizi yontem

Onerilmis ve Onerilenler ¢calismada ele alinan ii¢ veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.

1.3. Problemin Tanimi

Insan viicudunun ve yapabilecegi hareketlerinin serbestlik derecesinin ¢oklugundan
dolayi, ¢aligmaya hareket konusunda belirli kisitlar getirilerek baslanmis ve bir ka¢ yoga
hareketinin sabit kamera ve sabit arka planli sahnelerde taninmasi ile siirlandirilmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda yoga hareketlerinden olugsmus bir video veri seti arayigina
baslanilmigtir. Fakat bulunan veri setlerinin igerikleri ya belirlenen kisitlara uymamaig ya da
yeterince zengin olmadigr goriilmiistiir. Bu yiizden tez caligmasi icerisinde 6zgilin bir
“Yoga Hareket Veri Seti” olusturulmustur. Veri seti, YouTube {izerinden kaydedilen, farkl

insanlarin yaptig1 yoga hareketlerini igermektedir.



Arastirma ve gelistirme siirecinde bu kisitlar ile ilerlense de ¢6zlim icin Onerilen
yontemin diger akademik ¢aligmalarla kiyaslanabilir olmast i¢in literatiirde kullanilan ve
hareket tipinde, sayisinda, arka plan kosulunda, kamera c¢ekiminde, renklerde, vb. hig

kisitlar1 olmayan veri setleri iizerinde de yiiriitiilmesi gerektigi anlagilmustir.

Bu veri setleri ¢cok biiylik boyutlu oldugundan, evrisimli ag uygulamalar1 ¢evrimici
sistemler iizerinden yiiriitiilmiistiir. Bu baglamda, HMDB51 ve UCF101 video veri setleri
iizerlerinde yontemimiz Colab iizerinden denenmis, elde edilen sonuclar k-NN ve DVM
gibi smiflandiricilarla  smiflandirilmistir.  Literatlirdeki ayni veri setlerini ve ayni
simiflandiricilart kullanan diger c¢aligmalarla sonuglar karsilastirilmis ve elde edilen

iyilestirilmis katkilara gore de makaleler hazirlanmistir.

Yontemin basarist hem kendi olusturdugumuz veri seti ilizerinde, hem de akademik
calismalarda sikca rastlanan veri setleri lizerinde denenmis ve yontemin genel anlamda her

tip video ve hareket iizerinde ¢alistig1 ispatlanmustir.

1.4.Tez Calismasinin Bilime Katkilar

Tezde uygulanan yontemin bilime katkilar1 maddeler halinde asagida belirtilmistir. Bunlar;

e C(Calismada siluet ¢ikartma yontemi olarak klasik yontemlerin kullanilmasi yerine
yeni bir yaklagim diisiiniilmiistiir. Bir goriintii boliitleme derin ag modeli olan
Yolact++'mn iirettigi maskeler, modelin kodlar1 yeniden sekillendirilerek, sadece
insan nesnesini algilamasini, arka plandan ayristirmasini ve insan maskelerini bir
siluet goriintiisii olarak kaydetmesini saglayacak sekilde degistirilmistir. Bu sayede
klasik yontemlerle olusturulan siluet goriintiilerindeki eksiklikler giderilerek, siluet
gorlintiilerinin govde biitliinligli saglanmistir. Yeniden sekillendirilmis Yolact++
kodu, GitHub {izerinden genel kullanima agilarak, siluet goriintiisii ile 1ilgili

caligmalar yapmak isteyen kisilerin kullanimina sunulmustur.

e Siluet goriintiisiiniin poligonlastirilmasi1 asamasinda, yeni bir algoritma Onerilmistir.
Bu 0Oneri, ihtiyaca gore uyarlanabilir bir poligonlastirma algoritmasidir. Bu algoritma
ile herhangi bir ikilik goriintii (siluet), istenilen kenar ve kose sayisi ile yeniden ifade
edilebilmektedir. Yontem, egri veya goriintlii poligonizasyonuna dayansa da onlar
gibi caligmamaktadir. Hedef poligon sayis1 algoritmada segilebilmekte ve bu islem

gercek zamanli kenar ve kdse boyutu indirgeme hizinda yapilabilmektedir. Yontemin



olusturdugu poligon formu sadece tez ¢calismasinda degil, sanat ile ilgili alanlarda da
Ornegin animasyon olusturma gibi bir amagla kullanilabilir. Haritacilik alaninda
yeryiizii sekillerinin poligonla ifadesi c¢ok sik kullanilan gosterim sekilleri
arasindadir. Bu algoritma yeryiizii haritalarinin hedef poligon sayisinda ifade

edilmesinde kullanilabilir.

e C(Calismada oOnerilen poligonlastirma asamasi, Onerilen yeni Oznitelik c¢ikartma
asamasi i¢in bir 0n islemdir. Poligonlastirma ve kodlama ikilisi bir araya geldiginde
olaylar, sekil igerisinde sekil arama gibi bir iglemi, metin igerisinde metin arama gibi
bir isleme donlismekte ve bu da bu ¢alismanin ¢iktisini farkli amaglar i¢in farkl
dogruluk ve hiza uyarlanabilir kilmaktadir. Yontem, bir derin ag mimarisi
omurgasini kullandigindan, tezde dnerilen 6znitelik ¢ikartma adiminin, destek aldigi
mimariye entegre edilmesi durumunda bu islem modelin saniyede 33fps’lik
performansindan sonuna kadar yararlanacaktir. Bu entegrasyon, gerekli donanim

imkanlarinin olmayisindan dolay1 yapilamamustir.

e (Calisma icerisinde bir baska yenilik igeren yaklasim da, poli-siluet adi verilen,
hareketi daha iyi tanimlayan goriintii sekillerinin iretilerek, Ozniteliklerin bu
gorilintiiler lizerinden ¢ikartilmasidir. Polisiluet’ler, ardisik olmayan video kareleri
icerisinden saniyedeki video kare sayisi siiresinin yarisindaki karelerde iiretilmis
maskeler (siluetler) ile elde edilir. Bu maskeler, Sekil 1.1.’de gosterildigi gibi agirlik
merkezlerine gore toplanarak ve poligonlastirilarak polisiluet adi verilen goriintii
tanimlar1 olusturulur. Polisiluet’ler anahtar pozlar olup, birbirine benzeyen eylem
pozlarini, birbirinden ayirt etmekte biiyilk fayda saglar. Bu yaklasim videolarda
eylem siniflandirmasi konulu ¢aligmalarda siluet tabanli yontemi kullanan ¢alismalar

tarafindan tercih edilebilir.

S RSHS
IR
(a) (b) (c) (d)

Sekil 1.1. Agirlik merkezine gore toplama islemi (a)’dan (c)’ye kadar olan maskeler

(siluetler), agirlik merkezine gore toplanir ve (d) elde edilir,



Calismada yeni onerilen poligon kodlama teknigi, poligonun kenarlarmni olusturan
dogru pargalarinin, yonlii dogru parcalar1 seklinde, yani vektorler ile yeniden ifade
edilmesiyle baslar. Poligon seklinin sol iist kosesinden, saat yoniiniin tersi yoniinde
kenarlar iizerinde gidilirken, poligona ait kdse koordinat degerlerinin ardisik ikilileri
kullanilarak kenar vektorleri olusturulur. Bu vektorlerin, sekiz alana ayrilmis
Kartezyen koordinat sistemi lizerindeki kirk bes derecelik dilimlerden olusan alanlara
iz diigtimleri hesaplanarak vektor kodlar1 bulunur. Seklin sol iist kdsesinden baglanip,
saat yOniiniin tersi yonde seklin kenarinda gezinilirken, iizerinden gegilen her kenar
vektoriiniin kodu, baglangic noktasina ulasilana kadar swrayla bir dizi igerisinde
saklanir. Kenar vektorii sayisi kadar basamagi olan bu say1 dizisi, o poligonun
“poligon kodunu” olusturur. Her farkli poligon sekli i¢in olusturulacak kod farklidir.
Oznitelik vektorii bu kod kullanilarak olusturulur. Onerilen ydntemin, yeni bir
Oznitelik ¢ikartma yOntemi olup, insan hareketlerini igeren videolarin basarili bir
sekilde siniflandirilmasi i¢in yeterli miktarda bilgi icerdigi calismada gosterilmistir.
Kodlama sisteminin bir getirisi de olusturulan 6znitelik vektorlerinin siniflandirma
algoritmalar1 tarafindan direkt kullanilabilir olmasidir. Normal sartlar altinda elde
edilen Oznitelik vektdrleri, boyut indirgeme algoritmalarindan gegirilerek sistemleri
cikmaza sokan boyut lanetinden kurtarilarak kullanilir. Fakat Onerdigimiz ¢oziim
yonteminde bu tiir bir ihtiyag dogmamakta, boyut indirgeme algoritmalarma ihtiyag
kalmamaktadir. Bu da ek bir algoritma ¢alistirilmasina gerek duyulmadigindan stireci

hizlandirmaktadir.

Yontemimizin bir getirisi de, smiflandiricilarin girdi olarak aldiklar1 bilginin her
farkli 6rnek icin es uzunlukta olmasi gerekliligidir. Onerdigimiz poligonlastirma ve
poligon kodlama algoritmalari, farkl siluet goriintiileri i¢in esit ve istenilen boyda
kod iiretilmesini garanti eder. Bu da beraberinde ¢iktilarin her farkl tip siniflandirict

ile rahatlikla kullanilmasini saglar.

Bir bagka yenilik, olusturulan kod boyunun gruplama yapilarak boyutu ve
hassasiyetinin uyarlanabilir olarak degistirilebilmesidir. Oznitelik ¢ikartilirken
poligon kodun igerisindeki 3, 4 ve 5 birimlik tiim olas1 kod sekanslarmin poligon
kodun igerisinde bulunma siklig1 tespit edilir ve Oznitelik vektdrii gruplanmis bu
degerler ile yaratilir. Bu yaklagim, Oznitelik vektorii olusturulduktan sonra da

smiflandirma performansi iizerindeki hiz denemelerinin gerceklestirilebilir olmasini



etkin kilmistir. Calismada oOnerilen poligon kodlama teknigi igerisinde genetik
algoritmalarda kullanilan bir yaklagima benzer bir uygulama yapilmis ve kod dizileri
3’li, 4’li ve 5°1i olacak sekilde daha kiiciik pargalarda gruplanarak Oznitelik
vektorleri olusturulmustur. Bu gruplamanin poligon kodlar1 iizerinde kullanilmasi,
smiflandirma i¢in yiiksek dneme sahip normalize edilmis veri olusturma isleminin
gerceklestirilebilmesini saglamak amaci ile ilk olarak diislinlilmiis olup, devaminda
fark1 amag ile (hiz vs. basarim performansi) kullanilabilecegi kesfedilmistir. Poligon
kodu ayni gen dizileri gibi uzun N basamakli bir sayr dizisidir. Bu dizinin
elemanlarmin genetik algoritmada kullanilan gruplama yontemi olan k-mer
gruplamas1 seklinde daha kiigiik parcalara ayrilmasi ile normalizasyon iglemi uzun
kod dizisi iizerinde gergeklestirilebilmistir. Bu yaklagimin, ayni zamanda kod
dizisinin icerisinde kod parcalarinin bulunma siklik frekansini hesaplayabilmek i¢in
arama islemlerini kolaylastirdig1i goriilmiistiir. Normalizasyon iglemi, beraberinde
siiflandirma basarimini yiikseltmektedir. Yaklasim ayni zamanda farkl islem hizi -
performans ikilisi segeneklerinin yapi iizerinde denenebilir ve karsilastirilabilir
olmasini saglamaktadir. Biiylik gruplamalar kod dizisini kiigiilttiigiinden islem hizimi
arttirmaktadir. Ama diger yandan basarimi da belli bir yiizdede azaltmaktadir. Bu
ikili uygun veya ihtiyaca gore ayarlandiginda, islem hizlar1 %87 orana kadar
hizlandirilabilmekte buna karsin basarim yiizdeleri sadece %1.96 civarinda
diismektedir. (Bknz. UCF101 k-NN smiflandiricist sonuglari.) Yontem, Yolact++
gibi, gercek zamanli ¢alisabilen derin ag modellerine adapte edilebilecek sekilde

parametrik olusturulmustur.

1.5. Literatiir Taramasi

Gergek videolardan insan siluetini ve viicut kinematigini ¢ikarmak zordur. Ciinkii
videolardaki insan hareketlerine ait siluetler ve viicut uzuvlarmin kinematigi hareket
siirecinde stirekli degisim gosterir [35], [36]. Bu yiizden hareket tanima yaklasimlarinda
goriiniis tabanli ve hareket tabanli metotlar genellikle birbirini desteklemek amaci ile
beraber kullanilir. Goriiniis tabanli metotlarda hareket, iki boyutta, viicut pozlarinin serisi
olarak incelenir. Tek bir postiir (poz veya durus), arka zemini ¢ikartilmis ve cesitli 6n
islemlerden geg¢irilmis goriintiilerdeki insan siluetlerinden veya siluetin dis hattindaki

sinirlarindan olusan iki boyutlu, ikilik goriintii olarak tanimlanir [19, 21, 22, 33, 34].



Hareketler i¢in ¢ikartilacak anahtar pozlar sistemin egitim kismi i¢in dnem tagimaktadir.
Anahtar poz, bir hareketi diger hareketten farkli kilan, o hareketin ayirt edici pozudur [32].
Sistem ne kadar tanimlayici (ayrikhik bilgisi) bilgi ile egitilirse, ¢ikarsamadaki
(gruplandirma/tanima) becerisi o kadar dogru olacaktir. Hareketler icin ¢ikartilacak anahtar
pozlar ile egitilmis olan sistemler, yeni gelen poz bilgisini c¢esitli yOntemlerle
smiflandirarak bilgi ile eslestirip hareketin ne hareketi oldugunu tanimaya calisilir.
Literatiirde kullanilan tanima/smiflandirma yOntemlerinden bazilari; destek vektor
makineleri, ¢ok smifli destek vektdr makineleri, 6z diizenleyici haritalar (som) [20],

maksimum benzerlik, gizli markov modelleridir [28, 30].

Poz tabanli metotlarin hepsi kameranin goriis acisina, kisinin dis goriiniisiine,
hareketli nesnenin goriintiideki boyutsal degisimi gibi unsurlara karsi duyarhdr. iki
boyutlu yaklasimlarin icerisinde optik akis yontemi (hareket tabanli) yani hareketin yonlii
degisim hizin1 (hareketin gradiyentini) inceleyerek ¢0ziim arayan yontemler popiilerdir.
Optik akis yontemi her ne kadar hareketi yapan kisinin pozundan etkilenmese de akis
hesabindaki hatalardan, genel goriintiideki istenmeyen ortam giiriiltiisiinden ¢ok
etkilenmektedir [28]. Bunun yani sira biiyiik hareketlerle basa ¢ikamamasi ve goriintiide
hareket iceren bolgelerin birden fazla nesne igerme ihtimali olmasi, bu yontemin tek basina
kullanilma dezavantajlar1 arasinda sayilabilir. Optik akis yontemi literatiirde yer alan
caligmalarda daha ¢ok yapilan hareketin ne oldugunun tespiti i¢in degil, sahnede hareketin
nerede yapildigmmin yani “nesnelerin hareketinin algilanmasi” i¢in ¢ogunlukla
kullanilmaktadir. Yukarida anlatilan eksikliklerinden dolay1 optik akis yontemi hareket
tanima sistemlerinde dogrudan kullanilmayip, goriis tabanli yontemlerin eksik kaldig:
noktalarda ¢oziime ulasilmak i¢in diger yontemleri destekleyecek sekilde kullanilmaktadir
[25, 32]. Tanmacak hareketlerin iki boyutlu sekillerinin birbirine benzemesi, fakat yapilis
hizlarmin farkli olmasi 6rnegin bir goriintiide yapilan hareketin, kosma veya yiiriime
hareketi oldugunun kestirimi esnasinda, hareketin hizinin da ¢ézlime getirisinin olabilecegi

g0z Oniinde bulundurularak optik akis yonteminden faydalanilabilir [28, 31, 37].

Insan aktivitelerinin dinamik karakteristigi ve yapisinmn beraber kullanimi hareket
tanima i¢in 6nemlidir. Her ne kadar literatiirde yapilan bircok ¢aligmanin “tek insan, tek
hareket ve basit arka zemin” [26, 27] {gliisiinde yogunlastig1 goriilse de bu iiclii gercek
diinyanin sadece c¢ok az bir boliimiinii 6zetlemektedir. Fakat bu tiir calismalar i¢in

hazirlanan genel amagli karsilastirma veri setlerinin yukarida belirtilen formda hazirlanmis



olmas1 ve karmasik hareketler iceren setlerin islenmelerinin ¢ok zaman almasi goz ardi
edilemez bir gergektir. Cok agidan goriintiileme yontemlerinin [29] uygulanabilmesi i¢in
teknik alt yapr yeterliliginin saglanmasi gerekir. Yapilan hareketin her acgidan
goriintiilenebilmesi, hareketin yapilmast esnasinda harekete ait goriintiilenemeyen
kisimlarmin olmamasint saglar. Viicut uzuvlarinin hareket esnasinda birbirini Orterek
engellemesi veya goriintiilenen agiya goére uzvun gorillememesi gibi bir problem

yasanmaz.

Literatiirde hareketin birden fazla kamera ile goriintiilenmesi, stereo kameralarla
goriintiilenmesi [23, 25, 30], hareketi yapan kisiye hareket yakalama sensdrlerinin
takilmas1 [24], hareketi yapan kisi lizerine eklem referans noktalara renkli isaretleyiciler
konulmasi sayesinde iic boyutlu yontemler ve c¢ok agili goriintilleme yOntemleri

uygulanabilir.

Genelde hareket yakalama veri setleri ¢aligmalara 6zel olup, agik paylasiml
kaynaklar1 bulunmamaktadir. Ayn1 zamanda kurulu bir donanim sistemi oldugundan dolay1
literatiirde yapilan ve ortak veri tabanlar1 kullanan sistemlerin, egitim amacl kullandiklar:
videolar1 kullanmadiklar1 i¢in, yapilan ¢aligmalarin kendi iclerinde tutarliligi olup, ortak
veri tabanlar1 kullanan ¢aligmalarla test asamalarmin kiyaslanmamasi gereklidir. Hatadan
miimkiin oldugunca arindirilmis olan bu steril sistemlerin hareket yakalama sayisal verileri
ile egitilmis olmasi, ayn1 zamanda basar1 yiizdelerini de arttirmaktadir. Pahali donanimlar

gerektiren bu yapilarin yaygin kullanimi pek miimkiin degildir.

1.6.Tez Calismasinda Kullanilan Donanim ve Uretilen Yazihm

Goriintiiye bagl bu tiir calismalarda son zamanlarda siklikla kullanilan derin ag
mimarilerinin basarimlari, klasik yontem ve simiflandirma algoritmalarina gére cogunlukla
yiiksektir. Gilinlimiiz donanimlarmin grafik kartlar1 ve islemcilerinin gelismesi, bu
islemlerin artik bilgisayarin islemcisi yerine grafik kartlarmin islemcileri kullanilarak
yapilmaya baslanmig, hatta bu donanimlara birden fazla grafik karti1 baglayip is yiki
dagitilarak daha da biiyiik veri setleri islenebilir kilinmastir.

Bu tez kapsaminda elimizde olan donanim 2GHz’lik i7 islemci ve 12GB RAM’i
olan, grafik kartt bulunmayan bir Mac Mini Server olup, igerisinde Intel HD Graphics
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3000 tiimlesik grafik kart1 olmasi ve bagimsiz GPU barindirmadigindan, ¢aligmanin derin
ag mimarisi ile ilgili kismu biiyiik cogunlukla Google’m Colab sistemi {izerinden
yiiriitiilmiigtiir. Fakat bu sisteminde iicretli siirlimiin bile limitlerinin kisitli olmasi1 ve
kullanict yogunluguna gore tahsis edilen islemci ve grafik karti RAM boyutu farkli
zamanlarda hep farkli oldugundan, ¢alismanin derin ag mimarisi kismu biiyiik zorluklar

icinde tamamlanabilmistir.

Caligmanin ilk zamanlarinda C++, Matlab ve Python dilleri ile karma bir yazilim insa
edilmigken, ¢alismanin sonlarina dogru tiim kodlamalar Python diline kaydirilmis ve

yaklasik 30.000 satirlik 6zgiin kod yazilmustir.
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2. TERMINOLOJIi, VERI SETLERi VE METODOLOJILER

Bu boliim, calismada uygulanan makine 6grenmesi ve goriintii isleme tekniklerinde
sik¢a kullanilan terminolojinin verilmesi ile baslayip, ¢alismadaki veri setlerini tanitarak
devam eder. Bu veri setleri hem ¢aligmaya 6zgiin olarak hazirlanan, hem de literatiirde
kullanilan veri setleridir. Farkli ihtiyaglar i¢in seg¢ilen ¢6ziim metotlar: bu boliim icerisinde
anlatilmaktadir. Bu metotlar, literatiirde bilindik yontemler olabilecegi gibi, tez caligmasi

icin diisiiniilen 6zgilin metodolojileri de kapsamaktadir.

2.1. Terminoloji

Aktivite ve hareket tanima alaninda sik¢a kullanilan makine 6grenme ydntemleri,
istatistiksel ve matematiksel metotlar kullanarak, mevcut verilerden ¢ikarimlar yapar. Bu
cikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunmaya c¢alisir. Belirli bir veri kiimesi
kullanilarak egitilmis modellerden faydalanan bu metotlar, sinifinin ne oldugu bilinmeyen
bir dogrulama kiimesini, hata oran1 en diisiik olacak sekilde siniflandirabilmek amaciyla

egitilirler.

Bu siirecte kullanilan modelin ve verinin, ¢dziimlenmesi istenen problemin karmasiklik
diizeyine gore uygun secilmesi dnemlidir. Ciinkii biiylik modellerin az veri ile egitilmesi ya
da kiiclik modellerin benzer 6rneklerle egitiminin zamaninda kesilmemesi, bu sistemlerin

O0grenememesi ya da ezberlemesi gibi riskleri ortaya ¢ikartabilir.

Gilinliik kullanimda gecen bazi terimler makine 6grenme konusu igerisinde de sikca
kullanilmaktadir. Bu terimlerin konunun takibi sirasinda anlam kargasasi ¢ikarmamasi igin

tanimlarinin biliniyor olmasi gereklidir. Buna gore;

Ezberleme (overfitting), sistemin sadece egitim i¢in kullanilmig verileri taniyabilme
yani farkli tipte veri geldiginde ¢6ziim bulamamasi olarak yorumlanir. Bu tiir tanima ve
smiflandirma islemlerinde model dogru secildikten sonra, sistemin genel basarisi, egitim
verisi olarak kullanilan bilgi miktar1 ve kullanilan veri tipi ile dogru orantilidir. Sistem ne

kadar ¢ok dogru veri ile egitilirse, o denli basarili ¢ikarsama yapabilir.
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Ogrenmek veya degerlendirmek igin kullanilan her bir veriye ‘gézlem’ (obsevation)
denir. Bir gozlemi temsil eden verilere ‘6zellikler / 6znitelik’ (features) ve gozlemlere

atfedilen kategorilere de ‘etiket’ (label) denir.

Makine 6grenmede kullanilan ve bu veriyi kullanarak ¢ikarimlar yapmasi beklenen
algoritmanim 6grenmesi ya da egitilmesi i¢in kullanilan veri dizine ‘e@itim verisi’ (training
data) denir. Bu veri seti modelin gormedigi verileri dogru smiflandirabilmesi i¢in model
egitiminde kullanilan veri setleridir. Algoritmanin sekillendirdigi modelinin gercege ne
kadar yakin sonuclar verdigini test edebilmek i¢in kullanilan veriye ‘dogrulama verisi’
(validation data) denir. Dogrulama veri seti, ayn1 zamanda, kullanilan algoritma i¢in hangi
modelin daha iyi oldugunu belirlemek, belirlenen model i¢in de en dogru parametreleri
ayarlamak amaciyla bir test platformu saglar. Egitilecek tiim modeller dogrulama veri
setine gerek duymayabilir. Bir de modeli egitirken kullanilan veri setinin alt kiimelerinde
olmayan, modelin daha once hi¢ gormedigi, verilere ihtiya¢ duyulur. Bu verilere de ‘test
verisi’ (test data) denir. Eger test verisinde sonuglar egitim asamasina gore beklendigi gibi
cikmiyorsa bir ezberleme durumu ile karsilasildigi anlagilir. Ezberleme, modelimizin
egitim i¢in kullanilan veri lizerinde gereginden fazla ¢alistirilmasi sonucu ortaya ¢ikar. Bu
yiizden egitimin belli bir ylizdeye ulastiktan sonra kesilmesi daha dogru bir yaklasim olur.
Egitim ve test verisinin siirli sayida oldugu durumlarda, dnceden etiketlenmis ve egitim
esnasinda kullanilan veri, etiketlendirilmesi ¢ikarilarak test islemlerinde de kullanimi
miimkiindiir. Bu yontem ¢ok fazla 6nerilmese de veri miktarinin az oldugu durumlarda

kurtarici olmaktadir.

Dogrulama ve egitim asamalarinda kullanilan verilerin igeriginin 6znitelik vektoriiniin
yapisina benzemesi gereklidir. ‘Oznitelik vektérii® (feature vector) ayn1 nesnenin birden
fazla ve farkl 6zelliginin bir araya gelmesi ile sirali bir sekilde olusturulmus veri y1gmdir.
Oznitelik, goriintiilerden ¢ikartilan, insanlar tarafindan elle hesaplanmasi ve bakilarak
algilanmasi zor olan, goriintliyii tanimlayici numerik bilgilerdir. Bilgisayarin nesneleri
otomatik tanimmasi i¢in nesnelerin tanimlarinin olmast yani Ozniteliklerinin olmasi
gereklidir. Dolayisiyla tanima isleminden 6nce nesnelerin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ‘elde
edilmesi’ gereklidir. Bu igleme 6zellik veya 6znitelik ¢cikarimm (feature extraction) denir.
Gorlintiilerden ¢ikartilan 6znitelikler genellikle goriintiiden daha diigiikk boyutludur. Bu

sayede goriintiiniin iglenme hiz1 arttirilabilir.
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Uygulamalara bagli olarak goriintiilerden iki farkli tipte Oznitelik ¢ikartilir. Bunlar
genel oOznitelikler (global features) veya yerel oznitelikler (local features) ya da
tamimlayicilar (descriptors) olarak adlandirilir. Genel Oznitelikler ve tanimlayicilari,
genellikle goriintii geri getiriminde (image retrieval), goriintiide nesne tespiti, goriintii
boliitleme (image segmentation), goriintii siiflandirma (image classification) gibi
islemlerde kullanilir. Yerel Oznitelikler ve tanimlayicilar1 ise genelde nesne algillama ve
siniflandirma (object detection and classification), izleme ve hareket tahmini (object
tracking and motion estimation), goriintii diizeltme (image registration) gibi konularda
tercih edilir. Ayn1 zamanda yerel 6znitelikler, nesnenin boyutundaki degisim, donme ve
ortiisme gibi tespit edilmesi zor olan unsurlarin algoritmalar tarafindan {istesinden

gelinmesini daha iyi saglar.

Tespit ve tanima arasinda ¢ok biiyiik fark olup, biri nesnenin goriintiideki varligini
bulurken bir digeri kimligini belirler. Genel Oznitelikler goriintiiye bir biitliin olarak
yaklasip genelleme yaparken cogunlukla tek bir Oznitelik vektorii kullanir. Yerel
tanimlayicilar goriintliyli yamalara ayirarak ve anahtar noktalan (key points) kullanarak
birden fazla 6znitelik vektoriinden elde edilmis bilgi ile daha giiglii (robust) sonuglara
ulagir. Bir nesnenin genel 6znitelikleri kontur ve sekil tanimlamalarindan olusurken, yerel

Oznitelikleri doku (texture) bilgisi kullanilarak elde edilir.

Sekil matrisleri, bagimsiz momentler olan Hu ve Zernike momentleri, HOG (Yonlii
Gradyanlarin Histogrami) [38], genel tanimlayicilara verilebilecek 6rneklerden bazilaridir.
Yerel tanimlayicilardan bazilart ORB [39], SURF[40], LBP (Local Binary Points) [41],
SIFT [42] seklindedir. Genel ve yerel tanimlayicilarin birlestirilerek kullanilmasi

durumunda basar1 oranini arttig1 gériilmektedir [43].

Makine dgrenmede kullanilan iki temel yontem vardir. Birisi Gézetimli Ogrenme
Supervised-Learning, digeri de Gozetimsiz Ogrenme Unsupervised-Learning olarak

adlandirilmaktadir.

Gozetimli 68renmede; ise baslarken elde smniflandirma yapmak istenilen is igin
kullanilacak ve ne oldugu bilinen, hangi sinifa dahil oldugu bilinen veri kiimeleri vardir.
Yeni gelen verinin hangi sinifa ait olacagi bulunurken, elde bulunan verilerle benzerlik

Olcilitiine bakilarak smiflandirma yapilir. Yani ‘6n bilgi” (Apriory Knowledge) ise
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baglamadan 6nce mevcuttur ve bu bilgi kullanilarak smiflandirma ve tanima islemleri

gerceklestirilir.

Gozetimsiz 6grenmede; ise baslarken elde bulunan veriler karmasik bir sekildedir. Bir
on bilgi yoktur. Smif veya grup yoktur. Veri karma karisik bir yigin seklindedir. Bilginin
ne oldugu, o yigin igerisinde kac¢ farkli tiirde veri oldugu baslangigcta belli degildir.
Dolayisiyla yeni gelen bir verinin hangi smifa dahil oldugunu bulmadan once eldeki veri
birbirleri ile karsilastirilarak benzerlik 6lgiitiine goére once siniflandirilip daha sonra yeni

verinin bulunan smiflarla olan benzerligine bakilarak smifi belirlenir.

Ayni smiftan olan iki verinin birbiri ile karsilastirilmasi sonucu ‘benzerliginin’
(similarity) yiiksek ¢ikmasi beklenir. Verilerin ‘benzesmezlik’ orani (disimilarity value)

yiiksekse birbirinden farkli siniflara ait verilerdir denebilir.

2.2. Veri Setleri

Bu doktora tezi kapsaminda calismaya 6zgii yoga hareketlerinden olusan bir veri seti
hazirlanmis ve bunun yani sira, video simniflandirma, hareket tanima, icerik analizi gibi
literatlirde birgok amagla kullanilan ve iyi bilinen biiyiik 6lgekli veri setleri olan HMDBS51

ve UCF101 isimli veri setleri de kullanilmastur.

2.2.1. HMDBS5I1 Veri Seti

HMDBS51 veri seti igerisinde ¢ogu film sahnesine ait olan YouTube, Google ve
Prelinger koleksiyonuna ait ¢esitli kaynaklardan toparlanmig agik kaynakli bir video veri
setidir. Bu veri seti her biri 100'den fazla video iceren 51 eylem kategorisine bolinmiis
olup yaklasik 6849 adet kisa videodan olusmaktadir. Veri setinin toplam biiyiikliigii 2 GB

kadardir [44]. Veri seti i¢erisinden alinmis 6rnek videolar Sekil 2.1.’de goriilmektedir.

Eylem kategorileri bes tiirde gruplandirilabilir:
1- Genel yiiz hareketleri giilimsemek, ¢ignemek, konusmak.
2- Nesne manipiilasyonu ile yliz hareketleri: sigara igmek, yemek yemek, sivi

icmek.
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3- Genel viicut hareketleri: takla atma, el ¢irpma, tirmanma, merdiven ¢ikma, dals,
yere diisme, ters vurus, amuda kalkma, ziplama, yukari ¢ekme, yukari itme,
kosma, oturma, ayaga kalkma, donme, yiiriime, dalgalanma.

4- Nesne etkilesimli viicut hareketleri: sa¢ fircalamak, yakalamak, kiligc ¢ekmek,
golf oynamak, bir seye vurmak, topa vurmak, almak, dokmek, bir sey itmek,
bisiklete binmek, ata binmek, top atmak, yay atmak, silah atmak, beyzbol sopasi
sallamak, kili¢ egzersizi, firlatmak.

5- Insan etkilesimi igin viicut hareketleri: sarilma, birini tekmeleme, 6pme, yumruk

atma, tokalasma, kili¢ doviisii.

5 y |
) g

brush cartwheel catch chew clap climb climb
hair stairs

ESuEENE™

dive draw dribble drink eat fall fencing
sword . floor

shoot sit situp smile smoke somersault

golf stand swing sword sword talk throw turn

kick kiss pullup punch
ball walk

Sekil 2.1. HMDB51 video veri seti i¢erisindeki her smiftan se¢ilmis 6rnek video kareleri.

2.2.2. UCF101 Veri Seti

UCF101 veri seti, ortalama 25 fps olan 320x240 boyutlu, 101 eylem kategorisine ait,
icinde 13.320 adet YouTube videosu olan ve toplamda 27 saate yakin, gercekci eylem
videolarindan olusan bir veri setidir. Bu veri seti, 50 eylem kategorisine sahip UCF50 veri
setinin bir uzantisidir. Bu veri kiimeleri, eylemler acisindan en genis cesitliligi sunar.
Kamera hareketi, nesne goriinimii ve durusu, nesne 6l¢egi, bakis agisi, karmasik arka plan,
aydinlatma kosullar1 vb. gibi zorlayici etkileri de barindiran bir veri setidir. Mevcut eylem
tanima veri setlerinin cogu gercekei olmadigindan ve aktdrler tarafindan sahnelendiginden,
UCF101, yeni gergekci eylem kategorilerini 0grenerek ve kesfederek eylem tanima
konusunda daha fazla arastirmayr tesvik etmeyi amaglamaktadir. 101 aksiyon
kategorisindeki videolar, her grup 4-7 aksiyon videosundan olusabilen 25 gruba ayrilmistir.

Ayn1 gruptaki videolar, benzer arka plan, benzer bakis acis1 gibi bazi ortak 6zellikleri
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paylasabilir [45]. Eylem kategorileri bes tiire ayrilabilir: 1)insan-Nesne Etkilesimi 2)
Yalnizca Viicut-Hareketi 3) insan-insan Etkilesimi 4) Miizik Aletleri Calmak 5) Spor. Veri
seti icerisinden alinmig 6rnek videolar Sekil 2.2°de goriilmektedir. Sekil 2.3’de bu veri seti

icerisindeki videolara ait istatistiki bilgiler incelenebilir.

Writing On Board|

Pole Vault

Sekil 2.2. UCF101 video veri seti igerisindeki her siniftan secilmis 6rnek video kareleri.
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Sekil 2.3. UCF101 Veri setine ait istatistik

2.2.3. Cahsmaya Ozgii Hazirlanmis Yoga Veri Seti
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Secilen asanalarin video igerisinden bulunmasi islenmesi uygun formatta kayit
edilmesi ¢ok emek isteyen ve zaman alan islemlerdir. Veri tabani farkli insanlarin yaptigi

ayni asanalardan olugturulmustur.

Veri tabani igerisindeki 6rnek videolar Sekil 2.4’de goriilmektedir. Baz1 asanalarin
yapilis1 digerlerine gore daha uzun siirmektedir. Videolarin ortalama uzunluklar1 ¢ ile
sekiz saniye arasinda degisim gostermektedir. Caligilan igletim sisteminin Mac OS X
olmasi1 ve gergeklestirilen bir ¢ok islemin (video yakalama, kayit etme, isleme, disa
aktarma) isletim sisteminin imkanlar1 dahilindeki programlarla yapilmasi yaratilan
videolarm MOV formatida hazirlanmasi konusunda rahatlik saglanmaktadir. Hazirlanan
videolarin ¢ogu QuickTimePlayer’in igerisinde yer alan ekran yakalama ve kayit etme

islemi ile gerceklestirilmistir.

Hazirladigimiz veri seti, siklikla yapilan 40 asanadan 8 tanesine odaklanmistir. Bu

asanalarin isimleri ve her asanadan hazirlanan video adedi asagidaki listede goriilebilir.

1- Adho Mukha Savasana (38 adet video),
2- Boat Pose (32 adet video)

3- Balancing Cat (61 adet video

4- Cat Cow Pose (41 adet video)

5- Chair Pose (42 adet video)

6- Downward Dog Leg Lift (22 adet video)
7- Mountain To Warrior (32 adet video)

8- Trikosana (42 adet video)

8 adet asana’nin yer aldigi, yaklasik bir saate yakin video 600 x 600 ¢oziiniirlik ve 60
fps’de MOV formatinda YouTube iizerinden kaydedilmistir. Veri setimizde toplamda 310

adet video mevcuttur.
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CAT_24.mov CAT_25.mov CAT_27.mov CAT_28.mov CHAIR_1.mowv

CHAIR_2.mov CHAIR_3.mov CHAIR_S.mov CHAIR_7.mov CHAIR_8.mov

A o L

DLIFT_3.mov DLIFT_4.mov DLIFT_S.mov DLIFT_G.mov

MTW_B.mov MTW_7.mov MTW_9.mov

BCAT_27.mov BCAT_28.mov BCAT_29.mov BCAT_30.mav BOAT 1.mov

BOAT_Z.mov BOAT_3.mov BOAT_5.mov BOAT_B6.mov BOAT_8.mov

Sekil 2.4. Yoga veri setinde yer alan 8 Asana’ya ait 6rnek video kareleri.
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2.2.3.1. Yoga Veri Seti Hazirlama Adimlan

YouTube iizerinde milyonlarca video yer almaktadir. Bu video igeriklerini YouTube’da
hesap agan herkes yiikleyebilmektedir. Video igeriklerinin denetimi ile ilgili bir yaklasim
s6z konusu degildir. igerik bazi durumlarda video bashig: ile eslesmeyebilir. Bu yiizden
veri seti hazirlanirken yiriitillen ilk adimlarda, 6n eleme islemleri gerceklestirilmek
zorundadir. Igeriklerin ilintili oldugu anlasilan videolar devaminda asagida belirtilen

islemlerden gecirildikten sonra kayit edilir.

. YouTube tizerinden Asana isimleri ile arama
. Bulunan sonuglar1 hizlica izleme ve 6n elemeden gecirme

1

2

3. Uygun olan videolar1 kayit etme

4. Video diizenleme yazilimlar ile isleme
5

. Asana isimleri altinda gruplama

YouTube videolarinin bir standarda bagl olmadig1 ve farkl kisilerce ¢ekildigi i¢in her
bulunan sonu¢ Once hizlica izlenmis ve uygun olmayanlar elenmistir. Devaminda alt

maddelerde agiklanan video isleme adimlar1 yiiriitiilmiistiir.

2.2.3.2. Otomatik Reklamlardan Arindirma

YouTube kar giiden bir kurulus oldugundan dolay1 iicretsiz ylikleme hakki tanidig:
kullanict videolarmin ¢esitli zaman dilimlerine otomatik reklam eklentisi yapmaktadir.
Genellikle video giriglerinde karsimiza ¢ikan bu reklamlar, izleme aninda da karsimiza

¢ikabilmektedir. Ornek bir reklam sahnesi Sekil 2.5’de goriilmektedir.

Sekil 2.5. Video igerisinde anlik ¢ikan YouTube reklamlari.

Videolarin yakalanmasi esnasinda otomatik reklamlar manuel olarak ¢ikartilmistir.
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2.2.3.3. Tanitim Sahnelerinin Elenmesi

YouTube videolarmin giriglerinde veya ¢ikiglarinda (Intro/Outro) karsimiza ¢ikan
videoyu hazirlayan kisi veya organizasyon tarafindan eklenen, akilda kalicilik veya reklam
amaci ile konulmus tanitim logolar1 veya yazilarindan olusan bdliimlerdir. Cogunlukla
video giris ve ¢ikislarinda bazilarina da video oynarken anlik olarak karsilagilmistir. Bu ve
benzer sahneler video isleme uygulamasi ile montaj esnasinda kesilip atilmistir. Ornek bir

tanitim sahnesi Sekil 2.6’de goriilmektedir.

Sekil 2.6. Video girisinde yer alan tanitim sahneleri.

2.2.3.4. Uzun Videolarm Islenmesi

Genelde Yoga hareketi videolari, durusun ve pozun egitimi amacli hazirlanir.
Bunun icin asana’yr gergeklestiren yogi cogunlukla 1 adet asanayi yaparken nasil
yapilacagini da sozle anlatir. Bu nedenle videolar, gercek hareket serisine ait olmayan
hareketleri de barindirmaktadir. Ornegin Sekil 2.7°de goriilen “turna durusu” olarak
isimlendirilen “bakasana” pozu bir videoda 6 dakikada anlatilmaktadir. Benzer uzun

anlatimlar cogu videoda mevcuttur.

Bakasana Dengeli ve Rahat Durus (Baslangig - Orta Seviye)

Sekil 2.7 Alt1 dakikada anlatilan “Bakasana” yoga asanasi
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Genellikle, durusun gergeklestirildigi 6zet anlatimlarin oldugu, pozun gergek
gorselini iceren kisimlar video isleme yazilimi kullanilarak kirpilmis ve yalin igerikler elde
edilmistir. Bu bilgiler ile video dosyalar1 sekillendirilmis ve igerikleri istenilen uzunluga

ayarlanabilmigtir.

2.2.3.5. Viicut Biitiinliigiiniin Kesildigi Anlar

Oz ¢ekim yapan kisilerin kameraya olan uzakliklarmi tam olarak ayarlayamayislari
hareketin tamammin goriilememesine neden olmaktadir. Ayn1 zamanda hareket esnasinda
kamera i¢in ayarladiklar1 g¢erceveden farkinda olmadan ¢ikmalar1 da ayni sikintiyi
dogurmaktadir. Sekil 2.8’deki gibi kesilmelerin oldugu sahneler video 6n isleme esnasinda

kurgu asamasinda kirpilmaistir.

5 Quick Yoga Poses For THYROID Problems & Disorders

Sekil 2.8 Poz kesilmeleri.

2.2.3.6. Videoda Birden Fazla Kisinin Olmasi

Video igeriklerinde yoga hareketi yapan insanlarmm durus pozlari iizerinden
coziimleme gergeklestirecegimiz i¢in, yoga asanalarma ait goriintiileri olustururken, veri
tabanimizdaki videolarin igerisinde birden fazla kisi olmasina dikkat edilmistir. Sekil
2.9,’daki gibi ayni asananin bir grup halinde yapildig1 videolar yoga video veri tabanina

dahil edilmemistir.
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Sekil 2.9. Birden fazla ayni asanay1 yapan kisilerin oldugu video 6rnegi.

2.2.3.7. Pan - Tilt - Zoom Kamera Hareketleri

Bir¢ok videoda hareket yapilirken, eger ¢ekim i¢in ikinci bir kigi kameraman olarak
kullanildiysa, kameramanin yapilan harekete c¢ekim aninda asimr1 zum girmesi veya
sahnenin genelini gostermek adina zum c¢ikmasi s6z konusu olabilir. Ayrica, bazi
videolarda ¢ok biiyiilk pan/tilt hareketlerine de rastlanmistir. Bu hareketler video
izlenmeden igin baginda belirlenemedigi i¢in, videolarin ayristirilmasi amaci ile tiim
videolar hizlandirilmig bir sekilde izlenmis uygun olmayanlar basta elenmis veya video

isleme aninda sabit kamera ile ¢ekilmis goriintiiler birbiri pesi sira montajlanmaistir.

2.3. Metodolojiler

Bu boliimde, tez ¢aligmasinda kullanilan ve c¢aligsma icin 6zel olarak hazirlanan video
veri setinin hazirlik asamalarii anlatilarak baslanmaktadir. Devaminda ¢alisma igerisinde
kullanilan ¢6ziim metodolojileri tanitilmigtir. Bunlar arasinda iyi bilinen klasik
smiflandiricilart ve c¢alismada kullanilan derin ag modelleri mevcuttur. Bu kavramlar

anlatilirken, terminolojik bilgilendirme devam etmektedir.

2.3.1. Yoga Veri Seti icerik Zenginlestirme Metodu

Bu boliimde 2.2.3 basliginda bahsi gecen adimlardan sonra elde edilen videolarin, derin
ag mimarilerinde kullanim1 amaciyla veri setinin nasil zenginlestirildigi hakkinda genel
bilgilendirme igcermektedir. Bu videolarin ham hali, akademik kullanimin hizmetine
sunulmak amaciyla GitHub linki https://github.com/ogulgocmen iizerinden genel

paylagima acilmistir.
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2.3.1.1.Video On isleme Metodu

Tez kapsamindaki yoga veri setinde yer alan videolar, YouTube igeriginden
olusturulmustur. Bu islem ekran yakalama yontemi ile yapilmistir. Goriintii kalitesini
yiiksek tutmak adma 600x600 boyutlarinda videolar kaydedilmistir. Bu videolar1 isleme
asamasindan Once sisteme yiik getirmemesi adina 320x240 ebatlarmna indirgenmistir.
Goriintiideki parlaklik, renk, ¢ekim agisindan kaynaklanan heterojen durumlar, oldugu gibi
degistirilmeden birakilmistir. Bu videolarin hepsi veri ihlali barindirmayan kamuya agik

iceriklerdir.

2.3.1.2.Veri Cogaltma Metotlar:

Olusturulan yoga videolarmin adedi ile derin Ogrenme mimarilerinin insa
edilebilirligi veya var olan hazir mimarilerin 6grenmenin aktarimi (transfer learning) ile
yeniden egitilebilir olmasi, veri sayisinin azliginda gergeklestirilemez. Derin 6§renme
uygulamalar1 i¢in gorsel icerik toplama veya bu igerikleri hazirlama islemleri oldukca
maliyetlidir. Sistemin basarili bir ¢ikt1 iiretebilmesi i¢in ¢ok miktarda veri olmast
gereklidir. Genelde goriintii 6n isleme yontemlerinde kullanilan yontemler veri ¢ogaltma
amactyla kullanilir. Var olan veriden, veri ¢cogaltma islemine (data augmentation) denir
[46]. Bu yontem ayni zamanda derin ag mimarilerinde zaman zaman karsilagilan ve
ezberleme (over fitting) olarak dile getirilen mimarinin tiim bilgiyi 6grenmesi ve yeni
bilgiler ile eslestirebilme yapamamasi problemi i¢in de kullanilan adimlardandir. Ayrica,
diizglin dagitilmamis veri setleri igerisinde, sinif sayilarmin es sayiya getirilmesi ve genel
sistem performansinin arttirilmast gibi amaglar i¢in de kullanilir. Veri cogaltma
yontemlerinde eldeki veriye morfolojik islemler uygulayarak mevcut goriintiiniin,
kaykilmis, 6telenmis, donmiis, ebad1 biyiitiiliip kiiciiltiilmiis vb. gibi farkli formlar1 elde

edilir, var olan bilgi sanal olarak ¢ogaltilabilir.

Calismada veri ¢ogaltma islemi, tez ¢alismasi kapsaminda hazirlanan yoga video
veri tabani igeriginin, Tablo 2.1°de gosterilen * isaretli derin ag mimarilerinde
kullanabilmek adma gerceklestirilmigtir. Mimariler {izerinde Ogrenmenin aktarimi
islemlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in, ayni zamanda Tablo 2.1’de gdriillen mimarilerin
giris katmaninda verilen “Giris GOriintii Boyutu” siitununda goriilen genislik ve yiikseklik

Olclilerine indirgenmesi gereklidir. Bu mimariler giris bilgisi olarak goriintii dosyas1
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formatmi kullanir. Bu yiizden, video veri tabani bu mimarilere giris olarak verilmeden
once, videonun her karesinin ayr1 ayr1 goriintii dosyasi olarak kayit edilmesi ve uygun

ebada yeniden boyutlandirilmasi gereklidir.

Tablo 2.1. Derin Aglar — Katman ve Parametre Sayilar1 — Giris Boyutlar1

Kullanilan | Derin Ag Modeli | Derinlik | Parametre(Milyon) | Girig Goriintii Boyutu
Alexnet 8 61 227 x 227
* Vggle 16 138 224 x 224
i Vggl9 19 144 224 x 224
Squeezenet 18 1,24 227 x 227
Googlenet 22 7 224 x 224
Inceptionv3 48 23,9 299 x 299
Densenet201 201 20 224 x 224
Mobilenetv2 53 3,5 224 x 224
Resnet18 18 11,7 224 x 224
Resnet50 50 25,6 224 x 224
Resnet101 101 44,6 224 x 224
Xception 71 22,9 299 x 299
Inceptionresnetv2 164 55,9 299 x 299
Shufflenet 50 1,4 224 x 224
Nasnetmobile i 5,3 224 x 224
Nasnetlarge * 88,9 331 x 331

Literatiirde, goriintii ¢ogaltma yontemleri ile ilgili “geleneksel” ve “derin 6grenme
tabanli” yontemler mevcuttur. Bu yontemlerin hangisinin digerine gore iyi olduguna iligskin
kesin bir sey basta sOylenemez. Ciinkii yontemler, yontemin uygulandigi veri seti ve bu
veri seti ile yapilacak olan caligmanin amacma gore ayni olmayan basarimlar
gosterebilmektedir. Goriintli siniflandirmak icin geleneksel yontemler ile derin 6grenme
mimarili veri ¢ogaltma yontemleri [47] numarali ¢aligmada karsilastirilmistir. Goriintiileri
dondiirmek, cevirmek ve kirpmak icin geleneksel teknikler ile derin mimarilerden olan
GAN kullanilmis ve geleneksel veri ¢ogaltma yontemlerinin daha etkili oldugu sonugta

gosterilmistir.
Diger ¢aligmalardan birinde, veri ¢ogaltma metotlar1 olan rastgele bir yerden kesme

ve yatayda cevirme, temel bilesen analizi ( PCA - Principal Component Analysis, )

yontemleri denenmistir. Sonugta, veri cogaltma islemlerinin, modelin smiflandirma
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performansina olumlu yonde etkiledigi bildirilmistir [48]. Geleneksel yontemlerle ilgili

yontemler literatlirde bir¢ok ¢alismada gegmektedir [49], [50], [51], [52].

a. Goriintii Déndiirme Isleminin Uygulanmasi

Goriintli dondiirme, elde bulunan goriintiiniin istenilen bir a¢1 kadar saga veya sola
dogru dondiirmesi islemidir. Dondiirme ag¢1 degeri sifirdan biiyiik ise goriintiileri saga,
sifirdan kiiciik ise goriintiileri sola dogru dondiiriilmesi islemi gerceklesir. Dondiirme
isleminin uygulandig1 goriintiide en boy oraninda degisim olabilir bu nedenle morfolojik

isleme tabi tutulan goriintiiler tekrar orijinal boyutuna ¢evrilmelidir.

b. Yatay veya Diisey Eksene Gore Simetri Alma

Goriintiileri x veya y eksenlerine gore simetrilerinin alinmasi iglemidir. Goriintiiler
zenginlestirilirken, donme islemlerinin her ikisi veya bir tanesi pes pese birden fazla kez

orijinal goriintiiye uyarlanabilir. Caligmada, her ikisi de goriintiiler tizerine uygulanmistir.

¢. Gériintii Kaykilma Islemi

Diizlem geometrisinde, kayma, her noktay1 sabit bir yonde, o yone paralel olan ve
orijinden gecen c¢izgiden isaretli mesafesiyle orantili bir miktarda kaydiran dogrusal bir
haritadir. Bir 6rnek vermek gerekirse, koordinatlar1 (X,y) olan herhangi bir noktayi
(x+2y,y) noktasina gotiiren eslemedir. Bu durumda, yer degistirme, sabit ¢izginin x ekseni
oldugunu ve isaretli mesafenin y koordinati oldugunu yerde 2 kat yataydir. Referans

cizgisinin zit taraflarmdaki noktalarin zit yonlerde yer degistirdigine dikkat edilmelidir.

d. Goriintii Oteleme islemi

Diizlem geometrisinde, Gteleme, her noktay: sabit bir deger eklemektir. Eklenen
degerin pozitif veya negatif olmasina gore veya eklenen eksenin x ya da y olmasina gore
gorilintli, asagi, yukari, sola, saga veya capraz dogrultularda, boyut degistirmeden yer

degistirir. Oteleme, x = x + Tx ve y = y + Ty seklinde bir formiile sahiptir. Bir 6rnek
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vermek gerekirse, koordinatlar1 (x,y) olan herhangi bir noktay1 (x+2,y) noktasia gdotiiren

esleme goriintiiyii x ekseninde 2 birim otelemistir.

e. Goriintii Boyut Degistirme Islemi

Diizlem geometrisinde, 6lgekleme, bir grup noktayi daha biiyiik veya daha kiigiik
gruptaki noktalara evirmedir. Ornegin, kiiciiltme isleminde grup igerisindeki degerlerden
rastgele birinin degeri kullanilarak tiim digerleri bu tek bir degere evirmek en kolay
yontemidir. Secilen grup sayisi kadar goriintii boyutu ufalacaktir. Tersi islem boyut
biiyiitme amaci ile uygulanabilir. Boyut biiyiitmede degeri belli olmayan noktalarin hesab1

komsu degerlerin ortalamasi alinarak yapilabilir.

2.3.2. Smiflandirma Algoritmalari ve Cok Katmanh Algilayicilar

Bu baslik altinda, k- En Yakin Komsuluk Simiflandiricisi, DVM — Destek Vektor
Makineleri, Cok Katmanli Algilayicilar — MLP (Multi Layer Perceptron) konularmna

deginilmistir. Siniflandiricilarda kullanilan 6lgiitlerin tanimlar1 ve formiilleri verilmistir.

2.3.2.1. K - En Yakin Komsuluk Simiflandiricisi

KNN veya k-NN olarak da bilinen k-en yakin komsu algoritmasi, bireysel bir veri
noktasinin gruplandirilmast hakkinda smiflandirmalar veya tahminler yapmak icin
yakinlig1 kullanan, parametrik olmayan, denetimli bir 6grenme siniflandiricisidir. P. E.
Hart ve T. M. Cover ikilisi tarafindan dnerilmistir. Algoritma basit, etkili ve 6rnek tabanl
bir oriintii siniflandirma algoritmalarindan biridir. Algoritma makine 6grenme alaninda
sik¢a tercih edilen popiiler bir siniflandiricidir. Yapay zeka uygulamalari, veri madenciligi
teknikleri, oriintli tanima gibi branglarda ¢ok sik kullanildig1 goriilmiistiir. Bu algoritmada,

ogrenme islemi egitim setinde bulunan verilere dayali olarak yapilir.

Algoritmanin gergeklestiriminin basitligi, analitik olarak takip edilebilir, yerel
bilgilere adapte edilebilir, paralel olarak yiiriitmelere uygun, giiriilti iceren egitim

verilerinde tutarhiligi dikkat ¢ekici 6zelliklerindendir. Algoritmanmn bu gibi avantajlari
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oldugu i¢in simiflandirmada &zellikle tercih edilmektedir fakat uygulamada bu algoritma
cok miktarda bellek ihtiyact vardir. Kullanilmak istenildigi yerde oznitelik vektdriiniin
boyutu arttikca islem yiikii ve islem maliyetinin 6nemli Ol¢lide artmasi, performansin k
adet komsu sayisi, O0znitelik sayis, uzaklik Slciitii gibi parametre bagli olarak etkilenmesi

bu algoritmanin dezavantaji olarak sayilabilir [53].

B Sumfi
< B Sumfi z

0]
® \ \
OO Yeni veri KNN

A Smmhb A Smmfi

YeniveriA
Sinifina atand1

Y

»

Sekil 2.10. KNN algoritmasmin nasil ¢alistigini gésteren ¢izim.

Sekil 2.10°da da goriildiigii gibi, algoritmanin ¢oziim yonteminde; yeni karsilagilan
bir 6rnegin, egitim setinde yer alan 6rneklerle arasindaki mesafe olgiiliir, mesafenin kiiciik
olmasi, yeni drnegin o gruba benzer oldugu anlamin1 dogurur. Bu benzerlige gore, yani

mesafenin en kisa oldugu gruba 6rnek atanir [54].

k-En yakin komsuluk smiflandiricisinin ¢6ziim sézde kodu;
o kdegerini ve uzaklik ol¢iitiinii belirle.
o Veri setinde bulunan verilerle yeni veri arasindaki uzakliklar: hesapla
e Hesaplanan uzakliklar kiigiikten biiyiige sirala ve ilk k adedinin etiketine bak ve en

cok sayidaki etiket ile yeni gelen veriyi isaretle.

Algoritma, k komsu sayis1 bilgisine gore smiflandirma yapar. Siniflandirma esnasinda,
yeni deger, k degeri 1 oldugunda, sadece en yakin komsunun bulundugu sinifa yeni gelen
veri atanirken, k degeri 6rnek sayisina (N) yaklastikga, veri setinde yer alan tiim diger
veriler dikkate alinarak, oylamayla secim gerceklesmektedir. Komsular i¢in agirliklarin
atanmas1 ile smiflandirilmakta olunan o6rnege daha yakin olan komgsular, c¢ogunluk
oylamasma daha fazla katki koymas: amaglanir. En sik kullanilan agirhik degeri atama
yontemlerinde her bir komsunun agirlhiginin, d komsular aras1 uzaklik olmak iizere, 1/d ya

da 1/d* seklinde alinmasidir. Simiflarla olan uzaklik hesaplanirken kullamlabilecek birden
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fazla olgiit vardir. Bu 6lciitler, Oklid Mesafesi, Minkowski Uzaklig1, Manhattan Uzakhg1
ve Chebyschev Uzakligr’dir [55].

Oklid Uzakhg; kiimeleme ve siniflandirma algoritmalarinda en ¢ok tercih edilen
uzaklik  olgiitiidiir. Herhangi 2 nokta, P ile Q arasindaki Oklid mesafesi,
P = (xq1,x2,%x3,x,) ve Q= (¥1,¥2,¥3, V) ki nokta olmak fiizere, esitlik 2.1°e gore
hesaplanir [56].

(2.1)

i(xi - yi)?

Oklid uzakligi, K-NN algoritmasi, K-ortalama kiimeleme algoritmasmdaki gibi
kiimeleme ve smiflandirma algoritmalarinda uzakligin dlgiilmesi i¢in kullanilan uzaklik

Olctitiidiir.

Manhattan uzakhgi, Herhangi 2 nokta, P ile Q arasindaki Manhattan mesafesi,
P = (xq,x2,%x3,x,) ve Q= (¥1,¥2,¥3,Yn) ki nokta olmak iizere, esitlik 2.2°ye gore
hesaplanir [57].

d= (lei — }’i|> (2.2)

i=1

Chebyschev uzakhgi; Herhangi 2 nokta, P ile Q arasindaki Chebyschev mesafesi,
P = (xq,x2,x3,x,) ve Q= (¥1,Y2,¥3,Y,) ki nokta olmak iizere, esitlik 2.3’e gore
hesaplanir [58].

. 1
hmp—mo(z‘?:llxi - yilp) /p = max;'n=1( Ixi - yll) (23)

Minkowski uzakh@i; Herhangi 2 nokta, P ile Q arasindaki Minkowski mesafesi,
P = (xq,x2,x3,%,) ve Q= (¥1,Y2,¥3,¥Y,) iki nokta olmak iizere, esitlik 2.4’e gore
hesaplanir [59].

. 1 .
limy,, oo (X2l — wilP) b= mini_y (1% — i) (2.4)
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2.3.2.2. DVM — Destek Vektor Makineleri

Destek vektdor makineleri, bir siiflandirma metodudur. Istatistiksel &grenme
teorisine dayanir. ilk ¢iktiginda, iki smifa ayrilmis dogrusal verilerin ayristirilmasi
amaciyla tasarlanmig bu yontem, zamanla dogrusal olmayan ve ikiden daha fazla smifl
verilerin siniflandirilmasi ihtiyacini kargilamak iizere iyilestirilmistir. Basit olarak iki adet
smifi birbirinden ayirabilen bir hiper diizlemin tanimlanmasi esasina dayanir. Yiiksek
boyutlu veriler karsisinda aldig: yiiksek basaridan ve farkl tipteki veri kaynaklarini esnek
bir sekilde modelleyebilmesinden dolayi, DVM’ler genis bir kullanim alanmna sahiptir.
Degigkenler arasi oriintiilerin ne oldugunun bilinemedigi veri setlerindeki siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Siniflama, regresyon, aykir1 deger tespit etmek igin

kullanilabilen “g6zetimli 6grenme” yontemidir [60].

DVM’ler parametrik olmayan smiflandiricilardir. Verinin dagilimi ile ilgili
herhangi bir 6n bilgisi yoktur. DVM’de egitim veri setlerindeki girdi ve olusturulan ¢iktilar
birbirleri ile eslenir. Bulunan bu eslesmeler araciligiyla, test verisinde ve yeni veri
setlerindli girdi bilgisini siniflandirabilecek karar fonksiyonlar1 elde edilir. Girdi bilgisi;
dogrusal olarak ayrilabildiginde, bu bilgiyi aywrabilecek sonsuz sayida dogru igerisinden

marjini birbirine gore en yliksek olan dogrular1 segmeyi hedefler [60] .

Veri, Denklem (2.5)’de verilen DV’ler ile dogrusal olarak ayristirilamadigindan,
orijinal veriyi yliksek boyuta doniistiirmek i¢in, dogrusal olmayan haritalamalar
kullanmaktadir.

0,eger wi.X+b <0

S 2.5
1,eger wl.x+b =0 (2:5)

F) = |

Denklem (2.5)’de, w, agirhk vektorii, X, girdi vektorii, b’de sapmay1 temsil
etmektedir. Verinin tagindigr yeni boyutta Sekil 2.11°de goriilen marjini en biiyiik
(optimal) ayirict diizlemi aragtirmaktadir. Marjin ne kadar fazla ise, 2 smif o kadar iyi
ayristirilir. Sekil 2.11 {izerinde goriilen kesikli ¢izgilerle ifade edilen bu ¢izgiler iizerinde
goriilen vektorler destek vektorler ve yumusak ayrim (soft marjin) ¢izgisi bu vektorler
iizerinden gecer. iki yumusak ayrim ¢izgisinin ortasindan gegen ¢izgi ise sert ayrim olarak

isimlendirilir ve f(¥) = w’.X + b = 0 fonksiyonuyla gizilir.
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T2

Destek
Vektérleri

Sekil 2.11 — DVM, siniflar aras1 kurulan marjin ve destek vektorleri.

Yeni deger icin ¢ikan sonug¢ 0’dan kiiciik ise, yeni deger, Sekil 2.11°de goriilen
beyaz noktalara yakin olacaktir. Eger, ¢ikan sonug¢ biiyiik ya da 0’a esit ¢ikarsa, bu
durumda yeni deger, siyah noktalara yakin kabul edilecektir. Marjin her zaman bu sekilde
veriyi %100 performansta ayiramayabilir. Bazen ornekler Sekil 2.12°de goriildiigii gibi
marjin bolgesine girebilir. Buna yumusak marjin denir. Sert marjin, veri dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa c¢alisir. Aykir1 degerlere karst duyarhidir. Bu ylizden, bazi durumlarda

yumusak marjinin tercih edilmesi gerekebilir.

Sert Marjin Yumusak Marjin

Ed
-~
© [+
® Smfl f;‘; Destek Vektorleri
® Smif?2 © Kisitlamay1 fhlal Eden Omek

Sekil 2.12 — Yumusak marjin ve sert marjin kavrami i¢in dogrusal destek vektor

makinesi modeli temsili gosterimi.
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Veriler marjin i¢ine diistiigli veya karsi tarafina diismesi durumunda yanlis ayrim
yapildig1 anlamma gelir. Verilerin minimum hata yapilacak sekilde ayrilmasi gereklidir.
Bu durumda dogrusal siflandiricidan, dogrusal olmayan smiflandiricilara gecisi
saglayacak cekirdek fonksiyonlarmnin kullanilmasi gereklidir. Cogu durumda dogrusal
olmayan siniflandirict daha iyi sonug verebilir. Buna nazaran, dogrusal smiflandiricilarin
da basit egitim algoritmasina sahip olmalar1 gibi bir avantaj da s6z konusudur. Bu durumda
dikkate alinmas1 gereken Oncelikli sey, dogrusal smiflandirict mekanizmasmin dogrusal
olmayan  karar verme  smirlarinin  olusturulabilmesi  amaciyla  genisletilip
genisletilemeyecegidir.  Dogrusal  smiflandirici  iizerinden,  dogrusal  olmayan
smiflandirictya  gecis yapilabilmesinin en kolay yolu, dogrusal olmayan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanmaktir. Bu fonksiyonlar Denklem (2.6)’da goriilen @ : X — F ile
veriyi X giris uzayindan, F Oznitelik uzayma Sekil 2.13’te gosterildigi gibi

eslestirmektedir.

Sekil 2.13 - Dogrusal siniflandirilamayan girdi uzayinm, bir list boyuttaki uzaya gekirdek

fonksiyonu ile haritalandirilmasi.

F uzayinda diskriminant fonksiyonu tanimlamas1 Denklem 2.6’daki gibidir.

F@) = wl.o@) +b (2.6)

Cekirdek metotlari, veriyi biiyiikk boyutlu 6znitelik uzayina eslestirerek boyutsal
karmagikli§in Oniine geger. Burada a; degerleri, karar smirmin binary gdsterimini saglar.
Agirlik vektortiniin, f(x) = Y-, a;X; egitim orneklerinin dogrusal kombinasyonu olarak
ifade edildigi varsayilirsa, bu durumda, diskriminant fonksiyonu Denklem 2.7’deki gibi
ifade edilir.
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n

F) = z @ T .7 +b 2.7)

=1

F 6znitelik uzayinda ise bu ifade Denkler 2.8’deki forma doniisiir;

n

F@) = z a; 0.0 + b (2.8)

=1

Burada k(¥,x") gekirdek fonksiyonu su sekilde tanimlanmasi gerekir;
k(X,x") = @@)Tox") (2.9)

Diskriminat fonksiyonunu ¢ekirdek fonksiyonu cinsinden yazilacak olursa;

n

FR) = z a; k(%% + b (2.10)

=1

Cekirdek metotlar1 datayi, i boyutlu uzaydaki noktalar kiimesine doniistiirerek

daha biiyilk boyutlu 6znitelik uzayma esler. Biiyiikk boyutlu bu uzayda, farkli metotlar
kullanilarak veriler arasindaki bagntilar bulunabilir. Eslestirme durumu genel olabilecegi
gibi bu déniisiimle bulunan bagntilar cok daha genel olabilir. Oznitelik uzaymda islem
goren kernel fonksiyonlari, bu uzaydaki datanin koordinatlarmni hesaplamayip, sadece
Oznitelik uzayindaki datalarin tiim ikililerinin goriintiileri arasindaki skaler ¢arpmu

hesaplar. Bu islem, koordinatlarin hesaplanmasi islemine gére maliyet olarak daha ucuzdur

Tez calismasinda kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari, dogrusal, polinomiyal ve

Gaussian radyal tabanli fonksiyon (RBF) seklinde olup daha fazlasi Tablo 2.2°de

goriilebilir.
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Tablo 2.2 Cekirdek fonksiyonlarinin gesitleri

Cekirdek Fonksiyonlar: Formiiller
Lineer k(x,v)= x"y+c
Polinom k(x,v) = (ax"y + ¢)¢
RBF k(x,y) = exp (— %)
Logaritmik k(x,y) = —log(llx —yll“ + 1)
Laplasyen k(x,y) = expiiié— lx ; Y“)
Sigmoid k(x,y) = tanhifax"y + ¢)
Eksponansiyel k(x,y) = exp (— M)
202
Kuvvet k(x,y) = —llx - yll*

Dogrusal cekirdek fonksiyonu, en basit ¢ekirdek fonksiyonudur. <x,y> i¢ ¢carpimi ve bir ¢

sabiti ile belirtilir. Tlgili ¢ekirdek fonksiyonu 2.11 denklemi ile ifade edilir [62].

k(x,y) = xTy+c (2.11)

Polinomiyal cekirdek fonksiyonu, duragan olmayan bir ¢ekirdektir. Polinomiyal
cekirdegi, tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemler i¢in ¢ok uygundur. Ilgili

cekirdek fonksiyonu Denklem (2.12) ile ifade edilir [62].

k(x,y) = (axTy +c)? (2.12)

Ayarlanabilir parametrelerden, a egimi, ¢ sabit terimi ve d polinom derecesini ifade

etmektedir.
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Gaussian radyal taban fonksiyonu ¢ekirdegi, Denklem (2.13) ile ifade edilir.

llx — ylI?
202

k(x,y) = exp(— ) (2.13)

Alternatif olarak, Denklem 2.14°de kullanilir.

k(x,y) = exp(—y llx = ylI*) (2.14)

Degeri ayarlanabilir bir parametre olan sigma degeri (o) ¢ekirdegin performansinda
onemli bir rol oynar. Sigma’nin degeri eldeki soruna gore dikkatle secilmelidir. Asirt
tahmin s6z konusu oldugunda, iistel ifade yaklasik olarak dogrusallagir. Bu durumda
yiiksek boyutlu projeksiyon dogrusal olmayan yapisin1 kaybeder. Ote yandan, eger gercek
degerden daha kiigiik bir tahmin gergeklesiyorsa, fonksiyon diizeltemeyecek ve karar simnir1
da egitim verisindeki giiriiltii degerlere karsi ¢cok duyarli olacaktir. Avantajlar1 yiiksek
dogruluk, karmasik karar sinrlart modelleyebilme, c¢ok sayida bagimsiz degiskenle
caligabilme hem dogrusal olarak ayrilan hem dogrusal olarak ayrilamayan verilere

uygulanabilme, diger bircok yonteme gore ezberleme sorununun az olmasi sayilabilir [62].

Bunun yani sira; en dnemli avantaji, siniflandirma problemini kareli optimizasyon
problemine doniistiiriip ¢0zmesidir. Bdylece problemin ¢6ziimiine iliskin 0grenme
asamasinda iglem sayis1 azalmakta ve diger teknik/algoritmalara gore daha hizli ¢oziime
ulagilmaktadir. Teknik bu 0Ozelliginden dolayi, 6zellikle biiylik hacimli veri setlerinde
biiyiilk avantaj saglamaktadir. Ayrica optimizasyon temelli oldugundan siniflandirma
performansi, hesaplama karmasiklig1 ve kullanislilik agisindan diger tekniklere goére daha

basarilidir [63].

Dezavantajlar1 olasiliksal tahminler iiretememektir. Karmasik ama kiigiik ve orta
Olcekteki veri setleri i¢in uygundur. Kullanim alanlari, nesne tanima, yiiz tanima, parmak

izi tanima, el yazis1 tanima, zaman serisi tahmin testleri v.b. sayilabilir.
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2.3.2.3. Cok Katmanh Algilayicilar — MLP (Multi Layer Perceptron)

Kendi olusturdugumuz video veri tabanmin iizerinde, bir sonraki bolimde detayl
olarak bahsedilen 6znitelik ¢ikartma yontemimizi uyguladigimizda, metin tabanl 6znitelik
vektorleri elde edilir. Bu Oznitelik vektorleri, asagida genel bir tasarimi goriilen Cok

Katmanli Algilayicilar ile kullanilmis ve birtakim sonuglar elde edilmistir.

.. . . . . N
Girig 1. Gizli 2. Gizli Cikig
Katman1 Katman Katman Katmam
~
N

< |~

Sekil 2.14. Cok Katmanli Algilayicilar

Cok katmanli ileri beslemeli ag, mantiksal olarak diizenlenmis iki ya da daha ¢ok
katmandan olusur. Birer girdi katmani ve ¢ikti1 katmani vardir. Her biri en az bir nérona
sahiptir. Girdi katmanindaki noronlar, kendi girdileri olmadigindan hipotetiktir ve hi¢bir
stireci isletmezler. Aktiflikleri (¢ikt1) agin girdileri ile belirlenir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlar1
arasinda gizli katmanlar1 vardir. Ileri beslemeli olmalarinin sebebi bilginin tek yonde
akmasindan kaynaklanir. Her noérona girdiler, bir Onceki katmanlarin ndronlarmnin
ciktilarindan gelir. Bu katmanin néronlarinin ¢iktilar1 da bir sonraki katmanin néronlarina
iletilir. Agdaki her bir ndronun ¢iktisi, o ndronun girdisinin fonksiyonudur. Bu aga girdi
verildikten sonra, biitiin ¢ikt1 katmanmn aktiflik seviyeleri hesaplanabilir. Tekrarlamaya
gerek olmayan ve tesadiifi degerler igermeyen bir siirectir. Bazt modeller baglantilarin
katmanlar1 atlamalarma izin verir. Boylece ndronlarin ¢iktilar1 bir sonrakini atlayarak
ardindan gelen katmana aktarilabilir. Bu tiir aglara bu ¢alisma igerisinde yer verilmemistir.

Tek noron sematik olarak Sekil 2.14’te gosterilmis olup, n adet girdisi vardir ve bu girdi 0



ile n-1 arasinda isimlendirilmistir. Ayn1 zamanda varsayillmig bir girdisi vardir ve bias
olarak adlandirilir, her zaman 1.0' a esittir. Noron n + 1 agirlikla karakterize edilmistir. Her
bir girdiyle carpilmaktadr. Aktiflik fonksiyonu, girdinin agirliklandirilmis toplamina,
ciktiy1 liretmek i¢in uygulanir. Girdilerin agirliklandirilmis toplami, bias da dahil, siklikla
ag girdisi olarak adlandirilir. Boylece, eger n girdi {x, 1=0, ..., n 1} ise, ndronun ¢iktis1
asagidaki gibi hesaplanir. Bu ndronun islevsel karakteristikleri Oncelikle agirliklar
tarafindan kontrol edilmektedir. Ayrica, aktiflik fonksiyonu f(net) Onemlidir. Temel
gereksinimler karsilandig: siirece, noronun islevi, uygulamada aktiflik fonksiyonunun tam
dogasindan az etkilenmektedir. Diger bir yandan ise, egitim siirati aktiflik fonksiyonundan
fazlastyla etkilenmektedir. Ileri beslemeli aglar genellikle girdi ve ¢iktr katman arasinda
tek bir gizli katmana sahiptir. Boyle bir ag ii¢ katmanli ag olarak adlandirilir. Nadiren iki

gizli katman gerekli olmaktadir.

f(net) = f(z X; Wy + W) (2.14)

Dort katmanli bir ag sematik olarak Sekil 2.14’te gdsterilmektedir. Ileri beslemeli
bir agdaki yukaridaki sekilde ¢cember ile temsil edilmis olan her noron, esitlik 2.14’te
gosterilen bigimde isler. Girdileri bir 6nceki katmandan gelmektedir ve ¢iktilar1 bir sonraki
katmana gitmektedir. Hemen her zaman tiim noronlarda ayn aktiflik fonksiyonu kullanilir.
Bir katmandan digerine noronlar1 baglayan agirliklardir. Daha 6nce de deginildigi gibi,
girdi noronlar hipotetik yapilardir. Aslinda higbir siireci igsletmezler. Agin girdileri teorik
olarak, girdi noronlarin ¢iktilaridir. Sadece, gizli (eger varsa) ve ¢ikt1 ndronlar, girdilerini

birlestirerek ¢ikt1 tiretmek icin siireg isletirler [64].

2.3.3. Cahsmada Kullanilan Derin Aglar ve Diger Metotlar

Kisaca derin ag olarak da ifade edilen Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) sahip olduklar1
mimarilerle birbirinden ayrilir. Sik kullanilan mimari sekilleri ve baglantilar Sekil 2.15°da

goriilmektedir.

Derin 6grenme yontemleri, 6znitelik ¢ikarma islemi ve doniistiirme iglemi i¢in

birgok dogrusal olmayan katman kullanir. Her ardisil katman, kendinden bir Onceki
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katmandaki ¢iktiyl, kendine girdi olarak alir. Algoritmalar denetimli Ornegin
“smiflandirma problemi” veya denetimsiz Ornegin “desen analizi” gibi olabilir. Derin
O0grenme yOntemlerinde, verilerin birden c¢ok oOznitelik degerinin veya temsillerinin
ogrenilmesine dayanan bir kurgu sdz konusudur. Ust diizey oOznitelikler, alt diizey
Ozniteliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu temsilde, soyutlamanin farkl
seviyelerine karsilik gelen birden ¢ok temsil seviyesini 6grenir. CNN mimarisinde genel
olarak, evrisimsel katman, havuzlama katmani, tam bagli katman, toplu normalizasyon,
ReLU ve seyreltme katmanlarinin bir veya birden fazlasi siklikla kullanilir. Evrisimsel
katmanda, filtreler girdi goriintlisii lizerinde bir takim carpma ve toplama islemi
gergeklestirerek, filtre sayis1 kadar 6znitelik haritasi olusturur. Bu katmanda filtre boyu ve
girdi lizerinde kag¢ pikselde bir islem yapilacaginin belirtildigi stride/adim parametresi,
olusturulacak Oznitelik haritas1 {izerinde onemli bir rol oynar. Filtrelerdeki agirlik

(weights) degerleri rastgele atanarak egitim asamasinda tekrarlamali olarak giincellenir.
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Bu sayede goriintiilerdeki Oznitelikler egitim asamasindan sonra ortaya cikar.
Kullanilmak istenen katman sayisina gore temel Oznitelikler, ilkel oriintiiler ve gelismis
ortintiiler elde edilebilir. Kullanilan her filtre goriintii iizerindeki en yiiksek tepkileri veren
farkli bolgeleri ortaya ¢ikarir. Boylece goriintiide aranan nesne yonden ve biiylikliikten
bagimsiz olarak tespit edilebilir. Havuzlama katmaninda, evrigimsel katman tarafindan
olusturulan Gznitelik haritalarmin boyutlar1 kiiciiltiilir. Bunun yapilmasmm nedeni,
Oznitelik haritalarinin boyutunun azalacagi i¢in sistemin egitim asamasinda harcadigi
stireyi azaltmak ve n x m ebadindaki bolgelerde ortalama alma ya da maksimum deger elde
etme gibi islemler yapilacagindan sistemin veriye oldugu gibi uymasmin yani
ezberlemenin Oniine gegmektir. Tam baglantili katmanlar ise elde edilen 6znitelik haritalar
bir piksel vektoriine c¢evrildikten yani diizlestirildikten sonra girdi matrisini
smiflandrmaya hazir hale getirir. Tam baglantili katmandan sonra soft max ve
smiflandirma katmanlar1 gelir. Softmax katmani, girdi vektoriiniin mevcut smiflara ait
olma olasiligin1 hesaplaken siniflandirma katmani, girdi vektoriiniin sinifin1 belirler. Tam
baglantili katmandan Once seyreltme katmani da kullanilabilir. Bu sayede her bir néron
belirlenen bir olasilik degerine gore agirliklar: sifirlanir ya da elenir. Bu da ezberleme
probleminin Oniline gecilmesi i¢in aglarda kullanilabilir. ReLU katmani girdi matrisinin
boyutunu degistirmeden her bir elemanmi bir esik degerine tabi tutar. Evrisimsel
katmanlardan sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Toplu
normalizasyon katmani, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 (ReLU) ve evrisimsel
katman arasinda kullanilir. Egitim siirecinin hizlandirilmasma katki saglar. Evrisimsel

katman tarafindan olusturulan 6znitelik haritalar1 burada normalize edilir. [78]

2.3.3.1. Ogrenmenin Aktarimi Metodu

Ogrenmenin aktarmmi (transfer learning) giiniimiizde ¢ogunlukla makine &grenimi
konusu icerisinde gegse de gergekte psikolojiye dayanmaktadir. Psikolojide, insanlarin bir
konuda veya alanda 6grendiklerini, benzer 6zelliklerdeki bagka bir konu veya alan da
aktarma iglemidir. Bu konu, bilissel psikolojinin temel aldig1 aragtirma alanlarmdan biridir.
1901 yilinda Thorndike ve Woodworth ikilisi, Psikoloji literatiiriine sokmustur. “Ogrenme
aktarimi bir konu 6grenilirken baska bir konudaki bilgi ve becerinin artmasi veya azalmasi
seklinde ortaya ¢ikar. Transfer, birbirine benzeyen konular arasinda ise “yakin transfer”,

benzemeyen konular arasinda ise “uzak transfer” olarak adlandirilir. Aktarimin
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gerceklesmesi, kisinin yetenekleriyle iligkilidir. Kisinin benzerlik yorumlamasma dayali
olan siibjektif bir konudur. Benzerlik yargisinin bazi alanlar1 yasam boyu gelisse de, temel
mekanizmalar doga tarafindan zihnimize kodlanmistir.” seklinde Uluslararas1 Egitim
Ansiklopedisinde 1992 yilinda Perkins ve Salomon tarafindan yazilmig bir aciklama

bulunur. [65]

“Bir insanin matematik 6grenmesi, fizik ¢aligmasini kolaylastirir, araba siirmeyi
bilmesi, kamyon slirmeyi 0grenmesini kolaylastirir, satrang bilmesi is hayatinda daha
stratejik bir diisliniir haline getirebilir. Transfer, egitimde ve 6grenme teorisinde anahtar bir

kavram olup ¢ogu orgiin egitim bu sekilde bir aktarimi amaglamaktadir.” [66]

Makine Ogrenmesi alaninda O6grenmenin aktarimi, daha Onceden egitilen bir
modelin bagka bir konuda kullanilabilmesi i¢in kismi egitilmesi anlamma gelmektedir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta “konularin ya da kullanim alanlarinin birbirinden
cok alakasiz olmamas1” gerekliligidir. Yukarida verdigimiz ornekler ile sekillendirecek
olursak “bisiklete binmeyi bilen bir kisi, kamyon kullanamaz”. Egitimle 6grenmis model,
bambagka veri ile karsilagirsa yeni veriyi anlamlandiramaz, hata miktar1 biiyilir ve sonug
olarak veriyi diizgiin kategorize edemez. Bu yaklagim, makine 6grenmede kullanilan bir
teknik olup yeni model daha 6nce Ogrenilen bilginin iizerine insa edildiginden dolay1
O0grenme siiresinin daha kisa olmasi konusunda avantaj saglar. Ayn1 zamanda biiyiik
modellerin (derin aglarin) egitimi i¢in giicli donamimlar kullanilmasi gerektiginden
ogrenmenin aktarimi bu konuda da bize yardimci olacaktir. Daha diisiik performansh

donanimlar ile 6grenmenin aktarimi yontemli egitimler nispeten gergeklestirilebilir.

Ogrenmenin aktarrmi metodu uygulamalar1 derin ag mimarilerinin egitiminde
onemli avantajlar saglar. Birinci sirada, 6grenme hizindaki artig gelir. Egitilmis modellerin
agirhk katsayilarini barmdiriyor olmasit bu hizin ortaya ¢ikmasindaki etkendir. Simiftan
ogrenen modellerin ihtiyaci olan biiylik miktardaki veri yerine ince ayarlar (fine tuning)
yapilarak daha az veri ile modeller egitilip, basarili sonuclar alinabilir. Giinlimiizde
evrisimli aglar arasinda iyi genelleme yapan ve biiyiik veri kiimeleri ile egitilip akademik
caligmalar i¢in paylasilan pek ¢ok mimari bulunmaktadir. Modellerin isim ve 6zellikleri
Tablo 2.1’de goriilebilir. Bu modellerden tiiretilmis birgok model de cesitli amaglarla
kullanilmaktadir. Tablo 2.1’de goriilen modellerin elde ettigi bilgiler, hedef modele

dogrudan veya bir takim modifikasyonlar ile uyarlanabilir.
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2.3.3.2. Vgg16 Derin Ag Modeli

2014 yilinda Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan olusturulan ve
on li¢ evrisim, ii¢ tam bagli ve diger katmanlarin birlestirilmesiyle toplam 41 adet katman
bulunmaktadir. Girig katmani goriintiisii 224x224x3 boyutundadir. Sekil 2.16’de VGG16
mimarisinin katman yapilar1 goriilmektedir. Vgg-16, diger modellere gore nispeten basit
bir ag modeli olup 6ncesindeki modellerden en 6nemli fark: evrigim katmalarinin 2’li ya da
3’li kullanilmasidir. Tam baglant1 (FC) katmaninda 7x7x512=4096 néronlu bir 6znitelik
vektoriine doniistiiriiliir. Iki FC katmam ¢ikisinda 1000 sinifli softmax basarimi hesaplanir.
Yaklasik 138 milyon parametre hesabi yapilmaktadir. Diger modellerde oldugu gibi
giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri
(kanal sayis1) artmaktadir. Modelin her evrisim katmani ¢ikisinda farkli agirliklara sahip
filtreler hesaplanir ve katman sayisi arttik¢a filtrelerde olusan Oznitelikler goriintiiniin

‘derinliklerini’ simgelemektedir. [67]
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Sekil 2.16 VGG 16 mimarisinin katmanlar.

2.3.3.3.Vgg19 Derin Ag Modeli

2014 yilinda Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan olusturulan ve
on alt1 evrisim, ii¢ tam baglh ve diger katmanlarla birlikte toplam 47 adet katman
bulunmaktadir. Girig katmani goriintiisii 224x224x3 boyutundadir. Sekil 2.17°de VGG19

mimarisinin katman yapilar1 goriilmektedir.[67]
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Sekil 2.17 VGG19 mimarisinin katmanlar.

2.3.3.4. Mask-RCNN Derin Ag1

Mask R-CNN Facebook yapay zeka ekibi tarafindan onerilen ve gergeklestirilen
akademik ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan bir modeldir [68]. Bilinen nesne tespiti
yani sira, tespit edilen nesneyi igeren c¢erceve icin maske olusturarak, bdolitlemeyi
gergeklestiren Mask RCNN’in basit ve etkili nesne boliitlemesi sunmasi bu yontemin tez
calismasi igerisinde se¢ilmesinde etkili olmustur. Mask R-CNN yaklasimina bakildiginda
temelinde RESNET101 ve RESNEXT101 evrisimsel aglar1 ile nesne tespiti bulundugu
goriilmektedir [68]. Bu yaklasimda, goriintiiniin tamamina boliitleme islemi yapmak yerine
oncelikle nesne olmas1 muhtemel alanlar yani ilgi alanlar1 (ROI) tespit edilir. Sonrasinda
ise bu alanlar icerisinde nesne siniflandirmasi ve boliitleme islemi yapilarak maske
cikarilmast islemleri paralel olarak gercgeklestirilir [69]. Derin 6grenme yaklasimlari ile
nesnelerin simiflandirilmasi ve boliitlenmesinde ihtiya¢ duyulan bir diger kritik konu ise bu
is icin kullanilacak olan veri setleridir. Tablo 2.3 ile literatiirde faydalanilan farkli veri
setleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tablo 2.4’te 6rnek bdliitlemesinde yaygin
olarak kullanilan veri setlerinin ismi ve agiklamalar1 yer almaktadir. Bu Veri setleri
arasinda yer alan MS-COCO veri seti nesne tespit ile boliitlemesi alaninda derin 6grenme
yaklagimlarmin gelistirilmesi ve stnanmasinda siklikla kullanilan bir veri setidir [70]. Mask
R-CNN ve Yolact++ ag yapilarinin hali hazirda bu veri seti ile egitilmis agirliklari
bulunmaktadir. Bu agirliklar ile sayisal goriintiiler {izerinde 80 farkli nesneyi boliitleri ile

tespit etmek miimkiindiir.
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Tablo 2.3 Yaygin Olarak Literatiirde Kullanilan Instance Segmentation -

Ornek Boliitleme Yontemleri

DeepMask
(2015)
[71]

Mask-RCNN yonteminin Onciilii olan bu yontemde, derin agda 6znitelik
cikartildiktan sonra islemler maskeleme ve smiflandirma seklinde devam
eder. Yontemi gelistiren ekip aym zamanda Mask-RCNN’de

yaraticilaridir.

PA-Net
(2018)
[72]

Uyarlamali  6znitelik ortaklamasi yontemi Pa-Net c¢alismasinda
onerilmistir. Mask-RCNN ile ayn1 alt yapiyr kullanmaktadir. Oznitelik
cikartma isleminden sonra elde edilen ilgi noktalar1 ve olusturduklari
bolgelerin dogrulugunu ¢alismada arttirabilmislerdir. Gergeklestirilen
testlerde Mask-RCNN’e gore daha basarili olsa da ve performans olarak

gerisinde kalmistir.

RetinaMask
(2019)
[73]

RetinaMask, Retina-Net derin ag1 tizerine kurulmus bir ydtemdir.

Bu yontem, Retina-Net’in tespit ettigi nesnelerin boliitlemesini yapacak
sekilde bir ekleme ile olusturulmustur. Ortalama hassasiyet degeri olan
mAP’degeri olarak Mask-RCNN’e ¢ok yakin olsa da hiz konusunda
Mask-RCNN’in gerisinde kalmaktadir.

YOLACT
(2019)
[113]

YOLACT, diger yontemlere gore ¢ok daha hizli ¢alisabilen fakat mAP
basarimi olarak geride kalan bir yontemdir. Ger¢ek zamanli Ornek

boliitlemesi yapabilir. Yontem RetinaMask yontemini temel almistir.
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Tablo 2.4.Goriintiide 6rnek boliitleme isleminde en yaygin kullanilan veri setleri

20 farkli smifta nesneler icerir. Her smif icin fazla sayida veri

PASCAL bulunmaktadir. 27.450 tane elle isaretli veri iceren 11.530 adet gorsele
voc sahtir. Bunlardan 6.929 adedi boliitleme i¢in kullanilabilir. Veri setinde
[74] bulunan diger verilerinde bolitleme isi i¢in kullanilabilir olmasi

konusunda calismalar devam ettigi bildirilmistir.

Mapillary Glinlimiizde yayginlagsmaya baglayan otonom arabalar i¢in kullanilmak
Vistas iizere gelistirilmis ve koklii ra¢ tireticileri tarafindan da bu veri setinin
D?;ass]et gelistirilmesi devam ettigi bilinmektedir. Farkli caddelerden elde edilen

25.000 adet gorsel igeren bu set iginde 37 farkli smif icin boliitleme
bulunabilir.

Cityscapes

Dataset 5000 adet goriintii iceren ve bunlardan 30 farkli siif i¢in boliitleme
[76] barindiran yine otonom araglar i¢cin kullanilabilecek cadde

goriintiilerinden olusan bir veri setidir.

MS[gi(())]CO Boliitleme islemleri i¢in tercih edilen en kapsamli veri setidir. 80 farkl
smifin oldugu 330.000 adet goriintii icerisinde 886.000 tane boliitleme

bilgisi yer almaktadir.

2.3.3.5. Yolact++ Derin Ag1

Mask R-CNN modeli saniyede 8 ila 10 kare arasmda maskeleme islemi
gerceklestirebilirken, gercek zamanli bir 6rnek bdliitlemesi sunan Yolact++ basarimi
ispatlanan RetinaMask yontemini temel almistir. Saniyede 33,5 fps degerlere ¢ikabilen bu

model hiz a¢isindan diger yontemleri geride birakan bir performans sergilemektedir. [113]
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Sekil 2.18 Yolact++’m diger metotlar ile hiz ve basarim kiyaslama grafigi

Sekil 2.18°de goriilebilecegi gibi, gercek zamanli sistemlere uygulanabilecegi
belirtilen bu modelin tez ¢alismasimnin basarimina omurga saglamaktadir. Gergeklestirilen
tez c¢aligmasmin ilk donemlerinde uzun siire boyunca kullanilan Mask R-CNN,
performanst ¢ok diisiik kalmig, bu nedenle biiyiik veri setlerinde kullanim i¢in Yolact++
tercih edilmistir. Her iki model de tez calismasinda siliiet maskeleri olusturmak {iizere
yeniden sekillendirilmistir. Oznitelik ¢ikartma ydntemi insanlarin siluetlerine dayali
oldugundan hazirlanan yoga videolarmin igerisindeki insanlar Oncelikli olarak tespit
edilmistir. Bu yontem arka plan ¢ikartma, video kareleri arasinda fark alma gibi veya 6n
plan tespitine iligkin hareketli nesne tespiti gibi farkli algoritmalarla gerceklestirilebilir.
Fakat arka plan ¢ikarma iglemi genelde hareketli nesnenin olmadig1 video karelerini iceren
serilerde glizel sonug verir. Karelerin farkinin alinmasi ile de videolardaki insan siluetinin
tamami elde edilemeyip sadece hareketin oldugu nokta o video karesi igerisinde tespit
edilebilir. Hazirlanan bu veri setinde kisiler yoga hareketlerini ¢ok biiylik oranda yer
degistirmeden yaptiklar1 i¢in yukarida bahsi gegcen fark alma yontemleri ile siluetlerin elde
edilmesi miimkiin olmamaktadir. On plan nesnesinin belirli bdlgelerinin sabit kaldig
videolarda siluet tespit etme daha karmasik bir islem olup, modern yaklasimlar kullanilarak
gerceklestirilmelidir. Bu yOntemler giiniimiizde derin 0grenme konu bagligi altinda
toplanan yontemlerdir. Bu tez c¢aliymasinda da videodaki insan siluetlerini elde etmek
amac1 ile Mask-RCNN ve devaminda Yolact++ evrisimli yapay sinir aglarindan

faydalanilmistir. Her iki yontemde goriintii igerisindeki bir¢cok farkli nesne ve insanlar
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tespit edebilmektedir. Buldugu nesneleri ¢evreleyen bir kutu ve her bir farkli nesne i¢in
ayr1 bir maskeleme etiketi dondiirmektedir. Yontemin goriintii icerisinde bulabilecegi
nesnelerin listesi siif parametresinde asagidaki gibi tanimlanmstir.

Class_names = ['BG’, ‘person’, ‘bicycle’, ‘car’, ‘motorcycle’, ‘airplane’,’bus’, ‘train’, ‘truck’, ‘boat’, ‘traffic light’,
‘fire hydrant’, ‘stop sign’, ‘parking meter’, ‘bench’, ‘bird’, ‘cat’, ‘dog’, ‘horse’, ‘sheep’, ‘cow’, ‘elephant’, ‘bear’,
‘zebra’, ‘giraffe’, ‘backpack’, ‘umbrella’, ‘handbag’, ‘tie’, ‘suitcase’, ‘frisbee’, ‘skis’, ‘snowboard’, ‘sports ball’,
‘kite’, ‘baseball bat', 'baseball glove', 'skateboard’, 'surfboard’, 'tennis racket', 'bottle’, 'wine glass', 'cup’, fork’,
'knife’, 'spoon’, 'bowl’, 'banana’, 'apple’, 'sandwich’, 'orange’, 'broccoli', 'carrot’, 'hot dog', 'pizza’, 'donut’, 'cake’,
‘chair', 'couch’, 'potted plant', 'bed’, 'dining table', toilet', 'tv', laptop’, 'mouse’, 'remote’, 'keyboard', 'cell phone',
'microwave’, 'oven', 'toaster', 'sink’, refrigerator', 'book’, 'clock’, 'vase', 'scissors', ‘'teddy bear’, 'hair drier,
'toothbrush' ]

Calismada her iki yontemden faydalanirken, yontemdeki ilgili fonksiyonun
dondiirdiigli, insan maskesini barindiran ¢evreleyen kutu koordinatlar1 igerisindeki poz
maskesi kopyalanarak, bu maskenin yeni bir goriintii olarak kaydedilmesi ve elde edilen bu
RGB goriintiiniin ikilik goriintiiye ¢evirdikten sonra konturunun ¢ikartmasi ve ¢ikan kontur

iizerinden de Oznitelik vektoriinli olusturmak icin gerekli iglemlerin uygulamasi seklinde

olmustur.

Derin 6grenme ile ilgili calismalar yaygin olarak Matlab ortaminda veya Python
dili ile gelistirilmis paketlerde bulunabilir. Bu ydntemlerin agir hesaplama maliyetleri
oldugundan ¢ogunlukla biiyiik miktarda hafizalara sahip NVIDIA destekli grafik islemciler
kullanilarak hesaplamalar yapilmaktadir. Donanim olarak kullandigimiz 12GB RAM’e
sahip 2 GHz hizinda i7 islemcili Mac Mini Server’in grafik islemcisi 512MB’lik Intel HD
Graphics 3000°dir. Dolayis1 ile derin Ogrenme paketlerinin GPU destegi bizim
donanimimmizda kullanilamamstir. islemler ilk zamanlarda Matlab ve C++ dili kullanilarak
yapilirken, ¢alismanin sonuna dogru Python programlama diline kayilmistir. Tiim ¢aligma
icin baglangicindan beri yazilan 30.000 satira yakin Python kod’u vardir. Mask R-CNN’1
kullanabilmek i¢cin mask rcnn coco.hS modeli indirilip, model bu agirliklar ile

calistirilmistir.

2.3.3.6. COCO Modeli

Microsoft, FaceBook, Google, Mighty Al kuruluslarinin ve kar amaci giitmeyen CVDF
(Ortak Gorsel Veri Vakfi - Common Visual Data Foundation) destekleri ile yaratilmas,
akademik ¢aligmalarda kullanilmak amaci ile hazirlanmis yiiksek kaliteli, etiketli verilerin

bulundugu biiyiik boyutlu bir veri kiimesidir. Sekil 2.19’da bir 6rnegi goriilen COCO,
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biiyiikk Olgekli bir nesne algilama, segmentasyon ve goriintii yazisi verisi barmndirir.

COCO'nun birgok 6zelligi vardir. Bunlar;

e Nesne segmentasyonu (object segmentation)
e Baglam i¢inde tanima (recognition in contex)
e Siiper pikselli malzeme segmentasyonu

e 330K goriintii (> 200K etiketli)

e 1,5 milyon nesne drnegi

e 80 nesne kategorisi

¢ 91 malzeme kategorisi

e (Goriintii bagina 5 goriintli yazist

e Onemli noktalar1 olan 250.000 kisi

Dataset examples

2.3.4. Smiflandirma Metotlarimin Performans Degerlendirme Olgiitleri

Kurulan modelin ya da algoritmanin, verilen gorevi ne denli iyi yerine getirip
getiremedigini  6grenebilmek icin performansimnin degerlendirilmesi gerekmektedir.
Performans degerlendirmesi makine 6grenmesinde O6nemli bir husus olup, bu amagla
bircok kistas gelistirilmistir. En sik kullanilan dlgiitler Sekil 2.20°de bazilariin
gosterildigi; dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif, yanlis negatif, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, f - 6lgiitli, ROC egrisi, AUC egrisi, seklindedir.

Denetimli 0grenme makine o6grenmesi yontemleri kullanilarak gergeklestirilecek

tahmin/siniflandirma c¢aligmalarinda kullanilacak algoritmanin, var ise algoritmanin
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parametreleri ve/veya hiper parametrelerinin se¢imi, performans degerlendirilmesinde

kullanilacak olgiitler ve veri setinin yapisi oldukg¢a 6nemlidir.[79]

Secilen smiflandirma metodunun performans degerlendirme 6lgiitii (evaluation metric)

iki farkli sekilde yapilabilir. Biri hassasiyet veya kesinlik (precision) bir digeri de

hatirlayabilme veya geri ¢cagirma (recall) Olciitiidiir. Bu ikilinin verdigi sayisal sonug,

kullanilan yontemin segilen 6zelligin veya kurulan modelin ya da tiim sistemin, diger

yontemler ile kiyaslarken ne kadar basarili sonucglar bulduguna bir kanittir sayilabilir.

Sonug basarisinin ifade edildigi sayisal ikilidir. [80]

Ornegin bir kosma eylemi i¢in metrik degerlerini yorumlarsak;

TG - Temel Gercek: Temel gercek, ¢ikarimla saglanan bilginin aksine, dogrudan
gozlem ve Olglimle saglanan, gercek veya dogru oldugu bilinen bilgiler. Yani,
kosma eylemi igeren videolarin hepsi,

DP - Dogru Pozitif: Dogru kabul edilenler. Or: Kosma olarak etiketlendirilen ve
gercekten de kosma videolar,

YP - Yanhs Pozitif: Yanhslikla kabul edilenler. Or: Metodunun kosma olarak
etiketledigi fakat, gercekte kogma hareketi olmayan videolar,

DN - Dogru Negatif: Dogru reddedilmisler. Or: Kosma hareketi igermeyen
reddedilmis videolar (diger smifa ait) Or: Yiiriime, vb.

YN - Yanhs Negatif: Yanlislikla reddedilenler. Or: Metodunun bulamadig: fakat
kosma simifina ait olan videolar,

MS - Metodun Sonucu: Siniflandiricinin ve metodunun buldugu ve kosmadir

olarak etiketledigi videolarin hepsi,

. TG
'\ /
> MS
YP
—]
< DN

YN

Sekil 2.20 Metrik degerlerin grafiksel ifadesi
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Performans kiyaslamasi i¢in genellikle dogruluk (accuracy) degeri kullanilmaktadir
ama bazen tek bagina dogruluk degerinin kullanilmasi performans basarisinin 6lgiimiinde

yetersiz olabilir. [81]

Tez calismasmin tamaminda tiim modellerin smniflandirma basarimlari, literatiirde
yaygm olarak kullanilan Dogruluk (Accuracy) olarak ifade edilen metrik degeri

kullanilarak belirlenmistir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru smiflandirilmis pozitif ve negatif Orneklerin
sayisinin, toplam pozitif ve toplam negatif 6rnekler sayisma boliinmesi seklinde hesaplanir

ve Denklem 2.15°de gosterildigi sekilde ifade edilir..

DP + DN
DP + DN +YP +YN

Dogruluk (Accuracy) = (2.15)

Geri Cagirma (Recall ): Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, gercek tiim pozitif

miktarina boliinmesiyle hesaplanir ve Denklem 2.16’te gosterildigi sekilde ifade edilir.

Geri Cagirma (Recall) = (2.16)

DP +YN

Kesinlik (Precision): Dogru smiflandirilmig pozitif 6rnek sayismin, dogru pozitif

tahminlerin, pozitif tahminlere oranidir ve Denklem 2.17’te gosterildigi sekilde ifade edilir.

DP
Kesinlik (Precisi = — )
esinlik (Precision) DF + 7P (2.17)

Ozgiinliik (Specificity): Gercek negatif orani olarak da adlandirilir. Smiflandiricinin
dogru olarak tanimlanan negatiflerin oranint yani olumsuz durumlari ne kadar iyi

tanimladigini 6lger ve Denklem 2.18’te gosterildigi sekilde ifade edilir.

Ozgiinliik (Specificity ) = (2.18)

DN +YP
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Negatif Belirlilik Orani: Sadece negatif olarak siniflandirilan verilerin, ger¢ekteki negatif

verilere oranini verir ve Denklem 2.19°te gosterildigi sekilde ifade edilir.

. o . I _ DN
Negatif Belirlilik Orani( Negative Predictive Value ) = DN T VN (2.19)

F1 Skoru: Geri ¢agirma ve hassasiyetin, harmonik ortalamasidir. Testlerin dogrulugunun

bir 6l¢iitiidiir ve Denklem 2.20’te gosterildigi sekilde ifade edilir.

2 x Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F1 Skoru = (2.20)

Ayrica calismada sonuglar Karsithk Matrisi (Confusion Matrix) kullanilarak
verilmigtir. Karigiklik ya da karmasiklik matrisi, siniflandiricinin performansini gosterir.
Ikili (Binary) smiflandirma ic¢in olusturulan bir karsithk matrisi Sekil 2.43’de

gosterilmistir. Veri setinde yer alan farkli tiim smiflar icin hem satir ve hem de siitun

ifadesi olmalidir.

Gercek
Pozitif Negatif
DP YP
Pozitif
E (Dogru Pozitif) (Yanlis Pozitif)
=
= YN DN
Negatif ] )
(Yanlis Negatif) (Dogru Negatif)

Sekil 2.21 — Karsitlik Matrisi
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3. CALISMAYA OZGU GORUNTU TANIMI VE OZNIiTELIiK CIKARTMA YONTEMIi

Bu tez ¢alismasinda Mask-RCNN ve devaminda Yolact++ siluet goriintiilerini elde
etmek amact ile kodlar1 yeniden sekillendirilerek kullanilmistir. Mask-RCNN
implemantasyonu, arka planda omurga yapisi olarak ResNet101’1 kullanmaktadir. ResNet,
Artik Ag i¢in kisa bir addwr. Agin adindan da anlasilacagt gibi, bu agin sundugu yeni
terminoloji artik 6grenmedir. Derin evrimsel sinir aglari, goriintii siniflandirma igin bir
dizi atilim saglamistir. Diger bircok gorsel tanima gorevi de ¢ok derin modellerden biiyiik
Ol¢iide yararlanmistir. Bu yiizden yillar gectik¢ce daha derine inme, daha karmasik gorevleri
¢ozme ve ayrica simiflandirma / tanima dogrulugunu arttirma / gelistirme egilimi vardir.
Ancak, daha derine indikge; sinir aglarmin egitimi zorlasir ve ayrica dogruluk doygunluga
baslar ve sonra da diiser. Artik 6§renme, bu iki sorunu da ¢dzmeye calisir. Genelde, derin
evrilmis bir sinir aginda, birka¢ katman istiflenir ve eldeki goreve gore egitilir. Ag,
katmanlarinin sonunda birka¢ diisiik / orta / yiiksek seviye oOzelligi Ogrenir. Artik
o6grenmede (residual network), baz1 6znitelikleri 6grenmeye calismak yerine, biraz kalint1
ogrenmeye calisilir. Artik, basitce o katmanin girisinden 6grenilen 6zelligin ¢ikarilmasi
olarak anlagilabilir. ResNet bunu kisayol baglantilarin1 kullanarak n’inci katmanmin
girigini baz1 katmanlarin (n + x)’inci katmanma dogrudan baglanmasi seklinde yapar. Bu
ag tiirlerini egitmenin basit derin evrimsel sinir aglarini egitmekten daha kolay oldugunu
ve degradasyon dogrulugu probleminin ¢oziildiigiinii kanitlamistir. ResNet'in temel
konsepti budur [77]. Alt tarafta Sekil 3.1°’de Mask-RCNN implemantasyonunun bir kag
goriintii lizerinde verdigi ciktilar goriilmektedir. Egitildigi nesnelerden olan “trafik
1isiklar1”, “arabalar” ve “insan” yani yayalar1 etiketleyip her birini ayr1 ayr1 ¢cevreleyen kutu

icerisinde maskelemesi ve dondiirdiigii sonuclar goriilebilir.

Sekil 3.1.a. Bir cadde goriintiisii Sekil 3.1.b. NesnelerinMaskelenmis hali
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Yine Sekil 3.2°de model “bus” nesnesini bulmus ve maskelemeyi gerceklestirmistir.

Sekil 3.2.a. Bir otobiis goriintiisii Sekil 3.2.b. Maskelenmis hali

“Snow Board” ve “Person” etiketlemeleri Sekil 3.3°de goriilmektedir.

e

Sekil 3.3.a. Bir kayake1 goriintiisii Sekil 3.3.b. Maskelenmis hali

“Chair” , “Potted Plant”, “Bed”, “Couch”, “Vase”, “Dining Table” maskelemeleri ve

cevreleyen kutu ile beraber tahmin edilme olasilig1 Sekil 3.4°de goriilebilir.

Sekil 3.4.a. Bir oda goriintiisii Sekil 3.4.b. Maskelenmis hali

Calismada Oncelikle Mask-RCNN’in Python dilinde yazilmis kodlar1 yeniden

sekillendirilerek, calismanin veri tabanindaki N adet videoyu seri bir sekilde agmasini ve
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her bir videondan yarim saniyede bir video karesinde nesne algilama iglemini
gerceklestirmesini ve dondiirdiigii sonuclar1 filtreleyip, bizim i¢in 6nemli olan insan
maskesinin elde edilmesi saglanmustir. Insan figiiriinii ¢evreleyen kutu icerisindeki
maskeler, videonun dosya ismi ve video kare numarasini birlestirerek, otomatik
isimlendirip, veri tabanindaki her bir video snifi i¢in ayr1 bir klasor yaratarak, goriintii
isleme yontemleri ile ikilik forma cevrilen maskeler kaydedilmistir. Bazi videolar i¢in
CNN, tez kapsaminda etiketlenen goriintiilerle egitilemedigi i¢in asagida goriildiigii gibi

maskeleme iglemleri esnasinda eksiklikler ile karsilasilmistir.

Eksik etiketlemelere ornek olarak, Yoga siniflarimizdan biri olan “Cat -Cow
Pose” olarak bilinen Sekil 3.5°deki sirt ve omurga esnetme hareketini yapan kisinin diz

kapagindan ayak ucuna kadar olan bacak bolgesi eksik maskelenmistir.

Sekil 3.5.a. Cat/Cow pozu | Sekil 3.5.b. Maskelenmis hali

“Boat Pose” olarak bilinen Sekil 3.6’de goriilen karmn, bacak ve st bolgelerinin
calistirildig1 videolardan birinde hareketi yapan kisinin bacaklarin kalca ve diz kapagi

arasindaki bolgeyi maskeleyememistir.

Sekil 3.6.a. Boat pozu Sekil 3.6.b. Maskelenmis hali
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Kabul edilebilir hatalara bir 6rnek Sekil 3.7°da sag elde kirpilma s6z konusu fakat

maske yiizde doksanin iizerinde pozu ifade ettigi i¢in kullanilmigtir.

Sekil 3.7.a. Poz Sekil 3.7.b. Maskelenmis hali

Hatali etiketlemelere ornekler; insan siluetini tam olarak tespit etse bile, Sekil

3.8.’deki gibi yoga matini “surf tahtasi” olarak etiketlemesi.

Sekil 3.8.a. Dog Leg Lift Pozu Sekil 3.8.b. Hatali maskelenmis hali

Insan siluetini tam olarak tespit etse bile, Sekil 3.9’daki duvar deseninin bir kismim1

araba sekline benzetmesi ve etiketlemesi.
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Sekil 3.9.a. Cat Pozu Sekil 3.9.b. Hatali maskelenmis hali

Kodlar1 yeniden sekillendirilen MaskCNN uygulamasinda, olusturulan tiim video
veri seti, maskeleme sonuglarmin tutarliligini gérmek amaci ile bastan verilmistir. Bu
model COCO veri seti ile egitildigi ve donanimsal engellerden dolay1 kendi yoga poz
goriintiileri ile egitilemedigi i¢in videolarin bazilarinda hi¢ maskeleme uygulayamamistir.
Hatali sonug iireten videolar kullanilmamis ve tamamen veri tabani i¢inden ayiklanmistir.

Bu elemelerden sonra hazirlanan 310 adet videodan 291 adedi geriye kalmustir.

Tek karelik goriintii icin Python, Matlab ve C++ programlarinin ¢iktilar1 asagida
strast ile Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de goriilmektedir.

W

LT T

Sekil 3.10.a. Boat Pozu Sekil 3.10.b. Tespit ve Maskeleme Sekil 3.10.c. Maskeyi Goriintiiden
Ayirma

Sekil 3.11.a. Ikilik Forma Déniistiirme Sekil 3.11.b. Bos Alanlar1 Kirpma
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Sekil 3.12°de goriilen orjinal ikilik goriintiide 639 adet koordinat noktasi vardir.

Yani bu goriintii aslinda 639 poligondan olusmaktadir.

Sekil 3.12 Boat pozuna ait Sekil 3.11°daki ikilik goriintiiniin orjinal kontur goriintiisii

Poligonlastirma islemleri sonucu Sekil 3.12°deki 639 koordinat, 50 adet koordinata

diistiriilmistiir ve Sekil 3.13°de gosterilmektedir.

Sekil 3.13 Hedef poligon sayisina indirgenmis otjinal poz goriintiisii

Bu islemler tez calismasmin ilk zamanlarinda Mask-RCNN ve birden farkli dille
gerceklestirilirken, calisjmanin devaminda tiim adimlar Python’a kaydirilmis ve bir
biitiinliik saglanmigtir. Ayn1 zamanda tasarim bu altyapiyla ¢evrimigi sistemler lizerinde de
kullanilabilir kilinmigtir. Calismanin devaminda benzer adimlar Yolact++ ile yiiriitiilmiis
ve modelin gercek zamanli cevap iretebilme performans: sayesinde ¢alisma hiz
kazanmistir. Izlenen adimlar Mask-RCNN’de anlatilanlarla aymidir. Calismanm bu

adimindan sonra 3.1’de anlatilan HGG goriintiilerinin olusturulmasi gelmektedir.

3.1 Hareket Gecmisi Goriintiisiit (HGG) Olusturma Metodu

Bu tez caliymasinda 6grenmenin aktarimi yontemi, derin ag mimarileri olan
VGG16 ve VGG19 iizerinde kullanilmigtir. Yontemin uygulamasi, videolarin icerisindeki

siluetlerden elde edilen ve HGG olarak isimlendirilen, hareketi daha ayrik &zetleyen,
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“Hareket Gegmisi GoOrilintiisii” kullanilarak yapilmistir.  Sekil 3.14’te HGG’lerin
olusturulma siirecinin genel akig diyagrami goriilmektedir. HGG’lerin ¢aliyma igerisinde
iki farkl tipi vardir. Bunlardan biri, 6znitelik vektorii olusturmak i¢in kullanilacak olan
renksiz formu, digeri de VGG16 ve VGG19’un, 6grenmenin aktarimi yontemine gore

egitimlerinde kullanilanilacak olan yapay renklendirilmis modelidir.

HGG’ler, video karelerinden elde edilen hareketin pozuna ait siluet goriintiilerinin,
arasinda bir zaman aralig1 birakarak ve ardisil olmayanlar1 agirlik merkezlerine gore
toplanarak elde edilir. Bu HGG’lerin renksiz olanlar1 Algoritma-2’ye gonderilip
poligonlastirilarak, Oznitelik vektorii olusturmak amaciyla kullanilir. Ayn1 HGG’lerin
renkli olarak kaydedilenleri ise, derin ag mimarilerinin 6grenmenin transferi metoduyla

egitimi i¢in kullanilmustir.

[
Video Veri Karelerine - CNN'de Goriinti isleme Z [ arcket Germisi
ideo verl = Ayirma |=2| insan Tespiti [=>| Maskeden Siluet o> Goruntasu
Tabani (IPG-RGB) (Maskeleme) (JPG) (IPG)

Sekil 3.14 HGG - “Hareket Gegmisi Goriintiisii” olusum akis diyagrama.

Tip-1 HGG olusturma adimlari;

1- Video icerisinden 500ms araliklarla siluetler elde edilir.

(500ms)  (500ms) (500ms) (500ms) (500ms)  (500ms)  (500ms) (500ms)
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Sekil 3.15 Video karelerinden kesikli zamanda elde edilen siluetler.

2- Ardisil olmayan lar1 agirlik merkezine gore toplanir ve renksiz HGG’ler Algoritma-2’ye

gonderilir.

1+3 2+4 3+5 4+6 5+7 6+8 7+9

Sekil 3.16 Ardisil olmayan siluetlerin agirlik merkezine gore toplanmasi.
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Tip-2 HGG olusturma adimlari;

1- Derin 6grenme modellerini egitme amaci ile kullanmak i¢in yukarida anlatilan adim-
1’de elde edilen siliietler kirmizi ve mavi renk ile yapay olarak renklendirilir, sonra ardisil

olmayanlarinin toplanmasi ile Sekil 3.17°deki gibi bir formlar1 elde edilir.

LA RNNNN

1+3
Sekil 3.17 Ardisil olmayan siluetlerin yapay renk ile renklendirilip toplanmasi

2- Kaykilma, dondiirme, O&teleme, yansima, biylitme kiicliltme benzeri islemler

uygulanarak Adim-1’de elde edilen her bir goriintii 10 kat1 miktarinda fazlalastirilir.

o OB AR A RA N

Sekil 3.18 Veri ¢ogaltma adimi uygulanmus, Sekil 3.17°da yer alan ikinci goriintii.

3- Adim-2’de elde edilen tiim goriintiiler, Tablo 2.1°de goriilen CNN modellerinin girisine

gore boyutlandirilarak artik kullanilabilir.

3.2. Siluet Goriintiisii Olusturma ve Poli-Siliiet Algoritmasi (PoS) (Algoritma-1)

Tez calismasinda Onerilen ¢6ziim yontemi, insan aksiyon videolarinin siliiet tabanli
smiflandirmasti i¢in yeni bir 6znitelik ¢ikarma algoritmasindan olusmaktadir. Calismada bu
amagla birden fazla yenilik i¢eren algoritma sunulmustur. Bu ¢6ziim serisi, i¢erisinde siliiet
iretimi, siliiet goriintiilerinin poligonlagtirilmas1 ve bu poligon seklinin kodlanmasini
kapsamaktadir. Poligonlastirma algoritmamiz egri ve goriintii poligonlagtirmasina dayansa

da bunlara benzemez [82 - 92].

Siluet elde etme ve tanimlama adimlar1 yukarida bahsedilen derin ag mimarilerinin
kodlar1 yeniden sekillendirilmis formlar: kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen goriintii

poligonlagtirma ve buna baglh olarak ¢aligan poligon kodlama ydntemi bir biitiin olarak
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calismaktadir. Poligonlastirma adma poli-siliiet dedigimiz (PoS) goriintiilerinin kontur
koordinatlarinda hizli ve dogru calisir. Hiz, dogruluk ve siluet olusturma i¢in Yolact++
omurgasini etkin bir sekilde kullanir. Poligonlagtirma adimi ihtiyaca gore uyarlanabilir ve
her ikilik goriintii i¢in tamamen aninda ¢alisir. Bu tez c¢alismanin yeniliklerinden biri,
silueti elde etmek icin video goriintiileri arasindaki fark ve arka plan ¢ikarma teknikleri
gibi geleneksel yontemlere [93- 95] bagvurmak yerine, derin 6grenme mimarilerinden biri
olan Yolact++’un kodlarmmi degistirerek ara katmanlarinda olusan goriintiiniin siluet
goriintiisii olarak kullanilmasidir. Derin a§ mimarisinin giiclinden yararlanilarak silueti bir
biitiin olarak elde edilmesi ve siluetin, geleneksel yollardan daha fazla dogrulukla

olusturabilmesi noktasinda 6nemlidir.

Calismadaki yeniliklerden bir digeri, ardisik c¢ergevelerden elde edilen siluet
goriintiilerini toplanarak eylemi daha iyi tanimlayan goriintii ifadelerinin olusturulmasi ve
bu goriintiilerin poligonlastirilmis hallerinden elde edilen poligon kodlar1 (PoC)
icerisindeki 3’li, 4’li ve 5’li kod pargalarinin, PoC igerisindeki bulunma sikliklarmni

bilgisini de kullanarak 6znitelik vektorleri elde edilmesidir.

Poli-Siluetlerin olusturulabilmesi i¢in dncelikle siliiet goriintiilerinden olusan videolar
elde edilmelidir. Bu adimm biiyiikk veri setlerinde uzun zaman almasindan dolay1 bu
islemde hazirladigimiz Yolact++ kullanilmistir. Bu sayede Yolact++’a girdi olarak verilen
her video, ismine Siluet-Videosu (SiVi) dedigimiz forma doniismektedir. SiVi olarak
isimlendirdigimiz videolardan bir 6rnek alt kisimda Sekil 3.19°da Kaya duvari tirmanist
yapan bir kisinin videonun farkli zamanlarindan alinmis kesitlerinde gordiigiimiiz viicut

poz maskeleridir.

Bristol_UCR_roof_climb_climb_f_cm_np1_ba_bad_0 Bristol_UCR_roof_climb_climb_f_cm_np1_ba_bad_0

Bristol_UCR_roof_climb_climb_f cm_np1_ba_bad_0

@ =

Sekil 3.19 Kaya Duvar1 Tirmansgina ait Siluet-Videosu 1, 7, 11. saniyelerdeki goriintii.
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Veri setindeki her videonun oOncelikle SiVi’leri olusturulur. Onerilen ¢oziim
adimlar1 igerisinde birbirini takip eden birden fazla algoritma bulunmakta olup,

algoritmalarin genel akis semasi Sekil 3.20°de yer almaktadir.

Bir¢ok insan eylemi hizli degildir, eklemlerin hareketi yavastir ve viicudun uzuvlari
da eklemlerin serbestlik derecesiyle sinirlidir. Bu nedenle, birbirini izleyen video kareleri
arasinda siliietlerde 6nemli bir degisiklik gdzlemlenemez. Bu durumun iistesinden gelmek
ve ¢erceveler arasinda bir bosluk olusturmak i¢in, SiVi videolarindan bir PoS goriintiisii
olusturmadan 6nce Denklem 3.1°de gosterilmis bir 6n isleme tabi tutulur ve ortalama kare
sayis1 degeri hesaplanir. Ortalama kare sayist degerinin yarisi, PoS adi verilen harekete

0zel ayrik ¢okgen goriintiiler olusturmak i¢in ardisik kareler arasinda bosluk birakmak i¢in

kullanilmistir.

r_________KTgT);i?ﬁz?—I ____________________ |
. I Siltiet Videolarmin (SiVi) I
Video : »| Kodlar1 Degistirilmis | —y On Isleme Adim1 |
Veri Seti | Yolact++ :
' |
: ’ :
T T T T T T T T HGG Goriintiisii |
Algoritma-2 | — |
Poligonlastirma (PoG) T >  Poli-Siliiet (PoS) |
i :

Algoritma-3 ) Oznitelik

Poligon Kodlama (PoC) " Vektorii » Siiflandirma

Sekil 3.20 Calismada 6nerilen ¢6ziim adimlarmin genel akis semast

Literatiirde kullanilan biiylik video veri setleri olan HMDBS51 ve UCF101 veri
setlerinde saniyedeki kare sayisi (fps) degeri 29, olusturulan yoga veri seti i¢in bu deger
60’tir. FPS degerinin yarisinda alman karelerin toplammdan elde edilen goriintiiyi
kullanmak, her kare i¢in segmentasyon yapan derin ag modelinin islem hizin1 kare
sayisinin yarist misli arttirmak anlamina gelmektedir. Sonug olarak, islem siiresi azaltilmig

ve genel sistem performanst makineden bagimsiz iyilestirilmis olur.
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AvrgFPS = (XTYE fps of SiVi(i) ) / TVC (3.1)

Denklem (3.1), Ortalama Kare Sayis1 (AvrgFPS) hesaplanmasini agiklar. SiVi veri
kiimesindeki her video i¢in o videonun saniyedeki kare sayisi (fps) degeri toplanir ve

sonug toplam video sayisina (TVC) boliiniir.

PoS iiretimi icin, 6nce SiVi video veri kiimesi olusturulmalidir. Algoritma 1 Adim
S'teki kare sayist giincelleme adiminda ortalama fps'nin yarisint kullanmak, Sekil 3.20°de
gosterildigi gibi Algoritma 3'te agiklanan oOznitelik ¢ikarmada kullanilabilecek daha
spesifik goriintiiler liretir. Sekil 3.21 nin 4. satirinda gosterildigi gibi, 3. siradaki goriintiiler
bosluk degerine gore toplanir ve bu toplamlar Algoritma 2'nin ¢iktisindan PoS

goriintiilerini olusturmak i¢in kullanilir.

7 R
o R
I RN NXNNN
RARAAAA

Sekil 3.21. Yukaridan asagiya, 1. sira: orijinal video kareleri. 2. swra: Arka plan ve
Yolact++ sonuglari. 3. sira: Kodlar1 yeniden sekillendirilmis Yolact++ sonuglar1 (maskeler
yeniden boyutlandirilir ve arka plan kaldirilir). 4. sira: Algoritma 1 adim 10 tarafindan
renklendirilen ve toplanan ardistk olmayan maskeler. Ortaya ¢ikan goriintiiler

poligonlastirma igin Algoritma 2'ye gonderilir.
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Algoritma-1. Poli-Siluet (PoS) Algoritmasi

* TfC, Videonun toplam kare sayis1.

* TvC, Video veri kiimesinin toplam video sayist.

Girdi: SiVi, Siluet-Videosu. (Kodlar1 yeniden sekillendirilmis Yolact++ ¢iktis1)
Cikti: PoS, Poli-Siliiet goriintiiler.

01: On islem adimi:
Denklem (3.1) ile video veri setinin ortalama kare sayisint bul.
02: fori=1denTvC'e kadar
03: GoOzci kontrolli yapt iginde for j = 1 den SiVi(i)'nin TfC'sine kadar
04: imgl « SiVi(i)'nin j"karesini oku

05:  j'yigincelle, j « (j + (AvrgFPS/2) )

06:  eger SiVi(i)'nin j*. karesivarsa

07: img2 « SiVi(i)'nin j*"karesini oku
08:  degilse

09: img2 « SiVi(i)'nin son karesini oku

10: Toplam Goriintiisii Olusturma Adimu:
imgl ve img2 icinde, siliieti gevreleyen en kiigiik kutuyu bul, sirasiyla mavi ve
kirmizi renk ile doldur, goriintiileri agirlik merkezlerine gore topla ve Tip-2 hareket
gecmisi goriintiisiinii (HGG) olustur.

11: Olusan Tip-1 HGGyi, Algoritma 2’ye Poligonlastirmak i¢in génder. Donen resmi

poli-siliiet (PoS) olarak kaydet.

63



3.3. Poligonlastirma Algoritmasi (PoG) (Algoritma-2)

Siliiet’in poligonlastirilmasi, Sekil 3.22te (b-d) gosterildigi gibi, siluetin dig seklinin

daha az kenarla tanimlanmasi anlamina gelir.

(2) (b) (c) (d)

(8)

Sekil 3.22 (a) SiVi ’den elde edilmis minimum ¢evreleyen kutusu igerisindeki viicut

silueti.
(b-d) Hedef Kenar Sayisi (TeC) degerleri 10, 27 ve 104 icin 6rnek poligonlastirma
sonuclari

(e-g) Farkli TeC degerleri (10, 27 ve 104) i¢in Algoritma 2'nin ¢iktilar1.

Poligonlastirma Algoritmas1 (PoG), Algoritma-1'den girdi goriintiisii alir ve bunlar1
poligonlastirmadan 6nce, 6n islemden gecirir. Yanlis kontur algilamayi en aza indirmek
icin birgok morfolojik islem ve renk doniisiimii gergeklestirilmesine ragmen, 6n islemenin
tespit edemeyecegi kusurlar kalabilir. Bazi durumlarda, 6zellikle biiyiik veri setlerinde
(HMDB51 ve UCFI101) gegerli olan goriintiide birden fazla kisi olma durumuyla
karsilagilabilir. Bu algoritma, bir seferde yalnizca tek silueti isler. Tespit edilen siliietin
siir degerlerinden ¢ikartilan kontur koordinat listesi (CcL) tizerinde eleme igslemi yaparak
calisan bu algoritmanin boyut indirgeme (eleman silme) adiminda iki duyarliligi vardur.
CcL uzunlugu, hedef kenar sayis1 (TeC) degerinin iki katindan biiyilik ise benzer olmayan
koordinatlari, CcL uzunlugu TeC degerinin iki katindan biiyiik degil ise, benzeyen
koordinat degerini listeden eler. Bu eleme hedef koordinat sayisi elde edilinceye kadar
devam eder. Islem sonunda CcL listesinde TeC adedi kadar koordinat kalmis olur. Bu bilgi
ile siluet ¢izimi yapilinca, siluetin genel durusu Sekil 3.22 (b-d)’de goriildiigli gibi orijinal

silueti andirir ve deforme olmaz.

_ CcL Uzunlugu

TeC degeri (3:2)
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Algoritma-2. Poligonlastirma Algoritmasi (PoG)

* TeC: Hedef Kenar Sayisi.
* CcL: Kontur Koordinat Listesi.
Girdi: TeC ve Algoritma-1’de iiretilen HGG goriintiisii

Ciktr: Poligonlagtirilmig goriintiiniin kontur koordinat listesi

00: On islem adimu:

01: Girdi olarak gelen goriintiiniin kontur koordinat listesini (CcL) olustur.
02: while CcL boyu TeC'den kiigiik olmadig: siirece

03: Eger (CcL boyu) > (2+TeC) ise

04: i< 1, k « Adim Boyutu, y < Bos Liste

05:  whilei < (CcL boyu)

06: y « ekle (i + k)

07: i <i+k

08:  y listesindeki indis degerlerini silerek CcL listesini giincelle

09: Degilse

10: j <1

11:  while j < (Giincel CcL boyu)

12: Eger (CcL boyu) > TeC

13: CcL’i, (j+ TeC/2) indisine denk gelen elemani silerek giincelle
14: jej+1

15: Giincellenmis CcL listesini dondiir.

Bu algoritma ile islem yapilirken, bir goriintiideki tiim nesneler igin kontur
koordinat listeleri (CcL) olusturulur. Bu CcL'ler, goriintiideki her nesnenin sol {ist
kosesinden baslanarak ayr1 ayr1 yeniden siralanir. Daha sonra en biiyiik CcL segilir. Bunun
anlami, goriintiideki en baskin siliieti segcmek olup, devaminda kontur azaltma islemi yani
poligonlastirma iglemi baslar. Bu siirecte ilk olarak, Denklem (3.2) ile adim boyutu, k
hesaplanir. Bu islem, kontur koordinat listesi (CcL) boyutunun hedef kenar sayisina (TeC)

boliinmesiyle gergeklesir. CcL'nin k ile artan indeks degerine sahip bir gdzcii dongiide,
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baslangigta bos olan y listesi eleme i¢in aday kontur noktalariyla doldurulur. Olusturulan y
listesi ve Algoritma-2’deki 10 ila 14 araligindaki kosullar ile silinmeye aday konturlar
silinerek nihai CcL elde edilir. Sekil 3.22'de (b-g) indirgenmis kontur’lu goriintiiler
goriilebilir. Indirgenmis konturun son sekli, orijinalin poza benzer. Poligon tabanli insan
silueti olusturuldugunda, kose sayis1 farkli olan tiim poligonlar, Sekil 3.22'de goriildigi

gibi ayn1 viicut pozisyonuna benzer.

3.4. Poligon Kodlama (PoC) (Algoritma-3)

C kiimesinin, C = {cy,c,,,c,} seklinde n noktadan olustugu varsayilirsa ve C
kiimesindeki her noktanin ¢; = (xcl,ycl) gibi iki boyutta koordinatlar1 vardir. C'den bir
c; noktasi alarak ve C'nin geri kalan noktalariyla, Sekil 3.23 b’deki gibi birlestirerek,
ardisik noktalar arasinda Sekil 3.23 a’daki gibi bir ¥y kenar vektdrii olusturulur ve
Denklem (3.3)'e gore bir V;, vektor kiimesi elde edilebilir. Bu vektor kiimesi, poligon
seklinin konturunun kenar vektorlerini olusturur. SiVi'nin, poli-siluet olusturan video kare
adedi N tane ise, toplam m = 1’den N’e kadar V,,, vektor kiimesi olacaktir. Yani video veri
tabanindan elde edilen her siliilet videosunun her HGG goriintiisiine ait bir 1}, vektor

kiimesi olusturulur.

U =¢cr, 1l=1,2,n—1, k=1+1
v, = { e Tk (3.3)
Uik =CCk , L=mn, k=1
C1 .
B, /¥Y101
, . Vo10
C2y C10" >y
4 Ar v
\ [V78
Cl'. C '1 5 C‘S AC'7
3 *’\1}4 5 ..‘.". 1_56 7
173 4 ‘ 1_7,5 6J
Cs ¢4
(a) (b)

Sekil 3.23 (a) Ornek kenar vektdrii Uy, (b) Uy ,'den Uyq4'e kadar 10 kenar vektorii ile

tanimlanan 6rnek poligonlastirilms siliiet goriintiisii.
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1, kiimesindeki her v, vektoriiniin biiyiikligli ve agisi vardr. Biiyiiklikler,

Denklem (3.4) ile hesaplanir.

Byl = J (o, — %)% + Ve, — Ve,)? (3.4)

V;,, kiimesindeki her Uy, vektorii igin vektor kodu, Tablo 3.1'deki referans agisina (®)
gore hesaplanir. Tablo 3.1'de goriilen kutupsal koordinat ag¢1 aralii, birim daire iizerinde
bir dilim olusturur. Bu a¢1 araligina giren v, vektorii o bolgeye atanmis kod ile eslestirilir.
V;,, kiimesindeki her Uy, i¢in belirlenen kod bir dizi, bu dizinin igindeki sayilarn tamami

da, poligonun kodunu belirler.

Tablo 3.1. Acisal alanlar ve bdlge kodlar1.

KUTUPSAL KOORDINAT ACISI (D) Kob
( -22,5°- 22,5°]
( 22,50- 67,5°]
( 67,5°-112,5°]
3"@/1“\ | (112,5°-157,5°]
“‘“0 |X (157,50 - 202,5° |
5 fﬁyﬁ (202,50 - 247,5° ]

(e}

(247,5°-292,5°]
(292,5°-337,5°]

N N R WD =

Verilen poligon seklinin poligon kodunu (PoC) elde etmek icin her kenar vektoriiniin
kodu ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekir. Bunu yapmak igin, vy, kenar vektoriiniin baslangi¢
noktasinin Kartezyen koordinat sisteminin orijininde oldugu varsayilir ve x-ekseni ile
vektor arasindaki siipiirme agis1 hesaplanir. Sekil 3.23 b’de goriilen poligon sekline ait bir

kag vektoriin kodunun gorsel olusturulus sekli, Sekil 3.24°te gosterilmistir.
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(€) Ug10 = CoC1g
Kod =5 Kod =2 Kod = 4
Sekil 3.24 Sekil 3.23°de goriilen bir kag vektor ve kodlart

(a) vektor ¥y, , (b) vektor U, g, (c) vektdr Ug 1

Algoritma-3. Poligon Kodlama Algoritmasi (PoC)

Girdi: PoS goriintiistiniin Kontur Koordinat Listesi (CcL)

C1

kt1: PoS goriintiisiiniin Poligon Kod Listesi

00

01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:

11

12:
13:

14
15
16

: Poly Code Listesini bos liste olarak ilklendir
while (i < CcL boyu)
Ccl'in i'inci indis (x,y) koordinatint c; olarak ata
CcL'in (i + 1)'inci indis (x,y) koordinatini ¢, olarak ata
Ax ve Ay degerlerini, c; ve ¢, degerlerini kullanarak hesapla
¢, ve ¢y arasindaki Oklid mesafesini hesapla ve vektériin boyunu bul
Uy vektoriiniin kodunu Tablo 3.1°e gore bul
PolyCodelist « ekle (U, mun kodu)
i'inci vy, vektorine ait hesaplanan tiim 6zellikleri kaydet
i<({+1)
: Eger (i+1), CcL boyuna esit ise
Ccl'in i'inci indis (x,y) koordinatini c; olarak ata
CcL'in 0'inci indis (x, y) koordinatini ¢ olarak ata
: Son kodu bulmak i¢in 4'den 8'e kadar adimlar: tekrarla ve 6zellikleri kaydet
. PolyCodelist « ekle (Son Kodu)

: PolyCodelListesini dondir
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Ornek olarak, Sekil 3.23 b'deki 10-kenarli poligon seklinde, kodlar sol iist kdseden (cq)
saat yoOniiniin tersine tekrar baglangi¢c noktasma (cq) ulasana kadar bir listeye pesi sira
eklenir. Boylece Tablo 3.2°de goriilen 10 adet kenar vektorii i¢in, 10 basamakli kod
5661722043 olarak elde edilmis olur. PoC'nin uzunlugu TeC ile dogrusal orantilidir ve
TeC, CcL boyutundan her zaman kii¢iik se¢ilmelidir.

Tablo 3.2. Sekil 3.23 b’de goriilen 10 kenarli poli-siliiet i¢in kenar vektor kodlart

Vektor (V) KUTUPSAL ACI (D) PoC
By, (202,5° - 247,5° | 5
By 3 (247,50 -292,5° ] 6
Daa (247,50 -292,5° ] 6
Vye ( 22,5°- 67,5°] 1
Ds 6 (292,50 -377,5° ] 7
Ve o ( 67,5°-112,5°] 2
Vg ( 67,5°-112,5°] 2
Vg o ( 22,5°- 22,5°] 0
Vg 10 (157,5°-202,5° | 4
D101 (112,5°- 157,5°] 3

3.5. Oznitelik Vektorii Olusturma

Cok smifli smiflandirma yOntemlerinin bagarili sonuglar {liretmesi i¢in, sistemleri
egitmekte kullanilan veri hacmine bagli olarak siire¢ giinler, haftalar ve hatta aylar alabilir.
Karmagik veriler igeren biiylik veri kiimelerinde calistirildiklarinda, sistem kaynaklarimi
tilketebilirler ve uzun caliyma siireleri gerektirebilirler. Ayn1 zamanda islem maliyetleri

yiiksek olan pahali donanimlar gerekmektedir.

Bu ¢aligmada onerilen 6znitelik ¢ikarma ve 6znitelik vektorii olusturma yontemi,
karmagik insan hareket smiflandirmast ig¢in kullanilabilecek bir yontemdir. Yontem
gelismelere agiktir. Hassasiyeti islem hizina gore uyarlanabilir. Bu da ydntemin

Ozginliigiine onemli bir katkidir. Viicut ve uzuvlart iceren hareketler, farkli kisiler
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tarafindan yapilsa bile biiyiikk Olgiide benzerdir. Farkli kisilerin yiirlirken, kosarken,
ziplarken vb. hareketleri viicut siluetleri dikkate alindiginda benzerlikler tasir. Bir kolu
kaldirdiginizda 6nemli olan kolun ne kadar kaldirildig: degil, o hareketin durusu i¢in kolun
kaldirilip kaldirilmadigidir. Ancak, farkli agilardan bakildiginda ayni hareket, viicudun
siluetinde bir farklilik yaratir, bu gercek, veri tabanlarinin zenginligi ile telafi edilebilir.
Ayn1 hareketin farkli videolarda farkli agilardan ¢ekilmis versiyonlar1 oldugu icin ve hepsi
ayni smif etiketi altinda isaretleneceginden, sistemin poz bazli smiflandirmadaki basarisi
azalmaz. Bu duruma bir 6rnek vermek gerekirsek, Sekil 3.22'deki farkli kenar sayisinda
poligonlastirilmis siluetlerin hepsinde "kol kaldirmis insan" goriintiisii oldugu soylenebilir.
Farkli zamanlarda video karelerinden elde edilen siliietler, Algoritma-1'de agiklandig1 gibi,
onlar1 ¢evreleyen en kiigiik kutuya alinir ve daha sonra siliietlerin daha ayrik bir formu olan
PoS goriintiileri olusturmak icin kiitle merkezlerine gore toplanir. Bu goriintiiler PoC

verilerini olusturmak i¢in kullanilir.

Klasik siniflandiricilarla smiflandirma icin, 6znitelik vektorleri tiim Ornekler i¢cin ayni
uzunlukta olmalidir. Tez c¢alismasinda Onerilen poligonlagtrma adimi, siniflandiricilarin
ihtiya¢ duydugu esit uzunluktaki 6znitelik vektorlerinin olusturulmasinda 6ne ¢ikan bir
yenilik olup, poligon kodlamasi, poligon sekli’nin 6zelligini belirtmektedir. PoC verilerini,
genetikte uygulanan genlerin k-mer gruplamasma [96], [97] benzer bir kurguda
gruplandirirsak, uzun kod dizisinin normalizasyonunu gergeklestirebiliriz. Ayni1 zamanda
bu gruplandirma, siniflandirma iglem siiresini gereksinime goére ayarlamak amaciyla da

kullanilabilir. Bu adimlar deneysel sonug ve analiz boliimiinde tablolarda gosterilmektedir.

Videodaki insan goriintiisii ve bu goriintiiden olusturulan siliiet biiytikliigii, morfolojik
doniistiirmede bir hata olmadik¢a biiyiik 6l¢iide eslesir. Bazi durumlarda Algoritma-1 ile
islenen goriintiiler kii¢iik insan figiirleri icerdiginde CcL boyutu belirlenen TeC degerinden
biiyiikk olmamaktadir. Eger, Algoritma-2 i¢in biiyiik bir TeC degeri se¢ilirse, Algoritma-1
tarafindan olusturulan goriintiiler kullamlamayacaktir. indirgemenin yapilabilmesi igin
TeC degerinin Algoritma-1 ile olusturulan goriintiilerden elde edilecek CcL sayisindan her
zaman kiigiik olmasi gerekmektedir. Ayrica k-mer islemi bir gruplama islemidir ve k-
degerleri gruplanacak eleman sayismi belirler. Ornegin, 100 farkli veri 5-mer'e
gruplandirilirsa, 20 grup elde edilir; 4'li gruplar halinde gruplandirilirsa, 25 grup elde
edilir. Bu yaklasim, ¢6zliim siirecimizde 3-mer, 4-mer ve 5-mer gibi farkli degerler icin

denenmis ve sonuclar deneysel sonuglarda listelenmistir. K-mer derecesi arttikca grup
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sayis1 ve Oznitelik vektoriiniin boyutu azalmakta dolayisiyla simiflandirmanin islem hizi
artmaktadir. Hatasiz gruplama yapilabilmesi i¢in TeC degeri k-mer'e tam boliinebiliyor
olmalidir. Bu ylizden tez ¢alismasinda TeC degeri 360 olarak secilmistir. Bu deger k-mer
gruplar1 i¢in belirledigimiz 3, 4, ve 5 sayisina tam boliinebilmektedir. Bunlara bagli olarak
olusan farkli gruplamalara kars1 farkli uzunluklu 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Her
grup ile elde edilen sonuglar diger gruplardan elde edilmis sonuglar ile siniflandirmadaki
hiz ve basar1 performansi konusunda birbirleri ile karsilastirilmistir. Bulunan siniflandirma
basarim sonuglari’da, literatiide benzer veri setlerini inceleyen ve farkli 6znitelik ¢ikartma
yontemleri kullanan diger calismalarin bagarimlari ile kiyaslanmis ve bulunan sonuglar bir

sonraki boliimde tablolar halinde verilmistir.

TeC’nin 360 degerine gore, Oznitelik vektdr boyutlarimiz, 240, 180 ve 144 arasinda
degisebilir. Boyutun yaris1t PoC'nin se¢ilen k-mer degerine gore gruplanmasi sonucu elde
edilen grup sayisidir, diger yarist da PoC'de yer alan her bir grubun, PoC degeri igerisinde
bulunma siklik frekansidir. Siniflandirma isleminden Once verilerin normallestirilmesi
smiflandirma basarisini arttiracagi bilinmektedir. 3-mer gruplandirmasma gore kodlama
sisteminden iiretilebilecek en biiyiik 3 haneli say1 777'dir. 4-mer, dort hane ve 5-mer i¢in
bes hane sirastyla 7777 ve 77777'dir. Bu nedenle, karsilik gelen 6znitelik vektoriindeki tiim
k-mer gruplari, normalizasyon adiminda 777 veya 7777 veya 77777'ye boliiniir. Onerilen
yontemde, vektor boyutu tiim ornekler i¢in aynidir ve 6znitelik vektdrleri i¢in ek bir boyut
indirgeme algoritmasmin yiiriitiilmesine gerek yoktur. Video veri setinde islenen her
karenin tiim PoC'leri ayn1 boyuta sahip oldugundan, ¢ikti 6znitelik vektorii herhangi bir
smiflandirma algoritmasi kullanilarak smiflandirilabilir veya herhangi bir sinir ag1 bu bilgi

ile beslenebilir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Tez calismasinda Onerilen Oznitelik ¢ikartma ydnteminin bagarisini ispatlayabilmek
adma, sadece kendi hazirladigimiz Yoga veri seti iizerinde Onerdigimiz yontemi
uygulamak yerine daha zengin igerigi olan ve akademik calismada da sik¢a kullanilan
farkli sahnelerin ve hareket tiplerinin oldugu, degisik kamera acilar1 ve arka planlarin yer

aldig1 veri setleri lizerinde de Onerilen yontemimiz denenmistir.

Biiylik veri setleri ilizerinde bu ¢aligmalar yapilirken, Algoritma-1’in son adiminda
elde edilen ve Yoga veri seti i¢in derin a§ mimarilerinin egitimi amac1 ile kullanilabilecegi
onerilen PoS goriintiileri ile degil, yontem sonucunda elde edilen Oznitelik vektorii ve
klasik smiflandiricilar tercih edilmistir. Bu se¢imi yapmamizi zorlayan ilk unsur mevcutta
iyl bir donanima sahip ( grafik karti, islemci, RAM vb.) olmayisimiz ve bu iglemlerin
Colab gibi ¢evrim i¢i sistemler ile yapilamiyor olmasidir. Fakat bu durum sdyle bir sonucu
da beraberinde dogurmustur. Klasik yontemler daha ilkel bilgi ya da somut bilgi ile islem
yaptiklarindan, aslinda 6nerilen yontemin yalin basarisinin da degerlendirilebildigi, gozle

goriiliir oldugu bir durum ortaya ¢ikmustir.

Ozetlemek gerekirse, diger akademik ¢ahigmalarinda kullandigi biiyiik veri setleri
iizerinde, caliymada Onerilen yontem ile c¢ikartilan Ozniteliklerin klasik smiflandirma
algoritmalar1 ile smiflandirilmasi, hazirlanan yoga veri seti iizerinde ise hem klasik
algoritmalarm, hem de derin ag modelleri ve egitim metotlarmin uygulanarak

smiflandirilmasi gergeklestirilmistir.

4.1. Yoga Veri Seti Uzerinde Yapilan Uygulamalar ve Elde Edilen Sonuclar

YouTube iizerinden ¢alisma icin 6zgiin olarak hazirlanan 8 smifa sahip yoga veri
setinin, 3.boliimde anlatilan ve c¢aligmanin belkemigini olusturan Oznitelik ¢ikartma
yontemlerinden gegirilmesi sonucu elde edilen 6znitelik vektorleri ve bu agamada {iretilen
renkli HGG goriintiileri ile ayr1 ayri uygulamalar yapilmistir. Oznitelik vektérii tasarlanan
bir MLP ile smiflandirilirken, HGG goriintiileri de Vgglé ve Vggl9 gibi derin ag
mimarilerinde kullanilarak smiflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Ayrica ¢alisma igin

ozellestirilen Vggl9 aginda da sonuglar alinmstir.
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4.1.1. Cok Katmanh Algilayici1 Uygulamasi ve Alinan Sonuglar

Genel tasarim formu Sekil 2.14°’de gosterilmis olan c¢ok katmanli algilayici
mimarisinin 4 katmanli bir modeli tez ¢alismasinda metin tabanli siniflandirma yapmak
amact ile olusturulmustur. Bu modeli olustururken bagvurulan Keras kiitiiphanesi;
neredeyse her tiir derin 6grenme modelini tanimlamak ve egitmek i¢in uygun bir alt yap1
saglar. Keras, Tensorflow, Theano ve CNTK iizerinde ¢aligabilen Python ile yazilmig bir

iist diizey sinir aglar1 API’sidir.

MLP’nin uygulamasi1 yapilirken, 6znitelik ¢ikartma algoritmamiz ile elde ettigimiz
Oznitelik vektorii text dosyalarinda yer alan Oznitelikler, kurulan model egitiminde 50
epoch ve 32 batch boyu parametreleri ve stokastik gradyen azalmali optimizer muadili olan
Keras’in Adam optimizer’min 6n tanimli degerlerine dokunulmadan, Adam(lr=0.001,
beta 1=0.9, beta 2=0.999, epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False), calistirilmistir.

Tablo 4.1°de dort katmanl algilayict modelimizin parametreleri yer almaktadir.

Tablo 4.1. Tasarlanan 4 katmanli MLP modeli ve model parametreleri.

Layer (type) Output Shape Param#
dense84 (Dense) (None, 256) 64512
dense_85 (Dense) (None, 128) 32896
dense_86 (Dense) (None, 32) 4128
dense_87 (Dense) (None, 8) 264

Total params: 101,800
Trainable params: 101,800
Non-trainable params:0

Egitimde 50 itarasyonda model maksimum dogrulama degerine ulagsmasindan
dolay1 egitim bu asamada otomatik durdurulmustur. Onerdigimiz yontem ile olusturulan
Oznitelik vektorlerinin her birinde 4139 adet instance olup, 3-mer 240 6znitelik, 4-mer 180
Oznitelik, 5-mer 144 6znitelik barindirmaktadir. Bunlarin yarisi kenarlarin poligon kodlari,
diger yaris1 da k-mer gruplarinm poligon kodu igerisinde bulunma sikliklaridir. Oznitelik
vektorlerinin en son siitunu smif etiketini igerir. Veri seti, 80% egitim, 20% dogrulama
olarak bdliinmiis ve buna gore asagidaki alinmstir. Test, egitim ve dogrulama setlerindeki

ornekler birbirlerinden farkli videolardan olusturulmustur.
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3-mer sonuglarinda, MLP modeli Tablo 4.2°de goriilecegi lizere, yiizde 95,57

diizeyinde ortalama dogruluk ile siniflandirma islemini basarabilmistir.

Tablo 4.2 Kmer gruplamasi 3 olarak yapildiginda model siniflandirma sonuglar.

precision recall fl-score  support

@ 8.93 8.90 8.92 479

1 8.98 8.93 8.95 749

2 8.99 8.99 8.99 420

3 8.92 0.98 8.95 775

4 8.94 8.594 8.94 433

5 8.96 8.96 8.96 398

b 8.97 8.99 8.98 562

7 8.97 8.96 8.9 323

accuracy 8.9 4139

macro avg 8.9 8.9 8.9 4139

weighted avg 8.96 8.96 8.96 4139
Average Accuracy: ©.9557864218410244

Confusion Matrix, Normalized
ADH 00042 00397 00334 00021 00042 00042 100
BCT 4 0.0507 0.0027 00053 00040 00013
600
goT 4 00000 0.ODOD 00119 0.0000 00000
500
< CAT 00103 0.0077 00000 0.0000 00000
E 400
w
= piT 4 00370 0.0023 00092 0.0023
- 300
MTw 400050 00075 0.0000 0.0000 0.0126
200
TR {0.0018 00036 0.0000 0.0018 =LY 0.0018
- 100
waR 400062 00000 00000 O0.0000 00093 00093 0.0155
T T T T T T T T - D
i £ A 3
S & & ¢ & & & &
Predicted Label
accuracy=>0.9558; misclass=0.0442

Sekil 4.1 MLP modeli - Kmer gruplamasi 3
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4-mer sonuglarinda, MLP modeli Tablo 4.2°de goriilecegi iizere, yiizde 94,80

diizeyinde ortalama dogruluk ile siniflandirma islemini basarabilmistir.

Tablo 4.3 Kmer gruplamasi 4 olarak yapildiginda model siniflandirma sonuglar.

precision recall fl-score  support
5] g.98 B8.93 8.91 475
1 @.95 @.94 @.94 749
2 8.97 8.99 8.98 428
3 @8.93 @.97 @.95 775
4 8.95 g.98 8.92 433
5 @.95 @8.92 @8.93 398
& 1.88 8.96 8.98 562
7 @.96 @.97 @.96 323
accuracy g.95 4139
macro avg @.95 @.95 @.95 4139
weighted avg g.95 g.95 g.95 4139
Average Accuracy: 8.9488558857695896

Confusion Matrix, Normalized

00084 00042 00397 00334 00021 00042 00042

ADH 700
BCT 4 0.0027 00053 00040 00013

B00
BOT - 0.0000 00119 00000 00000

500

— CaT - 0.0077 0.0000
=]
3
g DI /00370 00023 0.0000 0.0023
- 300
mTw {00050 00075 0.0000 00126
- 200
TrI10.0018 0.0036 0.0000 WEEYEN 0.0018
- 100
WAR {0.0062 0.0000 00000 0.0000 00093 00093 00155

T T T T T T T T — I]
Y 4, LY 3
s & & ¢ & & & &
Predicted Label
accuracy=>0.9558; misclass=0.0442

Sekil 4.2 MLP modeli - Kmer gruplamasi 4
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5-mer sonuglarinda, MLP modeli Tablo 4.2°de goriilecegi lizere, yiizde 92,84

diizeyinde ortalama dogruluk ile siniflandirma islemini basarabilmistir.

Tablo 4.4 Kmer gruplamasi 5 olarak yapildiginda model siniflandirma sonuglari.

wap {00062 00031 00000 00062 00155 00062 00000

— oAt | 00323 0.0000

2

3

u

& piT {00600 00023 00023 0.0092
MTw {00050 0.0126 0.0000 00226
i {00071 00107 00018 WEHIN 0.0071

T T T T T T T T
ey & A e
S £ & F & & & §F
Predicted Label
accuracy=0.9285; misclass=0.0715

precision recall fl-score  support
8 8.87 8.83 8.85 479
1 8.93 8.92 8.93 749
2 1.0@ 8.9 8.938 428
3 8.92 8.95 8.93 775
4 8.87 8.91 8.89 433
5 8.92 8.93 8.92 398
& 8.97 8.9 8.97 562
7 8.94 8.9 8.95 323
accuracy B.93 4139
macro avg B.93 B.93 B.93 4139
weighted awvg B.93 B.93 B.93 4139
Average Accuracy: B.9284851413384876
Confusion Matrix, Normalized
ADH 00251 00000 00564 00689 00125 00021 00042 700
BCT 4 n9226 [l 00040 00134 00080 00013 500
BOT - 00048 00214 00071 0.0000 <00

300

200

100

Sekil 4.3 MLP modeli - Kmer gruplamasi 5
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Buna gore; farkli gruplandirma i¢in smiflandirma basarisi sonuglar1 Tablo 4.2,
Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de goriiliirken, modelin smiflandirma karisiklik matrisleri, Sekil
4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’de goriilmektedir.

Beklendigi ilizere 6znitelik vektoriiniin boyu azalinca basarim yiizdesi de %95, %94
ve %92 seklinde diigsmiistiir. Bu degerler birbirine ¢ok yakin olsa da TeC’degeri 360°dan
farkli bir biiyiikliige ayarlandiginda ve gruplama boylar1 degistirildiginde fark da artabilir.
Denemeler sonunda en yliksek basarim degerleri uygulama sonucunun alindig1 degerler ile

saglanmustir.

4.1.2. DVM ve k-NN Simiflandiricilann Uygulamasi ve Alinan Sonuglar

DVM ve k-NN farkli parametreler ile ayarlanarak yoga veri setinden elde edilen 3-
mer, 4-mer ve S5-mer Oznitelik vektorleri ile ¢alistirilmis ve Tablo4.5 ve Tablo 4.6°da

goriilen sonuglar alinmastir.

Tablo 4.5’deki alinan sonuglara bakildiginda, DVM smiflandiricisi en 1iyi
performanst dogrusal ¢ekirdekte vermistir. Siniflandirict ile 3’li gruplandirilmis poligon
kodlarmdan elde edilen oOznitelik vektorii 5 katlamali ¢apraz dogrulamaya tabi
tutuldugunda smiflandiricinin  ortalama basarimi yiizde 98,45 oldugu goriilmiistiir.
Toplamda 4139 6rnek bulunan yoga sinifinda, siiflar arasi veri dagilimma bakildiginda
ornek sayilar1 arasinda farklilik olsa da smiflandirma basarimi yiiksektir. 8 smifin 6rnek

dagilim1 479, 749, 420, 775, 433, 398, 562, 323 seklindeki gibidir.

Tablo 4.6°da alinan sonuglara bakildiginda, k-En yakin komsuluk siniflandiricisi en
iyi performansi en yakin 3 komsuluk i¢in vermistir. Siniflandirict ile 3’°1li gruplandirilmig
poligon kodlarindan elde edilen Oznitelik vektorii 5 katlamali capraz dogrulamaya tabi
tutuldugunda smiflandiricinin  ortalama basarimi yiizde 93,81 oldugu goriilmiistiir.
Toplamda 4139 6rnek bulunan yoga sinifinda, siiflar arasi veri dagilimma bakildiginda
ornek sayilar1 arasinda farklilik olsa da smiflandirma basarimi yiiksektir. 8 smifin 6rnek

dagilim1 479, 749, 420, 775, 433, 398, 562, 323 seklindeki gibidir.
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Tablo 4.5 Yontem + DVM siniflandirict ( degisik ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve k-mer’ler )

3-mer (poly=96.69, linear=98.45, rbf=95.84)
4-mer ( poly=95.69, linear= 96.39, rbf=94.61)
5-mer (poly=94.91, linear=95.58, rbf=94.41)

Confusion Matrix, Normalized

0.9854 0.0021 00000 00000 00000 0.0000
700
0.0000
600
0.0000
500
— 0.0000
LiE]
=]
L 400
w
= 0.0000
- 300
0.0025
- 200
WELYEN 0.0053
- 100
Wap { 00000 00000 00000 00000 00000 00031 00155
T T T T T D

T T T

> & A, o

S & & & & & & §F
Predicted Label

accuracy=>0.9845; misclass=0.0155

Sekil 4.4 Gruplama 3-mer, Siniflandiricit DVM, Cekirdek Dogrusal
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Tablo 4.6 Yontem + k-NN siniflandirict farkli Komsuluk (Nn) degerleri ve k-mer’ler

3-mer (Nn3=93.81, Nn5=92.13, Nn7=91.13)
4-mer (Nn3=91.87, Nn5=91.60, Nn7=91.10)
5-mer (Nn3=91.63, Nn5=91.54, Nn7=91.05)

Confusion Matrix, Normalized

ADH UEENEN 00605 00000 00501 00543 00021 00021
BCT - 09172

BOT -

CAT ~

Tue Label

DLT

Tr( { 00018 00000 00000 00015 00053 00015 EEELE

waRr 4 00000 Q0000 00000 0.0000 0.0000

00000

00000

00000

00000

00069

00477

00053

700

&00

500

400

- 300

- 200

- 100

0.0031 00124

A T o

S & & & ¢ & £
Pradicted Label

accuracy=0.9381; misclass=0.0619

&

Sekil 4.5 Karsitlik Matrisi, Gruplama 3-mer, Siniflandirict k-NN, Komsuluk 3
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4.1.3. HGG goriintiileri ile Vgg16 Ag Modeli Uzerinde Ogrenmenin Aktarimi

Uygulamasi ve Sonuclarin Analizi

Calismanimn bu asamasmda yoga veri setinin 6znitelik vektorii olusturulurken, ara
adimda elde edilen renkli HGG goriintiileri kullanilarak derin a§ modellerinden biri olan
Vggl6, 6grenmenin aktarimi yontemi ile egitilmistir. Vggl6 nin Keras API’sinde bulunan
kiitiiphanesi, ImageNet veri seti ile egitilmis bir pre-trained model agirlik dosyasi
barmdirir. Uygulamada bu kiitiiphaneyi kullanarak ve elde edilen Tip-2 HGG verileri
cogaltilarak Vggl6 modeli ile smiflandirma gergeklestirilmistir. ImageNet veri seti renkli
goriintiilerden olustugu i¢in egitimde de bu goriintiilere benzer olan renkli tip secilmistir.
Egitime baslanmadan Once hazir modelin son katmani ¢ikartilarak, geri kalan tiim
katmanlar1 olusturulan yeni sirali modele eklenir. En son katman yoga setinin sinif sayist
olan 8 olacak sekilde belirlenip eklenir. 1en (crass naves) degeri model sinif sayisi olan 8
degerini dondiirmektedir. Son katman digindaki tiim katmanlarin agirliklar: bu egitimden
engellenmemesi ve degerlerinin degismemesi icin kilitlenir. Bu kilitlemenin amaci,
modelin daha Once Ogrendigi Oznitelikleri kaybetmemesini saglamaktir. Uygulama

ornegine ait kod parcasi alttaki gibidir.

from keras.applications import VGG1l6
from keras.models import Model
from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D

vgglé model = VGGl6 (weights='imagenet', include top=True, input shape=IMAGE DIMS)

vggl6 model.layers.pop () # en son katmani cikarttik
model = Sequential () # baslangicta bos bir sirali model yarattik
for layer in vgglé model.layers:
model.add (layer) # vggl6 nin tum layerlarini kendi modelimize ekledik

for layer in wvgglé6 model.layers:
layer.trainable = False #editime kilitleyerek adirliklarinin bozulmasini
engelledik

model.add (Dense (len (CLASS NAMES), activation='softmax')) # son katman 8 sinif
model.summary ()

Total params: 134,293,320
Trainable params: 32,776 ,
Non-trainable params: 134,260,544
Modelin kurulumu ve ilklendirme asamasinda baslangigta ne olmasi gerektigi
bilinmeyen parametrelerine hiper-parametreler denir. Bu hiper parametrelerin se¢imi veya

optimizasyon algoritmasmin se¢imi tamamen sezgiseldir. Bunlarin olmasi gereken

degerleri kesin olarak baslangicta bilinememektedir. Bu c¢alismada Tip-2 HGG
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goriintiilerinin sayis1 9000 civarinda ¢ikmistir. Veri ¢ogaltma teknigi ile bu say1 10 katina
cikartilarak 90.000’e ulasilmistir. Veri sayist ¢ok fazla olmadigi i¢in egitiminde ezberleme
olmamasi adina 100 epoch’da tamamlanmasi ayarlanmigs ve optimizasyon algoritmasi
olarak da en iyi sonu¢ veren Adam optimizasyonu belirlenmistir. Derin Ogrenme
uygulamalarinda siklikla kullanilan optimizatorlerin hepsi tek tek denenmistir. i¢lerinde en
iyi sonu¢ veren Adam optimizatdrii oldugu tespit edilmistir. Bu optimizatorler arasinda
basarim ve hiz farkliliklar1 olabilir. Model egitilitken RAM yetersiz olmas1 durumunda
tiim veriler aynt anda modele verilmez, bu durumda kii¢iik bloklar segileren model
egitilmeli ve geriye doniik yayilim birden fazla kez tekrarlatilarak modelin agirliklarmin
smiflandirmay1 yapabilecegi en optimum degerleri almasi1 saglanmalidir. Caligmada bu
bloklarin sayis1 128 olarak seg¢ilmistir. Bloklar ne kadar kiigiikk olursa, model egitim
grafiginde o kadar fazla zigzaglar goriilecektir. Bunun anlami egitim i¢in segilen blogun o
anki degerleri modele tam uymamis olmasi durumunda bu sigramalar goriiliir. Loss
fonksiyonu tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki uzakligi hesaplar ve ardindan
optimizasyon ile model kendini giinceller. Secilen categorical crossentropy de iki olasilik
dagilimi arasindaki mesafeyi Olgerek modelin optimizasyon yapmasini saglamaktadir.
Buna gore elde edilen model egitim grafigi ve dogrulamasi alt kisimda goriilmektedir.

Model smiflandirma sonucunda %92.96 basar1 elde etmistir.
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Sekil 4.6 Ogrenmenin aktarimmin uygulandig1 Vggl16 model egitim sonuglari.
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Ogrenmenin transferi yonteminin zorunlu olarak kullanilmasinin nedeni, mevcut
donanimin kullanilan bu derin a§ mimarisinin tiim agirliklarini degistirebilecek kadar islem

giicline sahip olmamasidir.

Bu uygulamalar esnasinda kullanilan modellerin bazilar1 sirali katman yapisinda

inga edilmisken, bazilar1 daha karmagik modellenmistir.

Fonksiyonel tanimlama gerektiren karmagik modeller i¢in uygulama ilklendirmeleri
alt kisimda sergilenmistir. Keras’da tanimli karmagik modellerden biri olan ResNet50 i¢in
ogrenmenin aktarmmi yontemini kullanmak amaci ile derin ag modeli yapilandirmasi
goriilmektedir. Vggl6’da uygulanan adimlara ek olarak ¢ikis katmanmnin 6niine global
ortalama havuzlama katmani yerlestirilmis ve katmanlar fonksiyonel bir sekilde cagirim

yapilarak tanimlanmustir. Yine burada da ¢ikis sinif sayimiz kadar belirlenmistir.

from keras.applications import ResNet50
from keras.models import Model
from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D
base model = ResNet50 (include top=True, weights='imagenet')
for layer in base model.layers:

layer.trainable = False
X = base model.output
x = GlobalAveragePooling2D () (x)
predictions = Dense (len(CLASS NAMES), activation='softmax') (x)
model = Model (input=base model.input, output=predictions)
model.summary ()

Keras’da tanimli bir¢ok egitilmis model ile denemeler yapilmistir. Bu denemelerde
70 farkli hazir ve kurgulanan model iizerinde ¢alisilmistir. Bu modelleri kullanmak isteyen
diger arastirmacilara yol gostermesi adina modellerin eklenme parametreleri asagidaki
listede gdsterilmistir.
VGG1l6  224x224.

. keras.applications.vggl6.VGGl6 (include top=True,weights='imagenet',
input tensor=None, input shape=None, pooling=None, classes=1000)

VGG19 224x224.

. keras.applications.vggl9.VGG1l9 (include top=True,weights='imagenet',
input tensor=None, input shape=None, pooling=None, classes=1000)

Xception 299x299.
. keras.applications.xception.Xception(include top=True, weights='imagenet',
input tensor=None, input shape=None, pooling=None, classes=1000)
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ResNet, ResNetV2

InceptionV3

keras.applications.
input tensor=None,
keras.applications.
input tensor=None,
keras.applications.
input tensor=None,
keras.applications.
input tensor=None,
keras.applications.
input tensor=None,
keras.applications.
input tensor=None,

299x299.
keras.applications.
weights='imagenet',
classes=1000)

224x224.

resnet.ResNet50 (include top=True,weights='imagenet',

input shape=None, pooling=None, classes=1000)
resnet.ResNetl0l (include top=True,weights='imagenet',

input shape=None, pooling=None, classes=1000)
resnet.ResNetl52 (include top=True,weights='imagenet',

input shape=None, pooling=None, classes=1000)

resnet v2.ResNet50V2 (include top=True,weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

resnet v2.ResNetlO1lV2 (include top=True, weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

resnet v2.ResNetl52V2(include top=True, weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

inception v3.InceptionV3 (include top=True,
input tensor=None, input shape=None, pooling=None,

InceptionResNetV2 299x299

keras.applications.
weights='imagenet',
classes=1000)

MobileNet 224x224

keras.applications.
depth multiplier=1,
input tensor=None,

MobileNetV2 224x224

keras.applications.

include top=True, weights='imagenet',

classes=1000)

DenseNet 224x224

keras.applications.
input tensor=None,

keras.applications.
input tensor=None,

keras.applications.
input tensor=None,

NASNet NASNetLarge

keras.applications.
weights='imagenet',

keras.applications.
weights='imagenet',

inception resnet v2.InceptionResNetV2 (include top=True,
input tensor=None, input shape=None, pooling=None,

mobilenet.MobileNet (input shape=None, alpha=1.0,
dropout=le-3, include top=True, weights='imagenet',
pooling=None, classes=1000)

mobilenet v2.MobileNetV2 (input shape=None, alpha=1.0,
input tensor=None, pooling=None,

densenet.DenseNetl2l (include top=True, weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

densenet.DenseNetl69 (include top=True, weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

densenet.DenseNet201 (include top=True, weights='imagenet',
input shape=None, pooling=None, classes=1000)

331x331 NASNetMobile 224x224

nasnet .NASNetLarge (input shape=None, include top=True,
input tensor=None, pooling=None, classes=1000)

nasnet .NASNetMobile (input shape=None, include top=True,
input tensor=None, pooling=None, classes=1000)

Bu modellerde uygulamalar yapilirken hazirlanan verinin 20%°’si dogrulama i¢in 80%’1

egitim i¢in kullanilmistir. Her farkli model ayni veri seti lizerinde aynmi egitim ve test

boliimleri ile denenmis ve sonuglar alinmastir.
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Evrigimli aglarda girise yakin ara katmanlar kenar, sekil, seklin boliimleri vb. alt seviye
Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda gorevli iken, modellerin ¢ikisa yakin katmanlar1 veri
kiimesinin daha spesifik iist 6zniteliklerini 6grenir. Bunda dolay1 bu tiir modellerin son bir
ka¢ katmani veya son katmani ¢ikartilarak kendi smif sayimiza gore yogunluk katmani
eklenerek softmax aktivasyonu ile modeller tekrar egitilmis ve iclerinden en iyisi olan

Vggnet serisi sec¢ilmistir.

Ayrica, 6grenmenin aktarimi yontemi ile egitilen 16 ve 19 katmanl sirali ag modelleri
olan Vggl6 ve Vggl9 aglar1 yakin basarim yiizdelerine erisirken 50 ve {izeri katmana
sahip karmasik ve daha derin aglar1 diizgiin ¢alisabilecek kadar veri ile egitemedigimizden
alinan sonuglar beklendigi gibi olmamistir. Cilinkli bu aglarin parametre sayilar1 basit olan

modellere gore ¢ok daha fazladir.

4.1.4. HGG Goriintiileri le Vgg19 Ag Modeli Uzerinde Ogrenmenin Aktarimi

Uygulamasi ve Sonuc¢larin Analizi

Vggl9 modeli’de 6grenmenin transferi yontemi teknigiyle ayni g¢ogaltilmis
goriintiiler kullanilarak egitilmis ve smiflandirma performans: test edilmistir. Vggl6’da
yapilan gibi asagida goriilen adimlarda Vggl9’un da son katmanina kadar olan katmanlar1
dondurulup, son katmani 8 sinifi ayristiracak sekilde ayarlanmistir. Sekil 4.7 model egitim

grafigi olup, alinan dogruluk basarisi, %91.40 seviyesinde ¢ikmustur.

from keras.applications import VGG19
from keras.models import Model
from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D, Dropout

vggl9 model = keras.applications.vggl9.VGG1S9 ()
vggl9 model.layers.pop ()

model = Sequential ()
for layer in vggl9 model.layers:
layer.trainable = False # editime kilitleyerek
# agirliklarinin bozulmasini
# engellenmistir
model .add (layer) # vggl9/un tim katmanlarini

# bos modele eklenmistir
model.add (Dense (len (CLASS NAMES), activation='softmax')) ))

# son katman 8 sinif
model.summary ()
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Total params: 139,603,016
Trainable params: 32,776
Non-trainable params: 139,570,240
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Sekil 4.7 Ogrenmenin aktarimmin uygulandig1 orjinal Vgg19 model egitim sonuglari.

Vggl9, Vggl6 agma gore daha derin bir model oldugu i¢in 6grenmenin transferi yontemi

uygulansa dahi elde bulunan 90.000’lik veri seti bu derin modeli iyi egitecek coklukta

olmadig1 i¢in sonu¢ %1.67 oraninda Vggl6’ya gore daha diisiik ¢ikmigtir.

4.1.5. HGG Goriintiileri ile Kodlarn Yeniden Sekillendirilmis Vggl9 Ag Modeli

Uzerinde Ogrenmenin Aktarim Uygulamasi

Vggl9 mimarisine bir

calismalarda goriilen sise bogazi (bottle neck) modeli ve %50’lik seyreltme katmani
yerlestirilmistir. Bu modifikasyon basarim sonucunu %4.93 daha artirarak, %95,31°e

yiikseltmigtir. Yapilan eklemeler asagida kirmizi renk ile gosterilmis satirlar gibidir. Model

egitim grafikleri Sekil 4.8’de goriilmektedir.

from keras.applications import VGG19

from keras.models import Model

modifikasyon denenerek

from keras.layers import Dense,GlobalAveragePooling2D, Dropout

&5
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vggl9 model = keras.applications.vggl9.VGG1S9 ()
vggl9 model.layers.pop ()

model = Sequential ()
for layer in vggl9 model.layers:
layer.trainable = False

model.add (layer)

model.add (Dense (2048, activation='relu'))
model.add (Dense (1024, activation='relu'))
model.add (Dense (512, activation='relu'))
model .add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (len (CLASS NAMES), activation='softmax'))
model.summary ()

Total params: 150,587,976
Trainable params: 11,017,736
Non-trainable params: 139,570,240

Model accuracy Model loss

10
—— Train —— Train
Validation — Aol N Y Validation
. AT " W
s AARAAT N
Ll T WA

09 /\j

08

15
07

Accuracy
=
@

Loss

10

05

0.4
05

03 "
Yy LAY LA AA -
=AY \"J\."’

0z , , . , : b1 , , , , :
o 20 40 B0 80 100 0 0 40 B0 80 100
Epoch Epoch
Optimizer Name:Adam Loss:categorical_crossentropy Optimizer Parameters == LR:Default Epoch:100 Batch:128

Sekil 4.8 Ogrenmenin aktarimmin uygulandig1 yapisi yeniden sekillendirilmis Vgg19 ag
modelinin egitim sonuglari.

Vggl6, Vggl9’un orijinal hali ve yeniden sekillendirilmis Vggl9 derin aglarinda
yapilan denemeler sonucu Algoritma-1 sonunda elde edilen Tip-2 HGG goriintiileri bir
derin agm egitiminde kullanilabilecek yeterlikte goriintiiler oldugu goriilmiistiir. Harekete
ozgl farklilik gosteren bu goriintiiler kullanilarak ve 6grenmenin transferi yontemi ile

derin ag modellerinin egitiminin gerceklestirilebilecegi sdylenebilir.
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4.2. Biiyiik Veri Setleri (HMDB51 ve UCF101) Uzerinde Yapilan Calismalar

Yapilan calismanin literatiire katkisinin gergek anlamda gdzlemlenebilecegi bu
boliimde, Onerilen yontem diger akademik c¢alismalar ile karsilastirilarak ve kendi
icerisinde hiz, performans testine tabi tutularak incelenmis ve sonuglar tablo ve grafiklerle

verilmistir.

4.2.1. Diger Akademik Cahsmalar Ile Yontem Sonuclariin Karsilastiriimasi

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8'teki bilgiler, KNN ve DVM smiflandiricilari i¢in farkl ¢ekirdek
ve komsuluk uzakliginda bulunan sonuglar1 ve diger calismalarda elde edilen sonuglar1
listelemektedir. UFC101 ve HMDBS51 veri setleri ile elde edilen sonuglar hem ¢alisma
icinde hem de literatiirde kullanilan diger yontemlerle karsilastirilmistir. Bu yontemler
arasinda ugtan uca derin ag mimarisine dayali yontemler veya geleneksel siniflandirma
yontemleri kullanan calismalar vardir. Klasik siniflandiricilar ile yapilan c¢aligmalar
esnasinda siniflandiricilarin parametreleri diger akademik ¢aligmalar ile ayni tutulmus ve
hem DVM hem de k-NN smiflandirma algoritmalarinda diger birgok calismada oldugu

gibi 5 tekrarli capraz dogrulama (5-fold cross validation) uygulanmaistir.

Sonuglarin bulundugu Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de saf derin 6§renmeyi kullanan mevcut
yontemler (Derin) olarak isaretlenmistir. Genel olarak, derin ag mimarisini kullanan
caligmalar, klasik yontemlere gore daha iyi sonuglar verse de yeterli 6rnek olmadiginda ya
da siniflandirilmak istenen veri, egitim i¢in kullanilmig veri ile ¢cok fazla benzemediginde
derin modeller daha kotli sonuglar iiretebilir. Bu calismada Onerilen 6znitelik ¢ikarma
yonteminin etkinligini her alanda gosterebilmek i¢in rakipler arasmna derin 6§renme

mimarileri kullanan ¢alismalarda sokulmustur.
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Tablo 4.7. Farkli k-mer gruplari, komsu degerleri ve ¢ekirdek tiirleri i¢in derin yontemlere

ve klasik (uzay-zamansal) Ozniteliklere gére HMDBS51 veri kiimesi i¢in dogruluk

sonugclari.

HMDBS51
METOT YIL

Acc. (%)
RBM + DVM [99] 2018 55.2
OFCM + DVM rbf kernel [ 100] 2016 56.9
(Deep) Inception3D [102] 2018 56.9
GBH + MBH + DVM [98] 2015 62.0
(Deep) ActionVLAD [103] 2017 66.9
(Deep) TS-LSTM [104] 2019 69.0
(Deep) TSM [105] 2020 72.7
ViCC-R-F+k-NN [111] 2022 76.2

Onerilen Yontem + DVM smiflandirici ( degisik cekirdek fonksiyonlar1 ve k-mer’ler )
For 3-mer ( poly= 75.01, linear=70.29, rbf=67.90 )
For 4-mer ( poly= 74.47, linear= 69.82, rbf=63.33)
For 5-mer ( poly= 73.96, linear= 69.94, rbf=64.19)

Onerilen Yontem + k-NN smiflandirici farkli Komsuluk (Nn) degerleri ve k-mer’ler
For 3-mer (Nn3= 79.98, Nn5= 77.50, Nn7= 75.58)
For 4-mer (Nn3= 79.31, Nn5= 76.58, Nn7= 74.64)
For 5-mer (Nn3= 78.27, Nn5= 75.90, Nn7= 74.35)

Tablo 4.7 icerisinde, HMDBS51 veri setini kullanarak ve onerilen yontem ile elde
edilen sonuglarla beraber, diger akademik calisma sonuglar1 yer almaktadir. Tabloda
yontemimizin ve kullanilan siniflandirict  sekmesinin - birden fazla satir degeri
bulunmaktadir. Her bir satwrda, farkli k-mer gruplama sekli ve ilgili smiflandirma
yonteminde kullanilabilen farkli g¢ekirdek fonksiyonlarint ya da komsuluk iliskilerini
barindirmaktadir. Goriilen tiim sonuclar, smiflandirma sonucunun basarisina yonelik
sayisal degerlerdir. Diger akademik calismalarda kullanilan donanimlarin konfigiirasyon
diizenegi, hep birbirleri ile farklilik gosterdiginden dolayr ya da ilgili ¢aligmada
bildirilmediginden dolayi, tez ¢aliymasinda bulunan ve alinan sonuglarla hiz-performans

karsilagtirilmasinin yapilabildigi durumlar, diger akademik caligmalar i¢in verilememistir.
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Tablo 4.8. Farkli k-mer gruplari, komsu degerler ve ¢ekirdek tiirleri i¢in derin yontemlere

ve klasik (uzay-zamansal) 6zniteliklere gore UCF101 veri seti i¢in dogruluk sonuglari.

METOT YEAR vertol
Acc. (%)
(Deep) PoseBase [107] (2019) 60.9
Scene+Object+Pose + Nn=3 [108] (2020) 62.1
(Deep) PoTion [106] (2018) 65.2
(Deep) OPN [109] (2017) 71.8
(Deep) VCOP [110] (2019) 72.4
iDT w/BOW+DVM [112] (2017) 76.2
ViCC-RGB + Nn=5 [111] (2022) 77.1

Onerilen Yontem + k-NN smiflandirici farkli Komsuluk (Nn) degerleri ve k-mer’ler
For 3-mer (Nn3= 82.02, Nn5= 80.80 , Nn7= 79.98)
For 4-mer (Nn3= 81.44, Nn5= 80.34 , Nn7= 79.14)
For 5-mer (Nn3= 80.44, Nn5= 79.36 , Nn7= 77.76)

Onerilen Yontem + DVM smiflandirici ( degisik cekirdek fonksiyonlari ve k-mer’ler )
For 3-mer ( poly=77.44, linear=59.78, rbf=73.04 )
For 4-mer ( poly=77.18, linear=59.60, rbf=71.40)
For 5-mer ( poly= 75.26, linear=58.64, rbf=69.54)

Tablo 4.8 icerisinde, UCF101 veri setini kullanarak ve Onerilen yontem ile elde
edilen sonuglarla beraber, diger akademik calisma sonuglar1 yer almaktadir. Tabloda
yontemimizin ve kullanilan siniflandirict  sekmesinin  birden fazla satir degeri
bulunmaktadir. Her bir satwrda, farkli k-mer gruplama sekli ve ilgili smiflandirma
yonteminde kullanilabilen farkli g¢ekirdek fonksiyonlarini ya da komsuluk iliskilerini
barindirmaktadir. Goriilen tiim sonuglar, bsmiflandirma sonucunun basarisina yonelik
sayisal degerlerdir. Diger akademik calismalarda kullanilan donanimlarin konfigiirasyon
diizenegi, hep birbirleri ile farklilik gosterdiginden dolayr ya da ilgili ¢aligmada
bildirilmediginden dolay1, tez ¢alismasinda bulunan ve kendi sonug¢larimiz igerisinde hiz-
performans karsilagtirilmasint  yapabildigimiz =~ durumlar, diger ¢alismalar igin

verilememistir.
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4.2.2. Yontemin Kendi Icerisinde Hiz-Performans Testleri ve Sonuclarinin
Karsilastiriimasi

Bu boliimde, yontemin HMDBS51 ve UCF101 veri setleri iizerinde farkli k-mer
gruplamalarina gore hesaplama siireleri ve dogruluk degerleri grafikler halinde sunulup,

karsilagtirmali olarak yorumlanmastir.

4.2.2.1. HMDBS5I1 Veri Seti ve k-NN Siniflandirici Sonuclar

Sekil 4.9, HMDBS1 veri seti lizerinde uygulanan 6znitelik ¢ikartma yontemimizin
sonucunda elde edilen poligon kodlarmin, farkli k-mer degerleri olan 3, 4 ve 5S'e gore
gruplandirildiginda, k-NN smiflandirma algoritmasinda, islem hiz1 karsilastirmasini
gostermektedir. Bu grafik, makinenin donanimindan bagimsiz birim zaman cinsinde
degerleri barmdirmaktadir. Ilgili grafik, yontemin ile elde edilmis sonuglarin

gruplandirmaya gore basar1 grafigi olan Sekil 4.10 ile de bagmtilidir.

Sekil 4.9°da gosterilen dokuz sonucun tiimii i¢in, bes kath ¢apraz dogrulama arka
arkaya yedi kez calistirilmis ve ortalamasi alinmistir. Ortalama degerler alinarak grafige
yerlestirilmis ve grafikteki degerler test sonuclarinda elde edilen en kiiclik zamana
boliinerek donanimdan bagimsiz olarak 1 birim zaman olarak ifade edilmistir. Sekil 4.9°da
gorildigli gibi,  k-mer degeri arttikca, vektdor boyutunun kiigiilmesi nedeniyle
smiflandirma hesaplamasi i¢in harcanan siire azalmaktadir. Aymi1 k-mer degeri icin
smiflandiricinin 3, 5 ve 7 komsularinin islem siirelerinin ortalamasi alinarak 3-mer i¢in
1.703 birim zaman, 4-mer i¢in 1.246 birim zaman ve 5-mer i¢in 1.01 birim zaman elde

edilmistir.
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islem Zamani (Birim Zaman)
k - En Yakin Komsuluk / HMDB51 Veri Seti
—&—Nn=3 —@—Nn=5 Nn=7
1.82
1.28
1.70
1.25 1.02
1.59 1.01
1.21
1.00
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.9 HMDBS]1 veri seti i¢in farkli k-mer gruplar1 ve farkli k-en yakin komsu degerleri

(Nn) ile k-NN smiflandirma yonteminin iglem siiresi birim zaman degerleri.

Bu ortalamalar, hiz olarak yorumlandiginda, 3-mer ve 4-mer gruplar1 arasinda %36,68,
3-mer ve 5-mer gruplari arasinda %68,61 ve 4-mer ve 5-mer gruplar1 arasinda %23,37
hesaplama siiresi farki oldugu gdstermektedir. Daha diisiik birim zaman, islemin daha hizli

yapildig1 anlamina gelir.

Dogruluk (%)
k - En Yakin Komsuluk / HMDB51 Veri Seti
—&o—Nn=3 ——Nn=5 Nn=7
75.58 74.64 74.35
77.50 76.58 75.90
- ™
79.98 79.31 78.27
\'a 4
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.10 HMDBS]1 veri seti i¢in farkli k-mer gruplar1 ve farkli komsu (Nn) degerleri ile

k-NN smiflandirma yonteminin dogruluk yiizdesini gostermektedir.
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Farkli komsu degerlere sahip k-NN smiflandiricisinin performanst Sekil 4.10'da
verilmigtir. 3-mer Nn=3 ile 5-mer Nn=7 arasinda %7,04 dogruluk kaybi olsa da
smiflandrma sonucuna %68,61 daha hizli ulasilabildigi goriilmektedir. En iyi
smiflandirma basaris1 isteniyorsa Nn=3 olan 3-mer secilmelidir. En hizli siniflandirma
sonucu isteniyorsa Nn=3 olan 5-mer tercih edilebilir. HMDBS1 veri seti dogrulugunun
karigiklik matrisi, Sekil 4.11'de 1s1 haritas1 olarak gdsterilmistir. 51 smif {izerinden
ortalama dogruluk, Nn=3 olan 3-mer i¢in %79,98'dir. Bu sonug, derin a§ mimarisi kullanan
[101], [102], [103], [104] ve [105]’dan ve digerlerinden [111]’den daha iyi dogruluk

basarisina sahiptir.

Confusion Matrix

brush_hair
cartwheel

catch
chew

clap

dlimb
dlimb_stairs
dive
draw_sword
dribble
drink

eat
fall_floor
fencing
flic_flac
golf
handstand
hit

hug

jump

kick - 60
kick_ball
kiss

laugh

pick

pour
pullup
punch
push
pushup
ride_bike
ride_horse
un
shake_hands
shoot_ball
shoot_bow
shoot_gun
sit

situp

smile
smoke:
somersault
stand
swing_baseball
sword
sword_exercise
talk

throw

turn

walk

wave

brush_hair
dlimb_stairs
Kick_ball
somersault

Sekil 4.11 Onerilen yontem icin karisiklik matrisi + HMDB51 veri kiimesi i¢in k-en yakin
komsu degeri Nn=3 olan 3-mer gruplama i¢in k-NN smiflandirici. Ortalama dogruluk

yaklasik olarak %79,98 dir.
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4.2.2.2. HMDBS51 Veri Seti ve DVM Siiflandirici Sonuglari

HMDBSI1 veri seti i¢in k-mer degerleri 3, 4 ve 5'e gore farkli gruplanan Oznitelik
vektorii ile DVM siniflandirma hizi sonuglart Sekil 4.12'deki grafiklerde gosterilmistir.
DVM smiflandiricisinin farkli ¢ekirdekler igin farkli k-mer gruplar1 arasindaki islem

stiresini birim zamanda ifade etmek amaci ile olusturulmustur.

Grafikte gosterilen dokuz sonucun tiimii i¢in, besli ¢apraz dogrulama arka arkaya yedi
kez ¢aligtirilmis ve ortalamasi alinmistir. Ortalama degerler alinarak grafige yerlestirilmis
ve grafikteki degerler test sonuclarinda elde edilen en kiiclik zamana boliinerek
donanimdan bagimsiz olarak birim zaman cinsinden ifade edilmistir. Sekil 4.12'de
goriildiigli gibi,  k-mer degeri arttikga vektdr boyutunun kiiciilmesi nedeniyle,

smiflandirma hesaplamasi i¢in harcanan siire azalmaktadir.

Islem Zamani (Birim Zaman)
Destek Vektor Makinesi / HMDB51 Veri Seti
—&o—poly —@—linear rbf
1.70
1.26
1.71
1.24 1.00
1.74 1.01
1.25
1.01
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.12 HMDBS1 veri seti i¢in farklt k-mer gruplart ve farkli ¢ekirdekler ile DVM

smiflandirma yonteminin iglem siiresi birim zaman degerleri.

Ayni k-mer degeri i¢in, smiflandiricinin farkli cekirdeklerdeki islem siirelerinin
ortalamasi 3-mer i¢in 1.716, 4-mer i¢in 1.250 ve 5-mer i¢in 1.006 zaman birimi verir. Bu,

gruplar arasinda ortalama hiz olarak 3-mer ile 4-mer arasinda %37,28, 3-mer ile 5-mer
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arasinda %70,58 ve 4-mer ile 5-mer arasinda %24,25'lik bir zaman farki verir. Daha diistik

birim zaman, islemin daha hizli yapildig1 anlamma gelir.

DVM smiflandiricinin farkl ¢ekirdeklere sahip performanslar1 Sekil 4.13'de verilmistir.
Sekil 4.12°de goriildiigii gibi tiim ¢ekirdeklerde siniflandirma sonucuna %70.58 daha hizl
ulagilabilmektedir. Poly kernel ile 3-mer ve 5.mer arasinda dogrulukta %1,40'lik bir kayip
kabul edilebilir.

Dogruluk(%)
Destek Vektor Makinesi / HMDB51 Veri Sett
—<&o—poly —@—linear rbf

67.90 63.33 64.19

70.29 69.82 69.94
— — "

75.01 74.47 73.96
¢ <> <

3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.13 HMDBS1 veri seti i¢in farkli k-mer gruplar1 ve farkli ¢ekirdeklerle DVM

smiflandirma yonteminin dogrulugu.

En iyi smiflandirma sonucu isteniyorsa 3-mer gruplandirmali poly kernel, en hizli
smiflandirma sonucu isteniyorsa 5-mer gruplandirmali poly kernel tercih edilebilir. Bu
secim %70.58’1ik hiz artisina karsi, dogrulukdan %1.40 kadarlik bir kaybi kabiillenmeyi

gerektirir.
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HMDBS5I1 veri seti dogrulugunun karigiklik matrisi, Sekil 4.14°da 1s1 haritas1 olarak
gosterilmektedir. 51 smif iizerinden ortalama dogruluk, 3-mer ve poli ¢ekirdekli DVM igin
en yiiksek 9%75,01'dir. Bu sonug, derin siirlimlerden [102], [103], [104], [105] ve
digerlerinden [98], [99], [100] daha iyi bir yiizdeye sahiptir.

Confusion Matrix

Sekil 4.14 HMDBS1 veri seti tizerinde Onerilen yontem ile elde edilen karigiklik matrisi.
DVM poly ¢ekirdek + 3-mer gruplama. Ortalama dogruluk basaris1 %75,01 dir.

4.2.2.3. UCF101 Veri Seti ve k-NN Siniflandiric1 Sonuglari

Sekil 4.15, UCF101 veri seti ilizerinde uygulanan 6znitelik ¢ikartma yontemimizin
sonucunda elde edilen poligon kodlarmin, farkli k-mer degerleri olan 3, 4 ve 5'e gore
gruplandirildiginda, k-NN smiflandirma algoritmasinda, islem hiz1 karsilastirmasini

gostermektedir. Bu grafik, makinenin donanimindan bagimsiz birim zaman cinsinde
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degerleri barindirmaktadir. lgili grafik, ydntemimiz ile elde edilmis sonuglarin

gruplandirmaya gore basar1 grafigi olan Sekil 4.16 ile de bagmtilidir.

Grafikte gosterilen tiim sonuglar igin, besli ¢apraz dogrulama arka arkaya yedi kez
calistirilmig ve ortalamasi alimmistir. Ortalama degerler alinarak grafige yerlestirilmis ve
grafikteki degerler test sonuglarinda elde edilen en kiigiik zamana boliinerek donanimdan

bagimsiz olarak birim zaman cinsinden ifade edilmistir.

Sekil 4.15'de goriildigii gibi, k-mer degeri arttikca, vektdr boyutunun kiigiilmesi
nedeniyle smiflandirma hesaplamasi i¢in harcanan siire azalmaktadir. Ayni k-mer degeri
icin siniflandiricinin 3, 5 ve 7 komsularinin iglem siirelerinin ortalamasi alinarak 3-mer i¢in

1.913 birim, 4-mer i¢in 1.330 birim ve 5-mer i¢in 1.023 birim zaman elde edilmistir.

Bu ortalamalar hiz olarak yorumlandigida, 3-mer ve 4-mer gruplar1 arasinda %43,83,
3-mer ve 5-mer gruplari arasinda %87,00 ve 4-mer ve 5-mer gruplar1 arasinda %30,01
hesaplama siiresi farki oldugunu gostermektedir. Daha diisiikk birim zaman, iglemin daha

hizl1 yapildig1 anlamina gelir.

islem Zamani (Birim Zaman)
k - En Yakin Komsuluk/ UCF101 Veri Seti
—&—Nn=3 —@—Nn=5 Nn=7
1.99
1.35
1.88
1.33 1.04
1.87
1.31 1.03
1.00
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.15. UCF101 veri seti i¢in farklt k-mer gruplar1 ve farkli en yakin komsuluk (Nn)

degerleri ile k-NN smiflandirma ydnteminin iglem siiresi birim zamani degerleri.
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Aynt  smiflandiricmin = dogruluk  performans  yiizdeleri  Sekil 4.16'de
gosterilmektedir. Goriildigii gibi k-NN smiflandirma algoritmasi, komsuluk degeri
Nn=3’den 5’e degistirildiginde, islem sonucuna %1,96 dogruluk kayb1 ile %87,00 daha
hizli ulasilabilmektedir. En iyi smiflandirma basarist isteniyorsa, Nn=3 ve 3-mer
gruplamasi secilmelidir. En hizli hesaplama hizi isteniyorsa Nn=3 ve 5-mer gruplamasi

se¢ilmelidir.

Dogruluk (%)
k - En Yakin Komsuluk / UCF101 Veri Seti
——Nn=3 —@—Nn=5 Nn=7
79.98 79.14 77.76
80.8 80.34 79.36
(™) = |
82.02 81.44 80.44
¢ 2 %
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.16 UCF101 veri seti i¢in farkli k-mer gruplar1 ve farkli komsu (Nn) degerleri ile k-

NN smiflandirma yonteminin dogruluk yiizdesini gdstermektedir

UCF101 veri seti dogrulugunun karsitlik matrisi Sekil 4.17°da 1s1 haritas1 olarak
gosterilmistir. Veri seti, literatiirdeki diger caligmalarda oldugu gibi 5 smifa ayrilmistir.
Bunlar;

« Insan Nesnesi — Etkilesim (HOI)

* Govde - Yalnizca Hareket (BMO)
« Insan - Insan Etkilesimi (HHI)

» Miizik Aletleri Calma (PMI)

* Spor (SPT).

Nn=3 ile 3-mer ve k-NN siniflandirici i¢in 5 smif iizerinden ortalama dogruluk %82.02'dir.

Sonug, [106], [107], [109], [110] ve diger derin siiriimlerinden [108],[111] daha basarilidir.
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Confusion Matrix

2.00%

HOI

BMO

- 0.6

HHI

- 0.4

PMI

6.70%

SPT

i
HOI BMO HHI PMI SPT

Sekil 4.17 Onerilen ydntem icin UCF101 veri seti iizerinde k-NN smiflandirma
algoritmasmin komsuluk degeri (Nn=3) ve gruplamanin 3-mer olarak yapildig1 karisiklik
matrisi. Ortalama dogruluk %82,02'dir.

4.2.2.4. UCF101 Veri Seti ve DVM Siniflandirici Sonuglari

Sekil 4.18, UCF101 veri setindeki 5 simniftan ¢ikarilan ve k-mer degerleri 3, 4 ve 5'e gore
gruplanan 6znitelik vektorleri kullanilarak olusturulmustur. DVM smiflandiricisinin iglem
stiresini farkli ¢ekirdekler icin ve birim zamanda farkli k-mer gruplar1 arasinda yiizde
olarak ifade etmek amaci ile bu grafik sunulmustur. Grafikte gosterilen dokuz sonucun
tiimii i¢in ayni test arka arkaya yedi kez c¢alistirilmig ve ortalamasi alinmigtir. Ortalama
degerler alinarak grafige yerlestirilmistir ve grafikteki degerler test sonuglarinda elde
edilen en kii¢iik zamana boliinerek donanimdan bagimsiz olarak birim zaman cinsinden

ifade edilmistir.
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Sekil 4.18’de goriildiigii gibi, k-mer degeri arttik¢a, vektor boyutunun kiigiilmesi
nedeniyle, smiflandirma hesaplamasi i¢in harcanan siire azalmaktadir. Ayn1 k-mer degeri
icin, smiflandiricinin 3, 5 ve 7 komsularinin iglem siirelerinin ortalamasi alinarak 3-mer
icin 1,70 birim zaman, 4-mer i¢in 1,35 birim zaman ve 5-mer i¢in 1,10 birim zaman elde

edilmistir.

Bu ortalama hiz olarak 3-mer ve 4-mer gruplar1 arasinda %25,93, 3-mer ve 5-mer
gruplar1 arasmda %54,55 ve 4-mer ve 5-mer gruplar1 arasinda %22,73 hesaplama siiresi
farki oldugunu gostermektedir. Daha diisiik bir birim zamanin daha iyi olduguna dikkat

edilmelidir.

Islem Zamani (Birim Zaman)
Destek Vektor Makinesi / UCF101 Veri Seti
—<¢—poly ——linear rbf
1.78
1.47
1.70
1.27 1.23
1.61 1.00
1.32
1.07
3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.18 UCF101 veri seti i¢in farkli k-mer gruplar1 ve farkli c¢ekirdekler ile DVM

smiflandirma yonteminin iglem siiresi birim zaman degerleri.

Ayni siiflandiricinin dogruluk yiizdeleri Sekil 4.19'da gosterilmistir. 3-mer ve poly
kernel degeri ile siniflandirma sonucuna %2,9 performans kaybi ile %50,47 daha hizli
ulagilabildigi goriilmektedir. En iyi ve en hizli siniflandirma isteniyorsa poly kernel ve 3-

mer gruplama segilebilir.
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Dogruluk (%)
Destek Vektor Makinesi / UCF101 Veri Seti
—<&o—poly —@—linear rbf

73.04 71.4 69.54

58.64 59.6 59.78
"™ ™

77.44 77.18 75.26
@ —

3-mer Dim=240 4-mer Dim=180 5-mer Dim=144

Sekil 4.19 UCF101 veri seti icin farkli k-mer gruplar1 ve farkli ¢ekirdeklerle DVM

smiflandirma algoritmasinin, dogru siniflandirma basar1 yiizdeleri.

UCF101 veri seti lizerinde DVM’nin smiflandrma dogrulugunun karigiklik matrisi,

Sekil 4.20'de 1s1 haritas1 olarak gdsterilmistir. Poli ¢ekirdekli DVM siniflandirict igin
ortalama dogruluk %77'dir. Bu sonug, derin versiyonlardan [106], [107], [109], [110] ve
digerlerinden [108], [111] daha yiiksektir.

HOl

BMO

HHI

PMI

SPT

HOI

Sekil 4.20 Onerilen yontem

Confusion Matrix

64.90%
- 0.6

- 0.5

- 0.4

BMO HHI PMI SPT

icin UCF101 wveri seti iizerinde, poly c¢ekirdekli DVM

smiflandirict sonuglar karigiklik matrisi. Ortalama dogruluk %77,44'diir.

100



5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, insan eylemlerini siniflandirmak i¢in kullanilabilecek yeni bir

siluet tabanli Oznitelik ¢ikarma yontemi Onerilmistir. Onerilen 6znitelik c¢ikartma ve

Oznitelik vektorii olusturma yontemi, diger siluet Oznitelikleri veya yontemlerle

birlestirilmeden yalin olarak kullanilmis ve performansi farkli smiflandiricilar ve derin

modellerle sergilenmistir. Ayni veri setlerini, smiflandirma algoritmalarint ve benzer

parametreleri kullanan diger calismalarla, siniflandirma sonucunun dogrulugu iizerinden

yapilan karsilastirmalarda, basarili sonuglar elde edilmistir. Buna gére Boliim 4’de detaylt

ele alinan sonuglar 6zet tablolar olan Tablo 5.1 ve Tablo 5.2 halinde alt kisimda verilmistir.

Calismanin bilime katkilar1 kisaca maddeler halinde 6zetlenecek olursa;

Videolardan elde edilen siluetlerin ekstra yontemler kullanmadan, gévde biitiinliigli korunan ve
viicut uzuvlarimin eksiksiz elde edilmesini saglayan yenilik¢i yaklasimimiz, arka planda
modern derin ag mimarilerini kullanarak kusursuz siliiet goriintiileri elde edebilmektedir. Bu da

beraberinde ¢aligsma sonuglarinda elde edilen dogruluk yiizdesini arttirmaktadir.

Elde edilen siliiet goriintiileri ile hareketi daha ayrik tanimlayabilecek HGG goriintiileri
ve bunlarm 6zel tiplerini olusturmamiz, Tip-1 modelinin hem klasik smiflandiricilar ile
kullanimii, Tip-2 modelinin de modern derin ag yapilarmin egitiminde kullaniminin
olas1 oldugunu ispatlamamizi saglamistir. Derin ag uygulamalarimizin sonuglarinda
%95’lere kadar ¢ikan dogruluk basarisi, bu 6zel goriintiilerin, hareketi ne denli ayrik
ifade edilebilecegi sonucunu bizlere gostermistir. Bu da literatiire yeni bir “anahtar

gOrilintli” normunu katmustir.

Siliietlerin poligonlastirilmasi asamasinda dnerdigimiz algoritma, biiyiik veri setlerinde
calisirken bile performansdan diigmemistir. Calismada iglenen veri setlerinin hepsinde
toplamda 40 saate yakin goriintii mevcuttur. Bu videolarm her birinin her bir saniyesi
ve her saniyedeki kare sayisi diisiiniiliirse milyonlarca goriintiiden bahsedildigi ve bu
kadar ¢ok goriintiideki her bir insan figiirliniin poligonlastirilmasinda algoritmanin
kusursuz ¢aligmasi ve siliietle ilgili c¢aligmalarda literatiirde boyle bir yaklagimin
olmayisi, saglanan katkilardan bir baskasi olarak diisiiniilebilir. Algoritma sadece insan

silueti iizerinde degil, herhangi bir gorilintiiden elde edilecek kontur koordinatlari bilgisi

iizerinde ¢alisabilecek evrensel bir yapiya sahiptir. Kodlanmasi ve fonksiyonel planlanmasi her
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tipteki derin ag mimarisi veya modeline kolay adapta edilebilir yapida olmasini saglamustir.

Calismada Onerilen poligon tabanli Oznitelik, ¢aligma ile beraber One siirillen yeni bir
yontemdir. Poligonun kodlanmasi ve Ozniteliginin ¢ikartilmasi, ¢ikarilan bu bilgi ile de
smiflandirma yapilabileceginin gosterilmesi bilime sunulan katkilar arasimda yer almaktadir.
Bu 0Oznitelikler ile kurulan 6zellik vektorleri diistiniildiigiinde, bu vektorler iizerinde ek bir
boyut indirgeme algoritmasinin kullanilmasina gerek olunmayisi, bilime olan katkilar arasinda

en 6nemli olandir.

Poligon kodlarimin iglerinde yon bilgisinin bulunmasi, kodun k-mer uzunlugunda parcalara
ayrilmasi ve bu parcalarin birbiri pesi sira kod igerisinde bulunma sikliklar1 ile olusan 6zellik
vektorii aslinda sekil igerisinde sekil arama iglemini metin igerisinde metin arama islemine

evrilmesini saglamistir. Bu da beraberinde hiz1 getirmistir.

Farkli k-mer boylarmin kullanilmas1 yontemin adaptif ¢ekirdek boyuna gore uyarlanabilir

performansinin olusmasini saglamis, bu da hiz ve performans teslerini yapilabilir kilmistir.

K-mer gruplama mantimmn c¢ahsmada kullanilmasi, 0Ozellik  vektoriiniin
normalizasyonunun yapilmasini saglamig, bu da siniflandirma algoritmalar1 ve ¢ok
katmanli mimariler ile yapilan smiflandirma islemlerinin dogruluk oraninin olumlu

yonde yiikselmesini saglamustir.

Yaratilan ozellik vektorlerinin, numerik ve alfanumerik bilgileri, farkli tip
smiflandirma algoritmalar1 ve metin girdisi ile islem yapan derin ag modelleri ile

uygumlulugunu dogurmus bu da kullaniciya zenginlik saglamistir.

Oznitelik ¢ikartma ydnteminin, gercek zamanli maskeler iiretebilecek derin ag
modellerinin ara katmanlarma adapte edilebilecek nitelikte olmasi, bu alanda

calismalar yapan kisilerin ilgisini ¢ekebilecek diizeyde oldugu soylenebilir.
Yontem ile elde edilen poligonun sadece poligon kodu ile ¢ikartilan 6zniteligi degil,

bunun yam swa farkli 6zniteliklerinin de ¢ikartilabilmesine miisait yapida olmasi

bilimde kullanilabilirligini arttiracak bir art1 olarak goriilmektedir.
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Tablo 5.1. HMDBS]1 veri seti lizerinde Onerilen 6znitelik ¢ikartma ydonteminin

kullanilmast sonucu, farkli simiflandiricilarda elde edilen en iyi dogruluk yiizdeleri.

METOT DOGRULUK (%)
ViCC-R-F+k-NN Nn=5 [111] 54,6
RBM + DVM [99] 55,2
OFCM + DVM [ 100] 56,9
(Deep)Inception3D [102] 56,9
GBH+MBH+DVM [98] 62,0
(Deep)ActionVLAD [103] 66,9
(Deep)TS-LSTM [104] 69,0
(Deep)TSM [105] 72,7
ViCC-R-F+k-NN Nn=20 [111] 76,2
Onerilen Metot + DVM (Poly + 3-mer) 75,01
Onerilen Metot + k-NN ( Nn=3, 3-mer) 79,98

Tablo 5.1'de goriildiigi gibi, Onerilen Oznitelik ¢ikarma yontemi, geleneksel
yontemlere [98], [99], [100], [111] ve bazi derin modellere [102], [103], [104], [105]
dayali yontemlerden daha iyi sonuglar vermektedir. k-NN smiflandiricisi ile aldigimiz
sonug, tablodaki en iyi yontem [111] ile karsilastirildiginda, %4,96 gelistirilmistir. DVM
smiflandiricili en iyi model sonucu olan [98], Onerilen metot + DVM smiflandirict ile
%20.98 gelistirilmistir. Ayrica tablodaki en iyi sonuca sahip derin model [105], en iyi

sonucumuz olan %79.98 ile %10.01 asilmistir.

Incelenen caligmalardan biri olan [111]°de, 6rnek gruplari iizerinde calisan hem
RGB hem de optik akis goriiniimlerinden tutarli prototip atamalarini tahmin eden yeni bir
yontem olan "Video Capraz Akis Prototipik Kontrast1” Onerilmis. Spesifik olarak,
optimizasyon siirecini degistirmisler; akislardan biri optimize edilirken, tiim goriintimler
bir dizi akis prototip vektoriine eslemislerdir. Sonug olarak, ¢ikarim sirasinda optik akig
hesaplamasma acik bir ihtiya¢ olmadan, yerlesik hareket bilgileriyle daha verimli video
yerlestirmelerinin  0grenilmis oldugunu gdstermislerdir. Calismada HMDBS51 ve UCF101

veri seti lizerinde k-NN simiflandirici sonuglari verilmistir.
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Tablo 5.2. UCF101 veri seti iizerinde onerilen 6znitelik ¢ikartma yonteminin kullaniimasi

sonucu, farkli simiflandiricilarda elde edilen en iyi dogruluk yiizdeleri.

METOT DOGRULUK (%)
(Deep)PoseBase [107] 60,9
Sc.+Obj.+Pose +k-NN[108] 62,1
(Deep)PoTion [106] 65,2
(Deep)OPN [109] 71,8
(Deep)VCOP [110] 72,4

iDT w/BOW+DVM[112] 76,2
ViCC-RGB+k-NN Nn=5 [111] 77,1
Onerilen Metot + DVM 77,44
Onerilen Metot + k-NN 82,02

Tablo 5.2'dan goriildiigi gibi, Onerilen Oznitelik c¢ikarma ydntemi, geleneksel
yontemlere [108], [111], [113] ve bazi derin modellere [106], [107], [109], [110] dayal1
yontemlerden daha iyi sonuglar vermektedir. k-NN smiflandiricist ile aldigimiz sonug,
tablodaki en iyi yontem [111] ile karsilastirildiginda, 6nerilen metot + k-NN ile %6,38
gecilmistir. DVM simiflandiricili en iyi model [112], dnerilen metot + DVM siniflandirict
ile %1,63 gecilmistir. Ayrica tablodaki en iyi sonuca [110] sahip derin model, en iyi

sonucumuz olan %82.02 ile %13.29 gec¢ilmistir.

Incelenen calismalardan biri olan [98]’de, Gradyan Smir Histogramlar: (Gradient
Boundary Histograms ) ad1 verilen bir uzay-zamansal tanimlayiciy: tanitilmaktadir. Amag,
hesaplama maliyeti yliksek olan optik akis yonteminden ka¢mnmaktir. SIFT ve HOG
tanimlayicilarindaki 6 ve r degerlerinin yon histogramlarmi tutmuslardir. Hareketli kenar
smirlarinda vurgulanan goriintiiniin gradyanlarinin zaman tiirevlerini kullanarak ¢oziim
iretmislerdir. LPM ozelliklerine PCA ile boyut indirgeme yapilmis HMDBSI1 lineer
DVM smiflandiricist ile 6zellikler smiflandirilarak  sonuglar almmustir. Incelenen
caligmalardan bir digeri olan [105]’deki “Temporal-Spatial Mapping”, isimli ¢aligmada
tiim videolarin karelerinin evrisim Ozelliklerini doniistiirerek bunlar1 VideoMap olarak

adlandirip, 2B Ozellik haritas1 ¢ikarmistir. Bir goriintiiniin her satir1 vektorlestirilmis
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ozellik gosterimi oldugundan, zamansal-uzaysal 6zellikler kompakt bir sekilde ¢aligmada

temsil edilmis ve smiflandirma derin ag mimarileri ile gergeklestirilmistir.

Tez calismasinda sonuglarin literatiirle kiyaslanmasinin disinda Boliim 4 icerisinde
calisgmanin kendi icinde direttigi sonuglarm hesaplanma siiresi ve dogrulugu testleri
yapilmigtir. Bu sayede parametrelerin sonuglar1 nasil etkiledigi netlik kazanmigtir.
Donanimsal olarak akademik c¢aligmalarda belirtilen ayni test ortamlari saglanamadig: i¢in
diger sistemlerle islem siiresi ve dogruluk agisindan karsilastirma yapmak miimkiin

degildir.

Poligonizasyon algoritmasimin temel avantajlarindan biri, problem konusu ne olursa
olsun her tiirlii goriintii tabanli calismada kullanilabilir olmasidir. Goriintiilerin ikilik veya
renkli olmalarindan bagimsiz olarak, goriintiideki nesne i¢in kontur koordinat bilgileri bir
liste veri yapist icerisinde elde edilebiliyorsa, Onerilen poligonlastirma algoritmasi ile
istenen sayida kdseye poligonlastirilabilir. Herhangi bir boyuttaki herhangi bir kapali
kontur i¢in uygun hedef kenar degeri belirlenmesi yeterlidir. Poligonlastirma algoritmasi
kontur uzunlugu ve hedef kenar sayisina gore adim degeri belirleyip, bu adim degerine
gore indis degerlerinde atlamalar yaparak veriyi isledigi i¢in logaritmik bir asimtotik
notasyona sahip oldugu soylenebilir. Bu algoritma sadece maske goriintiileri i¢in degil,
herhangi bir goriintii i¢in kullanilabilir. Hiz1 adim hedef kenar sayis1 ve buna baglh olarak

adim degeri gibi parametrelerle oynayarak ayarlanabilir.

Yapilan literatiir caligmasinda, “siliietleri poligonize eden ve onlardan Gznitelik
cikaran ¢aligmalar olmadig1” goriilmiistiir. Caligmada 6nerilen 6z nitelik ¢ikartma yontemi
kullanildiginda devaminda boyut sorunundan ka¢mmak icin ek boyut indirgeme
algoritmalar1 uygulamak gerekli degildir. Calismada Onerilen poligonlastirma algoritmasi
ve poligon kodlamasi, Oznitelik vektoriiniin her goriintii boyutu i¢in ayni uzunlukta
olmasini garanti eder. K-mer gruplamasi yapilan ve normalizasyon islemine tabi tutulan
her bir Oznitelik grubu ile olusturulmus Oznitelik vektorii herhangi bir smiflandirma
algoritmasinda direkt olarak kullanilabilir. Algoritmaya girdi olarak verilecek 6znitelik
vektoriiniin kolonunda bulunan deger sayisi, k-mer degeri ya da hedef kenar sayisi
degistirilerek ayarlanabilir. Bu kurgu, sistemin genel hizinin ve performansmin bir

parametre hilesi ile ayarlanmasina olanak tanir.
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Yontem, maskeleme yapan ve gercek zamanli siniflandirmaya uyarlanabilen
herhangi bir derin ag mimarisinin ara katmaninda kullanilabilir nitelikte kodlanmistir. Bu
fikir, donanim kaynaklarimiz1 iyilestirdikten sonra, gelecekteki caligma planimizin bir
parcasidir. Tiim algoritmanm yiiriitiilmesi sirasindaki ara adimlarda elde ettigimiz PoS
goriintii formu, ileride ele almayir planladigimiz derin mimarinin egitim ve test
asamalarinda da kullanilacaktir. Olusturulan poligon sekillerinden vektér kodlarinin
cikarilmasima ek olarak, vektdr uzunluklari, poligonun alani, ¢evresi, kose koordinatlarinin
merkezden uzakligi, Hu momentleri, i¢ ve dis biikkey kenar sayisi, minimum g¢evreleyen
daire, yildiz iskelet, diferansiyel kod vb. ek Oznitelikler ¢ikarilarak calismalara dahil
edilebilir.

K-En yakin komsuluk smiflandirma parametreleri veya DVM smiflandiricisinin
cekirdek parametrelerindeki oynamalarla, siiflandirma performansinin sonuglar1 daha da
iyilestirilebilir. Calismada  kullanilan k-NN  smiflandiricisina  ait  parametreler
KNeighborsClassifier(weights = 'distance', algorithm="ball tree', leaf size = 100, p=1,
n_neighbors = n_neighbors ) seklinde iken DVM simiflandirici parametreleri SVC(kernel =
kernel, degree=7, gamma="scale") olarak secilmistir. Kernel degeri “poly”, “lineer” ve
“rbf” olacak sekilde sirasiyla degistirilmis ve her farkli k-mer i¢cin ayri ayri sonuglar
alimmistir. Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’in alt satirlarinda kullanilan kernel ve komsuluk

degerine kars1 alinan sonuglarin tamami gosterilmistir.

En yakin komsuluk siniflandirma algoritmas: kullanilirken denenen 3, 5, 7 gibi
komguluklarin {izerine ¢ikildik¢a, siniflandiricinin basariminda bozulmalar oldugu, bunun
sebebinin de karsilastrma yapilan 6znitelikler arasi girisimin daha fazlalastigi bununda
sonuca olumsuz etki gosterdigi goriilmiistiir. Yanliz su unutulmamalidirki adaptif ¢ekirdek
degeri gibi davranan k-mer degeri biiyiidiilkce olusan grup adedi kiiciileceginden 6znitelik
vektorii de kiiclilecektir. Bu da belli bir noktadan sonra siniflandirma basarisint olumsuz
yonde etkiler. O yiizden uygulamalarda optimum k-mer degeri denemeler yapilarak

belirlenmelidir.

Bu tez caligmasinda kullandigimiz veri setleri iizerinde 3, 4, 5 gibi degerler en iyi
aralikta sonuglar almamizi saglamis olsa da, veri seti degistirildiginde optimum degerler
olarak bulunan bu sayilarin degistirilmesi gerekebilir. Bu yiizden yontem veri seti iizerinde

uygulandiktan sonra denemeler yapilmasi onerilmektedir.
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Calismada oOnerilen ¢6ziim yontemi Onerildigi formdan daha farkli noktalara
evrilebilir, gelistirmelere sonuna kadar aciktir. Bu yontem kullanilarak, siluet
goriintiilerinin farkli 6znitelikleri ¢ikartilabilir veya 6znitelik ¢ikartma adimlari bir derin ag
modelinin ara katmanlarma dahil edilerek, o model ile fiizyonlanip, tiimlesik bir sistem
olarak da kullanilabilir. Calisma gergeklestirilirken yeterli donanim alt yapisinin olmayisi,
derin aglarla yapilan islemler i¢in biiyiik veri setlerinde ¢evrimigi sistemlerin kullanilmak
zorunda olusu, arastirma kapsaminda diisiiniilen bu fikrin, imkanlarm iyilestirildigi bir

siirece birakilmasina neden olmustur.
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