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OZET

Sosyal medya platformlarinda diizenlenmis video paylasimlarinin ve igerik tiiketimlerinin
hizla artmasi ile video diizenleme iizerinde yogun olarak calisilan aktif bir konu haline
gelmistir.  Bu tez calismasinda videolarin 6zetlenebilmesi i¢in videodaki kisilerin
hareketlerinin poz tahmini algoritmalarmin ¢iktilarin1 kullanan bir takip yOntemi
gelistirilerek anlamlandirilmas1 ve en Onemli sahnelerin pargalanarak bir arka plan
miizigine gore Dbirlestirilmesi amaglanmigtir. Literatiirdeki ¢esitli poz tahmini
algoritmalariin gelistirilen poz takibi yontemine etkisi ile farkli 6n isleme adimlarinin poz
takibi basarimina katkilar1 PoseTrack veri kiimesi kullanilarak incelenmistir. Kisi takibinin
sonucunda elde edilen zamana bagli eklem noktasi dizilerini kullanarak derin 6grenme
yontemleri ile hareketleri tanima islemi gerceklestirilmistir. Ayrica video igerigindeki
muhtemel bagrol oyunculari tespit edilerek karakterlerin davraniglarina ve belirlenen
kurguya gore en degerli sahnelerin belirlenmesi i¢in analizler yapilmistir. Tim bu
caligmalarin yapilabilmesi i¢in insansiz hava araci ile kaydedilen 396 037 goriintiiden
olusan yeni bir video veri kiimesi meydana getirilmistir. Veri kiimesi ile ilgili detaylara
posedrone.com sayfasindan erigilebilir. Olusturulan veri kiimesi {izerinde 7 hareket sinifi
icin 33 083 adet kisinin eklem noktalariin etiketlenmesi yapilmistir. Goriintiilerin ham
hali ve OpenPose kullanilarak etiketlenen dogru veriler posedrone.com sayfasinda
yayinlanmistir. Poz tahmini yontemleri i¢in gelistirilen 6n isleme adimlari; PoseTrack veri
kiimesi lizerinde MOTA degerinde DCPose icin %21.2, OpenPose i¢in %22.6 iyilestirme
saglamistir. Hareket tanima i¢in tasarlanan modele veri kalitesini artirmak i¢in uygulanan
islemlerinin de olumlu katki sagladig: gosterilmistir. Video 6zetleme i¢in poz tahmini, poz
takibi, hareket tanima ve en degerli sahne algoritmalarmin birbirinden bagimsiz olarak
giincellenebildigi bir alt yapi meydana getirilmistir. Miizik sinyalindeki vuruslarin
zamanlar1 tespit edilerek sahneler arasi ge¢is yapan yeni bir video 6zetleme yontemi
gelistirilmistir. Literatiirde bir ilk olan hem hareket tanima hem de video 6zetleme alaninda
birlikte kullanilabilecek insansiz hava araci ile kaydedilen veri kiimesi yaymlanmistir.
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ABSTRACT

Video editing has become an active topic that is being studied intensively with the rapid
increase in video shares and content consumption organized on social media platforms. In
this thesis study, in order to convert the videos into clips, it is aimed to make sense of the
actions of the people in the video by developing a tracking method using the outputs of
pose estimation algorithms and to combine the most important scenes. The effects of
various pose estimation algorithms in the literature on the developed pose tracking method
and the contribution of different preprocessing steps to the pose tracking performance were
examined using the PoseTrack dataset. Recognition of actions was carried out using deep
learning methods and using time dependent keypoint sequences obtained as a result of pose
tracking. In addition, possible lead actors in the video content were identified and analyzes
were made to determine the most valuable scenes according to the behaviors of the
characters and the determined fiction. In order to carry out all these studies, a new video
dataset consisting of 396 037 images recorded with by unmanned aerial vehicle has been
created. Details about the dataset are available at posedrone.com. On the created dataset,
the joint points of 33 083 people were labeled for 7 action classes. The preprocessing steps
developed for pose estimation methods provided an improvement of 21.2% for DCPose
and 22.6% for OpenPose in the value of MOTA on the PoseTrack dataset. It has been
shown that the processes applied to increase the data quality of the model designed for
action recognition also make a positive contribution. For video summarization, an
infrastructure has been created in which pose estimation, pose tracking, action recognition
and most valuable scene algorithms can be updated independently of each other. A new
video summarization method has been developed that switches between scenes by
deciphering the times of beats in the music signal. A set of data recorded by an unmanned
aerial vehicle that can be used together in the field of both action recognition and video
summarization, which is the first in the literature, has been published.

Science Code : 90541

Key Words : Video summarization, pose estimation, real-time pose tracking,
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1. GIRIS

1960' yillarda yapay zeka alaninda ilk gelismeler ve akademik calismalar ortaya ¢ikmaya
baslamistir. Bazi1 arastirmacilar yapay zeka alaninin 6niiniin agik olduguna inantyor ve insan
kadar zeki makinelerin ortaya ¢ikmasini 1990 yillarin1 gegmeyecegini diisiiniiyorlardi. Fakat
gilinlimiizde birgok bilgisayarli gorii probleminde halen istenen basarilar elde edilememistir.
Bilgisayarli gorii problemleri; kameralarin bakis agilari, iiretimden kaynakli kalibrasyon
degerlerinin farkliliklari, aydinlatma kosullarindaki degiskenlik gibi farkliliklar nedeniyle
zordur. Insan hareketlerini videolar: kullanarak analiz etmek; arka plan gériintiisiindeki hizli
degisimler, renk degerlerinin farkliliklar1 gibi nedenlerle zor oldugu igin daha dayanikli
¢oziimlere ihtiyag duyulmaktadir. Bu dayanikli ¢6ziimler; video kayit cihazlarindaki
gelismelere bagli olarak kaydedilen goriintiilerdeki bilgi detaylarinin artmasi, islem giicii
yiiksek donanimlarin gelistirilmesi ve yapay zeka alanindaki algoritmalarin geligsmesi ile
daha miimkiin hale gelmistir. Son yillarda, internet kullanimindaki bant genisliginin
artmasina da bagli olarak sosyal medya ve video paylasim platformlarina yiiklenen video
sayilar1 ivmelenerek artmaktadir. Video igerik tiiketimi ve {iretiminin hizlanmasina bagh
olarak bu verilerin islenmesi konusunda da dogan ihtiyagla birlikte yeni ¢caligmalar kendini
gostermektedir. Video igeriklerinden hareket analizi talep goren bir konu haline gelmistir.
Insan igerikli videolarda kisilerin poz tahmini, poz takibi ve eylemlerinin tanmmasi akill

video sistemlerinin en 6nemli bilesenlerindendir.

Bu tez ¢alismasinda, 6ncelikle derin 6grenme hakkinda kisa bilgiler verilerek poz tahmini,
poz takibi, hareket tanima ve video 6zetleme yontemleri incelenmistir. Farkli poz tahmini
algoritmalarimni kullanan gergek zamanli bir poz takibi yontemi gelistirilmistir. Belirlenen
poz tahmini yontemleri i¢in gelistirilen 6n isleme adimlarinin dogruluk degerine ve islem
stirelerine etkisi incelenmistir. Poz tahmini yontemlerinin ¢iktis1 tizerinde veri kalitesini
artirarak hareket tanima yapabilen bir yontem meydana getirilmistir. Tiim bu bilgileri
kullanarak videodaki karakterlerin basrol olma olasiliklar1 hesaplanmistir. Hareket tanima
ve miizik sinyallerine dayali olarak gergek hayat problemlerine ¢6ziim olabilecek yeni bir
video Ozetleme algoritmasi onerilmektedir. Bu ¢alisma i¢in insansiz hava araci kullanarak
etkinlik videolar1 kaydedilmistir. Olusturulan yeni video veri kiimesi ilk defa tez ¢aligmasi
ile herkese agik olarak yaymlanmaktadir. Bu veri kiimesi hem hareket tanima hem de video
0zetleme alaninda kullanilabilmesi yoniiyle literatiirde bir ilk olma 6zelligini tagimaktadir.

Tez calismasinin genel yapisi Sekil 1.1°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 1.1. Tez caligmasinin genel blok diyagrami

Cok kisili poz takibi insan hareketlerinin taninmasi, video 6zetlemede 6nemli sahnelerin
cikartilmasi ve video igeriklerinin siiflandirilmasinda kullanilan 6nemli bir problemdir [1,
2]. Poz takibi, insan eklem noktalarinin yoriingelerinin dogru tahmini, insan eylemi tanima,
insan etkilesimini anlama, hareket yakalama ve animasyonlar i¢in faydalidir. Ozellikle
kameralarin rastgele hareketler yaparken kaydettigi videolarda c¢ok kisili poz takibi olduk¢a
zordur. Ciinkii tekil kameralarda kisiler birbirinin 6nlinden gegerken arkada kalan kisiler
gecici olarak hi¢ goriinmeyebilir. Gorlinmedigi goriintiilerde de o kisilerin gegici olarak
takibi yapilabilmektedir. Poz takibi iki ana adimda gergeklesir. Birinci adimda, kisilerin
eklem noktalarinin tespit edildigi poz tahmini yapilir. Bu adim bir sonraki adimda
kullanilacak &lgiimleri elde etmek igin gereklidir. Ikinci adimda, gériintii icinde tespit edilen
cok sayidaki eklem noktasinin ait oldugu kisiye atanmasi ve zamana bagli olarak o kisinin

videoda bulundugu sahne boyunca izlenmesi gerceklestirilir [3].

Kamera ile ¢ekilen bir goriintiide insan iskeletindeki eklem noktalarinin ¢ikartilmasi islemi
poz tahmini olarak isimlendirilir. Poz tahmininde, goriintiideki kisilerin 6nceden belirlenen
eklem noktalarinin piksel degerleriyle birlikte giivenilirlik degerinin bulunmasi amaglanir.
Giivenilirlik degeri 0-1 arasinda degisir. Poz tahminin bazi uzuvlarin goriintiide olmadigi ya
da kisinin bazi uzuvlariin 6niine bagka bir nesnenin gectigi durumlarda da iyi ¢alisabilmesi
amaciyla farkli yaklagimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlar asagidan yukar1 yaklagim ve
yukaridan asagi1 yaklasim olarak isimlendirilir. Asagidan yukar1 yaklagimlar dnce tiim viicut
eklemlerini parca temelli olarak bulur ve bulunan eklem noktasinin kime ait oldugunu
belirleyerek o kisiye eklem noktasi atamasi yapar. Yukaridan asagi yaklagimlar ise once
kigileri sinirlandiran bolgeyi bir dikdortgen alan bigiminde tespit eder ve daha sonra bu

dikdortgen bolgenin i¢inde yer alan eklem noktalarini bulmaya ¢alisir [4-6].

Poz tahmini adiminda genellikle evrigimli sinir aglar1 kullanilmaktadir [7]. Asagidan yukari
yaklagimini kullanan ¢aligmalara 6rnek olarak Cao ve digerleri [8] tarafindan gelistirilen

OpenPose gosterilebilir. Bu ¢alismada eklem noktalarinin 1s1 haritalarin1 ve eklemlerin
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aralarindaki ikili iliskileri (par¢a yakinlik alanlar1) tahmin etmek i¢in bir model
olusturulmustur [8]. Eklem noktalari, aralarindaki parga yakinlik alanlarinin ikili
eslesmelerine gore Hungarian algoritmasit [9] ile gruplandirilir. Hesaplama performansi,
goriintiide tespit edilen kisi sayisindan bagimsizdir. OpenPose ¢ok kisili poz tahminlerinde
gergek zamanli olarak calisabilir. Ladicky ve digerleri [10] yonli gradyanlar histogrami
olarak adlandirilan 6znitelik ¢ikarimi ile insan uzuvlarmin boliitlemesini ve uzuvlarin
pozisyonlarini birlikte tahmin eden bir algoritma Onermistir. Yukaridan asagi yaklasimi
kullanan Sun ve digerleri [6] HRNet olarak da bilinen farkl1 ¢6ziiniirliikteki temsilleri paralel
olarak isleyen ve bilgi paylasimi yapan bir ag yapisi kurarak ¢ok Olcekli bir birlestirme
uygulamigtir. HRNet eklem noktalarini potansiyel 1s1 haritasi ile belirleyen basarili ve 6nde
gelen bir yontem olarak kullanilmaktadir. Wang ve digerleri [5] tarafindan Onerilen ve
yukaridan asagi calisan yontem diger yontemlerden farkli olarak kisileri tespit eden agdan
bagimsiz olarak tespit edilmeyen kisilerin de eklem noktalarini tahmin edebilir. Bu
caligmada tespit edilen kisileri ¢evreleyen kutunun i¢inde bagka kisilerin de olabilecegi ve
bir kisinin digerinin Oniine gegtigi i¢in tespit edilememis olabilecegi durumlar da g6z oniine
alinarak klip izleme ag1 olarak isimlendirilen bir ag yapisi ile tahmin islemi yapilmistir.
Ardisik goriintii karelerinde {ist {iste gelen tespitleri iligkilendirerek tespit edilmeyen kisiler
iizerinde de poz tahmini yapabilmeyi Oneren bir ¢alismadir [5]. Liu ve digerleri [4]
geleneksel goriintii tabanli yaklagimlarin video kareleri arasinda zamansal bagimlilig1 ve
geometrik tutarliligr goz ardi etti§ini one siirerek DCPose olarak bilinen yeni bir yapi
onermistir. DCPose ardisik gorevler icra eden ii¢ modiil icermektedir. ilk modiil ardisik ii¢
video karesi iizerinde bulunan eklem noktalarmi birlestirir. Ikinci modiil mevcut goriintii ve
ardisik goriintiiler arasindaki poz artiklarim1 verimli bir sekilde elde etmek i¢in gecici
mesafeleri kullanarak cergeveler arasi eklem noktalarmin farklarini hesaplar. Ugiincii modiil
ise eklem noktalarinin 1s1 haritalarinin yeniden 6rneklenmesi i¢in farkli genisleme oranlarina

sahip bes paralel evrisim katmanindan olusan bir poz diizeltme ag: ile son ¢iktilari {iretir.

Poz takibi adiminda ¢esitli yontemler mevcuttur. Poz takibi caligmalar1 genellikle poz
tahminlerini zaman i¢inde birbiri ile yeni bir ag yapist ile iliskilendirerek yapmaya
caligmaktadir [5, 11-14]. Yukaridan asagiya yontemler [13, 14] genel olarak kisilerin eklem
noktalarin1 sinirlayan bolgeler arasinda zamansal grafikler olusturarak ve bdlgelerdeki
ozellikleri kullanarak iligkilendirme yapar. Asagidan yukari yontemler [11, 12] ise tespit
edilen eklemler arasinda uzamsal-zamansal grafikler olusturarak yakinlik alanlar ile

iliskilendirme yapar. Raaj ve digerleri [12] ¢ikarim sirasinda ge¢mis bilgileri de dikkate
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alarak sadece o anki goriintiiyli kullanir ¢linkii gercek zamanli ¢aligsabilmesi amaglanmustir.
Her goriintiide parga yakinlik alanlari, eklem noktalar1 ve gegici yakinlik alanlar1 arasinda
baglant1 olusturan bir ag yapisi ile kisi tespitlerini iliskilendirir [ 12]. SimpleBaseline yontemi
once her bir karede bagimsiz olarak bir kisi detektorii ¢alistirir ve ardindan algilamalarini
pahal1 optik akis kullanarak zamansal benzerligin tanimlandig bir grafikte iliskilendirir [ 14].
Detect-and-Track yontemi ise kisa bir video klipte insanlarin eklem noktalarini tespit etmek
icin bir 3D Mask R-CNN yaklagimi kullanir ve ardindan tespit edilen sinirlayici bolgelerin
konumlarimi karsilagtirarak ardisik klipleri birbirine baglar [13]. Wang ve digerleri [5] ise
bir goriintiide tespit edilen smirlayici kutular1 ardisik goriintii karelerine yayarak gozden

kacabilecek kisileri aramay1 dnermektedir.

Poz takibi yontemleri arasinda performansi yliksek ve maliyeti diisik yontemi bulmak
onemli bir problemdir. Bu ¢aligmada bu problemin ¢6ziimii i¢in gercek zamanli ¢alisan
diisiik maliyetli bir izleyici Kalman filtresi ve kiiresel en yakin komsu (KEYK) kullanilarak
gelistirilmis ve OpenPose [8] ve DCPose [4] poz tahmini ydntemlerini kullanarak
degerlendirilmistir. On islem adimlarinin sistemin performansina etkisi arastirilmustir.
Asagidan yukar bir yaklasim olan OpenPose literatiirdeki diisiik islem giicii ihtiyacina gore
en bagarili yontemdir. Yukaridan asagi bir yaklagim olan DCPose ise daha ¢ok islem giiciine
ithtiya¢ duymakla birlikte PoseTrack veri kiimesi {lizerinde en basarili sonuglar1 veren poz

tahmini yontemlerinden biridir. Gelistirilen poz takibi yonteminin yapist Sekil 1.2°de

verilmistir.
Poz Takibi
ID sahibi : |
kisiler ve| i Performans |
vt | EnYakin eklem : Degerlendirici |
EllnE Komsu noktalar | | {
Filtresi | I Algoritmasi
Duzeltilmig Aykiri deger Merkez nokta
eklem noktast .« "y eitmesi [ | karimi
tespitleri ¢
Video Goruntaler Poz Tahmini

Sekil 1.2. Gelistirilen poz takibi yonteminin yapisi
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Insan hareketlerini goriintiiler iizerinden tanima aktif olarak arastirilan bir konudur. Bu
konudaki ¢alismalarda genellikle derinlik [15, 16], RGB [17, 18] ve eklem noktalar1 [19, 20]
olmak {izere ii¢ ana bilgi kullamilmstir. Ozellikle RGB verileri ESA’nin getirdigi tespit
yetenekleri ve kolayliklar sayesinde yayginlasmistir. Ayrica 3B hareket tanima sistemleri,
yiiksek hassasiyetli kamera dizileri kullanilarak 3B eklem konumlarini ¢ikartir. Bu sistemler
zengin bilgi igeriginden kaynakli olarak avantajli durumlara sahiptir. Maliyeti diisiik tekil
kameralarla kaydedilen 2B goriintiileri kullanarak yapilan hareket tanima islemleri hem
donanim maliyeti acisindan hem de kullanilabilirlik acisindan daha uygundur. Ciinki
giinimiizde internette, TV yayinlarinda paylasilan ya da izlenen videolar tekil kamera
kullanilarak kaydedilmektedir. Kinect gibi 3B giivenilir iskeletler olusturan algilayicilarla
hareket tanima islemi video 6zetleme probleminin ¢dziimii i¢in uygun degildir. Bu nedenle
tekli kamera algilayicilarinda da basarili sonuglar elde edilmesi ihtiyaci bulunmaktadir. Bu
nedenle bu galismada RGB ve derinlik yerine 2B eklem noktalarini en verimli sekilde
kullanarak hareket tanima problemi incelenmistir. Eklem noktalar1 kamera bakis agisinin
degistigi durumlarda da tespit edilebildigi i¢in hareketli kameralarin kaydettigi goriintiilere
dayaniklidir ve standart sapma degeri daha diisiiktiir. Ilgisi olmayan bilgilerin karismasini
onledigi i¢in ayn1 zamanda filtrelenmis veri elde ettigi diistiniilebilir. Yao ve digerleri [21],
iskelet tabanl 6zelliklerin goriiniim tabanli 6zelliklerden daha iyi performans gdsterdigini
TUM Kitchen [22] veri kiimesini ve siniflandiriciy1 kullanarak kanitlamistir. Ozyinelemeli
Sinir Ag1 (OSA) ile yapilan giincel arastirmalar goriintii dizilerinin islenmesi {izerinde
onemli etki olusturmustur [25-27]. insan eklem noktalarina dayali ¢ok katmanli OSA
yapilari ile hareket tanima konusunda basarili sonuglar elde edilmistir [19, 20, 23, 24].

Mevcut ¢alismalarda girdiler eklem noktalarinin goriintiideki piksel konumlart ile sinirlidir.

N

Sekil 1.3. Hareket tanima igin eklem noktalar1 arasinda belirlenen bazi iliskiler
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Bu tez ¢alismasinda eklem noktalarinin piksel konumlari ile birbirleri arasindaki geometrik
iliskileri hesaplayarak Uzun-Kisa Sireli Bellek’in (UKSB) kaliteli verilerle beslenmesi
onerilmektedir. Clinkii insanlar hareket ederken fizyolojik olarak kaslarini hareket ettirir ve
cesitli eklem noktalar1 arasindaki acilar degismektedir. Buna dayanarak; belirli eklem
noktalar1 arasindaki geometrik iliskiler tanimlanmaktadir. Bu iliskilerden bazilar1 Sekil
1.3’te gosterilmektedir. El, kol ve bacaklarin yapabilecegi hareketler goriintii koordinat
sistemine gore 7 farkli ag1 bilgisi hesaplanarak modellenmistir. A¢1 degerlerindeki degisime
bagli olarak hareketlerin taninmas1 UKSB yapisindaki gradyan islemleri sebebiyle basari
saglayacagi sezgisel olarak kesfedilmistir. Gelistirilen yontemin avantaji, basit geometrik
ozelliklerin eklem noktalarinin piksel konumlarindan daha iyi performans gostermesidir. Bu
Ozelliklerin anlasilmasi ve analizi kolaydir. Sonug olarak, iskelet tabanli eylem tanima igin
geometrik 6zellikleri hesaplayan ve UKSB modelini kullanan basit ve basarili bir algoritma
gelistirilmistir. Du ve digerleri [19] kollarin bacaklarin ve gdvdenin iliskilerini OSA ile
modellemektedir ve ardisik eklemler arasindaki iliskileri dikkate almamaktadir. Zhu ve
digerleri [20] ardisik olmayan uzuvlar arasindaki iligkileri Kkullanarak UKSB ile
siniflandirma igin mesafeye bagli diizenleme terimi ekler. Bu yontemler viicut boliimleri
arasindaki iligkileri basarili bir sekilde inceler ancak siniflandirma i¢in hedef hareket siniflari
disinda hareketlerin tespiti i¢in esneklik saglamaz. Mevcut g¢alismalar eklem noktalari
arasindaki geometrik iliskileri kullanarak belirli hareketleri tanimaya yonelik basarili
calismalardir. Bu calismada, 6nceki basarili ¢alismalardan ilham alarak ardisik eklemler
arasindaki acilar kullanarak eklemlerin acilip kapanmasini ve birbirlerine uzakliklarini
temel alan farkli bir yontem gelistirilmistir. Dogrudan hareketleri siniflandirmak yerine
hareket ettiginden emin olunan uzuvlari smiflandirarak bu hareketlerin meydana
getirebilecegi insan hareket sinifi eslestirmesi ile hareketleri taniyabilecek ara bir iyilestirme
adimi Onerilmektedir. Bunlar alt hareket simniflar1 ve hedef hareket smiflar1 olarak
isimlendirilmektedir. Ornegin; diz ¢dken bir kisi gesitli hareketler yapiyor olabilir. Bu diz
cokme hareketini, evlilik teklifi ani ile iliskilendirmek videonun kurgusu ile ilgilidir. Bu
nedenle mevcut insan hareketlerinin tamaminin siniflandirilabilmesi igin yeni bir alt yap1

meydana getirilmektedir.

Ayrica bu ¢alisma i¢in hazirlanan PoseDrone isimli veri kiimesinde, iskelet tabanli hareket
tanima i¢in ilk agsama olarak 5 farkli hareket sinifina odaklanilmistir. Bunlar; yiiriiyiis, diz
cokme, sarilma, el ele tutusma ve sabit durus siniflaridir. Veri kiimesinden 6rnek goriintiiler

Sekil 1.4’te verilmistir. Hareketlerin etiketlenmesi i¢in bu ¢alismaya has bir yontemle
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verilerin etiketlenme iglemini kolaylastiran bir alt yap1 gelistirilmistir. Poz takibinin getirdigi
kolaylik sayesinde her goriintii karesini tek tek etiketleme ihtiyaci ortadan kalkmugtir. Veri
kiimesi, 5 farkli kamera kullanilarak 1920x1080 piksel boyutlarinda kaydedilmistir.
PoseDrone veri kiimesi hakkindaki detayli bilgiler Bolim 2.9°da verilmistir. Giincel

detaylar posedrone.com adresinden de takip edilebilmektedir.

Sekil 1.4. Tez calismasi i¢in kaydedilen veri kiimesi PoseDrone’dan bir goriintii

Internet, sosyal medya ve video kayit cihazlarindaki gelismelerle birlikte video isleme alan1
cesitli zorluklarla karsi karsiya kalmistir. Video isleme; videodaki anormal olay tespitleri,
insan davranislar1 gibi birgok veri, sahnelerin analiz edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu
sahneler; genellikle halka agik etkinlikler, iiriin ya da marka tanitim videolari, ¢esitli spor ve
dans faaliyetlerinde kaydedilmis olabilir. Bilindigi gibi video, goriintii ve ses bilgilerinin
zaman dizisi olarak birlestirilmis halidir. Son zamanlarda ¢alismalar videolardaki faydali
bilgileri ¢ikarabilecek tekniklerin arayisi igindedir. Bu calismada goriintii bilgisi kullanilarak
bilgi ¢ikarimina odaklanilmistir. Genellikle calismalar depolama alanlar1 problemine ¢6ziim
getirmek ve video iginde arama yapabilmek i¢in videolar1 6zetlemeye ¢alismaktadir [28]. Bu
caligmada farkli olarak sanatsal bir yaklasimla videolarin son kullanici tarafindan
tiiketilebilir olmas1 noktasinda teknik olarak nelerin yapilabilecegi konusunda c¢esitli
yaklagimlar ortaya konmaktadir. Ciinkii genellikle videolar ¢ok kisi tarafindan izlenebilir

olabilmesi amaciyla kaydedilmekte ve diizenlenmektedir.
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Video 6zetleme yaklasimlar1 genellikle sahne tabanli ve igerik tabanli olmak {izere 2 ana
kategoride incelenmektedir. Degisen sahneler igeren bir video, kisa video kliplerin
birlesmesinden meydana gelir. Bu durumda, ayni sahneleri temsil eden video dizileri
belirlenerek ozetleme gergeklestirilir [29-35]. Cikarilan 6z nitelikler, uygun kiimeleme
yontemleriyle ana karenin secilmesini saglar. Bu yaklasimda anlamsiz goriintii karelerinin
kaldirilmas: i¢in bazi islemler uygulanmasi gerekebilir. icerik tabanli yontemlerde ise
videonun igerigine baglh olarak; harekete ve olaylara dayali olarak ozetleme yapilabilir.
Icerik tabanli video dzetleme, hareket tanima gibi 6n isleme adimlarmin sonuglarmni kullanir
[36-41]. Video 6zetlemede, videonun anlasilmasi ve 6nemli goriintiilerin siralamalarinin
siiflandirilmast en zor problemdir. Videolarin siniflandirilmast nesne tiirlerine de baglh
oldugu igin zorluk artmaktadir. Bu ¢alismada insan igerikli etkinlik videolarinin igerik

tabanli olarak 6zetlenmesine odaklanilmistir.

Video 6zetleme; hizli inceleme i¢in uzun orijinal videolar1 sikistirma teknigi [42] olarak
tamimlansa da bu calismada video oOzetleme, uzun videolarin izleyiciler tarafindan
tilketilebilir halinin sanatsal bir yaklagimla kisaltilmasi olarak ele alinmistir. Sanatsal
yaklasim diizenlenen videolarda kurgularin belirlenmesi ile iliskilendirilmektedir. Ornegin;
yayin programlari bir uzman tarafindan standart kamera bakis agilari, anlatim veya {ist {liste
bindirilen metinler gibi diizenleme kurallarina gore kaydedilir ve montajlanir [43]. Bu
yaklagimlara dayanarak, video konularimin ve kurgularinin bir uzman tarafindan bilindigini
varsayarak 0zetleme yontemine odaklanilmaktadir. Poz tahmini ve takibi sonuglarma bagh
olarak basrol oyuncularinin tahmini, kisiler aras1 video boyunca Oklid mesafesi takibi,
muhtemel basrol oyunculari arasindaki kesisim hesaplamalarini kullanarak oyuncularin
kameraya gore birbirinin oniinii kapatip kapatmadigi gibi bilgileri kullanarak sahnelerin
kurguyla iligkilendirilmesi gerceklestirilir. Sahnelerin uzunluklarinin ve diger sahneye gegis
stirelerinin belirlenmesi ise olusturulacak video klibin arka planina eklenecek miizigin
temposuna bagli olarak degismektedir. Secilen miizigin vurus zamanlar1 belirlenir. Sahnenin
anlamina gore bazen her vurusta bazen iki vurusta bir bazen de dort vurusta bir olmak {izere
lic farkli se¢im yapilarak parca video siirelerindeki degisim yapilmaktadir. Calismanin asil
amaci miizik sinyallerinden tempo bulunmasi degildir. Sahne siirelerini belirleyebilmek i¢in
gercek hayatta kullanilan bir video diizenleme yontemi olan bu yaklagimin kullanilmasi

uygun gorilmiistiir.
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Calismanin devami asagidaki gibi tasarlanmistir: Tkinci boliimde, ¢alismada kullanilan veri
kiimesi, 0n isleme adimlari, poz takibi sistemini gelistirmede kullanilan teknikler olan
Kalman filtresi ve KEYK ile performans degerlendirme Olgiitleri agiklanmistir. Hareket
tanima yoOntemleri, belirlenen miizigin temposunun ¢ikarilmasi ve video Ozetleme
yontemleri incelenmistir. Ayrica bu c¢alisma igin olusturulan yeni veri kiimesinin
detaylarindan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde, calismadan elde edilen deneysel sonuglar

sunulmustur. Dordiincii boliimde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar tartisilmistir.
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2. MATERYAL ve METOD

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ardisik katmanlarda islenen verilerin git gide daha iyi sonuglar verdigi
makine dgrenmesinin bir alt alanidir. Derin kelimesi ile ag yapisindaki birbirini takip eden
katmanlar kastedilmektedir. Derin 6grenme, giincel gelisen bir konu oldugu igin tanimi da
heniiz tam olarak netlesmemistir. Goodfellow [44] ve Skansi'nin [45] kitaplarinda bazi
tanimlar mevcuttur. Goodfellow derin 6grenmeyi bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmesi
ve diinyay1 kavramlar hiyerarsisi agisindan anlamasini saglayan bir ara¢ olarak tanimlar.
Skansi ise makine 6grenmesinin bir alt alan1 olarak derin 6grenmeyi ifade eder. Bu boliimde,
makine 6grenmesi, Sinir aglarnin egitimi, poz tahmini algoritmalarinin temeli olan evrisimli
aglar ve hareket tanima probleminin temel ¢Oziimii olan tekrarlayan sinir aglar

incelenmistir.
2.1.1. Makine 6grenmesi

Yapay zekanin (YZ) bir alt alan1 olan makine 6grenmesi modelleri, 6rnek verilerle karmagik
problemleri tahmin etmek i¢in istatistiksel hesaplamalar kullanir. Makineler, probleme bagh
olarak girdileri nasil isleyeceklerini gdsteren bir algoritmaya ihtiya¢ duyar. Her farkli giris
degeri igin ayr1 bir algoritma yazmak miimkiin olmadigindan makine 6grenmesi istatistiksel

modeller kullanarak veri kiimesi hakkinda ¢ikti iiretebilmektedir.

Makine 6grenmesi, genellikle Sekil 2.1°de gosterildigi gibi ii¢ ana baslikta incelenmektedir.

Ogrenme modelleri giris verilerinin yapisina gore farklilik gdstermektedir.

Durumlar ve Aksiyonlar

Etiketli Veriler Etiketsiz Veriler (Cevre)

m) Odul veya Ceza

KT l Durum ve Aksiyon i
te
rier Cikis Cikis Kurallar Cikis

Sekil 2.1. Makine 6grenmesinin ii¢ farkli alt bagligt
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Denetimli 6grenmede, etiketli veriler kullanilarak makine 6grenmesi modeli egitilir. Girig
verileri modele uygulanir ve ¢iktilar kayip fonksiyonu (loss function) denilen, kullanici
tarafindan 6nceden belirlenmis kriterler kullanilarak beklenen dogru ¢iktilarla karsilastirilir.
Denetimli 6grenme egitim dongtisii Sekil 2.2°de goriilmektedir. Burada, veri kiimesini en az
kayipla dogru etiketlere eslestirmek amaclanir. Literatiirdeki poz tahmini ve poz izleme

¢Oziimleri denetimli 6grenmeye Ornektir.

Dogru

Veriler

- s
@ ileri gegis ——, O 8 Q {Kaylp Fon ksiyonLJ
inasyon Fonlsiyonlan/

ile Sinir Aglan

JEr Yyl e—

Sekil 2.2. Denetimli 6grenmenin genel yapisi

En gelismis poz takibi yontemlerinin ¢ogu denetimli 6grenmeyi kullanir. Bununla birlikte,
[46, 47] gibi birkag yeni ¢alisma iyi performansa sahip diger iki 6grenme yaklagimini
kullanmigtir. Denetimli 6grenme ¢ozdiikleri problemlere gore iki farkli alt baslikta

incelenebilir.

1. Simiflandirma: Girdi degiskenlerini ¢ikt1 degiskenleri ile eslestiren fonksiyonu elde etmek
gibi diisiiniilebilir. Cikt1 degiskenlerine etiketler, kategoriler ya da smiflar denir. Ornegin;
farkli insan iskeleti poz tahmini yapilarina sahip kisilerden olusan bir veri kiimesinden
rastgele giris degerleri verilirse, hangi poz tahmini yapisinin hangi hareket sinifina karsilik

geldigi siniflandirma yaparak belirlenebilir. Genellikle ayrik zamanl sistemlerde kullanilir.

2. Regresyon: Eslestirme fonksiyonunu yaklasik olarak en diisiik hata sapmasi ile belirlemek
olarak diistiniilebilir. Stirekli zamanl ¢iktilar genellikle miktarlar ve boyutlar gibi sonuglar
temsil eder. Genellikle siirekli zamanli sistemlerde kullanilir. Sayisal bagimliligin ayirt

edilmesi beklenmektedir.

Denetimsiz 6grenme, egitim i¢in etiketlenmemis verileri kullanir. Verilen girdilerin igindeki

yapilar1 bulmay1 amaglar. Ornegin; bir LIDAR algilayici ile toplanan nokta kiimesi i¢indeki
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farkli nesneleri farkli nokta kiimelerine ayirabilmek icin kiimeleme yontemleri kullanilir.
Bundan farkli olarak boyut azaltma gibi Oriintiilerin bulunmasi i¢in denetimsiz §grenme

kullanilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme, takviyeli 6grenme olarak da bilinir. Model tarafindan verilen bir dizi
karara cevap olarak yeni veriler saglayan bir geri bildirim dongiisiinii kullanir. Modele dogru
etiketler verilmez fakat ajan dogru se¢imde ddiillendirilir ve yanlis se¢imde cezalandirilir.

Amag, en iyi karar politikasini olusturarak toplam 6diilii en biiyiik yapabilmektir.

Pekistirmeli 6grenmeyi anlayabilmek i¢in Oncelikle; cevre, ajan, durum, aksiyon ve 6diil
olmak tizere bu bes terimin tanimini bilmek gerekir. Cevre, ajanin etkilesimde bulundugu
ortamdir. Odiil degerini ve yeni durumu gerceklestirdigini durum ile dgrenir. Ortam olarak
da isimlendirilebilir. Ajan, 6grenir ve karsilastig1 durumlara tepki verir. Cevre i¢inde hareket
eder. Cevreye belirli bilgiler gonderip alir. Ajan ya da calisan olarak da isimlendirilir. Ajanin
O0grenmesi ve dogru aksiyonlar1 alir hale gelmesi i¢in gereken ortamin hazirlanmasi da
modeli tasarlayan kisi tarafindan gerceklestirilir. Durum, ajanin ¢evre i¢inde nerede oldugu
bilgisi tutar. Aksiyon, ajanin yapabilecegi hareketi belirler. Ornegin, ileri git, saga dén, sola
don ve geri git gibi farkli dért aksiyondan olusan bir aksiyon seti olabilir. Odiil, ajanin amaci
cevrede en uygun kosullar i¢inde 6diil degerini en biiyiik degere ulastirmaktir. Odiil negatif
degere sahip oldugunda ceza anlamina gelir. Yani 6diil, hem pozitif hem de negatif anlama

gelebilmektedir.
2.1.2. Veri on isleme

Derin 6grenme modellerinin 6grenme siireci, veri kiimelerinin boyutundan ve kullanilan veri
on isleme tekniklerinden onemli derecede etkilenir [48]. Egitim verileri tasarlanan aga
beslenmeden once genellikle &n islemlerden gegirilir. On isleme adiminda ilk olarak veri
kiimesinden ortalamanin c¢ikarilmasi1 yaygin olarak kullanilir. Bdylece veriler farkl
boyutlarda da olsa orijin etrafinda merkezlenir. Ornegin; RGB goriintiiler i¢in tiim drnekler
alinarak her kanal icin ortalama hesaplanir. Ardindan o kanaldaki her pikselden ortalama
degeri cikarilir. Bagka bir teknik ise o6rnekleri her boyutta yeniden dl¢eklendirmektir. Bu
Olceklendirme islemi probleme bagli olarak her bir veri parcasi i¢cin ya da genele gore
Olceklendirme gibi farkliliklar gosterebilir. Verilerin 6n islenmesi i¢in kullanilan bazi
yontemler Es. 1 — Es. 3 ile gosterilir. Es. 1 yeniden 6l¢eklendirmeyi, Es. 2 normallestirmeyi,

Es. 3 ise standartlastirmay1 gosterir.
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_ _ Ximemk(Xp)
Xi = enb(X;)—enk(X;) (l)
x:
. = l 2
X )
Xi — Kx
r = 3)

x; girig 6rneginin X kanalini temsil eder ve X, tiim veri kiimesinin i numarali kanalidir. g,
giris 6rneginin ortalama degeridir. o, giris 6rneginin standart sapmasidir. Dizideki en kiigiik

deger enk() ile en biiyiik deger ise enb() ile bulunur.
2.1.3. Yapay sinir agi

Bir yapay sinir ag1 (YSA), insan beyninin c¢alisma seklini taklit eder. insan beynindeki
ndronlar, diger sinir hiicrelerine bilgi iletebilen hiicrelerdir. Hiicreler, bir sinyal iletim agina
bagli olan diger noronlardan girdileri toplar. YSA’daki temel birimler, insan beynindeki
noronlarla taklit edilir. Sekil 2.3'teki gibi, bir néronun n adet {x1, x2, .., xn} girdisi alabilir.
Bu girdiler, iliskili agirhikla (w1, w2, w3, ..., wn) carpilir. Bu deger bir aktivasyon
fonksiyonuna ¢(.) iletilir ve aktivasyonun ¢iktis1 bir esik degeri (genellikle sifir) asarsa,
noron etkinlestirilir ve bir ¢ikt1 gonderir. Cikt1 degeri y, kullanilan aktivasyon fonksiyonuna
baglidir. Bu basit 6rnegin matematiksel formiilii Es. 4°te verilmistir. w.x, agirliklar ve girdi

vektorleri arasindaki nokta ¢arpimini temsil eder.

Sekil 2.3. n girisli bir noron [44]

I, p(w.x + b) > esik deger
y(x) = (4)

— 1, diger durumlar
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Iki katmandan fazla olan bir sinir ag1, derin sinir ag1 olarak adlandirilir. Modelin hatalar1, bir
kayip hesaplama fonksiyonu ile hesaplanir ve “geri yayilim siireci” ad1 verilen bir siirecle

agirliklan giinceller.

Aktivasyon fonksiyonlar1 noronlarin temel elemanlarindandir. Néronun etkinlestirilmesi
gerekip gerekmedigini belirleyen degeri tiretir. Genellikle sinir ag1 modellerinde ortak sorun,
bazi gradyanlarin bir yonde hizli ve diger yonlerde sifir ya da yavas olmasi nedeniyle
kaybolmasidir. Ogrenme performansinin iyilestirilmesi i¢in dogru aktivasyon fonksiyonu
secilmeli ve daha iyi 6zellikler ¢ikarilmalidir. Aktivasyon fonksiyonunun kullanilmamasi
durumunda sadece dogrusal problemler Ogrenilebilmektedir. Fakat gercek hayat
problemlerinde ¢ok sayida dogrusal olmayan durum vardir. Bu nedenle giris 6zelliklerinden
¢ikis verilerine kadar dogrusal olmayan iligkileri tahmin etmek igin dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin
bir avantaj1 da tiirevinin alinabilir olmasidir. Bu fonksiyonlarin tiirevi alinamasaydi geri

yayilim esnasinda calisgamazdi. Giincel ve yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan

sigmoid, ReLU ve tanjant hiperbolik fonksiyonlarinin yapisi Sekil 2.4’te goriilmektedir.

06 v 0,6

0.4
02
Rt

02

1 1 3
08 | 08 /
25

04
02

f(x)

-0,2

0.4

04 -0, 1 T
0,6 0,6
05

08 0,8
1 a L

Sekil 2.4. (a) Sigmoid fonksiyonu, (b) Tanh fonksiyonu, (c) ReLU fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, Sekil 2.4.(a)’daki gibi bir egriye sahiptir. Gergek degerli, tiirevlenebilir
ve kesinlikle artan bir fonksiyondur. Gergek giris degerlerini ve (0, 1) araligindaki ¢ikis
degerine donustiiriir. Genellikle o ile gosterilir. Giris degeri x olan sigmoid fonksiyonunun
matematiksel formiili Es. 5’te gosterilmistir. Sigmoid, bir ndronun belirli bir zaman
araliginda baglatilma sansini tanimlayan bir olasilik fonksiyonu olarak yorumlanabilir. Bu
nedenle genellikle sinir aglarimin siniflandirma katmaninda kullanilir. Birden ¢ok sinifin

oldugu problemlerde kullanilan softmax katmanina benzer olarak uygulanabilir.

1
o(x) = ——— 5)
I+ e
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ReLU, Sekil 2.4.(c)’deki gibi bir egriye sahiptir. ReLU kullanarak derin sinir aglarinin
egitiminde iyilesmelerin oldugu gosterilmistir. Giris degeri x olan ReLU fonksiyonunu
formiilii Es. 6’daki gibidir. Ozetle giris degeri 0’dan kiigiikse ¢1kt1 olarak O verir, giris degeri
0’a esit ya da biiyiikse dogrusal fonksiyon ile elde edilen bir deger ¢ikar. Sigmoid
fonksiyonunda oldugu gibi kaybolan gradyan probleminden etkilenmedigi i¢in genellikle

gizli katmanlarda tercih edilir.

f (x) =max (0, x) (6)
Hiperbolik tanjant (tanh) olarak da gosterilir. Sekil 2.4.(b)’deki gibi bir egriye sahiptir. Sifir
merkezli aktivasyon fonksiyonudur. Es. 7°de goriildiigii gibi giris degeri x olan fonksiyonun
denklemi verilmistir. Cikis degerleri (-1, 1) araliginda degismektedir.

h(x) = ——— @)
e+ 1

Kayip fonksiyonlarmin kullanilmasindaki amag, kayiplar1 en aza indirmeye caligmaktir.
Miimkiin oldugunca en diisiik kayip puanina sahip aday ¢6ziimii bulmak hedeflenir. Hareket

tanima gorevi i¢in yaygin olarak kullanilan bazi siniflandirma kayiplart incelenmistir.

£2 kay1p fonksiyonu, Oklid mesafesini kullanarak maliyet hesaplamasi yapar. Bu mesafenin
sahip oldugu ozellikler dikkate alindiginda, iskelet tabanli hareket tanima modelleri i¢in
ciddi bir sorun olan eklem noktalarinin elde edildigi kisilerin goriintiiye yakinlik ya da
uzakliklarindan ve goriintii boyutlarindan 6nemli dlgiide etkilenir. Ortalama kare hata (mean
squared error) denklemi Es. 8’de verilmistir. Yonlerden bagimsiz olarak sadece ortalama
biiyiikliik hatasi ile ilgilidir. n toplam 6rneklerin sayisini temsil ederken yi, i numarali 6rnek
i¢in sinir aginin ¢iktisidir. yiise ¢ikti olarak beklenen etiket degeridir. Poz tahmini adiminda,

koordinat tahmini i¢in yumusatilmis £/ mesafesi kullanilir.

(8)

C(y, ) =

Capraz entropi kayip fonksiyonu, entropiye dayali iki olasilik dagilimi arasindaki farki
hesaplamak i¢in kullanilir. £2 yerine ¢apraz entropi kullanmak, daha hizli egitimin yan1 sira
daha iyi bir genelleme saglar [49]. Genellikle olasilik degerini 0 ile 1 arasinda veren modeller
icin kullanilir. UKSB kullanarak zaman dizilerinde siniflandirma yapilirken siniflandirma
kaybr1 olarak ¢apraz entropi kullanilir. Es. 9 capraz entropi kaybinin matematiksel formiiliinii

gosterir.
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N
Clp) = - (_Zzly(oef) “log(P(y,0)) ;

N smiflarin toplam sayisini temsil eder. p, model tarafindan iiretilen N boyutlu bir vektordiir
ve girdinin hedeflenen (c) siniflarindan biri olma olasiliklarindan olusur. y ikilik bir
gostergedir. Tahmin edilen sinif ¢, gézlem o i¢in dogru siniflandirma ise sonug 1'dir. p(o,c)

¢ smifinin o gozlemi i¢in tahmin olasiligidir.

Geri yayilim, her bir girdi degeri i¢in sinir ag1 agirliklarina gore (zincir kurali kullanilarak)
kay1p fonksiyonlarinin gradyanini hesaplamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Geri yayillim yontemi bazi avantajlar saglar. Bunlardan ilki; yaklagik gradyan yerine
gradyanin tam degerini 6lger. ikincisi, dinamik programlamaya uygundur. Ugiinciisii ise her
bir parametre i¢in tek seferde gradyan degerini hesaplar. Sekil 2.5'te basit bir iki katmanl
sinir ag1 goriilmektedir. Girig degeri x, aktivasyon fonksiyonu ¢ ve L kayip fonksiyonunu

gosterir.

Dogru Veri
by

Sekil 2.5. ki katmanli bir sinir ag1

Tam baglantili katmanlar, akil yiirlitmeleri gerceklestirmeyi amaglar. Tam baglantili
katmanlar, ESA mimarisinde genellikle havuzlama katmanindan sonra kullanilir. OSA
yapilarinda da genellikle, UKSB ve birakma katmanlarindan sonra kullanilir. Onceki
katmanlardan ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zelliklerle tam baglantili bir sinif puani ¢ikarmaya
veya aktivasyonlardan nesne koordinatlarini tahmin etmeye c¢alisacaktir. UKSB ile
siniflandirma yaparken sinif puani ¢ikarma gorevini listlenmektedir. Tam baglanti katmamn
cikislari ile softmax katmaninin kullanilmasi yaygin bir uygulamadir. Tam baglant1 katmant,
onceki katmandaki tiim noronlar1 alir ve genel anlamsal bilgi {iretmek i¢in bunlar1 mevcut

katmanin her bir néronuna baglar.
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2.1.4. Ozyinelemeli sinir ag1 (OSA)

Dogal dil isleme, nesne takibi, miizik olusturma ve benzer konular sirali verilerle ¢aligmay1
gerektirir. Siral1 verileri kullanarak girdiler ve ¢iktilar arasinda bir baglanti olusturarak daha
iyi tahminler elde edebilmeyi amaclar. Ozyinelemeli Sinir Aglar1, mevcut zaman anina kadar
hesaplananlarla ilgili bilgileri depolayabilen bir durum olusturarak dizilerin dinamiklerini
yakalayabilen modellerdir. Kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemine Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) ve UKSB ile ¢6ziim Onerileri getirilmistir. UKSB yapisindaki

kapilarin daha ¢ok kontrol edilebilir olmas1 yoniiyle gelismis ¢oziimler sunar.
Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)

Onceki konular, Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) modelini tasarlamanin temel kaynagidr.
UKSB’ler, zaman dizilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir OSA tiiriidiir.
Hochreiter and Schmidhuber [50] tarafindan 1997 yilinda tanitilmistir. Standart bir UKSB
hiicresi Sekil 2.6’da gosterildigi gibi a, b, ¢, d maddelerinde agiklanan dort ana 6geye
sahiptir:

a) Giris Kapisi: C__ | hiicre durumunu giinceller. En iyi tahmin sonucunu elde edebilmek

iizere, hangi agirliklarin gilincellenmesi gerektigine karar vermek i¢in onceki gizli durum

h, . ile t zaman adiminda x, girdisini alr.

b) Hiicre Durum Baglantisi: yeni hiicre durumunu C, ¢ikarmak i¢in tiim kapilari birbirine

baglayan bir baglantidir.

¢) Unutma Kapisi: Dahili durum agirliklarinin sinirsiz biiyiimesini engelleyerek gradyan

genisleme problemini ¢ozer. UKSB’ye ihtiyag duydugu siirece C, | hiicre durumunu

sifirlama yetenegi saglar. Baska bir deyisle, temel durum degerleri bire yakin bir say1 ile

agirliklandirilir.

d) Cikas kapisi: Onceki durumu A:1 yeni hiicre durumu C: ile hesaplayarak giinceller.
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Sekil 2.6. Standart bir UKSB hiicresi

2.2. PoseTrack Veri Kiimesi
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Bu calismada, Pishchulin ve arkadaglari tarafindan derlenen PoseTrack veri kiimesi

kullanilmustir [51]. PoseTrack video tabanli ¢ok kisili insan pozu tahmini ve poz takibi igin

kullanilan biyiik 6l¢ekli bir veri kiimesidir. 66 374 lgorintii karesine sahip 550 adet

videodan olusur. Cizelge 2.1 PoseTrack veri kiimesini olusturmada kullanilan kaynaklari,

etiketli pozlarin sayisini, videoda birden ¢ok kisinin bulunup bulunmadigini, video poz

etiketlerinin kullanilabilirligini ve videolarin tiiriinii gostermektedir [51].

Cizelge 2.1. PoseTrack veri kiimesini olusturmada kullanilan kaynaklar ve videolarin

0ze

llikleri [51]

Dataset # Poses Multi- Video-labeled Data type
person poses
LSP [25] 2,000 sports (8 act.)
LSP Extended [26] 10,000 sports (11 act.)
MPII Single Person [1] 26,429 diverse (491 act.)
FLIC [38] 5,003 feature movies
FashionPose [9] 7,305 fashion blogs
We are family [10] 3131 v group photos
MPII Multi-Person [1] 14993 v diverse (491 act.)
MS COCO Keypoints [28] 105,698 v diverse
Penn Action [51] 159,633 v sports (15 act.)
JHMDB [23] 31,838 v diverse (21 act.)
YouTube Pose [6] 5,000 v diverse
Video Pose 2.0 [39] 1,286 v TV series
Multi-Person PoseTrack [22] 16,219 v diverse
Proposed 153,615 Vv v diverse
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Toplamda 153615 adet agiklamali poz ve 22000°den fazla etiketli goriintii bulunmaktadir.
Veri kiimesinde etiketleme islemi i¢in VATIC [52] araci kullanilmistir. Bu arag¢ sayesinde
ardisik tim goriintii karelerini etiketlemeden bos birakilan goriintii kareleri nesne takibi
yapilarak birlestirilebilmektedir. Cizelge 2.1°den goriilebilecegi gibi veri kiimesi spor, film
ve blog gibi ¢ok farkli 6zellige sahip ¢ok kisili videolar igermektedir. Sekil 2.7, veri
kiimesinde bulunan farkli Ozelliklerdeki videolardan elde edilmis Ornek goriintiiler
icermektedir. Veri kiimesinde ¢ok kalabalik, insanlarin kameraya gore birbirinin Oniinii
kapattig1 ve az kisili goriintii 6rnekleri Sekil 2.7°de bir araya getirilmistir. Baz1 sahneler

oldukga kalabalik ve karmasik iken bazi sahneler ise az kisili ve sadedir.

: ‘4“\ "

Sekil 2.7. PoseTrack veri kiimesi drnek goriintiileri ile elde edilen poz tahminleri (Ustteki
iki satir OpenPose ¢iktilari, alttaki iki satir DCPose ¢iktilar)

2.2.1. Performans olgiitleri

Performans degerlendirmesi yapabilmek i¢in poz tahmini ve poz takibi yOnteminden
PoseTrack veri kiimesinde bulunan etiketler ile ayni formatta c¢iktilar olusturmak
gerekmektedir. Cok kisili poz takibi i¢in bir goriintii karesindeki bir kisi ele alinirsa bu kisi
icin bulunmasi gereken veriler x1, yl, x2, y2, score, trackID ve annopoints’tir. x1, bas
bolgesini sinirlayan kutunun sol iist kosesinin piksel siitun degeri, y1, bas bolgesini

sinirlayan kutunun sol iist kdsesinin piksel satir degeri, x2, bag bolgesini sinirlayan kutunun
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sag alt kosesinin piksel siitun degeri, y2, bag bolgesini sinirlayan kutunun sag alt kosesinin
piksel satir degeri, score, kisinin giivenilirlik puanidir. Kisilerin giivenilirlik puant 0-1
arasinda degismektedir. Annopoints degerinin ise poz tahmini ile elde edilen tespit edilmis
eklem noktalarinin eklem numarasi, siitun piksel degeri, satir piksel degeri ve goriintirliigi
bilgilerini icermesi gerekmektedir. Ornegin bir goriintiide bir kisinin sag ayak bilegi
goriinmemis ve diger tiim eklem noktalar1 gériinmiis olabilir. Bu durumda sag ayak bileginin

goriiniirliik degerine 0, diger eklem noktalarinin goriiniirliik degerine 1 verilir.

Cok kisili nesne takibi performansini degerlendirmek i¢in MOTP (Multiple Object Tracking
Precision) ve MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) olgiitleri kullanilmaktadir.
PoseTrack veri kiimesi de yontemlerin performanslarini kiyaslarken bu dlgiitleri kullanir.

MOTP ve MOTA degerleri Es. 10 ve Es. 11°deki gibi hesaplanir [53].

Yicdt

MOTP = Sior

(10)

MOTA = 1 — 2t petmmes) (12)
Yt gt
Es. 10 tim cergeveler iizerindeki eslesen nesne-hipotez giftleri i¢in tahmini konumdaki
toplam hatadir ve yapilan toplam eslesme sayisiyla ortalamasi alinir. Takip¢inin nesne
konfigiirasyonlarini tanima, tutarli yoriingeler tutma vb. becerisinden bagimsiz olarak, kesin
nesne konumlarmni tahmin etme yetenegini gosterir. Burada c;, t ani1 i¢in bulunan eslesme
say1sidir. Bu eslesmelerin her biri icin o; nesnesi ve ona karsilik gelen hipotez arasindaki d:
mesafesi hesaplanir. Kalan tiim hipotezler yanlis pozitif olarak kabul edilir. Benzer sekilde,
kalan tim nesneler kayip olarak kabul edilir. Es. 11’te m;, fp;, ve mme, t gorlintiisii i¢in
sirastyla yanlis pozitiflerin, kayiplarin ve uyumsuzluk hatalarinin sayisidir. g, t anindaki

mevcut nesnelerin sayisini ifade etmektedir [53].
PoseTrack veri kiimesi ii¢ farkli gérevde yontemlerin karsilastirilmasina imkan saglar;

i.  Tek goriintii ve ¢ok kisili poz tahmini
ii.  Videolarda ¢ok kisili poz tahmini
iii.  Cok kisili poz takibi
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2.3. Poz Tahmini

Poz tahmini, kamera ile gekilen goriintiilerde insan iskeletindeki anahtar noktalarin piksel
konumlarinin tespit edilmesi amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bir goriintiideki birden fazla kiginin
2B eklem noktalarini yani pozunu algilamak i¢in yiiksek performansl yaklasimlar ortaya
cikmustir. Poz tahmini yontemlerinin ¢iktilari goriintiide tespit edilen tiim eklem noktalarinin
piksel degerlerini iliskilendirdigi kisiye gore vermektedir. Videolarda kisilerin hareketlerini
anlamlandirmak i¢in kisilerin ardisik goriintii kareleri boyunca kimliklendirilmesi gerekir.
Boylece kisilerin video boyunca ne zaman hangi hareketleri yaptig1 tespit edilebilir. Bu
amagla cesitli poz tahmini yontemleri kullanilmaktadir. Poz tahmini yontemleri i¢inde en
yaygin olarak kullanilan OpenPose ve veri kiimelerinde en yiiksek dogruluk degerini elde

eden DCPose yaklasimlari incelenmistir.
2.3.1. OpenPose yontemi

OpenPose gercek zamanli ¢ok kisili poz tahmini yapan bir yontemdir. Asagidan yukari bir
yaklagima dayanmaktadir. Bu yaklasimda viicut pargalar1 model tarafindan tespit edilir ve
sonuglar1 elde etmek icin son bir ayristirma islemi yapilir. Insan viicudunu, ellerini ve
yiizdeki detay noktalar1 ayni1 anda gercek zamanli olarak tespit edebilir. Kisi basina bir
goriintiide 130 anahtar nokta tespiti yapabilmektedir. Eklem noktalarmin hesaplanma
performansi, goriintiideki kisi sayisindan bagimsizdir. OpenPose Sekil 2.8’deki adimlari
izleyerek galigmaktadir. Gorlintiiniin tamamui Sekil 2.8 (a)’da, viicut pargasi tespiti Sekil 2.8
(b)’de, parga iliskilendirmesi Sekil 2.8 (c)’de goriilmektedir. Kismi parca alanlari igin
ortaklasa tahminde bulunmak tizere kismi parcalarin vektorel degerleri bir ESA'nin girdisi
olarak alinir. Sekil 2.8 (d) ise ayristirma adimidir. Viicut parcast adaylarini iliskilendirmek

icin bir dizi ikili eslestirme gergeklestirir. Sekil 2.8 (e) goriintiideki tiim insanlar igin eklem

noktalar1 arasinda ikili eslestirmelerin sonuglarinin tam viicut pozlarinda birlestirilmis
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gosterimidir.
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e) Aynstirma Sonucu

Sekil 2.8. OpenPose’un genel islem adimlari [8]
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2.3.2. DCPose yontemi
Cok kisili poz tahmini ¢aligmalar1 arasinda PoseTrack veri kiimesi ile dogruluk degerleri en
yiiksek sonuglari elde eden ¢alisma DCPose olmustur. Yukaridan asagi bir yaklasimdir. Bu

tiir yaklagimlarda oncelikle kisiler tespit edilir. Ardindan bu kisilerin bulundugu bilinen

bolgede eklem noktalar tespit edilir. DCPose Kisi basina 15 eklem noktasi tespit etmektedir.
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Sekil 2.9. DCPose yonteminin genel akis diyagrami [4]

Sekil 2.9’da gosterilen mevcut Fc goriintiisiindeki kisilerin eklem noktalarinin konumlarini
bulmak amaclanmaktadir. ilk olarak, ¢ gériintiisiindeki bir i. kisisi, ardisik goriintiilerdeki
(p, ¢, n) bolgeler birlestirilerek bir dizide tutulur. Bir HRNet [6] yapis1 kullanarak, hi(p),
hi(c), hi(n) baslangi¢ eklem noktalarinin 1s1 haritalarini tahmin eder. Gegici poz birlestirici
ag1 etkili bir arama islemi yapar. Ardindan, artik poz fiizyonu ag1, bolgelerin diginda kalan
artik eklem noktalarini kisilerle birlestirmek i¢in ¢aligir. Daha sonra ise poz diizeltme agina

girerek son ¢ikt1 olan 15 adet eklem nokta elde edilir.
2.4. Poz Takibi On Isleme Adimlar:

Bu c¢alismada, video igindeki insan hareketlerinin ardistk goriintii  karelerindeki
degisimlerinin bir dizide tutulabilmesi amaciyla her bir kisinin takip edilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle her bir kisi i¢in daha iyi takip performans: elde edilebilmesi amaci ile poz

tahmini ¢iktilarina gesitli on isleme adimlar1 uygulanmistir. On isleme uygulamasi bes ana
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adimda gergeklestirilmistir. Birinci adim, eklem noktalar1 arasindaki aykir1 degerlerin tespit
edilerek diizeltilmesi islemidir. Aykir1 degerleri tespit etmek i¢in bir videoda bulunan tiim
eklem noktalar1 arasinda inceleme yapilmasi gerekmektedir. Ardisik goriintiiler arasinda bir
eklem noktasinin degerlerinde biiyiik degisimler olmamalidir. Eger bu aykir1 degerler poz
tahmini algoritmasinin ¢iktis1 olarak elde edildiyse, bu degerler poz takibi adimina
gecmeden Once diizeltilmelidir. Bu c¢alismada, aykir1 degerlerin tespit edilmesi i¢in ii¢
Olcekli mutlak medyan sapma kullanilmistir. Bu yontemde alt esik, medyan ve iist esik
hesaplanmaktadir. Bu esik degerlerinin diginda kalan degerler aykiri deger olarak tespit
edilmektedir. Boylece piksel degerlerinde meydana gelebilecek asir1 degisimlerin tespit
edilmektedir. Ornegin bir eklem noktasina ait ardigik 5 video karesinde tespit edilen satir
piksel degerleri (50, 54, 59, 182, 53) seklinde ise 4. goriintiideki 182 degerinin poz tahmin
yoOntemi tarafindan yanlis tahmin edildigi tespit edilerek bu aykir1 deger i¢in diizeltme islemi
yapilmaktadir. Aykir1 degerin gergek degerinin eger dnceki goriintii ile sonraki goriintii bir
aykir1 degere sahip degilse bu degerlerin arasinda olmast gerektigi on goriilmektedir. Bu
nedenle aykir1 degerin Onceki ve sonraki degerleri aykir1 deger degilse bu degerlerin
aritmetik ortalamasi alinarak diizeltme islemi yapilmistir. Sekil 2.10, tespit edilen aykir
degerler ve diizeltme sonucunda elde edilen degerleri gostermektedir. Grafiklerde x ekseni
video kare numarasim1 y ekseni ise sag ayak bileginin bu karedeki satir pikselini
gostermektedir. Sol tarafta aykir1 degerlerin tespit edildigi grafik, sag tarafta ise tespit edilen

bu aykir1 degerlerin diizeltildikten sonraki degerleri gosterilmektedir.

Aykiri Degerlerin Tespiti

——Sag Ayak Bilek Satir Pikselleri [==Diizeltiimis Sag Ayak Bilek Satir Pikselleri]

* Aykiri Degerler

Sekil 2.10. Poz tahmini algoritmalarinin ¢iktilarindaki aykiri degerlerin tespit edilmesi ve
diizeltilmesi adim1
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Ikinci 6n isleme adim1 merkez nokta ¢ikarimidir. Bu ¢alismadaki poz takibi yontemi her kisi
icin bir merkez nokta belirlenerek bu noktanin video boyunca takip edilmesini amaglar. Bu
yiizden merkez noktanin, anormal degisimlerden uzak bir nokta olmasi gerekir. Insanlarin
el, kol, bacak ve ayak noktalar1 govde ve boyun noktasina gore daha hareketlidir. Bu nedenle
merkez nokta olarak govdeye bagli bir nokta ya da boyun noktasi merkez olarak kabul
edilmelidir. Bu ¢alismada merkez nokta olarak boyun noktasi kabul edilmistir ve boyun
noktasinin gériinmedigi durumlarda tespit edilen diger eklem noktalar1 kullanilarak vektorel
boyun yaklasimi olarak isimlendirilen yontem ile boyun noktasinin konumu
hesaplanabilmektedir. Vektorel boyun yaklasimi govde ve kafa arasinda ya da omuzlar
arasindaki Oklid mesafelerini kullanarak ve gdvdenin egimini hesaplayarak boyun
noktasinin degerlerini tahmin eder. Bu da poz takibi icin eksik bilgi kullanilmamasin1 ve

kararli bir merkez noktasi ¢ikariminin yapilmasini saglar.

Uglincii 6n isleme adimi bas bolgesini sinirlayan alanm bulunmasidir. Poz tahmini
yontemleri genellikle kulaklari, gozleri, bagin {list noktasini ve boynu tespit etmektedir fakat
bas bolgesinin piksel konumlarinin tespitini yapmamaktadir. Fakat PoseTrack veri kiimesi,
poz takibi basarimini Glgmek icin bu bilgiyi istemektedir. Bu nedenle sonuglari
degerlendirmeden 6nce bu 6n isleme adimi ile analitik olarak bas bdlgesini sinirlayan
kutunun piksel degerleri hesaplanmistir. DCPose bas bolgesinin sadece alt ve iist noktasini
bulmaktadir. Kulaklar1 tespit etmediginden basin sag ve sol tarafini bulamamaktadir.
OpenPose ise yalnizca goz, kulak, burun ve boyun noktalarin1 bulmaktadir. Bu bilgiler
kullanilarak bas bolgesini sinirlayan alan DCPose ve OpenPose icin ayr1 ayri tespit
edilmistir. Sekil 2.11. 6rnek bir video karesi i¢in poz tahmini algoritmalarindan alinan

sonuglar1 ve bu sonuglara ek olarak hesaplanan bas bolgesinin konumunu gostermektedir.

Sekil 2.11. Poz tahmininden elde edilen eklem noktalari ile bas bolgesinin bulunmasti

Bag boélgesini smirlayan alani tespit etmek i¢in eklem noktalar i¢inde sabit iki tanesi

arasinda referans bir uzunluk belirlenir. Bu referans uzunluga gore sol goz-sol kulak ve sag
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goz-sag kulak arasindaki Oklid mesafesi karsilastirilir. Eger sol goz ve sol kulak arasindaki
mesafe sag goz ve sag kulak arasindaki mesafeden anormal sekilde biiyiikse referans
uzunluk oranina gore kisinin kafasinin bulundugu goriintii koordinat sistemine gore basin
doniik oldugu yoniin ¢ikarimi yapilabilir. Kisinin yonii Sekil 2.12°deki son bas goriintiisiinde
oldugu gibi sol tarafa bakiyorsa bas bolgesini sinirlayici alan basin arka tarafim da
cevreleyebilmek i¢in sag tarafi da kapsamalidir. Dogru sinirlayici bolgeyi bulabilmek igin
bu calismada genisleme yonii, gecici bas merkezi ve genisleme miktari olmak iizere 3 adimlt
hesaplama onerilmektedir. Genisleme yOnii bagin goriintii koordinat sistemine gore mevcut
yoOnii ve referans uzunluga gore durumuna bakilarak hesaplanir. Gegici bas merkezi tespit
edilen mevcut noktalarin en biiyiik ve en kiiclik degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.
Genisleme miktar1 ise referans uzunluga gére goz-kulak arasindaki Oklid mesafesi
arasindaki iliskiye bagli olarak hesaplanir. Onerilen yontem basin 3 boyutta

gerceklestirebilecegi doniislere dayaniklidir.

. o i A B ) . o | o
Sekil 2.12. Bas pozisyonlarina gore sadece poz tahmini ile hesaplanan bas bolgeleri ve
tespit edilmesi gereken bas bolgeleri

Dordiincii 6n isleme adiminda videonun basrol oyuncular1 arasinda olmayan ve yanlis pozitif
olma ihtimali yiiksek kisilerin filtrelenmesi islemi yapilir. Videolarda kisilerin tespit edilme
yogunluklarini hesaplayarak belirli bir esik degerin altinda videoda goriinen kisiler silinir.
Ornegin bu esik deger %10 olarak belirlenirse ve video 70 goriintiiden olusuyorsa videoda
7 goriintii karesinden daha az bulunan kisiler hi¢ tespit edilmemis varsayilir. Gegici olarak
baslatilan kimliklendirilmis kisiler filtrelenerek iptal edilir. Bu 6n isleme adimi videolarda

bulunan basrol oyuncularinin tespit edilmesi i¢in de kullanilabilir.

Besinci 6n isleme adimi ise sadece DCPose poz tahmini yontemi i¢in uygulanmaktadir. Bu
adim el ve ayak bilekleri i¢in bulunan sonuglarin iyilestirilmesine yoneliktir. DCPose’un el
ve ayak bilekleri sonuglari, PoseTrack veri kiimesinin ger¢ek degerlerine gore Oklid
mesafesi olarak bakildiginda kisadir. Ornegin ayak bilegi i¢in bu durumu diizeltebilmek
amaciyla dncelikle kaval kemiginin goriintii koordinat sistemine gore yonii hesaplanmalidir.

Bu yonde eklem noktasinin morfolojik kemik yapilarina gore uzatilmas: gerekmektedir.
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Insanlarin iskelet yapisina gore uyluk kemigi ve kaval kemigi uzunluklar1 ile ¢alismay1
Hasegawa ve arkadaglar1 [54] yapmistir. Buna gore kemikler arasi oran kullanilarak ayak
bileginin uzatilmasi ile gereken konum tahmin edilmistir. Deneysel ¢aligmalar boliimiinde

bu islem adimin sonuglar iizerindeki etkisi goriilmektedir.
2.5. Poz Takibi

Poz takibi problemi videolarda bulunan ¢ok sayidaki kisinin pozlarini (duruslarini) tahmin
ederek video kareleri boyunca bu kisileri takip edebilmek i¢in poz ile iligkili her bir anahtar
noktaya benzersiz kimlik numaralar1 atanmasidir. Bu amagla cesitli algilayicilardan elde
edilen veriler kullanilarak bilinmeyen parametreleri tahmin etmek gerekir. Bu c¢aligmada
Kalman filtresi ve KEYK kullanilarak ger¢ek zamanli c¢alisabilen bir takip modiilii
gelistirilmistir ve sonuglar incelenmistir. Gelistirilen 6n isleme adimlarinin poz tahmini
yontemlerinin kalitesini artirarak poz takibine etkisi de tespit edilmistir. Bu amacla
PoseTrack veri kiimesi iizerinde DCPose ve OpenPose poz tahmini yontemlerinin bagarimi
degerlendirilmistir. On isleme adimlari ile sistemin basarimmin her iki ydntem icin de
yiikseldigi goriilmiistiir. Gergek zamanli ¢alisabilen, basarili bir poz tahmini yontemi olan
ve diislik kaynak tliketimine sahip OpenPose yontemi ile literatiirde en iyi sonuglar1 veren
DCPose yonteminin sonuglart incelendiginde ¢ok kisili poz takibi konusunda DCPose

yonteminin daha 1y1 sonuglar verdigi goriilmiistiir.
2.5.1. Kalman filtresi

Kalman filtresi dogrusal ve dogrusallastirilmis sistemlerde sistem degiskenlerini kullanarak
durum tahmini yapabilmek amaciyla kullanilir. Filtreleme islemi genel olarak tahmin ve
giincelleme olmak tizere iki adimda yapilir. Tahmin adiminda hareket denklemleri ve
Olgtimleri kullanilarak bir sonraki zaman adimindaki durum ve kovaryans degeri tahmin
edilir. Gilincelleme adiminda ise dl¢lim degerleri kullanilarak durum ve kovaryans degeri
diizeltilerek giincellenir. Kalman filtresinin ¢alisma prensibi Sekil 2.13’te akis diyagrami

olarak verilmistir.
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Sekil 2.13. Kalman filtresi akis diyagrami

Sekil 2.13’teki dongii incelenirse X, o ile gosterilen durum ve Pyq ile gosterilen durum
kovaryansi i¢in ilk deger atamasi yapildiktan sonra hareket modeline gore bir sonraki adimda
kisilerin beklenen durumlari ve beklenen kovaryans matrisi Es. 12 ve Es. 13 esitlikleri ile
hesaplanir. Es. 14 esitligi ile de giincellenen zamandaki 6l¢iim degeri tahmin edilir [55].
Tahmin adiminda da Es. 12-14 esitlikleri kullanilir. Giincelleme adiminda ise Es. 15-19
esitlikleri kullanilir [56, 57].

Xtk = FieXpe + Guug (12)
Pis1k = FiePrpicFie + Qg (13)
Ziy1jk = His1 X1k (14)

Es. 12-14’teki (k + 1| k) gosterimi, k zaman anindaki degerlerle k + 1 anindaki degerlerin
tahmin edilmesidir. A priori olarak da bilinir. (k + 1| k 4+ 1) gosterimi ise a posteriori olarak
bilinir ve giincelleme sonrasi tahmin anlamina gelir. Burada k zaman anini, F durum gecis
matrisini, X durum vektoriinii, G giris ge¢is matrisini, U giris kontrol vektoriinii, z 6lglim
vektoriinii ve H dl¢lim matrisini ifade etmektedir. w degeri Q kovaryans matrisi ile sifir
ortalamaya sahip siire¢ giiriiltii vektori, v ise R kovaryans matrisi ile sifir ortalamaya sahip
olan dl¢lim giirtiltii vektoriidiir. Giincellenen zaman aninda (k + 1) durumu diizeltmek i¢in
k + 1 6l¢iimii ile kK zaman anindaki 6l¢iim kullanilarak tahmin edilen deger arasindaki fark
kullanilir. Giincelleme yapabilmek i¢in once Ol¢iim tahmin kovaryansi Sp,; (Es. 15)

hesaplanarak ardindan Kalman kazancinin Kj,; (Es. 16) hesaplanmasi gerekir [56, 57].
Sk+1 = Hk+1Pk+1|kH£+1 + Ry41 (15)

Kk = Pk+1|kHl’€+1Sk_-&1 (16)
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Hareket modeline gore tahmin edilen deger Ol¢limle giincellenir. Yani boyun noktasinin
tespiti ile hareket modelini kullanarak bir sonraki goriintiide nerede olacag: tahmin edilir ve
bu tahmin ile bir sonraki goriintiide gelen boyun noktasi degeri arasindaki farka gore
diizeltme yapilir. Bu noktada 6l¢iim ile tahmin arasinda dogrusal bir iligki oldugu varsayilir.
Es. 17°deki zyyq — Zg4qx bOlimii 6lgiim yeniligi (measurement innovation) olarak
bilinmektedir (Es. 22). Bu degerin ortalamasi sifir olmalidir. Olgiim yeniligi k + 1 anindaki
Ol¢iim degeri ile k anindaki 6l¢lim kullanilarak hesaplanan k + 1’deki tahmin arasindaki

fark olarak da ifade edilebilir [56, 57].

Xir1jk1 = Xiewjk + Kier1 (Zisr — Zies1jx) (17)
Pk+1|k+1 = Pk+1|k - Kk+1|k5k+1KkT+1 (18)
Zis1ik+1 = Hies1Zrs1jk+1 (19)

Deneylerde hareket modeli olarak sabit hizli hareket modeli kullamilmistir. Sabit hizli
hareket modeli dogrusal Kalman filtresi ile kullanilabilir. Bu modelde bir sonraki zaman
adiminda yapilan durum giincellemesi mevcut zamandaki durumun bir fonksiyonudur (Es.

20)

cOlyq 1T 0 07[ colk

vcolk+1 0100 Ucolk (20)
TOWg+1 001T||Trowg
vT‘OWk+1 0 0 0 1 vT‘OWk

Burada col;, degeri poz tahmini ¢iktisindaki merkez noktanin siitun degeridir. colj,; ise
hareket modeli kullanilarak k + 1 anindaki durumun tahmin degeridir. Benzer sekilde rowy,
rowy,, degerleri de merkez noktanin satir degerlerini ifade eder. v degerleri ise satir ve

stitun pikselleri i¢in hizlar1 temsil eder.

Kalman filtresinde sistem durumlari ile 6l¢timler arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in 6lglim
modeli kullanilmaktadir. Ol¢iim modeli durum vektdriiniin dogrusal bir fonksiyonudur. Poz
tahmini ¢iktilar1 6l¢timler olarak kullanildig1 i¢in 6l¢tiim modelinde merkez eklem noktasinin

satir ve siitun degerleri kullanilir (Es. 21).
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Poz tahmini ¢iktilarinin gergek degerlerden farkini belirleyebilmek i¢cin PoseTrack 2017
egitim veri kiimesindeki degerlerle DCPose ve OpenPose ¢iktilart kullanilmigtir. Bu
farklarin kovaryansi 6l¢tim giiriiltiisii olarak kullanilir. Veri kiimesindeki bir videodan bir
kisinin merkez noktasi i¢cin poz tahmini degerleri Sekil 2.14°te gosterilmistir. Bu tespitlerin

gercek degerden ne kadar saptig1 incelenmistir.

Gergek verilerle poz tahmini ve poz takibi giktilarimin karsilagtiriimasi

4_’_,_—-'* ~===Openpose
/:’ = Poz Takibi Sonuglar

DCPose

| 7 A

Sekil 2.14. Bir kisinin video boyunca merkez noktasinin siitun degerlerinin gercek verilerle
poz tahmini ve poz takibi ¢iktilarinin karsilagtirilmasi

Kisilerin eklem noktalarmin hareketleri ivmeli ya da hizli hareketlerle tam olarak

tanimlanamaz. Ciinkii videolarin i¢inde insanlarin hareketleri tamamen degisebilir ya da bir

anda sabit olabilir. Kollar aniden doniis hareketi yaparken gévde sabit gibi goriinebilir.

Bunun gibi ¢esitli durumlarin da etkisini géz ardi etmemek ve sabit ivmeli hareketleri de

yakalayabilmek i¢in siire¢ giiriiltlisii matrisi kullanilabilmektedir.

Bir Ol¢timiin yeni bir hedef olup olmadigindan emin olmak i¢in gecici bir iz
olusturulmaktadir. Bu ge¢ici iz belirli bir siire boyunca yeterli sayida Ol¢lim alirsa
onaylanmis bir iz olarak kabul edilir aksi takdirde silinir. M/N kriteri olarak tanimlanan bu
calisgma mantiginda kisilerin poz tahminlerinin ardistk N goriintiiniin M tanesinde
iligkilendirilmesi durumunda poz takibine baglamak i¢in onaylanmasi gerekir. Bu sarti

saglayan kisilerin poz tahminleri izlerle iligkilendirilir.
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2.5.2. Veri iliskilendirme

Poz tahmini ¢iktilar1 olan eklem noktast 6lgiimlerini kimliklendirilmis kisilere yani izlere
atayabilmek icin bir veri iliskilendirme yontemi kullanmak gerekir. Bu calismada bu amagla
disik kaynak tiiketimi nedeniyle KEYK algoritmast kullanilmistir. KEYK veri
iliskilendirmesi gegitleme (gating) ve veri atama (data assignment) olmak iizere iki adimdan
olusur. Gegitleme adiminda dlgtimlerle tahminler arasinda miimkiin olmayan eslestirmelerin
dikkate alinmamasi saglanir. Kovaryans degerine bagli olarak bir tahminin konumu etrafinda
gecit (elipsoid) olusturulur. Elipsoidin i¢inde olmayan dl¢iimler dikkate alinmaz. Olgiimlerle

tahminler arasindaki fark Es. 22’deki gibi hesaplanir [58].

Aé(t) = (Zk+1 - Zk+1|k) (22)

Burada Aé(t) 6l¢iim ve Olglim tahmini arasindaki vektorel farktir. Kovaryans matrisi Es.

15°deki gibi ve izlerle dl¢timler aras1 d mesafesi Es. 23’deki gibi hesaplanir.
d = AELSTIAg, (23)

Olusturulan elipsoidin sinirlar1 D esik degeri olarak kabul edilirse d< D kosulunun
karsilanmasi1 dogru bir Ol¢iim-iz iligkilendirilmesi yapilabilecegini gosterir. Bu kosul
Ol¢timiin tahmin edilen izin hata elipsoidinin i¢inde oldugunu gosterir. Tek bir 6l¢iim, tek
bir gecidin i¢ine girdiyse dogrudan bir atama yapilir. Fakat bir gegidin igine birden ¢ok
Ol¢lim girebiliyorsa o zaman karmasik durumlar ortaya ¢ikar. KEYK algoritmasi, bu
karmasik durumlarda da en uygun iliskilendirmeyi yapar. Veri atama adiminda Munkres,
Jonker-Volgenant, Auction gibi maliyet hesaplari yapan yontemler kullanilmaktadir. Daha
net sonuglar verdigi i¢in bu ¢alismada maliyet hesab1 i¢in Munkres yontemi kullanilmistir.
Munkres yontemi algilamalar ve izler arasinda bir maliyet matrisi hesaplar. Bir iz i¢in en

diisiik maliyete sahip algilama arasinda atama islemi yapilir [58, 59].

Mevcut izlerle iliskilendirilmeyen Ol¢limler i¢in yeni izler olusturulur. Ayrica izlerin
onaylanmasi ya da silinmesi adiminda ardistk M adet goriintiiniin N tanesinde izler
iliskilendirilirse onaylanma yapilacagindan bu degerlerin belirlenmesi gerekmektedir.

Belirtilen sart1 saglayan algilamalar izlerle iliskilendirilir.
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2.6. Hareket Tanima

Video tanima sistemlerinin aktif olarak gelismesiyle birlikte video igeriklerinin
anlagilabilmesi i¢in video i¢indeki insan hareketlerini tanima 6nemli bir aragtirma konusu
haline gelmistir. Insan eylemlerini tanimay1 amaglayan ¢alismalarda genellikle ii¢ ana bilgi
kullanilmustir: derinlik [15, 16], RGB [17, 18] ve eklem noktalari [2, 19, 20 ,60]. RGB, optik
akis ve derinlik bilgisini kullanarak yapilan hareket tanima algoritmalar1 hareketli
kameralarla kaydedilen videolara kars1 dayanikli degildir. Sadece eklem noktalar1 ve eklem
noktalarinin dizisini kullanarak yapilan hareket tanima; goriintiilerdeki arka plan degisimi,
parlaklik degisimi gibi goriintli 6zellikleri kullanilarak yapilanlara gére daha dayaniklidir ve
iyi sonuglar vermektedir [61]. Boliim 2.3’te anlatildigi gibi insanlarin eklem noktalar1 tespit
edilerek ve Boliim 2.5’teki gibi poz takibi yapilarak video iginde eklem noktalarinin dizileri
biriktirilir. Poz tahmini, poz takibi ve hareket tanima modiillerinin birbirinden bagimsiz
olarak incelenmesi herhangi bir modiildeki iyilestirmenin videodan insan hareketlerini
tanmimadaki etkisini ne kadar degistirdigini gosterebilmektedir. Insan hareketlerinin

anlamlandirilabilmesi i¢in ¢esitli yaklagimlar mevcuttur.

Iskelet tabanli hareket tanima ydntemleri arasinda grafik evrisimli aglar (GEA) yaygin
olarak kullanilan bagarili yontemlerden bir tanesidir. GEA, insanin her bir eklem noktasini
uzamsal ve zamansal boyutlar olarak ardisik goriintiiler arasinda birlestirilir. Ardindan grafik
evrisim katmanlari, eylem kaliplarini kesfetmek icin olusturulan grafiklere uygulanir. GEA
ile gelistirilen son teknoloji yontemler, diger yontemlere gére daha iyi sonuglar vermektedir.
GEA tabanli yontemlerin de baz1 noktalarda basarisizliklart mevcuttur. Ornegin, GEA insan
eklemlerinin koordinatlarin1 dogrudan kullanirken farkli poz tahmini algoritmasi
kullanildiginda koordinatlarin  dagilimlarinda kaymalar meydana gelebilmektedir.
Koordinatlardaki bozulma ise farkli tahminlere yol agmaktadir [62]. Iskelet temsilinin grafik
formu; RGB ve optik akis gibi ek bilgilerin kullanilabilmesi agisindan sinirlidir. Dolayisiyla
GEA’nin bu yapis1 farkli kombinasyonlarla calisabilme etkinligi bir dezavantaj
sayilabilmektedir. Iskelet tabanli eylem tanima konusunda literatiirdeki en basarili
yontemlerden bir tanesi yapist Sekil 2.15°te gosterilen PoseC3D [60] olarak bilinen eylem
tanima yontemidir. PoseC3D yontemi GEA’nin siirli ve dezavantajli oldugu durumlara
yonelik gelistirilen ¢6ziimleriyle FineGYM [63], NTURGB-D [64], Kinetics-400 [65] ve
Voleybol [66] dahil olmak {izere ¢esitli veri kiimelerinde literatiirdeki en basarili yontemdir.

PoseC3D, videodaki her goriintii i¢in 6nce 2B poz tahmini ve buna bagli olarak zaman dizisi
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boyunca eklemlerin ve uzuvlarin 1s1 haritalarini biriktirerek 3B 1s1 haritas1 hacimleri

olusturur. 3B 1s1 haritasi hacimlerini siniflandirmak i¢in de 3B-ESA kullanmaktadir.

III =

Sol Sag Sol — = = = Eklem Noktalarnnin 2B Isi Haritasi = = ~
128x32x28x 28

Omuz Omuz Dirsek

Sol Ayak Sag Ayak
Bilegi Bilegi

Kirmuz- Yesil-Mavi Gériintiiler Hareket: Yere Dismek!

Diz

Sekil 2.15. PoseC3D’nin hareket tanima igin kullandigi model ve genel yapisi [60]

Insan eklem noktalarinin zamansal dizilerle islem yapilabilmesini saglayan yaklasimlardan
biri 6zyinelemeli sinir aglart (OSA) olarak bilinir. OSA’larin baslica uygulama alanlari;
farklr diller aras1 makine ¢evirisi, ses tanima ile ciimlelerin yaziya doniistiiriilmesi, nota
dizileri meydana getirerek miizik olusturma, bir ciimlenin olumlu ya da olumsuz anlamda
oldugunun tespiti ve video igerigindeki hareketlerin anlamlandirilmasi gibi bir¢ok konuda
basariyla kullanilmaktadir. OSA’lar, etkisi kaybolan gradyanlar (vanishing gradient) icin
gelistirilen UKSB yapilarina evrilerek daha basarili sonuglar vermektedir. Tiim makine
ogrenmesi modellerinde oldugu gibi UKSB i¢in veri kalitesinin yiiksek olmasi daha iyi
sonuclarin alinmasini saglar. Yao ve digerleri [21], iskelet tabanli ozelliklerin goériiniim
tabanli 6zelliklerden daha iyi performans gosterdigini ayn1 veri kiimesini ve siniflandiriciy1
kullanarak kanitlamistir. OSA ile yapilan giincel arastirmalar goriintii dizilerinin islenmesi
iizerinde dnemli etki olusturmustur [25-27]. Insan eklem noktalarina dayali ¢ok katmanl
OSA yapulari ile hareket tanima konusunda basarili sonuglar elde edilmistir [19, 20, 23, 24].
Mevcut ¢alismalarda girdiler eklem noktalarinin goriintiideki piksel konumlari ile siirlidir.
Du ve digerleri [19] kollarin bacaklarin ve gdvdenin iliskilerini OSA ile modellemektedir ve
ardisik eklemler arasindaki iliskileri dikkate almamaktadir. Zhu ve digerleri [20] ardisik
olmayan uzuvlar arasindaki iliskilerden tam baglantili UKSB’ye karma mesafelerden olusan
bir diizenleme terimi ekler. Bu yontemler viicut boliimleri arasindaki iliskileri basarili bir
sekilde inceler ancak viicudu pargalara bdlmek her zaman iyi sonuglar vermeyebilir. Mevcut
caligmalar eklem noktalar1 arasindaki geometrik iliskileri kullanarak belirli hareketleri

tanimaya yonelik basarili caligmalardir. Bu c¢alismalar1 ilham alarak ardisik eklemler
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arasindaki acilar1 kullanarak eklemlerin acilip kapanmasin1 ve birbirlerine uzakliklarini
temel alan farkli bir yontem gelistirilmistir. Bu c¢alismada dogrudan hareketleri
smiflandirmak yerine hareket ettiginden emin olunan uzuvlar siniflandirarak bu hareketlerin
meydana getirebilecegi insan hareket sinifi eslestirmesi ile hareketleri tantyabilecek ara bir
iyilestirme adimi &nerilmektedir. Ornegin; diz ¢oken bir kisi cesitli hareketler yapiyor
olabilir. Bu diz ¢okme hareketini, evlilik teklifi ani ile iliskilendirmek videonun kurgusu ile
ilgilidir. Bu nedenle bu g¢alismada, mevcut insan hareketlerinin tamaminin
smiflandirilabilmesi i¢in yeni bir muhtemel yapay hareket alt siniflar1 meydana

getirilmektedir.

Bu tez calismasinda, diger ¢alismalardan farkli olarak poz tahmini ¢iktilar1 iizerinden
taninmak istenen hareketlerin dogrudan o hareket sinifi icin egitilmesi yerine hareketleri
gerceklestiren eklemler hakkinda bilgiler iireten bir derin 6grenme yapisi tasarlanmigtir.
Boylece fiziksel olarak birbirine benzeyen ama gercekte farkli hareketler olan dans etmek
ve sarilmak gibi hareketlerin de ayirt edilebilecegi bir yontem Onerilmektedir. Eklem
noktalarinin piksel konumlari ile birbirleri arasindaki geometrik iliskileri hesaplayarak
UKSB’nin kaliteli verilerle beslenmesi saglanmaktadir. Cilinkii insanlar hareket ederken
fizyolojik olarak kaslarini hareket ettirir ve ¢esitli eklem noktalar1 arasindaki agilar ve eklem
noktalarinin birbirine gére Oklid mesafeleri degismektedir. Buna dayanarak; belirli eklem
noktalar1 arasindaki geometrik iligkiler tanimlanmaktadir. Bu iliskiler Sekil 2.16’da

gosterilmektedir.

Sekil 2.16. Eklem noktalar1 arasinda hesaplanan agi iligkileri
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Onceki hareket tanima calismalar1 genellikle ziplamak ve yiiriimek ya da yere diismek ve
kosmak gibi birbirinden kolaylikla ayirt edilebilen hareketleri tanimak {izerine
yogunlasmustir [60, 64, 67]. Ornegin iki basrol oyuncusunun dans etmesi ile sarilmasi
arasindaki farki ayirt edecek kadar iyi tamima yapabilecek ve bunun gibi karmasik
problemler ile ilgili ¢alismalar mevcut degildir. Literatiirdeki ¢alismalar genellikle yere
diismek ve yiirimek gibi birbirinden ¢ok farkli hareket siniflari arasinda tanima islemi
gerceklestirir. Bu nedenle bu ¢alismada Boliim 2.9°da bahsedilen karmasik ve gercek hayat

problemlerini yansitan veri kiimesi PoseDrone ortaya ¢ikarilmistir.

Kol ve bacaklarin yapabilecegi alt hareketler goriintii koordinat sistemine gore 4 farkli agi
bilgisi hesaplanarak modellenmistir. A¢1 degerlerindeki degisime bagli olarak hareketlerin
taninmas1 isleminde UKSB modelinin yapisindaki gradyan islemleri sebebiyle basari
saglayacag1 sezgisel olarak kesfedilmistir. Gelistirilen yontemin avantaji, basit geometrik
ozelliklerin eklem noktalarinin piksel konumlarindan daha iyi performans gostermesidir. Bu
Ozelliklerin anlasilmasi ve analizi kolaydir. Sonug olarak, iskelet tabanli eylem tanima igin
geometrik 6zellikleri hesaplayan ve UKSB modelini kullanan basit ve basarili bir hareket

tanima algoritmasi gelistirilmistir.

Bolimiin devaminda hareket tanima icin gerceklestirilen veri etiketleme adimindan
bahsedilecektir. Ardindan veri hazirlama islemleri, derin 6grenme yapisi, yapay hareket alt
siiflar1 ve yapay hareket alt siniflarinin hedef hareketlere doniistiiriilmesi islemleri

aciklanacaktir.
2.6.1. Veri etiketleme

Bolim 2.9’da bahsedilen PoseDrone veri kiimesindeki hareketlerin taninabilmesi igin
gelistirilen poz takibi yontemi ile veri etiketleme adimi1 hizlandirilmistir. Veri etiketleme i¢in

gelistirilen yontemin blok diyagrami Sekil 2.17°de goriilmektedir.
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Sekil 2.17. Veri etiketleme adiminin blok diyagrami

Ik olarak veri kiimesi i¢in kaydedilmis videolar, gériintiilere doniistiiriiliir. Bu adimda
videonun saniyedeki goriintii sayisina gore goriintiilere gecis asamasi seyreklestirilebilir.
Seyreklestirme islemi veri gesitliligini artiracagindan tercih edilebilir. Burada en 6nemli
nokta tiim videolarin saniyedeki goriintii karelerinin esit olmasidir. Boylece etiketli verilerin
dagilimlarindaki agirliklar esit olacaktir. Goriintiiler elde edildikten sonra poz tahmini
yontemlerinden en diisiik islem maliyetine sahip olan OpenPose kullanilarak goriintiilerdeki
kisilerin eklem noktalari tespit edilir. Her goriintii i¢in .json uzantili dosyalar elde edilir. Json
dosyalar1 okunarak kisilerin eklem noktalar1 elde edilir. Goriintiiler, videolarin i¢inden elde
edildigi i¢in buradan bulunan veriler de zamana bagli olarak kullanilabilir. Béylece Kalman
Filtresi ve KEYK yontemi kullamilarak gelistirilen poz takibi yontemi ile kisiler video
boyunca takip edilir ve tiim hareketleri bir yapici dizi i¢inde tutularak saklanir. Ardindan poz
tahmini ¢iktis1 olarak elde edilen goriintiiler tiim hareketleri tutan yapici dizi i¢indeki verileri
de kullanarak yeniden videolara doniistiiriiliir. Boylece veri etiketleyici uzman Kkisiler
videolar1 istedikleri gibi durdurabilir, basa sarabilir ve hareketlerin detaylarini rahatlikla
inceleyebilir. Sekil 2.18’de uzman kisinin etiketledigi sahnelerden diz ¢okme hareketini yani

evlilik teklifi anini igeren bir goriintii verilmistir.
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Sekil 2.18. PoseDrone veri kiimesinden diz ¢okme hareketinin etiketlendigi sahneden bir
goruntu

Bir diger kolaylik ise tiim goriintiilert tek tek etiketlenmek zorunda degildir. Bu veri
ctiketleme acisindan ¢ok kiymetli bir kolaylik saglamaktadir. Ornegin; bir kisi t=1
zamaninda dans ediyorsa ve t=150 zamanina kadar dans etmeye devam ediyorsa aralardaki
eklem noktalar1 da etiketleyici uzman tarafindan onaylandiysa her goriintii karesi icin
etiketleme yapilmasina gerek kalmamaktadir. 2 adet veri etiketleyerek 150 adet veri
etiketlemis olur. Bu sirada, veri etiketleyici uzman; etiketledigi videonun numarasini, poz
takibi sonucu olan kisi ID’lerini, hareket ID’lerini ve hareketin basladig1 goriintii numarasini
ve hareketin bittigi goriintii numarasin1 kaydeder. 33 binden fazla etiket verisi Sekil

2.19°deki gibi etiketlenmistir.
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Sekil 2.19. 33 bin adet veri etiketleme islemi yapilirken doldurulan dosya kagitlari

En sonunda bu dosya kagitlar1 Excel formatina aktarilarak buradan okuma islemi yapilmistir.
Boylece hareketlere ait veri etiketlerinin tiim detaylar1 hakkinda bilgi elde edilmistir.
Etiketleme islemine baslarken 12 adet farkli hareket i¢in etiketleme yapilmistir. Fakat bazi
hareketlerin etiket sayisinin ¢ok az oldugu veri hazirlama islemleri esnasinda tespit

edildikten sonra etiketlenen bazi hareketler egitimde kullanilmamistir.
2.6.2. Veri hazirlama islemleri

Derin 6grenme modelinin egitiminden once verilerin hazirlanmasi adimi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu boliimle ilgili gergeklestirilen deneysel ¢aligmalara ait sonuglar Boliim 3’te
verilmistir. Veri etiketleme adiminin sonuglar1 olarak kisilerin eklem noktalar1 ve hedef
hareket siniflar1 elde edilmistir. Hareket numaralari, bu hareketlerin isimleri ve her bir sinifa
ait etiket sayilar1 Cizelge 2.2’de verilmistir. Verilerin hazirlanmasi1 adiminda ilk olarak
etiketleme adiminda doldurulan Excel dosyasindan veriler okunmaktadir. Excel
dosyasindaki bir hedef hareket siifina ait aksiyonu gerceklestiren kisinin numarasi ve
harekete basladigi goriintiiniin ilk numarast ve hareketin bittigi goriintiiniin numarasi
bulunmaktadir. Her bir kisinin gerceklestirdigi hareket icin eklem noktalar1 ve hareket sinifi
bir dizide tutulur. Bu etiketleme isleminin sonrasinda insanlarin hareketlerinin taninmasi

isleminin poz tahmini yonteminin dogru ¢iktilar iiretip liretmemesine dayanikli olabilmesi
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icin iki farkli filtreleme adimi uygulanmaktadir. Birincisi eklemler arasi agilara dayali
filtreleme, ikincisi ise eklem uzunluklarina gore filtrelemedir. Filtreleme islemleri hakkinda

detaylar Boliim 3’te verilmistir.

Cizelge 2.2. Her bir hareket sinifi igin elde edilen veri etiketi sayilari

Hareket Numaralari Hareket Adlar (Etiketler) Etiket Adedi
1 Yiiriiyiis 4349
2 Diz Cokme Baslangi¢ 278
3 Diz Cokme 1644
4 Diz Cokme Bitis 232
5 Dans 10443
6 Alindan Opme 0
7 Sarilma 1414
8 El Sallama 77
9 Masada Oturma 3247
10 Karsilikli Durus 5206
11 El Ele Tutusma 5136
12 Yan Yana Sabit Durus 1003

2.6.3. Derin 6grenme modeli

Derin 6grenme modelinde ilk olarak veri hazirlama adimlar gergeklestirilerek verilerin tiim
veri kiimesi i¢in ayni formata getirilmesi gerekmektedir. Sekil 2.16°da gosterilen

a]’az,aiadﬁ(xs’aﬁ

_a agilart ile veri listesi hazirlanmustir. Bu listeden veriler UKSB yapisina
uygun olacak sekilde, her bir kisi i¢in videoda devam eden hareket boyunca farkli zaman
dizilerinde tutulur. Bu dizilerin satir sayilar1 tiim veri kiimesinde yedi a¢1 bilgisinden
olustugu i¢in yedi satirdir. Siitun sayilar1 hareketin yapildigi siireye gore degisiklik
gostermektedir. UKSB katmaninda sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak
olasiliklar hesaplanarak agirliklar elde edilir. Yinelemeli olarak degerler giincellenir.
Birakma katmaninda belirlenen olasilik degerinin altinda kalan degerler sifirlanir. Tam
baglantili katmanda ise agirliklarin 6grenme faktorii, kayip fonksiyonunun agirlik faktori,

bias 6grenme oranini ve kayip fonksiyonunun bias faktorii degerleri ayarlanarak ¢ikti olarak

ka¢ farkli sinif i¢in smiflandirma yapiliyorsa bunun sayisi belirlenir. Hemen ardindan
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softmax katmani kullanilarak sonug¢ siniflar1 elde edilir. Dogru verilerle karsilastirilarak

kayip fonksiyonu ile sonug¢ hesaplanarak agirliklar 6zyinelemeli olarak giincellenir.

Veri
Hazirlama
Adimiari

Verileri Katmani Katmani Katman Katmani Katmani

Siral Girig UKSB Birakma Tam Baglantili Softmax Siniflandirma

Sekil 2.20. Tek bir UKSB katmani ile siniflandirma

UKSB, OSA’nin kaybolan gradyan probleminin [68] iistesinden gelen uzun vadeli
bagimliliklari modelleyebilen gelismis bir yapidir. OSA’dan farkli olarak UKSB néronu;
giris kapisi, ¢ikis kapisi, bir hiicre ve bilginin nérona nasil girip ¢ikacagini belirleyen bir
unutma kapisindan olugsmaktadir. Giris ve aktivasyon degerleri ilk deger atamalar1 yapilir.
Ardindan zaman dizisindeki her bir zaman adimi i¢in aym1 hesaplama adimlar
gerceklestirilir. Giris degeri ile aktivasyon degeri sigmoid fonksiyonu ile carpilarak
hiicreden gelen degeri yani bellekteki degeri ne kadar unutmasi gerektigi Es. 26 ile
hesaplanir. Benzer sekilde giris ve aktivasyon degeri ile sigmoid fonksiyonu c¢arpilarak
giincelleme olasilig1 Es 25. ile ¢ikis olasiligi da Es. 27 hesaplanir. Diger taraftan Es. 24’teki
gibi tanh aktivasyon fonksiyonu ile bir sonraki zaman ani1 i¢in aday deger hesaplanir. Es.
28’de ise bu aday degerin ne kadarinin bir sonraki adimda kullanilacagi giincelleme olasilig1
ile hesaplanir ve 6nceki adimdaki bellek degerinin ne kadarinin unutulacagi Es. 26’da
hesaplanan olasilik degeri ile ¢arpilarak toplanir. Cikis kapisinda ise hiicre birimi tanh ile
aktivasyona girerek ne kadari disar1 verilmeli diye hesaplamaktadir. Bu aktivasyon degeri
Es. 29°da hesaplanmaktadir ve ayni zamanda hiicrenin ¢ikis degerini de etkilemektedir. Bu

esitliklerde W hiicrenin agirlik degerini, W giincelleme kapisina bagh agirlik degerini,
W, unutma kapisina bagli agirlik degerini, W = ¢ikis kapisina bagh agirhk degerini, I"

. . I, SR & . - T<'> hiicrenin
giincelleme olasiligini, * £ unutma olasiligin, ~ ¢ ¢ikisa verilme olasiligin,

aday degerini, a <‘~'> 6nceki adimdan gelen aktivasyon degerini, x <> simdiki zamandaki

giris degerini, » _hiicrenin aday degeri hesaplanirken eklenen bias degerini, b  giincelleme

adimindaki bias degerini, »  unutma adimindaki bias degerini b = ¢ikis adimindaki bias

o .. <t> .. . o .. <t - 1> T . . .
degerini, ¢ hiicrenin degerini, ¢ bir onceki zaman anindan gelen hiicrenin

degerini gostermektedir.

T = [anh( W{_ [ a<t—1> x<t> ] + b(‘) (24)



r =0(W [a<1—l> }C<’>]+b)
o 0 ’ 0
<t> ~ , <t - 1>

C =r c<’>+Ff’-<c
<> <i>

a =T *¢

2.6.4. Yapay hareket alt siniflari
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(25)
(26)
(27)
(28)

(29)

Yapay hareket alt smiflar1 kisilerin goriintii koordinat sistemine gore diiz ya da yan

durmasina dayanikli olacak sekilde tasarlanmistir. Alt siniflarin sagladigi sonuglar ayni anda

bircok hareketi tanimaya da olanak saglayarak kisilerin yiiriirken el ele tutugmasini

algilamak gibi yetenekleri de beraberinde getirir. Cizelge 2.2°deki hedef hareketlerin her biri

yapay hareket alt siifi ile ifade edilebilir. Bir kisinin evlilik teklifi sahnesini

gergeklestirmesi icin diz ¢okme hareketi yapmasi gerekir ya da sarilma hareketini

yapabilmesi igin el bileklerini omuz hizasina kaldirarak yaklastirmasi gerekir. Her bir

hareket sinifi en az bir hareket alt sinifi ile baglantilidir. Buna bagli olarak yapay hareket alt

smiflari ile hedeflenen hareketler arasinda bir veri iligkilendirme yapilmasi gerekmektedir.

Cizelge 2.3. Yapay hareket alt siniflar

Yapay Hareket Alt Siiflar

Hedef Hareket Siniflari

Dizlerin bukilmesi

Evlilik Teklifi (Diz Cokme)

Dizlerin diiz durmasi

Sabit Durus, Karsilikli Durus

Bacaklarin birbirine gore agilip kapanmasi

Yurtyus

Bacaklarin sabit durmasi

Sabit Durus, Karsilikli Durus

Kollar omuzdan asagida

Sabit Durus, Karsilikli Durus

Kollar omuz hizasinda

Dans, Sarilma

Iki farkli kisinin ellerinin yakinlasmasi

El Ele Tutusma

Veri iliskilendirme i¢in her bir alt hareket diger tiim hedef hareket siniflar1 ile kiyaslanir.

Kovaryans degerlerine bagl olarak hareketler verileri arasinda birbirlerine en yakin olanlar

iligkilendirilir. Veri iliskilendirme i¢in Bolim 2.5.2’de verilen KEYK kullaniimistir.
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Iligkilendirme yapilmayan hareketler icin hedef hareket siifi belirsiz olarak
isimlendirilmektedir. Iliskilendirme yapilan hareket smiflari ise iliskilendirildikleri hedef

smif ya da smiflar ile anilmaktadir.
2.6.5. Hedef hareket simiflari

Hedef hareket siiflari, hareket alt siniflar ile iliskilendirilen bir ya da birden ¢ok siniftan
olusabilir. El ele yiiriiyen basrol oyunculari, hem el ele tutusma hareketini hem de yiiriime
hareketini icra etmektedir. Etiketlenmis hedef hareket smniflar1 ile hareket alt simniflari
arasindaki yakinliklar ag1 ve uzunluk degerleri ile ayri ayri hesaplanmaktadir. Her iki
degerde de iliskilendirme ayni hedef siif ya da siiflarla gerceklestirildiyse hedef simif
atamasi yapilir. Gergeklestirilmediyse sinif bilinmiyor olarak atanir. En yakin degerlerle
iliskilendirme i¢in Bolim 2.5.2°de verilen KEYK wveri iliskilendirme yo6ntemi
kullanilmaktadir. Alt siniflardaki detaylara bagli olarak hedeflenen hareket siiflarinin daha
detayli sonuclarmin elde edilebilecegi ongoriilmektedir. Hedef hareket simiflari, veri
etiketleme adiminda etiketleyici uzman tarafindan belirlenen ve her goriintiide analiz edilen
siniflardir. Bu smiflar Cizelge 2.2°de de etiket sayilar ile birlikte belirtilmistir. Basrol
oyuncularinin ayni anda iki hareket smifi ile birden iliskilendirildigi el ele tutugsma ve
yiriiyiis siniflarindan 6rnek bir sahne Sekil 2.21°de goriilmektedir. Sekil 2.22’de evlilik
teklif anin1 gosteren diz ¢okme sahnesi bulunmaktadir. Sekil 2.23’de dans etme sahnesi

gosterilirken Sekil 2.24°te ise basrollerin sabit durusu sahnesi goriillmektedir.

DEO :DJ1_0528 0 4 : % }_A —

Sekil 2.21. El ele tutusma ve yiiriiyiis siniflariin 6rnek gosterimi
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VIDEO :DJI_0528 | Goruntu Num:911

[

Sekil 2.23. Dans hareket sinif1 6rnek gosterimi
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VIDEO :DJI_0523 | Goruntu Num:33
ol

Sekil 2.24. Sabit durus hareket sinifi 6rnek gosterimi
2.6.6. Hareket Siniflarimin Birlestirilmesi

Derin 6grenme modelinde girdi olarak ag¢1 bilgileri ve uzunluk bilgileri kullanilmistir. Bu
bilgiler birbirine benzeyen ancak veri giris sayisi, gizli katman sayisi gibi farkliliklara sahip
UKSB kullanilan modellerde egitilmistir. Herhangi bir test verisi ile ag yapis1 kullanilarak
cikis degeri tahmin edildiginde hem ag1 bilgileri i¢in hem de uzunluk bilgileri i¢in hareket
sinifi bilgileri elde edilir. M/N kriteri kullanilarak ardigik M goriintiiniin N tanesinde hareket
ayni sinifa ait ¢ikis degerine sahipse hareketin ardisitk M goriintii boyunca ayni hareket
smifina ait olmasi gerektigi kabul edilmistir. Clinkii poz tahmini isleminden kaynakli olarak
bu degerlerde hata olabilmektedir. Bu asamadan sonra her iki tahmin sonucu birbiri ile ayn1
ise bu sonug¢ dogru kabul edilmistir. Farkli ise hareket tahminlerinin beklenen degerden
sapmasina bakilmistir. A¢t degerleri o hareket sinifinin ortalama a¢1 degerinden ne kadar
saptig1 hesaplanmistir. Ayni sekilde uzunluk degeri i¢in de bu hesap yapilmistir. Standart

sapmasi diislik olan hareket sinifi, ¢ikis hareket sinifi olarak kabul edilmistir.
2.7. Miizik Isleme ve Vurus Tespit Algoritmasi

Video 6zetleme yontemi i¢in par¢alanacak videolarin uzunluklar: arka planda ¢alan miizigin
ritminin periyoduna gore belirlenmistir. Bunun i¢in kullanilmasi planlanan O6nceden
belirlenmis miizik sinyalinin vuruslarinin yani ritminin algilanmasi igin [69]’de verilen

algoritma mevcut probleme uyarlanmistir. Calismanin genel blok diyagrami Sekil 2.25°te
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goriilmektedir. Temel olarak algoritma belirlenen miizik sinyalindeki darbeleri vurgulamak
ve bu sinyaldeki darbelerin periyodunu bulmaya yoneliktir. Miizik sinyali Fourier doniistimii
ile frekans diizlemine gegirilir. Ardindan frekans bandinda sinyallerin zarfi g¢ikarilarak
sesteki ani degisiklikleri vurgulamak i¢in sinyaller bir filtreden gegirilir. Bu filtre; siitun
vektoriinde tutulan bir zaman sinyalini alir ve her siitun farkli bir bandi temsil edecek sekilde
frekans diizleminde sinyalin bir vektoriinii verir. Bant sinir degeri, her elemanin bir bandin
frekans sinirlarii temsil ettigi bir siranin vektoriidiir. Son bant, bant sinir degeri ve en biiyiik
frekansin son 6gesiyle sinirlidir. Miizigin temposunun belirlenmesi, en yiiksek enerjiye sahip
bandin secilmesi ile gerceklestirilir. Miizik sinyalinin i¢inde tempo degisebilir. Miizik yavas
ilerliyorken bir anda hizlanabilir. Bu yontem miizik i¢indeki farkli ritimlerin olma olasiligin
hesaba katmaz. Bu yoniiyle basarili degildir. Fakat bu tez ¢aligmasi, miizik i¢indeki vuruslar
arasi siirelerin iyi bir sekilde hesaplandigini varsayarak iskelet tabanli hareket tanima ile

video 6zetleme yontemine odaklanir.
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Sekil 2.25. Miizik sinyalindeki vuruslarin tespit edilmesi i¢in kullanilan algoritmanin blok
diyagrami [69]

Miizik sinyalinden vuruslarin algilanmasi1 adimlart tek tek incelenecek olursa; ilk olarak
miizigin ilk ve son 20 saniyeleri haricinde herhangi bir boliimiinden bir 6rnek alinir. Bu
ornek kisa miizik parcasinin siiresi Ve miizigin alabilecegi var sayilan en kiigiik dakikadaki

vurus sayist (DVS) degerine gore Es. 30 ile hesaplanir.

enk( DVS)
—X

tc'irnek = 60 2+ 0.1 (30)
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Es.30’de enk(DVS) degeri, miizigin alabilecegi var sayilan dakikadaki en kiigiik vurus

sayisidir. Ornegin enk(DVS)=60 kabul edilirse belirlenen miizigin ortasindan 6 rnek

saniyelik bir miizik pargasi ¢ikarilir. Bunun iizerinde tempo analizi yapilir ve bulunan
temponun uzun siireli miizik sinyali ile iligkili oldugu kabul edilir. 2 ile ¢arpilmasinin nedeni
islemlerin yapilabilmesi i¢in en az 2 adet vurus bilgisine ihtiya¢ vardir. Alinan bu miizik
parcasinin en az 2 adet vurus bilgisini i¢erebilmesi i¢in de 0.1 saniye gibi kii¢lik bir zaman

dilimi eklenmistir.

Tempo ¢ikarma islemi genel olarak 4 adimda incelenmektedir: Birincisi, orijinal sinyalin
frekans diizlemindeki hali birbirine esit 6 ayri sinyale boliiniir. Bu farkli enstriiman
gruplarindan ayirma ve bunlarin ayr1 ayri incelenmesine imkan saglar. Orijinal sinyalin
tempo analizi farkli enstriimanlarin alt vuruslar ile karmasikliga yol agabilecegi i¢in bu yol
izlenir. 6 ayr1 sinyale ayirma islemi Oncesinde ag¢ilimmi yaz (FFT) alinir ve belirlenen
frekans bantlarina atamalar gerceklestirilir. Scheirer’in yontemi kullanilarak 6rnekleme
frekansina ve sinyal uzunluguna bagli olarak sinyal 0-200Hz, 200-400Hz, 400-800Hz, 800-
1600Hz, 1600-3200Hz ve 3200Hz-F's bantlarina bolinmiistiir [69]. Fs, 6rnekleme frekansini
ifade etmektedir. Ornek bir miizik sinyali i¢in Sekil 2.26°daki gibi grafik elde edilir. Bdylece

6 farkli sinyalin ters Fourier doniisiimii yapilarak zaman diizlemine gegilir.

= .

Sekil 2.26. Farkli frekans bantlarina boliinmiis 6rnek bir miizik sinyali

Ikinci adimda, sinyalin ritmi arandig1 igin sesteki ani degisimlerin incelenebilecegi bir forma
indirgenmesi gerekir. Bu iglem, sinyalin tagidig1 frekanslarin hesaba katilmamasi i¢in yapilir.
6 farkli frekans bandindaki sinyallerin her biri i¢in sinyalin i¢indeki kiigiik degisimler diisiik
gecisli filtre kullanilarak filtrelenir. Ornek bir miizik sinyali ile elde edilen sonug Sekil

2.27°de gosterilmistir. Yatay eksen zaman eksenidir.
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Sekil 2.27. Ornek miizik sinyalinin FFT’si ile Yarim Hanning Penceresinin FFT sinin
carpilmasi sonucu elde edilen sinyal

Ucgiincii adimda, genel olarak fark diizeltme islemi yapilir. Sinyallerin zarfi alindig1 igin
genligi degistiginde tespit etmek de daha kolay duruma gelir. Vuruslar, miizikteki periyodik
bir vurgu oldugundan en biiytik degisiklikler vuruslarin oldugu anlamini tasir. 6 farkl sinyal
yarim dalga ile dogrultularak sinyallerdeki sadece artiglarin goriilmesi saglanir. Ritmin

analiz edilmesi i¢in engeller kaldirilmigtir. Bu adimin ¢iktisi ise Sekil 2.28’de
gosterilmektedir. Yatay eksen zaman eksenidir.
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Sekil 2.28. Farki alinan ve yarim dalga dogrultucu ile dogrultulan 6rnek bir miizik sinyali
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Dordiincii adimda ise, tarak filtresi ile hangi sinyalin en yliksek enerjiyi verdigini belirlemek
amaglanir. Belirlenen tempoda periyodik olarak meydana gelen bir darbe dizisidir. Tarak
filtresi ve sinyalin temposu eslesirse daha yiiksek enerjili bir ¢ikti meydana gelecektir.
Frekans bandindaki her sinyal, tarak filtresinin Fourier doniisiimii yapilmis hali ile ¢carpilarak
enerjileri analiz edilmistir. Bu ¢iktinin en biiyiik degeri secilen miizigin periyodik temposu

olarak belirlenmektedir.

2.8. Video Ozetleme

Video paylasim kanallarinin artmasi ile diinya genelinde kaydedilen video verilerinin
miktar1 uzun siiredir artig gdstermektedir [70]. Sosyal medya platformlarinin bityiimesi ile
bu platformlara yiiklenen video miktarlar1 giin gectikce hizli bir sekilde artmaktadir.
YouTube’un icra kurulu baskani Susan Wojcicki, 2015 yilinda VidCon konferansinda
sadece YouTube'a her dakika 400 saatten fazla video yiiklendigini bildirmistir [71]. Bu da,
cevrimici yayin platformlarinda video verilerinin biiylik miktarda oldugunu ve siirekli
arttigin1 gosterir. Kaydedilen videolarin artmasi; video i¢i arama, akilli depolama, video
diizenleme gibi teknolojik ihtiyaglarin artmasina neden olmustur. Bu teknolojik ihtiyaglarin
gelistirilebilmesi i¢in video verilerinin etkili bir bicimde anlasilmasi ve Ozetlenmesi
gerekmektedir. Ayn1 zamanda video paylasim platformlarinda, videolar yayinlanmadan
once bir diizenleme adimindan gegerek yayina hazir hale getirilir. Videolarin diizenlenmesi
adiminin gerceklestirilebilmesi icin videolarda diizenleme yapan kisi tarafindan video
iceriklerinin anlasilmasi gerekir. Video 6zetlerinin, zaman siras1 korunarak birlestirilen bir
dizi gorilintiiden olusan uzun videolarin kisa hali oldugunu belirten 6zetleme tanimlari, video
diizenleme iizerine galigmayan kisilerin yaptig1 eksik bir tanimdir. Ozet videolarin igerisinde
zaman siralarmin korunmasi gerekli degildir. Benzer igerikli video pargalart da kronolojik
sira aranmaksizin ardisik dizilerek birlestirilebilir. Bu ¢alismaya gore video 6zetleme; video
iceriklerinin en bilgilendirici, en kaliteli, en ilgili ¢ekici sahnelerini ¢esitli algoritmalarla
secerek parcalara ayiran ve bu pargalar1 bir uyum igerisinde tekrar birlestiren yontem olarak

tanimlanmaktadir.

Videolarin diizenlenmesi islemi i¢in gorlintli Oznitelik bilgileri, goriintiideki yazinin
oznitelik bilgileri ve videodaki seslerin 6znitelik bilgilerini anlamlandirmaya ihtiyag vardir.
Literatiirde bu bilgileri kullanan ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir. Baz1 yaklasimlar bu

bilgilerin kombinasyonlarimi da kullanabilmektedir [72]. Sekil 2.29’de gosterilen video
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Ozetleme yaklasimlarini daha da genellestirilerek biiyiik resmin incelenebilmesi bu

caligmada Sekil 2.30°da verilen video 6zetleme yaklasimi uygulanmistir.

icerik
Tabanl
[ | |

Hareket Eylem Olay
- Tabanli  Tabanli ~ Tabanh

E— ———

Nesne Yoérunge Anomali Normal
~Tabanli  Tabanli ~Tabanh  Tabanh

Sekil 2.29. igerik tabanli video dzetleme yaklasimlarmin alt dallar1 [69]

Video
Ozetleme

[ ] ]
| ! |

Gérintd Metin - I
Ozellikleri Ozellikleri Ses Ozellikleri
| |
! ' l
Hareket Eylem Olay
Tabanh Tabanh Tabanl
Nesne Yérunge Anormal Normal
Tabanl Tabanh Tabanl Tabanl

Sekil 2.30. Video 6zetleme yaklagimlarinin genel yapisi

Goriintii 6zellikleri, videoda bulunan goriintiilerdeki nesnelerin renk, sekil ve hareketindeki
degisiklikleri hakkinda bilgi verir. Goriintiiniin 6zellikleri ile videodaki degisimler ya da
goriintiiniin parlakligi/soluklugu gibi bilgiler edinilebilir. Ekin ve arkadaslar1 [ 73], bir futbol
macindaki degerli sahneleri kaydeden kameralarin futbol sahasina mesafesine gore 6zetleme
teknigi gelistirmistir. Goriintiiler hakkindaki 6n bilgiler, video i¢indeki nesnelerin ve
olaylarin tanimlanmasinda etkili olabilmektedir. Ornegin; bir haber yayminda sunucu kisinin

tespit edilmesi ve haber yazilarinin tespit edilebilmesi olay 6rgiisti hakkinda bilgi edinmeyi
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ve buna gore en degerli goriintii karelerinin belirlenmesine katki saglayabilmektedir.
Goriinti bilgileriyle video 6zeti ¢ikarmay1 amaglayan yontemler genellikle belirli ve 6zel bir

konudaki videolar1 6zetleme {izerine gergeklestirilmistir [74, 75].

Videoda bulunan ses o6zellikleri kullanilarak spor igerikli videolarda 6nemli kolayliklar
saglanmistir. Spor yorumcularinin konusmalari, topa vurus sesleri ya da seyirci seslerindeki
heyecanlar video sahnelerinin ne kadar degerli oldugu ve igeriklerin anlamlar1 hakkinda
bilgiler vermektedir. Video igindeki konusmalar analiz edilerek ve yaziya doniistiiriilerek de

onemli bilgiler edinilmektedir [72].

Goriintii lizerine yerlestirilen metinler c¢esitli yazi1 algilama algoritmalar1 ile tespit
edilebilmektedir. Bununla birlikte yazilarin yazilis sekillerine gore alt yazi olup olmadigi ya
da haber yazis1 olup olmadigi gibi farkli tespitler de yapilmaktadir. Sozciiklerin siralt
dizilimi kullanilarak her farkli konu i¢in bir 6zet c¢ikarilir [73]. Edinilen bu bilgiler
dogrultusunda bu ti¢ farkli bilgiyi bir arada kullanarak birlestirmek daha dogru sonuglar
verecektir. Ancak bu ¢alisma, li¢ farkli bilgi arasinda 6zetleme icin en zorlayici problem olan

videolarin goriintii bilgisine gore anlamlandirilarak 6zetlenmesi ile ilgilenmektedir.

Goriintii 6zelliklerine dayali video 6zetlemenin genel amaci, 6nemli video alt dizilerini
belirlemek ve secilen orijinal videonun en degerli goriintiileriyle temsil edilen daha kisa bir
versiyonunu olusturmaktir. Videonun goriintii bilgisine gore ¢esitli 6zetleme yaklagimlar
sahne tabanl ve igerik tabanli olmak {izere iki ana baslikta incelenmektedir. Sahne tabanl
yaklasimlar da kendi iginde statik ve dinamik olmak iizere iki alt baslikta incelenir. Igerik
tabanli yaklagimlar ise 6nce hareket, eylem ve olay tabanli olmak iizere ii¢ alt baslikta
incelenirken hareket tabanli yaklagimlar nesne ve yoriinge tabanli, olay tabanli yaklagimlar
ise anomali ve normal tabanli olmak iizere iki farkl1 alt baslikta incelenmektedir. Icerik

tabanli yaklasimlar Sekil 2.30°da alt basliklar1 ile birlikte gosterilmistir.

Sahne tabanli yontemlerin alt basliklarindan statik tabanli yontemler, video igindeki ana
karelerin secilmesi ve bunlarin birlestirilmesi yaklasimi ile gerceklestirilir. Dinamik tabanl
yontemler ise ana kare yerine kisa video kliplerden olusur. Sahne tabanli ydntemler,
genellikle degisen sahnelerin oldugu videolarda kullanilir. Hareketli kameralarin
kullanildig1 videolara elveriglidir. Onceden elde edilen goriintii 6znitelik bilgileri
kullanilarak kiimeleme yontemleri ile ana kare se¢im islemi yapilabilmektedir. Nihayetinde

anlamsiz goriintiilerin kaldirilmasi igin gesitli yontemler uygulanabilmektedir [74, 75].
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Icerik tabanli yéntemler, video goriintiilerinden anlam cikararak dzetleme islemini yapar. Bu
yontemlerde 6zetleme adimindan &nce bir 6n isleme yapmak gereklidir. Igerik tabanli
yontemleri, sahne tabanli yontemlerin i¢inde kullanmak da miimkiindiir. Video 6zetleme
problemindeki en 6nemli zorluk, 6zetlenecek videonun anlamlandirilmasina, igerigindeki
video pargalarinin smiflandirilmasina ve video i¢indeki nesnelerin tiirlerine hatta bu
nesnelerin eylemlerinin tiirlerine dogrudan bagli olmasidir. Sahnelerin karmasiklig1 genel

olarak bilinen yontemlerin kullanilmasinda gesitli zorluklar meydana getirir [76-78].

Bu c¢alismada, insan igerikli videolarin 6zetlenmesi icin iskelet tabanli hareket tanima
yontemlerine dayali olarak arka fon miizigi destekli yeni bir ydntem gelistirilmistir. Ilk
olarak goriintiilerdeki kisilerin poz tahmini algoritmasi kullanilarak eklem noktalar
belirlenir. Ardindan bu eklem noktalarinin poz takibi dncesinde iyilestirme adimlarindan
gecirilmesi saglanir. Boylece video ig¢indeki kisilerin video boyunca eklem noktalarindaki
degisimler analiz edilebilir. Hareket tanima asamasinda zaman dizilerinde basarili sonuglar
elde eden UKSB katmanlari kullanilarak derin 6grenme ag1 tasarlanmistir. Bu ¢alisma igin
kaydedilen ve yayimlanan PoseDrone veri kiimesi iizerinde etiketlenen veriler kullanilarak
hareket tanima yapilmistir. Video boyunca kisiler arasi iligkileri incelemek i¢in hareketleri
hakkinda gesitli hesaplamalar yapilmistir. Bu hesaplamalar sonucunda Bellman denklemi
(Es. 31) ile video igeriginde kesif yapabilen bir algoritma tasarlanmistir. Bunun sonucunda
en degerli video anlar1 belirlenebilmektedir. Bu degerli video anlarinin baslangi¢ ve bitis
zamanlariin belirlenebilmesi gerekmektedir. Arka planda c¢almasi planlanan miizigin
dakikadaki vurus sayisi sinyal isleme yontemleri kullanarak bulunmus ve video parg¢alama

islemi gergeklestirilir.
2.8.1. Video ozetleme i¢in 6n islem adimlari

Bu boliim hareket tanima verilerinin ¢iktilarina ek olarak videolardan elde edilen tiim
bilgilerin derlenmesi i¢in gergeklestirilmistir. Buradaki veriler kullanilarak pekistirmeli
ogrenmenin temeli olan Bellman denklemi ile videonun kesfedilmesi ve kurguya gore en
degerli sahnelerin belirlenebilmesi icin bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. Videonun 6zetlenebilmesi i¢cin kurguya gore en degerli goriintii
parcalarinin kesfedilmesi gereklidir. Bunun icin kisilerin basrol olma olasilifi, goriintii
merkez bolgesinde bulunma durumu, goriintiiniin merkezine uzakligi, hedef hareket sinifi,
tespit edilen hareket sinifina giiven degeri, uzuvlarin uzunluklari, eklem noktalarina gore

acilar, eklem noktalarinin tespitinin giiven degeri, muhtemel basrol oyuncularinin birbirine
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yakinliklari, basrol oyuncularinin birbirinin Oniinii kapatip kapatmamasi ve videodaki
kisilerin video boyunca kag¢ goriintiide bulundugu verileri kullanilarak goériintiiniin ne kadar
degerli oldugu Bellman denklemi ile hesaplanmaktadir. Bu 6n isleme adimlari, pekistirmeli
ogrenmedeki ¢evrenin tasarlanmasi adimma benzetilebilir. On isleme adimlar ile
videolardaki goriintiilerin ne kadar degerli oldugu hakkinda detayli hesaplamalar yapilmis
ve hangi bilgilerin sonucu ne kadar etkileyecegi kaydedilmistir. Bu dogrultuda 6diil ve ceza
puanlar dikkate alinarak en degerli goriintii kareleri belirlenmektedir. Yapilan ¢aligmalarin

sonuglart Boliim 3’te verilmektedir.

Video oOzetleme i¢in gerceklestirilen on isleme adimlarindan birincisi, Sekil 2.31’de
gosterilmektedir. Goriintiiniin  i¢cindeki yesil bolgede videodaki o©nemli olaylarin
gergeklestigi ve basrol oyuncularmin genellikle bu yesil bdlgede bulundugunda daha
kiymetli sahnelerin gergeklestirdigi one siiriilmektedir. Boylece en degerli goriintii kareleri
hesaplanirken bu bélgede bulunan kisilerin ger¢eklestirdigi hareketlerin olasiliklariin etkisi
daha biiyiik olacaktir. Insansiz hava araglar ile kaydedilen gériintiilerde basrol oyunculart
genellikle bu bolgenin disinda bulunmamaktadir. Bulunuyorsa o goriintii video 6zetlemeye

dahil edilecek kadar degerli degildir.

Sekil 2.31. Goriintiinlin merkez bolgesi ve basrol oyuncularinin iligkisi

Ikinci 6n isleme adimi video boyunca kisilerin takip edilme oraninin hesaplanmasidir.
Ornegin bir video 100 goriintiiden olusuyorsa ve bir kisi 78 gériintii boyunca kimlik
numarasini koruyabildiyse bu kisinin takip edilme orant %78’dir. Basrol oyuncular1 ¢ok
sayida ardigik goriintii boyunca takip edilirken basrol olmayan oyuncular kadrajdan ¢ikip
tekrar girebilir. Boylece uzun siire takip edilememektedir. Basrol oyuncularinda da poz

takibinden kaynakli olarak kimlik numaras1 degisimleri meydana gelebilmektedir.
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Gelistirilen 6n isleme algoritmasi buna dayaniklidir. Bir kisinin bir goriintii aninda kimlik
numarasi degistiyse bu kisinin sinirlayici kutusu ile bir dnceki goriintiideki tiim kisilerin
siirlayict kutularinin kesisim bolgeleri arasindaki degerleri tek tek hesaplar. En yiiksek
degere sahip olan kisinin bilgileri de 6zetleme i¢in kullanilacak videonun tiim bilgilerini

iceren bir dizide tutulur.

On isleme adimlarindan {igiinciisii ise, muhtemel basrol oyuncularmin birbirlerine olan
uzakliklaridir. Etkinlik videolarinda basrol oyuncularinin birlikte hareket ettigi sahnelerin en
degerli sahneler oldugu kabul edilir. Bu dogrultuda, goriintiideki her bir kisinin diger tiim
kisiler arasindaki mesafeleri hesaplanir. Bu adim ikinci adimdaki en ¢ok takip edilen kisilerle
birbirine en yakin iki kisinin kesisim kiimesi alinir. Nihai olarak hesaplanan tiim degerler 0-
1 araligina normallestirilir. Boylece Bellman denklemini kullanarak ¢alisan ile video ig¢inde

kesif yapilarak en degerli video parcgalarinin belirlenmesi gerceklestirilebilecektir.
2.8.2. Bellman Denklemi ile Videonun Kesfedilmesi

Pekistirmeli 6grenmenin temelinde yatan Bellman denklemi ile video kesfedilerek ve
hareket tanima verilerinin islenmis ¢iktilari kullanilarak en degerli goriintiilerin kesfedilmesi

amagclanmaktadir. Ilk olarak Bellman denklemi Es. 31°de incelenmektedir.

V(s) =max (R(a,s) + 6% V(s)) (31)

Burada V(s), ¢alisanin mevcut bulundugu durumu gésterir. Video boyunca 6diilii en fazla
yapabilecegi goriintiiler arasinda kesif yaparken her goriintii i¢in ne kadar degerli oldugu
hakkinda hesap yapmaktadir. a, ileri ve geri giderek goriintiiler arasinda gezinebilecegi icin
+1 ve -1 olarak tanimlanmustir. s ise ¢alisanin mevcut durumunu gosterir. Indirim orani o
ile gosterilmektedir. 0 ile 1 araliginda deger alabilmektedir. Sonraki goriintii adimlarindaki
odiillerin ihmal edilmemesi i¢in bu deger miimkiin oldugunca 1’e yakin secilmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada O =0.99 olarak alinmustir. Bellman denklemi ile video i¢in elde edilen

sonuglar Boliim 3’te verilmistir.
2.8.3. Videolarin Parcalanmasi

Calismada videolarm en onemli sahnelerinin kurguya gore birlestirilebilmesi amaciyla
videolar pargalara ayrilmistir. Videolarin pargalanabilmesi igin gerekli olan video numarasi,

degerli sahnelerin baslangi¢ ile bitis zamanlari, sahne anlam bilgisi ve sahnedeki her
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gorlintiiniin deger puani bir dizide tutulmalidir. Her bir video numarasi i¢in ¢alisanin video
kesfi sonucunda birbirinden farkli ve 6nemli sahneler belirlenmisti. Basrol hareketlerine
bagli olarak sahne anlam bilgisinin degistigi an, gecici sahne bitis zamani olarak kabul
edilmektedir. Ayni zamanda bu diger sahne i¢in gegici sahne baslangi¢ zamanidir. Belirlenen
miizik dosyasinin vuruslarinin zamanlar1t Bolim 2.7°de tespit edilerek bir dizide
tutulmaktadir. Her vurusta bir sahne gecisi olmak zorunda degildir. En degerli goriintiiniin
%70’inden az degerli goriintiiler oldugu an sahne gegis karari verilir. Bu esik deger deneysel
olarak elde edilmistir. Gegici sahne baslangi¢ zamani ve gegici sahne bitis zamani, bu sahne
icindeki en degerli goriintii ¢evresine ve goriintii dnem puanina bagl olarak miizik vurus
zaman araliklarina gore sahne baslangi¢ ve bitis zamanlar1 hesaplanir. Sahne anlam bilgisi,
kurgu sirasina gore kullanilacak bilgiyi igermektedir. Miizikteki iki ya da dort vurusluk
zaman araliginda video sahneleri par¢alanmadan analiz edilmektedir. Ug farkli sahne karari
icin de esik deger kontrolleri yapilir ve kriterler saglaniyorsa dort vurusluk siire i¢in sahne
parcgalanir, eger kriterlere uymayan goriintiiler varsa iki vurusluk siire i¢in uygunlugu kontrol
edilir. Kriterler saglanmiyorsa tek vurus siiresi i¢in sahne parg¢alanabilmektedir. Buna bagl
olarak Sekil 2.32’deki bilgiler kullanilarak video par¢alama adimi gergeklestirilir. Par¢alama
adim sonunda her sahnenin ait oldugu video numarasi, sahne anlam bilgisi, sahne baslangi¢
zamani, sahne bitis zamani ve kullanilma bilgisi iretilir. Parcalanan tiim videolarin
kullanilma bilgisi 0’dir. Video birlestirme adiminda kullanilan sahnelere 1 degeri atanarak

tekrar kullanilmamalar1 saglanir.

Sahnenin gegici Satmenin gegid Sahne anlam Muzikteki vurus Saljn“ed?mnher X
bitis zaman| baslangig bilgisi zamanlari gorumunun Video numarasi
zamani dnem puani
k. ¥ ¥ y v v
Video pargalama
adimi
A J A k.
Sahne kullanim Sahne bitis Sahne Sahne anlam .
o baslangig P Video numarasi
bilgisi Zamani Zamani bilgisi

Sekil 2.32. Video pargalama adiminin girdi ve ¢iktilar
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2.8.4. Videolarin Birlestirilmesi

Parcalanan videolar miizik ritmine ve kurguya gore belirlenen siraya uyumlu olacak sekilde
birlestirilir. Belirlenen kurguya gore videolarin siralanarak birlestirme isleminin
gerceklestirilmesi Onerilmektedir. Ornegin PoseDrone veri kiimesindeki evlilik teklifi
konulu videolar i¢in kurgunun; ilk olarak ciftlerin el ele yiiriimesi, ardindan evlilik teklif ani,
ardindan sarilma ile dans sahneleri ve tekrar yiiriiylis sahnesi ile video klibin sonlandirilmasi
seklinde olmasi planlanmaktadir. Tiim bu sahneler miizik ritmi ile zamansal olarak uyumlu
olacak sekilde sahneler arasi gecisler saglanarak birlestirilir. Sekil 2.33’te 6rnek bir miizik
sinyalinin 7 tane vurusu gosterilmistir. 2. ve 6. vuruslarda sahneler aras1 gecis gosterilmistir.
Miizik sinyalindeki 2. Vurus anina kadar el ele yiiriiylis hareketi gosterimdeyken, 6. vurusa
kadar sahne degisikligi olmadan diz ¢okme sahnesi video 6zetine dahil edilir ve 6. Vurustaki

sahne degisikligi ile dans sahnesine gecis yapildiginin gosterimi mevcuttur.

Sekil 2.33. Ornek bir miizik sinyalindeki vurus zamanlarina gére farkli sahneler arasi
gecislerin gerceklestirilme 6rnegi
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2.9. PoseDrone Veri Kiimesi

Tekil kamera kullanarak kaydedilen videolar derinlik bilgisini kaydeden kameralardan daha
yaygin kullanildig1 i¢in ve derinlik gibi bir bilgiye sahip olmadan hareketlerin analizinin
yapilmas1 daha zor bir problemdir. Sabit kameralarla kaydedilen videolardan olusan eylem
tanima etkinlik videolar1 basit bir problemin ¢6ziimii ile ilgilenmektedir. Literatiirde rastgele
ve hizli hareketler yapan insansiz hava araci ile kaydedilen eylem tanima veri kiimesi
bulunmamaktadir. Bu c¢alismada insansiz hava araci ile yapilan bu kayitlar evlilik teklifi
etkinliklerinden olusmaktadir. Video paylasim platformlarinin ve sosyal medyanin
kullaniminin artmasi ile evlilik teklifi gibi etkinliklerden video klip olusturma ihtiyaci
artmigtir. Bu veri kiimesinin ayn1 zamanda video 6zetleme alaninda da kullanilabilmesi
amaglanmaktadir. Mevcut ¢aligmalar sadece eylem tanima ya da sadece video 6zetleme igin
ayr1 ayr1 veri kiimeleri olusturmak tizerinedir. Literatiirde ilk kez bir veri kiimesi hem eylem
tanima hem de video 6zetleme i¢in kullanilmak tizere hazirlanmistir. Bu ¢alismada, 494 adet
video 6rnegi ve 396 037 adet goriintiiden olusan insan eylemi tanima ve video 6zetleme igin

Ozel bir veri kiimesi sunulmaktadir.

Veri kiimesinde her bir kisiye ait eklem noktalarinin tespit edilmesi i¢cin OpenPose
kullanilmistir. OpenPose ile tespit edilen eklem noktalar1 derlenerek etiketleme islemi
yapilmigtir. Bu eklem noktalarina dayali olarak 33 083 adet kisi icin hareket siniflarina
etiketlemeler yapilmistir. Eylem siniflandirmasi i¢in 6zyinelemeli sinir aglar1 yaygin olarak
kullanilmaktadir ve en Dbasarili sonuglar zaman dizilerinin kullanilmas1 ile
gerceklesmektedir. Bu nedenle veri kiimesi, her bir kisinin hareketini zaman dizileri haline
getirilmis halini de sunmaktadir. Deneysel sonuglar, verilerin bir 6n isleme adimindan
gecirilerek eklemler arasi acilara ve uzuvlarin Oklid uzunluklarina gore filtreleme

yapilmasinin faydali oldugu gostermektedir.

Veri kiimesi kaydedilirken Sekil 2.34°deki ekipmanlardan yararlanilmistir. Insansiz hava
araclar1 olarak; DJI Mavic Air, DJI Mini 2 ve DJI Mavic Air 2 kullanilmistir. Yerden
cekimlerde ise Nikon D90 ve DJI Osmo Pocket kameralar ile videolar kaydedilmistir. Bu
kameralarin avantaji, titresimi engelleyici mekanizmalara sahip olmalaridir. Bu sayede
goriintiide anlik kaymalar engellenerek anlik titresimlerden yoksun kaliteli goriintiiler elde
edilmistir. Profesyonel tanitim ve klip ¢ekimlerinde de bu tip kameralar kullanilmaktadir.

Baz1 etkinlik videolar1 ayn1 zaman anmi farkli agilardan kaydeden sabit kameralarla da
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desteklenmektedir. Boylece hem hareket tanima konusunda hem de video 6zetleme alaninda

farkli ¢alismalarin da Oniinii agabilmesi amaglanmaktadir.

PGP, P G P

Sekil 2.34. PoseDrone veri kiimesini kaydederken kullanilan ekipmanlar

Her bir goriintiiniin ¢oztinirligi 1920 x 1080 olarak kaydedilmistir. Videolar RGB olarak
kaydedilmistir. Eylem simiflari; evlilik teklif etmek, ayakta sabit durmak, yiiriimek, dans
etmek, sarilmak ve el ele tutugsmak iizere 6 ana smiftan olusmaktadir. Her bir kisi i¢in 25
eklem noktasinin piksel konumlar1 ve poz tahmininin giiven degeri bulunmaktadir. Her
kisinin her bir videoda benzersiz bir kimlik numarast bulunmaktadir. Kisilerin fiziksel
boyutlar1 genel olarak benzerdir. Videolar, 20 ile 35 yas araligindaki kisilerden
olusmaktadir. Baz1 hareketlerde insansiz hava araci 360 derece doniis saglayarak kisilerin
hareketlerini miimkiin olabildigince ¢esitlendirmektedir. Bdylece karsilagilabilecek
senaryolar1 artirarak veri kiimesi veri ¢esitliligi acisindan zengindir. Kameralarin
yiikseklikleri anlik olarak degisebilmektedir. Insansiz hava araclar1 bdlgede izin verilen
azami 120 metreye kadar ¢ikabilmektedir. Kaydedilen videolarda 50 metrenin yukarisina
cikmadan veri kaydi yapilmistir. Goriintiilerin kaydedildigi insansiz hava araglarinin

yukseklikleri agirlikli olarak 3-15 metre araliginda degismektedir.

Es zamanli olarak kaydedilen videolarda goriintii {lizerinden zaman senkronizasyonu
caligmalar1 yapilacagi i¢in hareket tanima ve anormal hareket tespiti tizerine de ¢alismalarin
gelistirilebilmesine firsat tanimaktadir. Sekil 2.35, Sekil 2.36 ve Sekil 2.37°de verilen
goriintliler ayn1 zaman anina ait 3 farkli agidan farkli kameralarla kaydedilmis goriintiilere
aittir. Yer kameras: ile kaydedilen Sekil 2.35’teki goriintiiniin sag {iist kosesine dogru
bakildiginda insansiz hava araci kiiclik birka¢ siyah piksel olarak goriilmektedir. Sekil
2.36’da ise insansiz hava araci ile kaydedilen goriintii bulunurken Sekil 2.37°de aymi

sahnenin yer kamerasi ile ¢ekilen goriintiisii bulunmaktadir.

Veri kiimesi ile ilgili en gilincel galigmalara calismanin resmi internet sayfasi olan
posedrone.com iizerinden ulasilabilecektir. Su anda veri kiimesi hakkinda verilen bilgiler ve

degerlendirme metrikleri internet sayfasinda paylasilarak giincellenebilecektir.
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T
VIDEO :DSC_0348 | Goruntu Num:557

Sekil 2.35. Etkinlik videosunda es zamanli kaydedilen yerdeki sol kamera goriintiisii

=

‘ VIDEO :DJ120528 | Goruntu Num:905

Sekil 2.36. Etkinlik videosunda es zamanli kaydedilen insansiz hava aracinin kamera
goruntusu



VIDEO :DJI_0854 | Goruntu Num:653

Sekil 2.37. Etkinlik videosunda es zamanli kaydedilen yerdeki sag kamera goriintiisii

59




60



61

3. DENEYSEL SONUCLAR

3.1. Poz tahmini ve takibi ile ilgili cahsmalar

Poz takibi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin basarisini 6lgebilmek i¢in gercek hayat problemlerini
yansitan videolarin oldugu bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir. PoseTrack [15] veri kiimesi bu
ihtiyac1 karsilamaktadir ve en giincel calismalarin sonuglart herkese acgik sekilde
yayinlanmaktadir. Poz tahmini asamasinda yaygin olarak kullanilan ve ger¢ek zamanli
calisabilen OpenPose ile son verilere gore poz tahmini i¢cin PoseTrack veri kiimesi tlizerinde
en yiikksek basariyr elde eden DCPose yontemleri kullanilarak PoseTrack veri kiimesi

iizerinde ¢ok kisili poz takibi konusunda deneysel ¢alismalar yapilmistir.

Cizelge 3.1. On isleme adimlarmin poz takibi performansina etkisi

MIN . MOTA | MOTA | MOTA | MOTA | MOTA | yira | MOTA | yira | MOTP | Prec. | Rec.
... | Algoritma . El . Ayak
Kriteri Basg Omuz | Dirsek Bilek Bel Diz Bilek Toplam | Toplam | Toplam | Toplam

Openpose | -14.6 | 33.3 | 139 | 11.3 | 21.1 | 16.8 | 13.0 | 11.6 | 56.3 | 58.9 | 69.6

Openpose | 43 o | 462 | 32.6 | 276 | 383 | 32.6 | 28.9 | 342 | 625 | 755 | 528
On islemli

213
DCPose | 46.7 | 49.0 | 213 | 7.7 | 368 | 19.3 | -4.9 | 266 | 67.6 | 635 | 795
DCPose | oo o | 563 | 42.6 | 30.0 | 527 | 490 | 35.9 | 478 | 67.2 | 77.9 | 721
On islemli
Openpose | -16.3 | 32.4 | 132 | 10.7 | 203 | 159 | 12.3 | 109 | 56.2 | 586 | 69.7
Openpose | 55 4 | 46.0 | 32.6 | 276 | 381 | 32.5 | 28.7 | 341 | 62.6 | 75.7 | 521
On islemli

2/5
DCPose | 46.6 | 49.0 | 21.2 | 7.6 | 36.7 | 192 | -5.0 | 265 | 67.7 | 63.4 | 79.6
DCPose | oo o | 563 | 42.6 | 30.0 | 527 | 490 | 35.9 | 478 | 672 | 77.9 | 72.1
on iglemli

Cizelge 3.1 PoseTrack 2017 veri kiimesi kullanilarak OpenPose ve DCPose poz tahmin
algoritmalarindan elde edilen verilere poz takibi islemi dncesinde uygulanan 6n isleme
adimlarinin etkisini farklit M/N degerleri i¢in gostermektedir. Cizelgeden de goriilecegi gibi
izlerin onaylanmasi i¢in kullanilan M/N Kriterinin sonuglar iizerinde biiyiik bir etkisi
olmamigtir. Fakat toplam MOTA degeri olarak 2/3 M/N kriteri ile daha iyi sonuglar
alinmistir. On isleme adimlari uygulanarak toplam cok kisili poz takibi MOTA degerinde
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OpenPose icin %22.6, DCPose i¢in %21.2 performans artis1 elde edilmistir. DCPose
yonteminin genel olarak OpenPose yontemine gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
Fakat DCPose poz tahmini el/ayak bilekleri, dirsek ve diz noktalarinda basarisiz sonuglar
vermektedir. Goriintiide bu eklem noktalar1 olmasa bile DCPose bu eklem noktalari i¢in bir
deger tahmin etme egilimindedir. Bu nedenle net olarak belirlenemeyen bilek noktalar1 i¢in
besinci On isleme adimi ile tahminde iyilestirme yapilmistir. Cizelge 3.1’de bulunan MOTA
Bag degerleri incelendiginde 6n isleme adimimin bu bolgenin poz takibi performansini
DCPose i¢in %8.8, OpenPose i¢in %48.1 arttirdigr goriilmektedir. Benzer sekilde diger
eklem noktalarindaki iyilesmeler de toplam MOTA degerindeki artis ile birlikte

incelendiginde birbirini kanitlar niteliktedir.

Sekil 3.1 pes pese video karelerinde kisilerin takip edildigini gosteren bir 6rnektir. Kisilere
birer numara verilmis ve takip eden karelerde bu numaralar korunarak kisilerin takibi

yapilmistir.

Sekil 3.1. Ornek birer videoda OpenPose ile videonun (a) 22. ve (b) 40. karelerinde, DCPose
ile videonun (c) 53. ve (d) 77. karelerinde bulunan kisilerin takip sonuglari

Sekil 3.2°de 6n isleme adimlarinin DCPose i¢in igslem siiresine etkisi goriilmektedir. Mavi

degerler 6n isleme adiminin ortalama siirelerini gosterir. Her video i¢in poz takibi siiresi
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hesaplanmistir. Bu siire videodaki goriintii sayisina boliinerek bir goriintii karesi igin
ortalama takip islem siiresi bulunmustur. Sekil 3.2°de 6n isleme adiminin poz takibinde ne
kadar iglem gecikmesi getirdigi islem siireleriyle birlikte verilmistir. Tiim goriintiilerin poz
takibi i¢in birim ortalama islem siireleri hesaplandiginda 6n isleme adimi olmadan 26.1
milisaniye, &n isleme adimiyla birlikte 32.4 milisaniye gerekmektedir. On islemler ¢alisma
stiresini 5.7 milisaniye yavaglatmaktadir. Performansta %21.2 artis sagladigi i¢in ¢alisma
stresinden 5.7 milisaniyelik 6diin vererek 0On islem adimlarmin kullanilabilecegi

distiniilmektedir.

Her video igin goriintii bagina ortalama iglem stiresi

DCPose On iglemli
DCPose On islemsiz

‘ | Il
[ Mf |

| J I‘ 1|
| | | |l] |
“'”l“s"‘\l\‘\ f“)‘\ i'ﬂ; “H,{ Il “\”“

(A 1l
‘l"‘llp "" ! ““‘\‘.““‘

Sekil 3.2. On isleme adimlarmin her bir videonun poz takip siiresinin videodaki goriintii

sayisina boliinmesi ile elde edilen ortalama islem siirelerine etkisi

Poz tahmini ve poz takibi ¢alismalarindan sonra hareket tanima probleminin ¢oziilebilmesi
icin cesitli deneysel ¢alismalar yapilmistir. Hareket tanima i¢in eklem noktalar1 tespit
edildikten sonra derin Ogrenme agini egitmeden Once Verilerin 6n isleme adimlar

gergeklestirilmistir.

3.2. Hareket tanima ile ilgili calismalar

Hareketli kameralarla kaydedilen videolarda insan hareketlerinin taninmasi igin iskelet
tabanli yaklagimlarin daha iyi performans gosterdigi en gilincel ¢alismalarla gosterilmistir
[67]. Bu nedenle bu ¢alismada iskelet tabanli insan hareketlerinin taninmasi tizerine ¢esitli
deneysel caligmalar gergeklestirilmistir. Bolim 2.6’da da bahsedildigi gibi derin 6grenme
modelinde egitim yapilmadan Once verilerin kalitesinin artirilmasi {izerine g¢alismalar
yapilmistir. Ciinkii poz tahmin algoritmalar1 eklem noktalar1 hakkinda detayli tespit

yapabilme konusunda heniiz yeterince kararli sonuglar iiretmemektedir. Ozellikle insansiz
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hava araci ile kaydedilen ve ger¢gek hayat problemlerini dogrudan yansitan videolarin ardigik
goriintiileri arasinda poz tahminlerine bagli olarak eklem noktalarinda ¢esitli bozulmalar
tespit edilmektedir. Bu bozulmalar eklemler arasi ag1 degerlerini ve Oklid mesafelerini
dogrudan etkilemektedir. Dolayisiyla takip eden adimda bu verilerle yapilacak egitim de
basarisizlikla sonuglanacaktir. Bunun oniine gegebilmek icin bir hareket sinifina ait eklem
noktalarinin tiim a¢1 degerlerinin dagilimi incelenmistir. Sekil 2.16’da gosterilen 7 tane ag1
icin her bir alt hareket sinifi da goz 6niinde bulundurularak yeni analizler yapilmistir. Ag1 ve
mesafe degerlerinin dagilimi incelenerek poz tahmininden kaynakli olarak tespit edilen
hatali eklem noktas1 degerlerini temizlemek amaciyla cesitli filtreler eklenmistir. Ornegin;
diz ¢okme hareketi icin etiketlenen veriler incelendiginde sag ve sol dizdeki agilar Sekil

2.16°da gosterilen & ve &5 ac1 degerleridir. Bu degerler, yapilan gozlemlere gore diz

¢okme hareketi icra edildiyse & 1ve @5 agi degerleri ayni anda 135 dereceden biiyiik
olmamalidir. Dar agtya sahip her deger dogru olabilecegi i¢in filtrelenmez. 90 ve 135 derece
arasinda kalan degerler ortalama degerden standart sapmanin 2 katindan biiyiikse bu degerler
de filtrelenir. A¢i degerlerinin dagilimmin Gauss oldugu kabul edilmektedir. Standart
sapmanin 2 kat1 degeri deneysel olarak yapilan incelemeler sonucunda belirlenmistir. Benzer
olarak diger hareket siniflari i¢in de ac1 ve uzunluk filtrelemeleri yapilmistir. Agilardan & 1
ve & 5 i¢in Sekil 3.4’te filtrelenmis ve filtrelenmemis grafikler goriilmektedir. Dikey eksen
0-180 derece arasinda degisen ag¢1 degerlerini, yatay eksen incelenen veri sayisin
gostermektedir. Sekil 3.4’te iistteki grafikler filtrelenmemis, alttaki grafikler ise filtrelenmis

grafikleri gostermektedir. Filtrelenmis verilerde sifir degerlerinin arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Diz ¢okme hareketi i¢in etiketlenmis tiim kisilerin sag ve sol dizinde meydana

gelen ag1 degerlerinin filtrelenmis ve filtrelenmemis degerleri
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Yukarida bahsedilen iki a¢1 degerinin dagilimlari da filtrelenmis ve filtrelenmemis olarak
Sekil 3.4’te incelenmektedir. Filtreleme isleminden Once ortalama deger 98.92 iken
filtrelendikten sonra 95.3’e diismiistiir. Béylece poz tahmininden kaynakli bazi degerlerde
diizeltme yapilmustir. Sekil 3.4’te st boliimdeki iki grafik filtrelenmemis alfa,; ve alfa,
verilerini, alttakiler ise filtrelenmis alfa, ve alfa, a¢1 dagilimlarini gosterir. Yatay eksen
0-180 derece arasinda degisen a¢1 degerlerinden olusmaktadir. Dikey eksen ka¢ adet
oldugunu gostermektedir. Sifir degerindeki artis filtreleme isleminin etkisini gostermektedir.

Egitimde sifir degerine sahip olan veriler kullanilmamaktadir.
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Sekil 3.4. Sag ve sol dizdeki a¢1 degerlerinin filtrelenmemis ve filtrelenmis dagilimi

Uzuvlarin uzunluklar i¢in ise Sekil 3.5°te filtrelenmis ve filtrelenmemis grafikler
goriilmektedir. Yatay eksen veri sayisini dikey eksen ise uzuv uzunlugunun kisiyi sinirlayan

dikdortgenin bir kdsegen uzunluguna oranini gostermektedir.
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Sekil 3.5. Sag ayak ve sag diz ile sag diz ve sag bel arasindaki uzunluklarin filtrelenmemis
ve filtrelenmis gosterimleri

3.3. Miizik sinyalinde vurus tespit calismalar

Video dzetleme igin bir miizik sinyalinin belirlenmesi gerekmektedir. Ornek bir miizik
sinyali olarak “Oshins featuring Hael - Darkside ” belirlenmistir. Bu miizigin 47. ve 64.
saniyelerinin arasindaki miizik sinyalinin vuruslarina ait tespitler Sekil 3.6’da kirmiz ile
gosterilmektedir. Yatay eksen sinyalin zamana bagli degerlerini gosterirken dikey eksen

sinyalin genligini gostermektedir.

Sekil 3.6. Bir miizik sinyalindeki vurus zamanlarinin tespitinin gosterimi

Bolim 2.7°de belirlenen bir miizik sinyalinin vuruslarinin tespiti {izerine gergeklestirilen
caligmanin detaylarindan bahsedilmistir. Calismanin asil amaci miizik sinyallerinin tespiti
olmamakla birlikte, fon miizigiyle birlikte video 6zetleme olarak yeni bir yaklasim ortaya

konulmustur.
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3.4. Video ozetleme ile ilgili calismalar

Video 6zetleme i¢in 6n iglem adimlarinin sonunda elde edilen bilgilerin bir boliimii Cizelge
3.2’de paylasilmaktadir. 2088 goriintiiden olusan bir videonun diz ¢6kme hareketinin
gerceklestirildigi bir sahnenin 1603. ile 1611. goriintiileri arasindaki 6zetleme 6n verileri
incelenmektedir. Basrol tespitleri goriintiideki tiim kisilerin ikili kombinasyonlariyla yapilan
islemler sonucunda elde edilmistir. Cizelge 3.2’de 62 ve 88 kimlik numarali kisiler basrol
oyuncularidir. Tespit edilen bagrol oyuncularmin birbirlerine gore her goriintiideki piksel
uzakliklar1 hesaplanmaktadir. Basrol oyuncularinin sahip oldugu smirlayicit kutularin
birbirleri ile kesisim alanlar1 arasindaki iliski incelenmistir. Smirlayict Kutu Kesisim-1
birinci basrol oyuncusunun ikinci basrol oyuncusunun sinirlayict kutusu ile kesigimini
gosterirken Siirlayict Kutu Kesisim-2 degeri de tam tersini gostermektedir. Merkez Nokta
Mesafesi degeri ise goriintiiniin merkez noktasindan birinci bagrol oyuncusunun uzakligini
gostermektedir. Takip Yiizdesi degeri, video boyunca takip edilen her kisinin en ¢ok takip
edilen kisinin oranina boliinmesi ile elde edilmektedir. Merkez bolge kesisim degeri, Bolim
2.8.1’deki goriintiiniin 6nemli bolgesi ile birinci basrol oyuncusunun kesigim ylizdesini
gostermektedir. Bu degerler Bellman denklemindeki bir zaman anindaki durumun ve 6diil

puaninin belirlenmesini saglamaktadir.

Cizelge 3.2. Her bir video i¢in goriintii onem degerlerinin hesaplanmasi i¢in olusturulan
tablodan 8 gorintiilik bir 6rnek

Merkez Hedef
Birinci | Ikinci | Basrol | Simrlayict | Smrlayici Merkez Nokta Hareket
Gorintii | Bagrol | Basrol | Mesafe Kutu Kutu Takip Bolge Mesafesi Sinifi

Numarasit | Kimlik | Kimlik | (Piksel) | Kesisim-1 | Kesisim-2 | Yiizdesi | Kesisim | (Piksel)
1603 62 88 60.19 |0 0 93.4 100 83.73 3
1604 62 88 58.86 |0 0 934 100 84.68 3
1605 62 88 59.16 |0 0 934 100 86.32 3
1606 62 88 58.92 |0 0 934 100 87.97 3
1607 62 88 58.04 |75.1 20.7 93.4 100 89.56 3
1608 62 88 57.33 |53.7 194 93.4 100 91.50 3
1609 62 88 57.02 |01 0.1 93.4 100 93.01 3
1610 62 88 57.09 |93.3 28.3 934 100 94.42 3

Sekil 3.7.’de ise Cizelge 3.2°deki degerlerin elde edildigi goriintiiler paylagilmaktadir. Sol
ist kosede 1603 numarali goriinti olmak iizere sirayla soldan saga artan sekilde

gosterilmektedir.



Sekil 3.7. Cizelge 3.2°de degerleri paylasilan bir video sahnesinin goriintiileri

Video sahnelerinin 6nem puanlarina gore sahnelerin pargalanmasi Bolim 2.8.3°te
detaylandirilmistir.  Video degerlerinin  6nem puanlarimin  sonuglart  Sekil 3.8’de
verilmektedir. Kirmizi ile goriilen ¢izgiler, video pargalama adimina gore belirlenen sahneler

arasi gegisleri gostermektedir.
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Sekil 3.8. Bir etkinlikteki 2088 adet goriintiiden olusan en uzun videonun goriintiilerinin
onem puanlar1 ve en degerli goriintiiler

Sekil 3.8’de kirmizi her iki kirmizi ¢izginin arasinda kalan boliimler birlestirilmek tizere
kullanilmaya hazir aday sahnelerden olugmaktadir. Bu boliimlerin i¢indeki her goriintii
kullanilmak zorunda degildir. Bolimiin igindeki en degerli goriintiiniin ardisik olarak
oncesinde ve sonrasinda gelen goriintiiler, miizik vurugslar1 arasinda gegen siireye ve
saniyedeki goriintli sayis1 bilgisine gore kisaltilabilir ya da uzatilabilir. Sekil 3.9 bu

boliimlerin arasinda kalan en degerli goriintiilerden en degerli dort 6rnegi igermektedir.

Sekil 3.9. Bir etkinlikteki bazi sahnelerin en degerli 6rnek goriintiileri
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Sekil 3.10°da derin 6grenme modelinin dogruluk ve kayip grafikleri gosterilmektedir. UKSB
katmaninda kullanilan ara katman sayist 70’tir. Verilerin egitimi, MATLAB 2021A

versiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.10. Derin 6grenme modelinin egitim siirecindeki dogrulama ve kayip grafikleri

Literatiirde UKSB ile gerceklestirilen eylem tanima 6grenme katsayisi gibi parametreler
ayarlanarak gerceklestirilen egitimler bu veri kiimesi i¢in iyl sonuglar vermedigi i¢in
deneysel olarak bazi parametrelerin en iyi degerleri bulunmustur. Giris agirliklarinin
ogrenme oran faktorii 0.23 alinirken girig agirliklarmin L2 faktorii de 0.46 alinmistir. Kayip
fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kullanilmistir. Dogrulama frekansi 50 iterasyon olarak
belirlenirken 2000 iterasyon yapilmistir ve ogrenme oranmi 0.001 almmistir. Egitimde
posedrone veri kiimesinden %14.6’s1 dogrulama icin, %14.36’s1 test icin %70.04’1 ise

egitim i¢in kullanilmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, etkinliklerde kaydedilen videolarin icerik bilgisine ve belirlenen arka plan
miizigine gore Ozetlenmesi amaglanmistir. Video igeriklerinin anlamlandirilabilmesi igin
meydana geldigi goriintiilerde poz tahmini algoritmasi kullanilarak goriintiilerdeki kisilerin
eklem noktalar1 tespit edilir. Ardindan bu eklem noktalar1 kullanilarak video boyunca
kisilerin takibi yapilir. Meydana getirilen veri kiimesinde etiketlenen verilerle kisilerin video
icinde zaman dizisi olarak hangi hareketleri yaptig1 bilgisine sahip olunmaktadir. Ayni
zamanda yine poz takibi sayesinde basrol oyuncularimin tespiti ile goriintiilerin 6nem
puanlarinin hesaplanabilmesi amaciyla cesitli olasilik degerleri hesaplanmaktadir. Bu
olasilik degerleri 6diil puanlarina déniistiiriilmektedir. Odiil puanlari kullanilarak Bellman
denklemi ile videodaki goriintiilerin 6nem puanlar1 hesaplanmaktadir. Ttim etkinlik boyunca
kaydedilen videolar i¢inde 6nem puanlarina ve sahne bilgisine gore siralama yapilmaktadir.
Farkl1 sahnelere ait en degerli goriintiiler kurgu bilgisine gore siralanmaktadir. Goriintiilerin
Ozet icinde kullanilmak {izere pargalanan videolarda kullanim bilgisi tutulmaktadir.
Belirlenen miizik vuruslar arasinda gegen siire ile olusturulacak video 6zetinde saniyedeki
goriintli sayis1 carpilarak her iki vurus arasinda ka¢ goriintii kullanilmasi gerektigi
hesaplanmaktadir. Tiim bu veriler dogrultusunda videolar birlestirilmektedir. Saatlerce
kaydedilen etkinlik videolar1 belirlenen bir mizigin siiresi kadar kisaltilarak

Ozetlenmektedir.

Bu calismada ¢ok kisili gergek zamanda caligabilen bir poz takibi yontemi kullanilarak farkli
poz tahmini yOntemlerinin basarimini arttiracak on islemler gelistirilmistir. Calisma
sonuglart 550 farkli videodan olusan PoseTrack 2017 veri kiimesi ve bu veri kiimesinin
herkese agik olarak paylastigi sonug hesaplama yontemi ile ger¢ek degeri bilinen 250 video
icin degerlendirilmistir. OpenPose ve DCPose yontemleri kullanilarak bu veri kiimesi
lizerinde kisilerin eklem noktalarinin tespitleri elde edilmistir. Bu eklem noktalari Kalman
filtresi ve KEYK yontemi ile gelistirilen poz takibi modiiliinde kullanilmistir. Poz takibi
oncesinde yapilan 6n islemlerin sonuglara etkisi incelenmistir ve islem siiresi analizi
yapilmistir. Bu analizlerin sonuclarina gore DCPose ile yapilan poz takibi sonuclar
PoseTrack veri kiimesine gore daha basarihidir. On isleme adimlari ¢ok kisili poz takibi
toplam MOTA sonuglarini OpenPose poz tahmini yontemi i¢in %22.6 artirirken DCPose
icin %21.2 arttirmistir. Poz takibinden once yapilan islemlerin her bir videoyu islem siiresi

bakimindan ne kadar etkiledigi hesaplanmistir. Elde edilen bu degerlerle ortalama bir video



72

icin 6n iglemli ve 6n islemsiz poz takibi islem siireleri karsilastirildiginda tiim videolarda
goriintii basina ortalama 5.7 milisaniye ilave islem siiresi gozlemlenmistir. Onisleme
adimlarina ek olarak farkli poz takibi sonuglarini birlestirerek ileri isleme adimlart ile daha
basarili sonuglar da elde edilebilecegini 6n goriilmektedir. Gelecek ¢alismalarda paralel poz
takipcilerini birlestirerek yliksek dogruluga sahip diisiik kaynak tiiketimi olan bir poz takibi

yontemi gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Tez kapsaminda hizli yer degistirebilen insansiz hava araci iizerindeki kamera ve yer
kameralar1 ile kaydedilen ve 396037 adet goriintiiden olusan PoseDrone veri kiimesi
olusturulmustur. Bu goriintiiler tizerinde 7 farkli sinif'i¢in 33 bin adetten fazla veri etiketleme
yapilmistir. Hareket tanima i¢in cesitli filtreleme adimlar ile poz tahminindeki hatali

tespitler giderilerek derin 6grenme ag1 %83.89 dogrulukla egitilmistir.

Farkli sahneler, basrol oyuncularinin farkli hareketleri ger¢eklestirmesi olarak nitelendirilir.
Sahneler aras1 gecisler i¢in miizikteki her iki vurus arasindaki gecen siireye gore saniyedeki
goriintli sayisi bilgisi kullanilarak sahnede kullanilacak goriintii sayis1 belirlenmistir. Sahne
icindeki 6nem puami en yiiksek goriintiilerin Oncesinde ve sonrasinda gelen ardisik
goriintliler kullanilmistir. Video 6zetleme islemi yeni bir veri kiimesi i¢in basarili olarak
gergeklestirilmistir. PoseDrone veri kiimesi {izerinde kisilerin eklem noktalarinin tespit
edilmesi i¢in OpenPose yontemi kullanilmigtir. Her bir sinif i¢in veri adedini artirarak ve
dogruluk orani yiiksek poz tahmini yontemleri ile hareket tanima sonuglarinin daha basarili
olabilecegi on goriilmektedir. Gelecek c¢aligmalarda, bu veri kiimesi i¢in degerlendirme
kriterleri meydana getirilerek diinya genelinde bir poz takibi yarigma bagslatilmasi

planlanmaktadir.

Bu tez caligmasi kapsaminda pek ¢ok yeni yaklasim onerilmektedir. Bunlardan birincisi poz
takibi Oncesinde gelistirilen ©6n isleme adimlarindan bag bolgesinin  bulunmasidir.
Gelistirilen 6n isleme adimlarinin poz takibine olumlu etkileri bulunmaktadir. Ikincisi,
hareket tanima konusunda alt hareket siniflarindan hedef hareket siniflarina gegis
yontemidir. Alt hareket siniflar1 ile hangi eklem noktasinda nasil degisimin oldugu tespit
edilir ve etiketlenmis hedef hareket sinifi ile iliskilendirilir. Ayn1 zamanda uzunluk bilgileri
ve ac1 bilgileri i¢in siniflandirma yapilarak iki farkli sonug i¢in birlestirme yapilmaktadir.
Ugiinciisii, video 6zetleme alaninda arka plan miizigindeki vurus zamanlarinin tespit edilerek

bu zamanlara gore video sahnelerinin degistirilmesi yaklagimi literatiirde bir ilktir. Bu
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yaklasim gercek hayatta video diizenleme problemine getirilen kiymetli bir ¢6ziimdiir.
Dordiinctisii ise literatiirde hem video 6zetleme hem de hareket tanima i¢in kullanilabilecek
PoseDrone isimli bir veri kiimesi hazirlanmistir. Veri kiimesi, insansiz hava araglari
tizerindeki ani hareketler sergileyebilen kameralar ile karmasik problemlerin
¢oziilebilmesinin Oniinii agmak tiizere c¢esitli etkinliklerde kaydedilen videolardan

olusmaktadir.
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