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Ozet

Bu calismada, 3B iskelet goriintiileri kullanilarak insan hareketlerinin analizi icin iki ayr1 yontem onerilmistir. Bu
yontemlerden ilki, hareketler icin gésterim tabanli bir ¢c6ziim sunmaktadar.

Onerdigimiz ikinci yontem ise, derin ag tabanlhdir. Tasarladigimiz ikiz LSTM-DML agi, eylemlerin birbiri ile olan
iliskisini 6grenerek hareketleri tanimaktadir. Ag iki farkli hareketi girdi olarak almaktadir. Her bir hareketin agdaki
LSTM alt aglar sayesinde zamansal 6znitelikleri cikarilmaktadir. Cift yonli olarak parametre paylasimi ile egitilen
ag, hareketlerin derin metriklerini 6grenmektedir. Boylece bastan sona calisan ag, derin metrikleri kullanarak
hareketleri siniflandirabilmektedir. Siniflandirma disinda hareketlerin benzerliklerini ¢ikarabilen yontem diger
calismalara kiyasla daha genellestirilebilirdir.

Bu tez icin i¢c mekanda spor ve gindelik hareketlerden olusan GTU Action 3D veri kiimesi olusturulmustur.
Yontemlerimiz kendi veri kiimemaize ek olarak Florence Action 3D, Microsoft, NTU RGB+D veri kiimeleri tizerinde test
edilmig ve literatiir ¢calismalari ile kargilastirilmigtir.

Sekil 1. 3B iskelet verileri ve 2 boyutlu goriintiiler. [1]

Geometrik Eklem Cantasi

Bu kisimda, iskelet goriintiilerine ait gosterim olusturma amaciyla cesitli geometrik 6znitelik performanslari
denenmis ve bagarimi yliksek 6znitelikler ¢ikarilmistir. Geometrik 6znitelikler, iskelet yapisina ait uzamsal bilgiler
ve vicut bolgelerindeki iliskisel bilgileri icermektedir. Hareketlerden cikarilan 6znitelikler zaman dilimlerine gore
parcalanmis ve kelime cantasi1 yontemi i¢cin kelimeler haline getirilmistir. Kelimelerin histogram vektorleri
hesaplanip siniflandirilmistir.
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Sekil 1. Geometrik Oznitelikler: ek, edu’, ekf".
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Sekil Ill. Kelime g¢antasi yontemi i¢in kelimelerin olugturulmasi.
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Sekil IV. ikiz LSTM DMO siniflandirici agi genel gosterimi.

Bu calismada, hareketlerin analizi ve siniflandirmasi icin olusturulan Ikiz LSTM ag1 sunulmustur. Derin metrik
ogrenme tabanli ¢calismanin amaci hareketler arasindaki metrikleri otomatik olarak 6grenen 6zgin bir model
olusturmaktir. Tasarlanan model Ikiz LSTM-DML, verilen iki hareket girdisi arasindaki iliskiye ait derin metrikleri
cikarmaktadir. Hareketler ikiz agda karsilikli kiyaslanirken model egitilmektedir. Hareketlerin zamansal ve uzamsal
ozniteliklerini modelin i¢ yapisi otomatik olarak ¢ikarmaktadir.

Sonraki bdlimde paylasilan calismalarin sonuc¢larinda gorilmiustir ki paylasimli aglar sadece dogrulama
problemleri i¢cin degil siniflandirma problemleri i¢cin de basarili bir sekilde calisabilmektedir. Yapinin derin
metrikleri veriye uygun bir ag ile basarili bir sekilde cikarilirsa, bu metrikler siniflandirma disinda farkh
uygulamalar icinde kullanilabilmektedir. Tezin sonrasinda yapilabilecek calismalar;, bu modelin uctan uca
siniflandirici olarak calisan yapisinin iyilestirilmesi, farkl veri kiimelerinin bir arada kullanilmasi ve 6grenilmemis
bir hareketin siniflandirilmaya calisilmasi seklinde siralanabilir.
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Sekil V. GTU Action 3D ve Florence Action 3D veri kiimesi iizerinde ikiz LSTM Agi ile
ikiz LSTM DMO siniflandirici aginin basarimlarinin karsilastiriimasi.
TABLO I. Florence Action 3D veri kiimesi bagarimlari. TABLO Il. GTU Action 3D veri kiimesi bagarimlari.
Metot Basarim Standart Metotlar Basarim
Geometrik eklem gantasi 88.00% Geometrik eklem ¢antasi 96.50%
Multi-part Bag-of-Poses [2] 82.00% SOFTMAX 75.99%
Riemannian Manifold [3] 87.04% 1 katmanh LSTM 90.21%
Latent Variables [4] 89.67% 2 katmanl LSTM 95.47%
Lie Group [5] 90.88% ikiz-LSTM DMO 97.06%
Feature Combinations [6] 94.39%
Softmax 61.61%
1 katmanh LSTM 76.99%
2 katmanli LSTM 72.32%
ikiz-LSTM DMO 89.51%
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Sekil VI. Ugtan Uca ikiz LSTM DMO siniflandirici agi genel gosterimi.
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