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ETIiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢alismasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimu,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

- Bu ¢alismanm Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii’niin belirlemis oldugu o6lgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimu,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu iiniversite veya baska bir liniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

|| Bu tez/proje galismasmin herhangi bir asamasi higcbir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

| XJ Bu tez/proje calismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler KOU BAP tarafindan
2293 no’lu proje kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, caligmamla ilgili yaptiim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar kabul ettigimi
bildiririm.

(Imza)

Muhammet Miicahit Enes YURTSEVER



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisanstistli tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki caligmalarda
(makale, Kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢aligmam oldugunu, bagkalarmin haklarmi ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin almarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazil izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yaymlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmast, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ | Enstitii yonetim kurulu karar ile tezimin/projemin erisime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yi1l ertelenmistir.

Enstitli yonetim kurulu gerekgeli karar ile tezimin/projemin erisime acilmasi
mezuniyet tarithinden itibaren 6 ay ertelenmistir.
Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

(Imza)

Muhammet Micahit Enes YURTSEVER
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BEBEKLERIN BEDEN DIiLiNi POZ TABANLI GERCEK ZAMANLI COZME

OZET

Insan poz tahmini; insan-bilgisayar etkilesimleri, oyun, sanal gerceklik, video gozetimi,
spor analizi, tibbi destek ve yardimda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
uzmanlar tarafindan ortaya konulan bebeklerin belli bash beden hareketlerinin poz tabanl
gercek zamanli ¢oziilerek 1ilgili eylemlerin tespit edilmesi ve anlamlandirilmasi
amaclanmistir. Bununla birlikte bebegin giivenliginin saglanmasi1 hedeflenmistir. Bu
amagcla video paylasim platformlarindan 6 adet bebek aktivitesi, ilgili anahtar kelimeler
kullanilarak toplanmustir. Bu videolardan aktiviteyi i¢eren 4 ile 10 saniye uzunlugunda
alt klipler olusturulmustur. Bu kliplere ait video ¢ergeveleri kullanilarak ger¢ek zamanlh
iskelet tespit sistemleri olan OpenPose, AlphaPose ve KAPAO ile gorsel iizerindeki
iskelete ait koordinat bilgileri tiretilmistir. Bu iskelet koordinat bilgileri kullanilarak
hafiza tabanl bir derin 6§renme modeli olusturulmus ve bu derin 6grenme yontemi ile
bebek aktiviteleri siniflandirilmistir. Bununla birlikte Deep SORT algoritmasiyla bebegin
gercek zamanl takibi gerceklestirilmistir. Olusturulan derin 6grenme modeli ile birlikte
bebegin olas1 sikayetinin habercisi olan hareketler bagsariyla tespit edilmistir. Bununla
birlikte kamera agisinda yer alan bebegin takibi Deep SORT algoritmasi ile yapilmistir.
Bu calisma ile hafiza tabanli derin 6grenme modeli gelistirilerek bebekler iizerinde poz
tabanli gercek zamanl aktivite tantyan sistem literatlire kazandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aktivite Tanima, AlphaPose, KAPAO, OpenPose.



POSE-BASED REAL-TIME DECODING OF BABIES' BODY LANGUAGE

ABSTRACT

Human pose estimation is widely used in human-computer interactions, gaming, virtual
reality, video surveillance, sports analysis, medical support and assistance. In this study,
it is aimed to determine and make sense of certain activities of babies, which were
revealed by experts, by solving poses in real-time. In addition to that, it is aimed to ensure
the safety of the baby. For this purpose, 6 baby activities from video-sharing platforms
were collected using relevant keywords. Sub-clips of 4-10 seconds long containing the
activity were created from these videos. By using the video frames of these clips, the
coordinate information of the skeleton on the image was produced with the real-time HPE
systems such as OpenPose, AlphaPose and KAPAO. Using this skeleton coordinate
information, a memory-based deep learning model was created and baby activities were
classified with this deep learning method. Moreover, real-time tracking of the baby was
made with the Deep SORT algorithm. With the deep learning model created, the
movements that are the harbinger of the baby's possible complaint have been successfully
detected. The baby in the camera angle was also followed up using Deep SORT
algorithm. With this study, a memory-based deep learning model has been developed and
a pose-based real-time activity recognition system on babies has been brought to the
literature.

Keywords: Activity Recognition, AlphaPose, KAPAO, OpenPose.



1. GIRIS

Iletisim, insanlarm sosyallesmesini saglayan en dnemli unsurlarin baginda gelmektedir.
Bu iletisim unsurlar1 araciligiyla insanlar arasinda bir etkilesim baslar. Insanlar etkilesimi
iletisime doniistiirmek i¢in bazen kelimelere bazen de beden diline bagvurur. Canli bir
varligin mimikleriyle, jestleriyle ve viicut hareketleri ile gerceklestirdigi s6zel olmayan
iletisim bi¢imi; beden dilini ifade etmektedir. Beden dili, duygu ve diisiinceleri karsi
tarafa daha dogru ve net bir sekilde aktarabilmek icin bir aractir. Beden dilini olusturan
ogeler ise; yliz ve mimik hareketleri, kas ve goz hareketleri, viicudun durus sekli veya
hareket bigimi, ellerin durusu ve hareketi, ayaklarin durusu ve hareketi ve karsi tarafa
olan mesafedir (Rowlands, 2011). Beden dilini kullanarak gonderilen isaretler veya
sinyaller karsi tarafin bilingaltinda algilandiktan sonra anlamlandirilmis olur. Aslinda
beden dili, duygu ve diislinceleri karsi tarafa daha dogru ve net bir sekilde aktarabilmek
icin bir yontemdir. Beden dili kullanilarak karsi taraf daha iyi anlasilabilir ve daha dogru
bir sekilde etkilenebilir. Ik karsilasmalarda beden dilinin ¢ok biiyiik bir &nemi
oldugundan bahsedilir; ¢iinkii cogu durumda ilk izlenim énemlidir ve bunu en iyi beden
dili ile gostermek miimkiindiir. Psikoloji, sosyoloji gibi bilim dallarinda bu konu genis ve

kapsamli bir sekilde ele alimmustir (Miiller ve dig., 2013).

Beden dili, bebeklerin beden dili 6zeline indirgendiginde ise ayrica 6nem arz etmektedir.
Bebegin hareketlerine alismak, 6zellikle konugsmadan once ¢ok onemlidir. Boston'daki
Brazelton Enstitiisii Midiirii ve “Bebeginiz Sizinle Konusuyor” kitabi yazar Dr. J. Kevin
Nugent, bebegin beden dilinin okunmasi ile birlikte onun daha mutlu olacagini, boylelikle
ebeveynlerin bebegin kisiliginin ve mizacinin nasil sekillendigi hakkinda bilgi sahibi
olabilecegini belirtmistir (Nugent, 2011). Ayrica bebek profesyonelleri baz1 yaygin bebek
hareketlerini yorumlama konusunda Dr. Nugent gibi fikir ve ipuglar1 vermektedir. Kiigiik
bedenleri anlamak i¢in bu ipuglarini kullanmak 6nemlidir. Bu ipuglari ¢esitli nedenlerden

dolay1 kimi bebeklerde daha az kimilerinde ise ortalamanin {izerinde seyretmektedir.

1.1. Konunun Onemi

ABD’de yapilan bir aragtirmaya gore, beden hareketleriyle iletigim kurabilen bebekler
ileriki yaslarinda daha genis kelime haznesine sahip oluyor. Chicago Universitesi’nden
bilim adamlar1 (URL-1), farkl1 sosyal ¢evreden 50 kadar aileyi kapsayan arastirmalarinda

bebeklerin beden dilini mercek altina aldi. Arastirma 14 aylikken iletisim kurmak i¢in



genis bir hareket yelpazesi kullanan bebeklerin, 4.5 yasinda daha zengin kelime
hazinesine sahip olduklarini ortaya koydu. Arastirma ¢ocuklarin beden dilinin ailenin
sosyo-ekonomik diizeyine gore farkliliklar gosterdigini de belirledi. Yaymlanan
arastirmaya gore, ekonomik durumu iyi olan ailelerde 14 aylik ¢ocuklar kendini ifade
etmek icin en az 24 farkh viicut hareketi yapabilirken, ekonomik geliri daha diisiik

seyreden ailelerin bebeklerinde viicut hareketi sayis1 ortalama 13’te kalmaktadir.

Bebegin beden dili size nasil hissettigini ve sizden neye ihtiyaci oldugunu sdyleyebilir.
Bebegin beden dili yorgunluk, aclik, huzursuzluk, uyanik ve oynamaya hazir olma,
dinlenmeye ihtiyac1 var gibi ¢esitli ipuclar1 verebilmektedir. Bununla birlikte her bebek,
kendi isaretini gelistirebilmektedir. Bebegin beden dili fark edilip ve ona cevap
verildiginde bebek kendini daha giivende hissetmektedir. Bebegin bireysel ipuglart ve
duygular1 hakkinda ne soylediklerini 6grenmek miimkiindiir. Ebeveyn ve bebek birbirini
tanidikca bebegin bireysel ipuclarma da yanit vermek kolaylasir. Bu ¢aligma 6zelinde
bebeklerin bazi hareketleri yorumlanacak olursa; goz kasima ve gerinme hareketi ile
bebek yorgunlugunu ve uyku istegini, parmak emme ile bebegin acikmis oldugu ya da
dis kasmmasi yasadigini ve dizleri kirma, tekme sallama ile bebegin mutsuzluk ve
huzursuzluk igerisinde bulundugu ¢ikarimi yapilabilir. Bebegin ilgili sikayetlerinin tespiti
ve bu sikayetin giderilmesi; ebeveyn-bebek arasindaki bagin giiclenmesi, birbirleri
arasindaki uyumun artmasi ve bebegin karakteristik 6zelliklerinin dogru sekillenebilmesi

adina bliyiik 6nem tasidig1 asikardir.

1.2. Arastirma Problemleri ve Katkilar

Beden dili bir¢ok canlinin iletisimi agisindan biiylik 6neme sahiptir. Bebeklerin de
bedenleriyle/uzuvlariyla yapmis olduklar1 hareketlerin de bir anlami vardir. Bu
hareketlere ve olasi anlamlarina daha 6nceden deginilmistir. Bu ¢alismada bebek video
goriintiileri kullanilarak onlarin beden dillerinin ¢oziilmiistiir. Bu sayede yeni ¢ocuk

sahibi ebeveynlere yardimc1 olunacagi hususunda fayda saglayacagi asikardir.

Calisma kapsaminda onerilen aktivite tanima yontemi insan pozlarina dayanmaktadir.
Literatiirde gogunlukla yetiskin insan goriintiileri {izerinden aktivite tanima caligmalari
yapilmustir. Dolayisiyla yetiskinlerin poz iskeletlerindeki anahtar nokta ve bu noktalar

arasindaki uzunluklar ile bebeklerin poz iskeletlerindeki anahtar nokta ve bu noktalar



arasindaki uzunluklar farklilik gostermektedir. Poz tahminleme noktasinda olusan bu

farka gore performans degerlendirilmesi yapilmistir.

Literatiirde siniflandirilan aktiviteler; biikme, boks, kol caprazlama, kalkma, postiir,
alkiglama, kosma, atlama, tekme, oturma, yliriime olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Calisma
kapsaminda bebeklerin beden eylemlerine karsilik gelen (gerinme, parmak emme, sirtini
geriye dogru kendine ¢ekme, diizenli tekme sallama, kafay1 vurma, goz kasima) aktivite
goriintiilerinden olusan bir veri seti olusturulmus ve eylemler bu bahsedilen alt1 sinif
icerisinde smiflandirilmigtir. Kullanilan derin 6grenme modellerinde modelin basarisi
biliylik oranda girdi verisinin kalitesine bagli oldugundan, alti adet aktiviteden esit

miktarda veri toplanmis ve tiretilmistir.

(Calisma kapsaminda videodaki bebeklerin ger¢ek zamanli olarak takibinin yapilmasi da
ele alman problemlerdendir. En popiiler ve en yaygin kullanilan nesne izleme
cergevelerinden biri SORT’un (Simple Real Time Tracker, SORT) bir uzantis1 olan Deep
SORT’dur (Wojke ve dig., 2017). Video g¢ergevesindeki bebegin takibi Deep SORT

algoritmasi ile yapilmistir.

Literatlirdeki ¢calismalar incelendiginde onerilen projenin amaglarindan birisi, poz tabanl
olarak bebeklerin beden dilini ger¢ek zamanli ¢dzerek onlarin aktivitelerini
anlamlandirma yoluyla yeni ebeveynlere yardimci olmaktir. Belirli aksiyonlardan yola
cikarak bebeklerin beden dili anlamlandirilmistir. Gelistirilen derin 6grenme modeli,
daha onceden bahsedilen alti adet bebek eylemini siniflandirmaktadir. Bebeklerin
hareketlerinden birtakim riskli durumlarin belirlenmesi seklinde Onerilen ¢alisma

genigletilebilir bir yapidadir.

Bu calismada bebek videolar1 ¢evrimici igerik paylagim platformlarindan toplanmus,
toplanan videolardan alt1 adet aktivite referans alinarak aktiviteyi i¢eren kisa alt klipler
olusturulmustur. Olusturulan bu klipler, gercek zamanl iskelet tespit sistemleri olan
OpenPose, AlphaPose ve KAPAO ile etiketlenmistir. Etiketlenen girdi gorsellerinde
etiket bilgisi olarak gorsel iizerinde tespit edilen eklemlerin koordinat bilgileri yer
almaktadir. Bu koordinat bilgilerinden 19 6zellik alinmistir. Eksik etiketlenen gorsellerin
ozellikleri, veri setinden ¢ikarilmistir. Gerekli 6n islemlerinden sonra bu etiketli veriler,

makine Ogrenimi i¢in egitim ve test olarak iki gruba ayrilmistir. Makine &grenmesi



modeli, Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) kullanilarak
olusturulmustur. LSTM modelleri, gelecekteki verileri tahmin edebilmek icin bir dizi
veriye ihtiya¢ duyar. Bu nedenle, LSTM modelinin aktiviteleri tahmin etmesi igin bir blok
boyutu belirlenmelidir. Bu ¢alismada blok boyutu 20 olarak ayarlanmistir. Blok boyutu,
siiflandiricinin karar vermek i¢in girdi videosundan yirmiser ¢ergeveyi degerlendirerek
bir sonug tiretecegi anlamma gelir. Girdi videolarmin saniyedeki kare sayist 20-25
arasinda seyrettiginden, blok sayisinin 20 olmasi, siniflandirici tarafinda yaklasik olarak

saniyede bir tahmin iiretilecegi anlamina gelmektedir.

Makine O6grenimi tabanli aktivite tanima ve nesne izleme uygulamalartyla calisan
arastirmacilarim ¢alisma kapsaminda tiretilen veri setinden yararlanmasi amaglanmustir.
Aktivite tanima alaninda daha once kaynak olarak bulunmayan bebek videolarini
derleyerek, BabyPose ad1 verilen veri seti olusturulmustur. Bu veri seti ile birlikte aktivite
tanima alaninda c¢alisan arastirmacilara farkli bir veri setinin sunulmasi hedeflenmistir.
Bu sayede var olan aktivite taniyan modeller yeniden degerlendirilebilir ve basarilart

arttirilabilir.

1.3. Tez Yapisi

Takip eden ilgili ¢aligmalar boliimiinde, poz tahmini i¢in 6nerilen mimari ve yontemlere
deginilmistir. Bu ¢aligmada onerilen HPE yontemlerine gore diger gercek zamanl iskelet
tespit sistemlerine deginilmistir. Poz tahminleme kiitiiphaneleri kendi kategorilerinde
incelenmigstir. Takip eden alt boliimde gergek zamanli nesne takibi mimarilerine
deginilmis, Deep SORT ile gerceklestirilen dnceki calismalara deginilmis ve mevcut

calisma ile karsilastirilmistir.

Materyal ve metotlar kisminda bu calismada kullanilan gergek zamanli insan iskelet
sistemi tantyan kiitiiphanelerden bahsedilmistir. Y 6ntemin nasil ¢alistigindan, daha tutarl
ve hizli galigmasi agisindan yapilan iyilestirmelere deginilmistir. Ardindan bebek aktivite
tanima boliimiinde, giris kisminda kisaca bahsedilen Onerilen yontemin detaylar
verilmistir. Takip eden son alt boliimde Deep SORT ile nesne takibinin isleyisinden

bahsedilmistir.

Deneysel sonuglar ve tartisma kisminda BabyPose calisma ortaminin hazirhgi, veri

setinin olusturulmasi, etiketlenmesi, veri on isleme adimlar1 ve 6nerilen hafiza tabanh



makine 6grenmesi modelinin performansinin incelenmesi yapilmistir. Sonuglar kisminda
ise calismanin kisitlarindan bahsedilmis, gelecek calismalar ile daha tutarli bir modelin

nasil olusturulabilecegi hakkinda fikirlere yer verilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Bu boéliimde poz tahmini ve gergek zamanli nesne takibi ile ilgili yapilan caligmalar

hakkinda bilgiler verilmis ve 6nerilen mimarinin bu ¢alismalardan farkina deginilmistir.

2.1. Poz Tahmini

Onceki basliklarda deginildigi iizere bebeklerin ilgili hareketlerini bir aktivite olarak
degerlendirmek miimkiindiir. Bu aktiviteler de insan iskelet sistemi durusundan
taninabilir. Bir insan iskeleti gorseli, bir kisinin grafiksel bir bigimde oryantasyonunu
temsil etmektedir. Kiginin pozunu belirten ise ilgili gorsel tizerindeki bir dizi koordinattir.
Iskeletteki her bir koordinat bir par¢a (veya eklem veya anahtar noktasi, keypoint) olarak
bilinir. Iki parga arasindaki gecerli baglant1 ise bir ¢ift (veya uzuv) olarak tanimlanir.
Insan poz tahmini; insan-bilgisayar etkilesimleri, oyun, sanal gerceklik, video gozetimi,
spor analizi, tibbi destek ve tibbi yardimda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu kullanim
da onu bilgisayarli gorii alaninda oldukg¢a popiiler bir arastirma konusu haline
getirmektedir (Insafutdinov ve dig., 2016; Cao ve dig., 2017, URL-2). Insan poz
tahmininde spor analizi i¢in gelistirilen poz tahmini uygulamasi HomeCourt (Ulin ve dig.,
2016), basketbol oyuncularmin hareketlerini analiz etmek i¢in poz tahminlemesini

kullanmaktadir.

2.1.1. Yetiskinler icin Poz Tahmini

Insan poz tahmini, insan viicudunun pargalarini gériintiilerden veya videolardan otomatik
olarak bulmay1 amag¢lamaktadir. Goriintiide sadece bir kisinin bulundugu veya kiginin
pozisyonunun verildigi basit bir durumda gorsel lizerinde boynun merkezi, sol/sag
dirsekler ve bacaklar ile sol/sag omuzlar gibi eklem ve uzuvlarin tespit edilebilmesi i¢in
tek kisilik bir algoritmanin dikkate alinmasi yeterlidir. Goriintiideki kisi sayisi1 ve kisilerin
konumlarinin bilinmedigi daha karmasik durumlarda ¢ok kisili poz tahmin algoritmalari
gergeklestirilir (Luvizonve dig., 2019). Bu algoritmalarda goriintii {izerindeki insanlara
ait tiim uzuvlar tespit edilmeli ve anahtar/kilit noktalar iliskilendirilmelidir. Tiim insan
poz tahmini metodolojileri, (i) tek insan i¢eren poz tahmin yaklasimlar1 ve (ii) ¢ok kisi
iceren poz tahmin yaklagimlari olmak iizere ikiye ayrilir. Tek kisi iceren yaklasimlar bir
goriintiideki belirli bir kisinin iskeletini algilar. Verilen pozisyon bilgisi sebebiyle tek kisi

iceren yaklagimlarin amaci, gorsel {lizerinde o alandaki anahtar nokta pozisyonunu



bulmaktir. Cok kisi igeren poz tahmin yaklagimlarmin amaci ise kisitsiz bir problemi

cozmektir. Kisilerin konumu ve sayisi, tek kisilik sistemlerdeki gibi izole edilmis degildir.

Tek kisi iceren poz tahminleme yaklagimlari, anahtar noktalar1 6ngérme sekline gore (i)
dogrudan regresyon tabanli yaklagimlar (Newell ve dig., 2016) ve (ii) 1s1 haritasi
(heatmap) tabanli yaklasgimlar (Toshev ve Szegedy, 2014) olmak iizere iki tipte
smiflandirilmaktadir. Dogrudan regresyon yaklasimlarinda c¢ikis 0Ozelligi anahtar
noktalara baglanim (regression) amagli kullanilir. Ist haritas1 tabanli yaklagimlarda ise
video gorselleri tizerinde 1s1 haritalar1 olusturulur. Is1 haritasindaki piksel degeri, o
konumdaki anahtar nokta var olma olasiligina isaret eder. Insan uzvuna isaret eden
anahtar noktalar bu sekilde tespit edilmis olur. Yakin zamanda regresyon ve 1s1 haritasi
tabanli yaklasimlar haricinde daha farkli ve hizli ¢alismay1 amaglayan sistemler de
gelistirilmistir. Ornek olarak KAPAO, poz tespiti ve anahtar nokta tespitini ayr1 ayr1 yapar
ve bu tespitleri birlestirerek 1s1 haritasindan bagimsiz, farkli bir yontemle poz tahminleme

gerceklestirir.

Cok kisili poz tahmin yaklagimlari ise (i) yukaridan asagiya (top-down) yaklagimlar ve
(i1) asagidan yukarida (bottom-up) yaklagimlar olmak iizere temel olarak iki kategoride
smiflandirilabilir. Yukaridan asagiya yaklasimlar, insan tespiti ve insan uzvunu belirten
anahtar nokta tespiti (Insafutdinov ve dig., 2017) olmak fizere iki ana asamadan olusur.
Asagidan yukariya yaklasimlarda (Dang ve dig., 2019) ise Oncelikle anahtar nokta tespiti
yapilir. Ardindan bu anahtar noktalar1 belirten uzuvlarin hangi kisiye ait oldugunu tespit

eder ve gruplar (Liu ve dig., 2015; Yang ve Ramanan, 2012).

Insan poz tahmini problemini ¢dzmek icin literatiirde baz1 yaklagimlar dnerilmistir. E1
yapmu Ozellikler (hand-crafted features) ilk yapilan caligmalarda kullanilmustir.
Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami1 (Histograms of oriented gradients, HOG)
(Eichner ve Ferrari, 2010) ve Edgelet (Herath ve Harandi, 2017) gibi el yapimu 6zellikler,
uzuvlarin dogru sekilde belirlenmesinde yetersiz kalmustir. El yapimi 6zelliklerin aksine,
derin Ogrenme tabanli yoOntemler meta-verilerden daha yeterli ozellikler elde
edebilmektedir. Bu tlir yontemler, daha iyi sonug¢ ve biiyiik tolerans ile derin olmayan
yontemlerden (el yapimi ve grafik tabanli olan yoOntemler) daha iyi performans
gostermektedir. Poz tahminleme alaninda derin 6grenmenin kullanimi nispeten yeni

olmasina karsilik bu konuda bir¢ok ¢aligma yapilmistir. El yapim 6zellikler ile kurulan



poz tahminleme mekanizmalarmin basarisizligmin aksine hem el yapimi hem de derin
ogrenme temelli yaklagimlardan en umut verici sonuglari birlestirmeye ¢alisarak
aralarinda avantaj-dezavantaj durumlarin1 da gozeten hibrit yaklagimlar da mevcuttur

(Toshev ve Szegedy, 2014).

El yapimi ozellikler gibi klasik poz tahmini yaklagimlarinin basari anlaminda biiyiik
sinirlamalar1 vardir. Bu sebeple poz tahmini uygulamalar1 evrisimli sinir aglar
(Convolutional Neural Networks, CNN) tarafindan biiyiik ©6l¢iide yeniden
sekillendirilmistir. Toshev ve arkadaslarmin DeepPose (Toshev ve Szegedy, 2014)
caligmasi ile birlikte insan poz tahmini uygulamalari klasik yaklasimlardan derin 6grenme
tabanl yaklagimlara evrilmeye basladi. Son yillarda yapilan iskelet durus ve poz tahmini
calismalarmim biiyilk bir kisminda evrisimsel sinir aglart ana yapi tasi olarak
benimsenmis ve bu evrisimli derin 6grenme modelleri, el yapimu ile grafik modellerinin
yerini almigtir. Bu degisiklik ile degerlendirme testlerinde (benchmarks) 6nemli

gelismeler goriilmiistiir.

Literatiirde bahsi gecen ¢calismalarda insan poz tahmini birgok farkli alanda kullanilmistir.
Caligmalarda goriilen iki ana konu poz tahmini ve aktivite tanima {izerine kurulan
senaryolardir. Angelini ve arkadaslar1 (Angelini ve ark., 2018) durus diizeyinde insan
eylemi tanima (human action recognition, HAR) i¢in yeni bir 2D poz tabanli algoritma
olan ActionXPose’yi  Onermislerdir. ~Kapsamli  simiilasyonlar, ActionXPose
algoritmasinin ayn1 anda farkli veri kiimeleri kullanilarak basarili bir sekilde
egitilebilecegini gostermistir. Durusgla ilgili HAR problemleri (i3DPost, KTH) i¢in
popiiler veri kiimelerinde basarili bir performans gostermis ve sonuglar, ActionXPose baz
alinacak sekilde diger yontemlerle kiyaslanmistir. ActionXPose ile; biikme, boks, kol
caprazlama, kalkma, alkislama, kosma, atlama, tekme atma, oturma ve yliriime gibi
eylemler siniflandirilmistir. Osokin (Osokin, 2018) ise c¢alismasinda ug¢ cihazlarda
OpenPose tabanli gercek zamanl aktivite tanima performansi elde edebilmek amaciyla
bu platformlar igin optimize edilmis bir HAR ag1 énermistir. Onerilen bu yeni derin ag,
islemci iizerinde kosmaktadir. Yadav ve arkadaglar1 (Yadav ve dig., 2019) OpenPose
tabanli derin 6grenme algoritmasi kullanarak yoga asanalarmi gergcek zamanli olarak
dogru bir sekilde tanityan bir model insa etmislerdir. Caligma kapsaminda alt1 adet yoga

asanasi, on erkek ve bes kadin birey kullanilarak RGB web kamerasinda kaydedilmis ve



olusturulan veri seti de paylasilmigtir. CNN-LSTM hibrit derin 6grenme modeli
kullanilmis ve sistemin tek video gergevelerinde %99,04 test dogruluguna ulastig
belirtilmistir. Noori ve arkadaslar1 (Noori ve dig., 2019) RGB goriintiilerden anatomik
anahtar noktalar1 ¢ikarmak i¢in agik kaynakli gergek zamanli poz tahmin kiitiiphanesi
OpenPose’yi kullanarak aktivite tanima i¢in giirbiiz bir yaklasim 6nermislerdir. Bu tespit
edilen kilit noktalarini, ardisik karelerdeki hareketleri de goz Oniinde bulundurarak
giirbiiz hareket 6zelliklerini elde etmislerdir. Atlama, oturma, kalkma gibi on bir adet
eylem iceren Berkeley Multimodal Human Action Database (MHAD) {izerinde
onerdikleri sistemi test etmisler %92,4 genel dogruluga ulasan RNN-LSTM derin

o0grenme modelini insa etmislerdir.

Uddin ve Torresen (Uddin ve Torresen, 2018) viicut iskeletini OpenPose ile ¢ikardiktan
sonra giirbiiz uzay-zamansal ozellikler ¢ikarmislardir. Termal videolardan elde edilen
giirbliz Ozellikler, aktivite modelleme ve tanima igin tekrarli sinir agma (RNN)
uygulanmustir. Onerilen mimari, diger RGB kameralarm gorsel olarak anlasilabilir
gorilintiiler tiretemedigi ortamlardaki insanlart gozlemleyebilmek adina oldukga
yararlidir. Literatlirde farkli aktivite tlirlerinin taninmasina yonelik arastirma ve inceleme
makaleleri de bulunmaktadir (Dang ve ark., 2020; Demrozi ve ark., 2020). Bildigimiz
kadariyla, video akislarinda bebeklerin hareketlerini (sirtin1 egme, kafaya vurma,
bacaklarin1 tekmeleme, géz ovma, germe, parmak emme gibi) taniyan bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Gergeklestirilen bu calisma ile birlikte bebekler i¢in ¢alistirilabilecek

iskelet-aktivite tanima modelleri i¢in bir veri seti de literatiire kazandirilmistr.

2.1.2. Bebekler icin Poz Tahmini

Bebeklerin poz ve derinlik bilgilerini igeren RGB-D (Red, Green, Blue — Depth, Derinlik)
verileri {izerinde yapilan caligmalar, literatiirde viicut modelleme, gelisimsel
bozukluklarm degerlendirilmesi gibi farkli amaclar icin de kullanilmigtir. Hesse ve
arkadaglar1 (Hesse ve ark., 2017, Hesse ve ark., 2018) bebeklerin seklini ve hareketini
yakalayan ve miidahaleci olmayan, diisiik maliyetli bir goriinti alma sistemi
gelistirmislerdir. Yetigkin viicut seklini modelleme c¢aligmalarinin Gtesine gecerek
guriiltiili, diisiik kaliteli ve eksik RGB-D verilerinden bir 3D Derili Cok Bebekli
Dogrusal viicut modeli (3D Skinned Multi-Infant Linear body model, SMIL)
ogrenmislerdir. Klinik ortaminda 37 bebek ile sekil ve hareket kaydettiler. Kamuya agik



degerlendirme veri setlerinin (kiyaslamalarin) olmamasi nedeniyle, farkli yaklagimlarin
karsilastirilmast sOyle dursun, standartlastirilmig bir degerlendirme bile miimkiin
olmamaktadir. Hesse ve arkadaglari (Hesse ve ark., 2019), yakin zamanda piyasaya
stirilen 3D SMIL govde modelini kullanarak MINI-RGBD veri setini olusturmus ve bu

veri setini agik kaynak olarak herkesin erisimine sunmuslardir.

Hesse ve ark. (Hesse ve ark., 2018), bagh isaretleyicilere veya sensorlere ihtiyag
duymadan yenidoganlarin 3D eklem konumlarmi ve kafa rotasyonlarini tespit etmek
(yakalamak) i¢in otomatik bir teknik olusturmuslardir. Hareketlerin araligi, degiskenligi
ve simetrisi ile ilgili her iki viicut tarafinin bas, govde, st ve alt eklemlerinin hareket
parametrelerini tamitip motor davranisin degerlendirilmesi i¢in objektif bilgiler
sunmuslardir. Bozuk motor gelisimi riski yiiksek 5 bebegin 6 kaydini analiz edip, sistemin
bozukluklara isaret eden hareket Ozelliklerini nasil vurguladigini, vurgulayabildigini
degerlendirmislerdir. Marcoft ve ark. (Marcroft ve ark., 2015), yiiksek motor sakatlik
riski tastyan yenidoganlarda sinir sistemi gelisiminin daha iyi anlasilmasma yol
acabilecek, biiyiimekte olan bir disiplinler arasi is birligi alanin1 temsil edecek bir literatiir
taramas1 sunmuslardir. Sciortino ve ark. (Sciortino ve ark., 2017) gocuklar iizerinde insan
poz tahmini i¢in farkli son teknoloji yaklagimlarinin performanslarini anlamak igin bir
degerlendirme veri kiimesinde bu yaklasimlar1 karsilastirmislardir. Sciortiono ve
arkadaglar tarafindan yapilan bu ¢alismalar, klinik ¢alismalarda bebek hareket risklerinin

degerlendirmesinde kullanilmustir.

Chambers ve ark. (Chambers ve ark., 2020) video tabanli bir ndromotor test teknigi
Oonermistir. Cevrimic¢i olarak kesfedilen 85 videoyu kullanarak, bebek hareketlerine
iligkin  “normatif” bir referans kiitliphanesi olusturmuslardir. Viicut uzuvlarmin
hareketlerini belirlemek i¢in OpenPose kullandilar. Normatif veri tabanini kullanarak, her
yenidoganin saglikli bebeklerin normal hareketlerinden ne kadar saptifini 6lgmek
amaciyla tek bir puan olan Nave Gaussian Bayesian Surprise (Lonini ve ark., 2016)
kullanirlar. Sistem daha sonra ndéromotor risk miktarinin bir doktor tarafindan
tanimlandig1 (diistik, orta ve yliksek) bir klinik popiilasyonda (N = 19) test edilmis ve

Bayesian Surprise'nin katilimer gruplari arasinda farklilik gosterdigi kesfedilmistir.

Putatunda (Putatunda, 2020), fiziksel ve motor bozukluklar1 olan ¢ocuklarda 6z bakim

sorunlarin1 ¢ézmek i¢in Care2Vec adli yeni bir derin 6grenmeye dayali yaklasim
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onermistir. Onerilen ¢alisma, Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO)
tarafindan gelistirilen kavramsal bir ¢cerceveye dayanmakta ve 6z bakim davraniglarini
iceren gergek diinya veri setini kullanmaktadir. Kojovic ve ark. (Kojovic ve ark., 2021),
Otizm spektrum bozuklugu (Autism spectrum disorders, ASD) olanlarla tipik olarak
gelisen (typically developing, TD) olanlar arasinda ayrim yapabilen bir makine 6grenimi
modeli gelistirdiler. Bir ¢ocuk (otizmli veya TD'li) ve bir yetiskin arasindaki sosyal
etkilesimleri iceren, otizmde erken gelisim iizerine daha genis bir ¢alismanin parcasi
olarak toplanan kayitlari kullanarak altin standart tan1 muayenesi iizerinde derin bir sinir
ag1 egittiler. Giris videolarinin boyutu, videonun tiim katilimcilart dahil olmak {izere
iskelet anahtar noktalar1 ¢ikarmak i¢in OpenPose teknolojisi kullanilarak diistiriilmiistiir.
Daha sonra aktivite tanima igin CNN-LSTM mimarisini kullanmiglardir. Yukarida
goriilebilecegi gibi, bu sinirli calismalar, bebek hareket risklerini degerlendirmek igin

klinik calismalarda kullanilmastir.

2.1.3. Bebek izleme i¢in Endiistriyel Uygulamalar

Literatiirde bebek bakimi veya gozetimi ile ilgili cok az aragtirma bulunmaktadir. Ayrica
aragtirmacilar, bebek izlemeden daha ¢ok ¢ocuk bakimi ve gozetimi ile ilgilenmekteler.
Ferron ve ark. (Ferron ve ark., 2019), ¢ocuklarin bagimsiz hareketlerinin gelisimlerine
katkisina dayal1 olarak, Bluetooth Diisiik Enerji (Bluetooth Low Energy, BLE) ve akilli
telefon tabanli ¢ocuklarin yakinlhi§1 ve giivenliginin izlenmesi iizerinde ¢alismiglardir.
Gilmore (Gilmore, 2020), ebeveynlerin ¢ocuklarinin nerede oldugunu takip etmelerini
saglayan bir konum izleme aygiti olan giyilebilir Jiobit'in elestirel bir incelemesini
yapmustir. Cihazin cografi ¢it 6zelliklerini birlestirdigini vurgulayarak, ¢esitli teknolojik
ve altyap1 siiregleri araciliiyla ¢cocuklari izlemek i¢in bir yontem onermislerdir. Hiiseyin
ve ark. (Hussain ve ark., 2019), akilli bir multimodal sistem kullanarak bebek davranigini
izleyerek goriintii sensorii IoT (Internet of Things, Nesnelerin Interneti) teknolojilerinde
yeni bir paradigmaya 6nciiliikk etmistir. Hasan ve Negulescu (Hasan ve Negulescu, 2020),
bebek izleme giyilebilir teknolojileri alanindaki son gelismeleri ve bunlarin gercek
zamanl yasamsal belirtileri tespit edebilme yeteneklerini arastirmis ve agiklamislardir.
Morales ve ark. (Morales ve ark., 2019), ger¢cek zamanl olarak sicaklik okumalar1 alan

bir elektrikli cihaz iirettiler. Bu cihaz, eszamanh olarak 0-12 aylik yenidoganlardan
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edindigi ses seviyesini son kullaniciya sunmakta ve ebeveynlere bebek takibi konusunda

yardimci olmaktadir.

Literatiirdeki tiim ¢aligmalar incelendiginde BabyPose'nin amaci, bebeklerin viicut dilini
gercek zamanli olarak pozlardan hareketle desifre ederek ve etkinliklerini
anlamlandirarak yeni anne babalara yardimci olmaktir. Belirli eylemlere dayanarak

bebeklerin beden dili yorumlanabilmektedir.

2.2. Videolarda Ger¢ek Zamanh Nesne Takibi

Video igerisinde nesne tespiti ve takibi iizerine uzun zaman araliginda bir¢ok c¢aligma
mevcuttur. Bu calismalarda kullanilan materyaller zaman igerisinde degisiklik
gostermistir. Derin 0grenme Oncesi modellerde genellikle el yapimi 6zellikler gibi
iiretmesi maliyet ve zaman alan 6zellikler ile tespit ve takip uygulamalari gelistirilmistir.
AlexNet gibi basarili makine 6grenimi calismalarinin sayist literatiirde arttikga gercek
zamanli nesne takibi ve tespiti problemleri, derin 6grenme tabanli modeller ile ¢oziilmeye
calisiimistir. Bu boliimde nesne takibi 6zelinde geleneksel yontemlere ve derin 6grenme

tabanli yontemlere deginilmistir.

2.2.1. Nesne Takibinde Geleneksel Y 6ntemler

Video izleme olarak bilinen bilgisayarlt gorii alani, videodaki hareketli nesnelerin
konumunun tespit edilmesi ile ilgilidir. Video izleme, robotik, spor analizi ve video
gbzetimi gibi alanlarda ¢ok sayida kullanima sahiptir. Tespit yoluyla izleme yontemi,
nesne izlemeye yonelik onemli bir yaklagimdir. Nesne algilama algoritmalari, bir
cergevedeki nesneleri algilamak icin tespit yoluyla izlemede kullanilir. Daha sonra bu
nesneler, mevcut cergevedeki nesneleri dnceki ¢ercevelerdeki nesnelerle iliskilendiren bir
izleme algoritmas1 kullamilarak izlenir. Izleme algoritmasi, her cercevede taninan
nesnelere dayandigindan, nesne tespiti i¢in glivenilir bir mekanizmaya sahip olmak ¢ok

Onemlidir.

Bilgisayarlar; diistinme, durumlar1 analiz etme ve insanlar gibi karar mekanizmasi
olusturma hususunda her gecen giin daha basarili bir hale gelmektedir. Makinenin bir
fotografi veya video cergevesini anlamasi ve dnceki cergeveleri degerlendirmek suretiyle

bir karara varabiliyor olmasi, makine zekasi alanindaki bu ilerlemenin bir nevi somut bir
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gostergesidir. Buradaki kilit gelisme, makinenin gorseller veya video c¢ergeveleri
tizerindeki kapsayici desenleri tespit edip anlamlandirabilmesidir. Nesne tespitine
nazaran lizerinde daha az ¢aligilan konulardan birisi de nesne izlemedir (object tracking).
Bir videodaki nesneleri izlemek, gecici (static) goriintiilerdeki nesneleri tespit etme ve
zamansal (temporal) bilgileri analiz etme bilgilerini birlestirmeyi gerektirir. Nesne
takibindeki amag, goriintiideki bir nesneye kitlenmek ve ilgili nesneyi ¢er¢eveden ¢ikana

kadar izlemektir.

Nesne takibi i¢in Onerilen geleneksel yontemlerin birisi de optik akistir (optical flow)
(Horn ve Schunck, 1981). Optik akis, nesne ve kamera arasindaki goreceli hareketin
neden oldugu ardisik video ¢ergeveleri arasindaki nesnelerin hareketidir. Optik akis her
vektoriin, noktalarin birinci kareden ikinci kareye hareketini gosteren bir yer degistirme
vektorii oldugu bir 2 boyutlu vektor alanidir. Optik akis ile video gercevesindeki nesnenin
yatay ve diiseydeki koordinatinin yani sira, c¢ergevedeki objenin zaman bilgisi de
kullanilir. Trafikte seyir halindeki aracglarin hizlarmi tahmin etmek veya bir sonraki
karedeki konumlarini tahminlemek igin araglarin g¢ergeveler arasindaki hareketini
izlemek, optik akis ile miimkiin olabilmektedir. Ayni1 sekilde basketbol, bowling, ok¢uluk
gibi insan aktivitelerini de taniyabilmek i¢in nesne tanima uygulamalarmda zaman
boyutuna ihtiya¢ duyulur. Optik akis, bir nesnenin piksel yogunluklariin ardisik kareler
arasinda degigmedigini ve komsu piksellerdeki takip edilen objelerin benzer harekete
sahip oldugunu varsayar. Seyrek (sparse) ve yogun (dense) optik akis olmak iizere iki
temel implementasyonu bulunur. Seyrek optik akista, cerceve iizerindeki nesnenin
kenarlarini ya da kdselerini gosteren birkag akis vektorleri gosterilir. Yogun optik akista
ise tiim ¢ergevenin optik akig vektorii gosterilir. Yogun optik akisin seyrek modele gore

daha ytiksek dogruluga sahip olmasina karsin daha yavas calismaktadir.

Bilgisayarl gorii alaninda en ¢ok talep edilen 6zelliklerinden biri nesne takibidir. Ancak,
bu aym1 zamanda bilgisayarli goriinlin gergek zamanli olarak basarili g¢aligmasi
gerektiginden uygulanmasi birka¢ acidan mesakkatlidir; bir nesnenin sadece
tanimlanmasi yetmemekte, bununla birlikte hareket halindeyken gercek zamanl olarak
islenebilmesi icin yeterince hizli bir sekilde tanimlanmasi gerekmektedir. Meanshift
(Cheng, 1995) ve Camshift (Bradski, 1998) algoritmalar1 nesne takibi igin basitlestirilmis

bir ¢6ziim sunmaktadir. Baslica yapisal verilerden ziyade renk verileriyle calisan bu
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metotlar, nesneleri dogru kosullar altinda verimli bir sekilde izleyebilmektedir. Meanshift
algoritmasi aslinda kiimeleme ile ilgili daha genis bir istatistiksel kavramdir. Diger
kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi, meanshift algoritmasi da veri kiimesinde yiiksek
konsantrasyondaki veri noktalar1 veya kiimeleri olan noktalar1 aramaya ¢alisir.
Algoritma, her veri noktasina bir ¢ekirdek yerlestirir ve bir Cekirdek Y ogunlugu Tahmini
(Kernel Density Estimantion, KDE) gerc¢eklestirmek igin bunlar bir araya toplar. KDE,
strastyla yiiksek ve diisiik veri yogunluguna sahip yerlere karsilik gelen tepelere sahip
olur. Model, veri noktalarmin bir kopyasmi alir ve noktalar kiigiik bir miktar ile tek
iterasyonda en yakin KDE zirvesine kaydirir. Model, noktalar hareketsiz kalincaya kadar
noktalar1 kaydirma adimlarina devam eder. Bu, verileri basit hale getirmeye ve kiimeleri

daha belirgin duruma getirmeye yardimci olmaktadir.

Meanshift algoritmasinda gorsel, HSV renk uzaymna dontstiiriiliir. Gorsel HSV renk
uzayina doniistiiriildiiglinde histogrami elde edilebilir ve gorsel tizerindeki keskin farklar
(renk degisimi gibi) rahatlikla tespit edilebilir. KDE yapilirken, bir gokkusagi 6rneginde
ilgili renklerin oldugu kisimlarda zirve olusacaktir. Noktalar1 kaydirma iterasyonlarinda,
renkler arasindaki ince solma ortadan kaldirilmis ve gokkusaginin her rengi daha belirgin
hale gelmis olur. Genel olarak toparlanacak olursa, gokkusagindaki belirli bir rengin
tanimlanmas1 gerekiyorsa, meanshift algoritmasi ile histogram olusturuldugundan bu
islem daha rahat goriiliir. Eger rengin izlenmesi gerekiyorsa, bir gokkusagi videosunun
her bir karesi ger¢ek zamanl olarak meanshift algoritmasi ile takip edilebilir. Meanshitt,
video c¢erceveleri {lizerinde nesne takibi yaparken nesnenin cergeve icerisindeki mesafe
bilgisini degerlendirmemektedir. Birka¢ kare sonrasinda takip edilen nesne uzaklasabilir
ya da daha yakin hale gelebilir. Tespit edilen nesne gercevesi, Camshift algoritmasi ile
giincellenir. Camshift algoritmasi 6ncelikle meanshift uygular. Meanshift ile yeteri kadar
yakinsama gerceklesince pencere boyutunu matematiksel olarak giinceller. Ayrica
kendisine en uygun elipsin yoniinii de hesaplar. Yine yeni Ol¢ekli arama penceresi ve
onceki pencere konumu ile ortalama kaymasmi (meanshift) uygular. islem, gerekli

dogruluk saglanincaya kadar devam eder.

Meanshift ve Camshift’in calistirilmasi i¢in derin sinir aglart ya da diger nesne takip
yontemlerinden farkli olarak herhangi bir 6n egitim siirecine ihtiyag duyulmaz. Bir

arabanin izlenmesi gerekiyorsa, modele arabaya ait farkli renk ve boyuttaki etiketli
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ylizlerce goriintlisiinli vermeye gerek yoktur. Algoritma, arabanin ilk renk girigini analiz
eder ve onu takip etmeye baslar. Ancak, ortalama kaydirma ve cam kaydirma yalnizca
renk analiziyle galisir. izlenen objenin renk ya da doku bilgisi fark edilir bicimde
degisiyorsa, nesnenin takibi zorlasacaktir. Ayn sekilde, bir goriintii veya videonun fazla
renk kombinasyonu olan giriltiili bir arka plana sahipse, izlenen diger nesneler ile
cakigabilir. Dolayisiyla; meanshift ve Camshift, en iyi sekilde kontrollii ortamlarda
calisacaktir. Ornegin, bir depoda veya montaj hattinda tek tip renkli ambalaj iiriiniiniin

izlenmesi bu algoritmalar i¢in en iyi ¢alisma ortamlarindan birisi olabilir.

Geleneksel nesne takibi uygulamalarindan bir digeri de Kalman Filtresidir (Welch ve
Bishop, 1995). Kalman filtresi, karesi alinmis hatanin ortalamasini (Mean squared error,
MSE) en aza indirecek sekilde bir siirecin durumunu tahmin etmek igin verimli bir
hesaplamali (6zyinelemeli) ara¢ saglayan bir dizi matematiksel denklemdir. Filtre birkag
acidan oldukea etkilidir: gegmis, simdiki ve gelecekteki durumlarin tahminlerini destekler
ve modellenen sistemin kesin dogasi bilinmemesine ragmen bunu yapabilir. Kalman
filtresi, bir geri besleme kontrolii formunu kullanarak bir siireci tahmin eder. Filtre, belirli
bir zamanda siirecin durumunu tahmin eder ve daha sonra giirtiltiiye sahip dl¢timleri geri
bildirim olarak alir. Kalman filtreleri i¢in denklemler; zaman giincelleme denklemleri ve
ol¢lim giincelleme denklemleri olmak iizere ikiye ayrilir. Zaman gilincelleme denklemleri,
bir sonraki zaman adimi i¢in a priori tahmin elde etmek i¢in mevcut durum ve hata
kovaryans tahminlerini ileriye (zamanda) yansitmaktan sorumludur. Ayrica bir sonraki
zaman adimi i¢in Oncelikli tahmin elde etmek i¢in hata kovaryans tahminlerinden
sorumludur. Geri beslemeden ise 6lgiim giincelleme denklemleri sorumludur. Zaman
giincelleme denklemleri ayn1 zamanda 6ngoriicii denklemler olarak da diistiniilebilirken,

olgtim gilincelleme denklemleri diizeltici denklemler olarak diistiniilebilir (Gunjal ve ark.,
2018).

2.2.1.1. OpenCV ile Nesne Takibi

OpenCV, nesne veya hareket izlemenin ihtiyaglar1 ve amaglar i¢in 6zel olarak optimize
edilmis ¢ok sayida gomiilii (yerlesik) algoritmaya sahip oldugundan, nesne takibi araci
olarak popiiler bir yontemdir. Belirli OpenCV nesne izleyicileri, BOOSTING, MIL, KCF,
CSRT, MedianFlow, TLD, MOSSE ve GOTURN izleyicilerini igerir. Bu izleyicilerin her

biri farkli hedefler igin en iyisidir. Ornegin, CSRT, kullanic1 daha yiiksek bir nesne izleme
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dogrulugu gerektirdiginde ve daha yavas FPS ciktisin1 tolere edebildiginde en iyisidir.
Bir OpenCV nesne izleme algoritmasinin se¢imi, o belirli izleyicinin avantaj ve
dezavantajlarina ve faydalarina baghdir. KCF obje takibi, CSRT ile karsilastirildiginda
yiiksek dogrulukta ¢alismaz fakat nispeten daha yiiksek FPS saglar. MOSSE ile obje
takibi olduk¢a hizli olmasina karsin genel dogrulugu KCF ile nesne takibinden bile daha
diistiktlir. Buna karsin, OpenCV ile ¢alisilmasi gerekiyorsa, en hizli nesne izleme yontemi
MOSSE olacaktir. GOTURN izleyici, OpenCV ile derin 6grenme tabanli nesne takibi
icin tek modeldir. GOTURN'un orijinal uygulamasi Caffe'dedir. OpenCV takip API

(Application Programming Interface, API)’sine uyarlanmustir.

2.2.1.2. MATLARB ile Nesne Takibi

MATLAB, OpenCV ve derin 6grenme tabanli diger yontemlere kiyasla implementasyon
kismi biraz daha farkli olan bir sayisal bilgi islem platformudur, ancak yine de gorsel
izleme gorevleri igin iyi bir se¢im olacaktir. MATLAB'deki Computer Vision Toolbox
(URL-3), tek bir nesneyi izlemek veya daha karmasik bir izleme sisteminde yapi taslart
olarak kullanmak i¢in siirekli uyarlanabilir Meanshift, CAMShift ve Kanade-Lucas-

Tomasi (KLT) gibi video izleme algoritmalarini barindirmaktadir.

2.2.2. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Takibi

Nesne takibi, genellikle bir video olmak iizere bir dizideki farkli nesnelerin ydriingesinin
takibinden ibarettir. Son yillarda Derin Ogrenmenin (Deep Learning, DL) yiikselisi ile bu
soruna ¢oziim saglayan algoritmalar derin modellerin temsil giiciinden faydalanmaistir.
Son yillarda egitim veri setlerindeki artis ve onerilen derin 6grenme modelleri ile elde
edilen nesne tespit ve takip basarisi ile birlikte derin 6grenme tabanli nesne takibi
uygulamalar1 da popiilerlik kazanmistir. Derin Sinir Aglarinin (DSA) giicii, girdiye ait
zengin Ozellikleri O6grenme ve onlardan karmasik ve soyut oOzellikler ¢ikarma
yeteneklerinde yatar. Derin 6grenme yontemleri; uzaysal desen ¢ikarma, nesne tespiti,
goriintii siniflandirma, ses sinyallerinin islenmesi, metinlerin iglenmesi gibi gorevlerin
cogunda yiiksek performansa ulasabilen modeller olusturabildiginden, tek nesne takibi
(single object tracking, SOT) ve ¢oklu nesne takibi (multiple object tracking, MOT)
uygulamalarinda da derin aglarm kullanimi popiiler hale gelmistir. MOT; yayalar,
arabalar, hayvanlar ve cansizlar gibi bir veya daha fazla kategoriye ait nesneleri

tanimlamak ve izlemek i¢in videolar1 analiz etmeyi amaglayan bir bilgisayarli gorii
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gorevidir. Nesne takibi algoritmalari, tespit edilen nesneyi icine alacak sekilde bir kare
ya da dikdortgen ¢izen nesne tespiti algoritmalarindan farkli olarak, sinif i¢i nesneleri
ayirt etmek i¢in her kutuya da bir hedef kimligi atar ve bu sekilde farkli siniflara ait

nesneleri gruplandirmis olur (Ciaparrone ve ark., 2020).

Cogu MOT algoritmasi, tespit yoluyla izleme (tracking-by-detection) adi verilen bir
yaklagimi igerir. Tespit yoluyla izleme yoOntemi, olasi tespitleri elde etmek igin tiim
gorlintli cergevelerine uygulanan bagimsiz bir detektorii ve ardindan tespit setinde
calistirilan bir izleyiciyi icerir. Boylelikle, izleyici veri iliskilendirmesi gerceklestirmeye
caligir (6rnegin, tam yoriingeleri elde etmek i¢in algilamalari birbirine baglar). Video
girdilerinden ¢ikarilan tespitler, onlar1 baglamak ve ayni hedefi i¢ceren siirlayici kutulara
0zdes kimlikler atamak suretiyle izleme siirecini yonlendirmek i¢in kullanilir. MOT
algoritmalarinda toplu izleme ve g¢evrimici izleme metotlar1 olmak tizere iki yontem
mevcuttur. Toplu izleme algoritmalari, belirli bir karedeki bir nesnenin kimligini
cikarirken gelecekteki video karelerinden gelen bilgileri kullanir. Toplu izleme
algoritmalari, nesneyle ilgili yerel olmayan bilgileri kullanir. Bu metodoloji, daha iyi bir
izleme kalitesi saglar. Toplu izleme algoritmalar:1 ilerideki ¢ercevelere erisirken,
cevrimigi izleme algoritmalari belirli bir ¢erceveyle ilgili sonuglara varmak i¢in yalnizca

mevcut ve gecmis bilgileri kullanir.

MOT gergeklestirmek icin ¢evrimici izleme yontemleri, mevcut ¢ergeveyle sinirli kalan
cevrimici yontemlerin simirlamasi nedeniyle genellikle toplu yontemlerden daha kot
performans gosterir. Navigasyon veya otonom siiriis gibi nesnelerin izlenmesini
gerektiren gercek zamanli problemler, gelecekteki video karelerine erisime sahip
olmadigindan cevrimici izleme yontemleri hala gecerli bir ¢oziimdir. Cogu MOT
algoritmasi, algoritmalar degistikce sabit kalan temel bir adim kiimesi igerir. MOT
algoritmalarmin ¢ogu; tanimlama ve tespit (designation or detection), hareket (motion)
ve recall olmak lizere ii¢ genel adimi takip eder. Tanimlama asamasinda ilgilenilen
hedefler not edilir ve vurgulanir. Algoritma, hedef siiflara ait nesneleri tanimlamak igin
giris ¢ercevelerini analiz eder. Algoritmanin bir pargast olarak algilamalar
gerceklestirmek icin sinirlayic kutular kullanilir. Ozellik ¢ikarma algoritmalari, goriiniim
ve etkilesim Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in tespitleri analiz eder. Cogu durumda, izlenen her

bir hedefin sonraki konumlarini tahmin etmek i¢in bir hareket tahmincisi kullanilir.
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Ozellik tahminleri, tespit ciftleri arasindaki benzerlik puanlarmi hesaplamak igin
kullanilir. Bu puanlar daha sonra ayn1 hedefe ait tespitleri iliskilendirmek i¢in kullanilir.
Kimlikler benzer tespitlere atanir ve ciftlerin pargasi olmayan algilamalara farkli
kimlikler uygulanir. Bazi nesne izleme modelleri, bu adimlar1 birbirinden ayn
kullanilarak olusturulurken, digerleri adimlar1 birlestirir ve birlikte kullanir. Algoritma
islemedeki bu farkliliklar, bazilarmin digerlerinden daha dogru oldugu benzersiz

modeller olusturmaktadir.

CNNler, nesne takibi i¢in en ¢ok kullanilan ve giivenilir ag olmaya devam etmektedir.
Bununla birlikte, ¢oklu mimariler ve algoritmalar da arastirilmaktadir. Bu algoritmalar
arasinda RNN'ler, Otomatik Kodlayicilar (Autoencoder, AE), Cekismeli iiretici ag
(Generative adversarial network, GAN), Siyam Sinir Aglar1 (SNN'ler) ve 6zel sinir aglar
bulunur. Nesne tespiti modelleri, videolarda her bir kare i¢in uygulandiginda nesneleri
izlemek icin kullanilabilse de bu islem, hesaplama agisindan smirlayici ve dolayisiyla
nesne izlemeyi gergeklestirmek i¢in oldukc¢a verimsiz bir yontemdir. Bunun yerine, nesne
algilama bir kez uygulanmalidir ve ardindan nesne izleyici birinciden sonraki her kareyi
isleyebilir. Bu, nesne izlemeyi ger¢eklestirmek i¢in hesaplama agisindan daha etkili ve

daha az hantal bir siiregtir (Leal-Taixé, 2014).

2.2.2.1. Deep SORT ile nesne takibi

Deep SORT (Wojke ve ark., 2017), basarili bir nesne izleme modelidir ve en yaygin
kullanilan nesne izleme ¢ergevelerinden biridir. Nesnelerin goriiniis bilgileri, Deep SORT
modeline entegre edilmistir ve bu, modelin performansin1 biiyiik dl¢lide artirmistir.
Entegrasyon nedeniyle, takip edilen nesnelerin uzun siire boyunca iist iiste nesne gelmesi
durumunda (occlusion sorunu), uzun siire boyunca izlenebilir, bu da modelin nesneler
tizerinde stirekli tespit numarasint (ID) degistirmesinin Oniine geger. Deep SORT ile
Kalman Filtresi ile yapilan her bir tespit i¢in, gerekli tiim durum bilgisine sahip bir “iz”
olusturulur. Bu noktadan sonra, Kalman filtresinden izlenen yeni sinirlayic1 kutular
(bounding box) olusturulunca bir sonraki sorun, yeni tespitleri yeni tahminlerle
iliskilendirmekte yatmaktadir. Bagimsiz olarak islendiklerinden burada yeni tespitleri,
yeni tahminlere atama sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunun ¢6ziilmesi i¢in, iliskiyi
Olgmek icin bir mesafe metrigi ve verileri iliskilendirmek icin verimli bir algoritma

gerekir.
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Deep SORT arastirmacilari, Kalman filtresinden gelen belirsizlikleri dahil etmek igin
kare Mahalanobis mesafesini (squared Mahalanobis distance) kullanmaya karar
vermislerdir. Bu mesafeyi esik deger olarak tutmak, gercek iliskiler hakkinda iyi bir fikir
verebilir. Bu metrik, iki dagilim arasindaki mesafenin etkin bir sekilde 6l¢iildiigiinden
dolay1r Oklid mesafesinden daha dogru sonug iiretmektedir. Bu noktaya kadar Deep
SORT’ta; nesne tespiti yapan bir algoritma, bu tespitleri takip eden Kalman Filtresi ve
filtrenin kacirdig1 takipler ve tespit ile takipleri iliskilendiren Macar algoritmasi
(Hungarian algorithm) mevcuttur. Kalman filtresi verimli c¢alismasina ragmen;
kapanmalar (bir nesnenin, arkadaki nesneyi kapatmasi), farkli bakis acilar1 vb. gibi gercek
diinya senaryolarinin ¢ogunda basarisiz olabilmektedir. Bu handikaplarin Oniine
gecebilmek adina Deep SORT yazarlari, nesnenin "goriiniimiine" dayali baska bir mesafe
metrigi tanitmistir. Bu amagla yazarlar, 6nce veri kiimesi ilizerinde bir siniflandirici
olusturdular. Siniflandiriciyr oldukga iyi bir dogruluk elde edene kadar egittiler ve
ardindan son smiflandirma katmanini ¢ikardilar. Klasik bir mimariye gore, tek bir
Oznitelik vektori tireten ve siniflandirilmay1 bekleyen dense (yogun) bir katman kalir. Bu
ozellik vektorii de nesnenin "goriiniim tanimlayicist”" olur. Bu ¢alismada arastirmacilar,
onceden egitilmis bir iligkilendirme metrigi araciligiyla goriiniim bilgilerini igceren bir
SORT (Cao ve ark., 2017) uzantisin1 énermislerdir. Bu ¢alisma ile, nesnelerin daha uzun
kapanma donemleri takip edilebilmekte ve bu da SORT'u son teknoloji ¢evrimici izleme
algoritmalarma kars1 giiclii bir rakip haline getirmektedir. Bu eklemelere karsin

algoritmanin uygulanmasi halen basittir ve gercek zamanli olarak ¢aligmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Bebeklerin beden hareketlerinin; OpenPose, AlphaPose ve KAPAO tabanl agik kaynak
insan iskelet tespit sistemleri ile birlikte ¢6ziilmesi hususunda internet tizerinden cesitli
icerik platformlarindan elde edilmesi suretiyle BabyPose adini verdigimiz veri seti
olusturulmustur. BabyPose veri seti kullanilarak video ¢ercevelerinden OpenPose,
AlphaPose ve KAPAO ile viicut eklem ve uzuv bilgilerini igeren 6zellikler ¢ikarilmustir.
Bu ozellikler, aktivite tanima amactyla olusturulan LSTM derin 6grenme modeline girdi
olarak verilmistir. LSTM tekrarli sinir ag1 kullanilarak bebeklerin aktiviteleri
smiflandirilmistir. Bu boliimde BabyPose veri setinden 6zniteliklerin ¢ikarildigi, HPE
sistemleri hakkinda bilgiler verilmis ve olusturulan derin 6grenme modeline
deginilmistir. HPE ¢iktilarinin olusturulan derin 6grenme modeline girdilerinden
bahsedilmis, modelin daha basarili sonu¢ vermesi admna ¢ikarilan 6zelliklere
deginilmistir. Ardindan gercek zamanl nesne takip sistemi ile bebeklerin video cercevesi

icerisinde yapilan takibinin detaylara yer verilmistir.

3.1. OpenPose Tabanh Poz Tahmini

OpenPose, Carnegie Mellon Universitesi arastirmacilari tarafindan gelistirilmis agik
kaynak kodlu poz tahminleme kiitiiphanesidir (Cao ve ark., 2017). OpenPose, ¢ok kisili
insan pozu tahmini i¢in en yaygin olarak kullanilan asagidan yukariya yaklasimlardan
biridir. OpenPose, diger asagidan yukariya yontemlerine benzer olarak goriintiideki her
bir kisiye ait anahtar noktalar1 tespit eder ve ardindan pargalar1 ayr bireylere atayarak
tespit islemini yapar. OpenPose isleyisi i¢in iki farkli kurulum mevcuttur. ilk yaymda
kurulan mimaride OpenPose agi, ilk birka¢ katmani kullanarak bir goriintiiden 6zellikler
toplayarak baslar. Ozellikler daha sonra birbirine paralel ¢alisan iki evrisimsel katman
dala gonderilir. Ik dal, her biri insan pozu iskeletinin farkl1 bir boliimiinii temsil eden
18 giiven haritasin1 tahminlemektedir. ikinci dal, uzuvlar arasindaki iliskinin derecesini
tamimlamak i¢in kullanilan bir dizi 38 Uzuv Iliski Alanlarin1 (Part Affinity Fields, PAF)
tahminler. Her dalin tahminleri, birbirini izleyen agamalarda rafine edilir. Par¢a giiven
haritalar1 kullanilarak parga ciftleri arasinda ikili grafikler olusturulur. iki pargal
grafiklerdeki daha zayif baglantilar, PAF degerleri kullanilarak kirpilir (Cao ve ark.,

2017). Insan konumu iskeletleri, yukarida dzetlenen prosediirler kullanilarak goriintiideki
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her bir kisiye gore atanabilmektedir. OpenPose icin Onerilen ilk mimari, Sekil 3.1°de

verilmistir.

Stage 1 Stage t, (t > 2)

Loss E
C 1
Branch 1 p1 h ' Branch 1 pt

Convolution %

Loss .
fi '
s . ] | St .
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Sekil 3.1. OpenPose'un Onerilen Mimarisi: Iki dalli ¢ok asamali CNN (Cao ve ark., 2017)

Sekil 3.1’de OpenPose ilk yayindaki (Cao ve ark., 2017) OpenPose mimarisi verilmistir.
[k daldaki her asama giiven haritalarini (S*) tahmin etmekte ve ikinci daldaki her asama
PAF'leri (L') tahmin etmektedir. Her asamadan sonra, iki daldan gelen tahminler,
goriintii 6zellikleriyle birlikte bir sonraki asama icin birlestirilir. Mimaride her bir goriintii
icin 18 eklem bolgesi koordinatlar1 (COCO ¢iktisi) elde edilir. Bu yaklagim, COCO 2016
anahtar nokta yarigmasinda birinci gelmistir. OpenPose ile elde edilen iskelet ¢ikt1 bilgisi,

Denklem (3.1)’de verilmistir.
A= p,®, pO) p @ p @ p 0 p (ac) (3.1)

Burada A, ilgili cer¢eve i¢in 18 anahtar nokta koordinatlarini ve dogruluk oranimi tutan
54 ozellik barmdirmaktadir. P, @), Po(y ) [lgili anahtar noktanmn gorsel iizerindeki (x, y)
koordinatidir. P,%©) Degeri ise tespit edilen her bir uzuv icin verilir. Bu deger, tespit
edilen uzvun tespit giiven degeridir. Ne kadar dogrulukla uzvun tespit edildigi noktasinda

fikir verebilmektedir.

2019 Yilinda yayinlanan yeni bir ¢alisma (Cao ve ark., 2019) ile ilgili galisma OpenPose
adm almis ve Iki dalli ¢cok asamali CNN mimarisi degistirilmistir. Onerilen yeni
mimaride OpenPose, tam goriintiiyli viicut uzuvlarini tanimak i¢in giiven haritalarmi ve

uzuv iliskilendirmesi i¢in Par¢a Yakinlik Alanlarini (Part Affinity Fields, PAF) ortaklasa
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tahmin etmek icin bir CNN’ye girdi olarak kullanir. Viicut uzuv adaylarmi
iliskilendirmek i¢in, ayristirma asamasi bir dizi ikili eslestirme gergeklestirir. Son olarak
tespit edilen bu viicut uzuvlari, goriintiideki tiim insanlar i¢in tam viicut duruslarinda bir
araya getirilerek iskelet yapisini meydana getirir (Cao ve ark., 2019). Yeni mimariye ait

genel isleyis semas1 Sekil 3.2°de verilmistir.

Stage t, (t < Tp) Stage t, (Tp <t <Tp +T¢)

1xl 1xl
F cyc C C C C C R xuw”
Loss

Ir

s

Convolution Convolution :
' Block :

Sekil 3.2. OpenPose ¢ok asamali CNN mimarisi (Cao ve ark., 2019).

Sekil 3.2°deki yeni OpenPose mimarisi ile mimarideki ilk asama grubu, PAF'leri (L%)
tahmin ederken, son grup, (S!) giiven haritalarin1 tahminlemektedir. Her asamanin
tahminleri ve bunlara karsilik gelen goriinti Ozellikleri, sonraki her asama igin
birlestirilir. Orijinal yaklasimdaki (Cao ve ark., 2017) 7 ¢ekirdek boyutlu evrisimli

katmanlar, 3 adet 3x3 boyutlu evrisimli katmanlar ile degistirilmistir.

Bu ¢aligmada her bir video karesi i¢in giincel OpenPose ¢aligmasi igerisinde yer alan
BODY 25 (25 uzuv ¢iktist veren OpenPose modeli) ile toplanan videolar etiketlenmistir.
BODY 25 modeliyle her bir goriintii i¢in 25 uzva ait; x, y ve dogruluk bilgisi olmak iizere
toplamda 75 6zellik ¢ikarilir. En iyi performanst ve verimi alabilmek adina, Tablo 3.1°de
yer alan parametreler ile OpenPose calistirilmistir. 20-25 o6zellikleri ayaklar, ayak
parmaklar1 gibi ozelliklerdir. Bu ozelliklerin ilgili ¢aligmamizda aktivite siniflandirma
hususunda bir yarari olmayacag: i¢in ¢ikarilmistir. Tablo 3.1°de video g¢ercevelerinin
OpenPose ile etiketlenmesi i¢in kullanilan parametrelere deginilmistir. OpenPose; 6zel
parametreler ile daha dogru sonuclar iiretse de, GPU bellegini olduk¢a fazla
tilkketmektedir. BabyPose veri setinin etiketlenmesi i¢in belirlenen OpenPose
parametreleri, GPU belleginin 10 gigabyte kapasitesi géz Ontinde bulundurularak

belirlenmistir.
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Tablo 3.1. OpenPose HPE ile etiketleme isleminde kullanilan parametreler

OpenPose Parametre Parametre Aciklamasi

-1x368 ile 656x368 boyutunda girdiler alinir. Boyut
artirilirsa daha fazla GPU bellege ihtiya¢ duyulur.

--scale_number 4 Ortalama 6lgek sayisini belirtir.

--net_resolution -1x368

Anahtar noktalar1 veya 1s1 haritalarini siyah bir arka

--disable_blending planda olusturur

Goriintii modu. 0 ile etiketleme islemi gosterilmez,
daha hizl ¢alisir.

Tespit edilen uzuvlara ait x ve y koordinatlarini (0, 1)
arasinda normalize eder.

--display 0

--keypoint_scale 3

Tespit edilmis iskeletli goriintiileri belirtilen dosyaya

- i i * *
write_images *dest_folder* . o er

3.2.  AlphaPose Tabanh Poz Tahmini

AlphaPose (Fang ve ark., 2017), Fang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ¢ok kisili bir
poz tahmini modelidir. ilgili calismada yazarlar, hatali smirlayici kutularin (bounding
box) c¢okca bulundugu etiketli verilerde poz tahminini kolaylastirmak i¢in yeni bir
bolgesel cok kisili poz tahmini (Regional Multi-person Pose Estimation) cercevesi
onermislerdir. Herhangi bir ortamdaki birgok insanin poz tahminlemesini
gerceklestirebilmek i¢in genelde iki yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan ilki, iki
asamali1 ¢cergevedir. Bu yaklasimda model 6nce insan siirlayici kutular tespit eder ve her
kutunun i¢indeki pozu birbirinden bagimsiz olarak tahminler. Diger bir yontem olan parga
tabanl ¢er¢evede ise, oncelikle viicut pargalarii bagimsiz olarak tespit eder ve algilanan
viicut parcalarini birden fazla insan pozu olusturmak i¢in birlestirir. Her iki yaklagimin
kendisine gdre avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir. {lk yaklasimda, poz tahmininin
dogrulugu, tespit edilen smirlayici kutularm dogruluguna biiyiik dl¢iide bagimhdir. Ikinci
cercevede ise, yan yana ya da ¢ok yakin insanlarin tespit edilen uzuv bilgileri iist {iste
binmekte, insan-uzuv eslestirmesi gii¢lesmektedir. Sekil 3.3 te arastirmacilar, iki asamali
cerceve yonteminin tek bir poz i¢in birbirinden bagimsiz birden fazla sinirlayici ¢ergeve
tespit ettigini, bunun da tek bir insan iizerinde birbirinden farkli poz tahminlerinin
bulunmasina yol a¢tigin1 gostermislerdir. Sekilde soldaki gorsel tespit edilen sinirlayict
kutular; sagdaki gorsel ise bu smirlayici kutular igerisindeki tespit edilen insan pozlarini
gosterir. Her bir simirlayici kutu birbirinden bagimsiz islendigi i¢in, gelenek geleneksel

yaklagimlarda bir insan i¢in birden ¢ok poz tahmini gergeklesir (Fang ve ark., 2017).
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Sekil 3.3. SPPE uygulamalarinda birden fazla sinirlayict kutu tespit problemi (Fang ve
ark., 2017)

SPPE (Single Person Pose Estimation) uygulamalarinda c¢oklu sinirlayict kutu
tahminleme probleminin disinda, smnirlayici kutu yerellestirme hatasi sorunlari da
mevcuttur. Siirlayict kutularin IoU (Intersection over Union)> 0,5 ile dogru kabul
edildigi durumlarda bile, tespit edilen insan pozlar1 yine de yanlis olabilmektedir. SPPE,
verilen her sinirlayici kutu i¢in bir poz lirettiginden, fazladan tespitler, fazlalik pozlar ya
da yanlig poz tahminleri ile sonuglanir. IoU, belirli bir veri kiimesindeki bir nesne tespit

modelinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir degerlendirme metrigidir.

AlphaPose, COCO veri setinde 70+ mAP (mean Average Precision) ve MPIlI (Max
Planck Institute for Informatics) veri setinde 80+ mAP (82.1 mAP) elde eden ilk agik
kaynakli sistemdir. Bahsedilen yukaridan asagiya insan poz tahmini yaklagimlarmin (iki
asamali ¢ergeve) problemlerini ¢6zmek adina aragtirmacilar, hatali bir sinirlayict kutudan
yiksek kaliteli tek kisilik bir bolge ¢ikarmak i¢in Simetrik Uzamsal Transformatér Agi'ni
(Symmetric Spatial Transformer Network, SSTN) 6nermislerdir. Ardindan bu ¢ikarilan
bolgede poz tahmini i¢in SPPE kullanilir. Tahmini insan pozunu orijinal goriintii
koordinat sistemine geri dondiirmek igin ise, onerilen Uzamsal De-Transformer Agi
(SDTN) kullanilir. Son olarak, gereksiz poz kesintileri sorununu ele almak i¢in bir
parametrik poz Maksimum-olmayan bastirma (NMS) teknigi kullanilir. Ayrica yazarlar,

SPPE ve SSTN aglarini daha iyi egitmeye yardimei olabilecek egitim 6rneklerini artirmak
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icin bir Poz Kilavuzlu Oneri Olusturucu (PGPG) sunar. Sekil 3.4’te AlphaPose
calismasinda Onerilen metotlar, bir boru hatt1 olacak sekilde gorsellestirilmistir. Simetrik
STN, SPPE'den dnce ve sonra eklenen STN ve SDTN'den olusur. STN, insan Onerilerini
alir ve SDTN, poz onerilerini olusturur. Paralel SPPE, egitim asamasinda ekstra bir
diizenleyici islevi goriir. Son islemde, gereksiz poz tahminlerini ortadan kaldirmak igin
parametrik Poz NMS gergeklestirilir. Arastirmacilar geleneksel model egitiminden ayri
olarak, SSTN-+SPPE modiiliinii PGPG tarafindan olusturulan goriintiilerle egitmislerdir.

Pose ;‘“ A LY
[ I = sTN SPPE SBIN > e = B
) \J
Proposals | Parallel SPPE
C>  generator

During training
Human Proposals

Sekil 3.4. Onerilen RMPE cercevesinin boru hatt1 (Fang ve ark., 2017)

Max Jaderberg ve digerleri (Jaderberg ve ark., 2015) tarafindan tanitilan Uzamsal
Transformatdr Aglari (SDN), bir modelin 6teleme, 6lgekleme, dondiirme ve kirpma gibi
uzamsal donisiimlere karst uzamsal degismezligini arttirmanin popiiler bir yoludur.
SDN’ler mevcut derin aglara ya girdinin hemen ardindan ya da derin katmanlarda
eklenebilir. Girdileri standart, beklenen bir poza doniistiirerek uzamsal degismezligi elde
eder, boylece daha iyi siniflandirma performansina ulagilmasini saglarlar. SDN’ler,
standart geri yayilim kullanilarak ug¢tan uca egitilebilir. AlphaPose ¢aligmasinda da poz
tahminleri lizerinde daha dnceden bahsedilen lokalizasyon ve sinirlayict kutu hatalarinin
online ge¢mek amaciyla SDN’ler kullanmilmistir. Sekil 3.5°te c¢aligmada kullanilan
simetrik SDN mimarisi verilmistir. SDTN, yerellestirme ag1 tarafindan olusturulan bir 6

parametresini alir ve geri-doniisiim i¢in y degerini hesaplar (Fang ve ark., 2017).

Localisation Grid "‘}T
_network | generator | _ _ _ _ _ _ -

; 1T 1> SPPE —————'—>
A W el 4 1 : Spatial : Label
/ l 1 1 De-transformer
> - | P
‘ Sampler I____J_j—) Parallel SPPE —> <
|nput Spatial
Transformer J

Label

Sekil 3.5. Onerilen SSTN mimarisi ve paralel SPPE ile egitim stratejisi (Fang ve ark.,
2017)
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AlphaPose ¢alismasinda insan tespiti i¢in VGG-tabanli SSD-512 (Liu ve ark., 2016)
nesne tespit modeli kullanilmistir. Ustiin performansi nedeniyle SPPE icin de yi1gilmis
kum saati agmi (stacked hourglass network) (Newell ve ark., 2016) kullanmislardir. Tablo
3.2’de video cergevelerinin AlphaPose ile etiketlenmesi i¢in kullanilan parametrelere

deginilmistir.

Tablo 3.2. AlphaPose HPE ile etiketleme isleminde kullanilan parametreler

AlphaPose Parametre Parametre Ac¢iklamasi

--Sp Windows cihazlarda verilmesi Onerilen parametre.
--vis_fast Daha hizli tahminleme gergeklestirir.

--format open Cikt1 formatin1 OpenPose formatinda ayarlar.

Tahminlemeyi yavaglatarak daha tutarli ¢iktilar elde

--fast_inference False etmek icin verilir.

Iskelete sahip AlphaPose c¢iktisi yerel diske

--save_video kaydeder.

3.3. KAPAO Tabanh Poz Tahmini

McNally ve arkadaslar tarafindan gelistirilen KAPAO (McNally ve ark., 2021), 1s1
haritas1 igermeyen yeni bir anahtar nokta tespit yontemini tanitmis ve bunu tek asamali
cok kisili insan pozu tahminine uygulamistir. Genel yaklasimda, anahtar nokta nesnelerini
ve poz nesnelerini eszamanli olarak tespit eder. Her iki nesne temsilinin faydalarindan
yararlanmak i¢in basit bir eglestirme algoritmasi kullanarak sonuglar birlestirirler. Poz
nesnelerini algilama sayesinde, kisi algilamay1 ve anahtar nokta tahminini birlestirerek,

cok kisili insan pozu tahminine yiiksek verimli tek agsamali bir yaklagim sunmuglardir.

Literatlirde anahtar nokta konumlarini tahmin etmek i¢in en yaygin yontem, hedef anahtar
nokta koordinatlarinda 1s1 haritalar1 olarak adlandirilan hedef alanlar olusturmay1
icermektedir. Is1 haritalar1 temelli yaklasimlar cokg¢a kullanilsa da bilinen birkag
dezavantaji vardir. ilk olarak, bu yontemler niceleme hatasindan muzdariptir; bir anahtar
nokta tahmininin kesinligi, 1s1 haritasinin uzamsal ¢oziintirliigii ile sinirlidir. Bu nedenle
daha biiytlik 1s1 haritalar1 avantajlidir, ancak ek 6rnekleme islemleri ve daha yiiksek
¢oziiniirliiklerde maliyetli islemler gerektirir. ikinci problem ise, ayni simiftan iki anahtar
nokta birbirine yakin olan bir durum ile karsilasildiginda, Ortiisen 1s1 haritasi sinyalleri

tek bir anahtar nokta ile karistirilabilir.
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Is1 haritalarin1 kullanmamanin bir sonucu olarak KAPAO, o6zellikle TTA (test-time
augmentation) kullanilmadiginda, dogruluk ve ¢ikarim hizi agisindan literatiirdeki son tek
asamali insan pozu tahmin modellerine kiyasla daha avantajlidir. KAPAO, ortalama 54,4
ms gecikme siiresi ile TTA olmadan Microsoft COCO Keypoints dogrulama setinde
70,6'l1ik bir AP'ye ulasmistir. KAPAO ile tek asamali ¢ok kisili insan pozu tahmini i¢in
yeni bir yaklagim, kilit nokta nesnelerini ve insan poz nesnelerini ayni anda tespit ederek
ve her iki nesne temsilinin giiclii yonlerinden yararlanmak i¢in algilamalar1 birlestirerek
gelistirilmistir. Is1 haritalarmi kullanan diger son teknoloji metotlara kiyasla KAPAO,
Microsoft COCO Keypoints dogrulama setinde diger yontemleri geride birakmustir. Sekil
3.6’da KAPAO igin onerilen mimari verilmistir. KAPAO; bir RGB goriintiisiinii (1),
tahminlenen poz nesnelerini (OP) ve anahtar nokta nesnelerini (OX) igeren bir ¢ikti
1zgarasina (G) haritalamak icin egitilmis bir Dense Detection Network (DDN) agin1 (N)
kullanir. NMS, aday tespitleri (OX ve OP) elde etmek icin kullanilir. Bu aday tespitler ile
de eslestirme algoritmasi (@) kullanilarak nihai insan pozu tahminleri (P) elde edilmis
olur (McNally ve ark., 2021). Tablo 3.3’te video ¢ergevelerinin KAPAO ile etiketlenmesi

icin kullanilan parametrelere deginilmistir.

Sekil 3.6. Onerilen KAPAO mimarisi (McNally ve ark., 2021)

Tablo 3.3. KAPAO HPE ile etiketleme isleminde kullanilan parametreler

KAPAO Parametre Parametre Ac¢iklamasi

--weights kapao_|_coco.pt KAPAO-L modelinin kullanilmasi adina
verilen parametre

--conf-thres-kp 0.05 KAPAO-L agirliklar

--kp-obj Anahtar noktalar video iizerinde gizer

--start 0 [k video gergevesinden baslar

--end -1 Video sonuna kadar HPE yapar

--CSV HPE sonuglarmi csv dosyasina yazar

--face Yiiz anahtar noktalarini ¢izer
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3.4. LSTM ile Bebek Aktivitesi Tanima

CNN'ler, bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. Izgara benzeri bir yapida ifade
edilebilen verileri islemek i¢in kullanilirlar (Gu ve ark., 2018). CNN'ler, gériintiiler gibi
uzamsal verilerle ilgili problemlerin ¢6zlimiinde yaygin olarak kullanilir. Fakat CNN’ler,
videolar gibi zamansal, sirali verileri analiz etmek i¢in uygun degildir. Geleneksel sinir
aglarinin “hafizas1” yoktur. Her yeni girdi i¢in daha onceki sonuglar hakkinda bir bilgi
icermez ve ge¢misteki bilginin karar yapisina etkisi yoktur. Bu durum, sirali verileri
iceren (borsa tahmini, aktivite siniflandirma gibi) islerde 6nemli bir kusurdur ve RNN'ler
bu problemi gidermek amaciyla 6zel olarak olusturulmustur. Tekrarlayan sinir aglari, ag
icinde dongiiler olusturarak bilginin kalmasini saglayan bir yapi icerisinde ¢alisir. Bu
dongiiler, bir degiskenin mevcut degerinin daha sonraki bir zaman adiminda kendi degeri
tizerindeki etkisini gosterir. RNN dongiileri agilabilir, bu da tekrarlanan bir sinir ag1
dizisine neden olur (Graves, 2013). Bu ¢alismada, 2 Yogun (dense) katmanli 3 Seviyeli
Yigilmis (stacked) LSTM ve 2 Yogun Katmanli 1 LSTM hiicresinden olusan LSTM

modelleri, her bir HPE modeli i¢in olusturulmustur.

3.5. Deep SORT ile Gercek Zamanh Bebek Takibi

CNN'lere dayali nesne algilama teknikleri, son zamanlarda dogruluk a¢isindan klasik
nesne algilama yaklagimlarindan daha iyi performans gostermistir. Nesne algilama
dogrulugu arttikca, ¢oklu nesne takibi i¢cin algilama yoluyla izleme yontemlerinin

kullanimi1 da kolaylasmaktadir.

Tespit yoluyla izleme (tracking-by-detection) yontemi, nesne izlemeye yonelik 6nde
gelen bir yaklasimdir. Nesne algilama algoritmalari, bir ¢ercevedeki nesneleri algilamak
icin tespit yoluyla izlemede kullanilir. Bu nesneler daha sonra mevcut g¢ergcevedeki
nesneleri Onceki c¢ergevelerdeki nesnelerle iligkilendiren bir izleme algoritmasi
kullanilarak izlenir. Izleme algoritmasi, her ¢er¢evede tespit edilen nesnelere dayali
oldugundan, nesne tespiti i¢in giivenilir bir mekanizmaya sahip olmak ¢ok onemlidir.
CNN'lere dayali nesne algilama teknikleri, son zamanlarda dogruluk ag¢isindan klasik
nesne algillama yaklasimlarindan daha iyi performans gostermektedir. Nesne tespit
dogrulugu arttikca, ¢oklu nesne takibi igin algilama yoluyla izleme yontemlerinin

kullanimi kolaylagmistir.
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Bu c¢aligmanin bebek takibi hususunda ana odak noktasi, ger¢ek zamanli bir izleme
algoritmasi olan Deep SORT'tur. SORT, gelecekteki nesne konumlarini tahmin etmek
icin bir Kalman filtresi ve c¢erceveden cerceveye baglantilar olusturmak icin Macar
teknigini (Hungarian algorithm) kullanan, amaca yonelik olarak basit bir izleme
algoritmasidir. Deep SORT, izleme asamasinda herhangi bir ‘gériiniim bilgisi’
kullanmayan SORT algoritmasinin bir uzantisi olarak onerilmistir (Wojke ve ark., 2017).
SORT ve Deep SORT'u karsilastirmak, gorsel tanimlayicilarin kullaniminin izleme
performansini ve buna bagli olarak genel sistem performansini nasil etkiledigini ortaya
¢ikaracaktir. Onerilen ¢calismamizda Deep SORT ile birlikte nesne tespiti icin YOLOV4

kullanilmustir. Sekil 3.7’de ¢alisma kapsaminda Onerilen mimari verilmistir.

—>\[PHA POSE

Fose ggrimans™
COCO anahtar nokta
OpenPose,
AlphaPose ve ﬁ
Girie vid KAPAO'yu = :@'Tj iskelet giktilarini 0-18 numarali HPE Ozellik
irig videosu /! —_— ——
¥ 6zel parametreler g & birlegtir Ozellikleri segin Gikarimi
ile galistir OpenPose (uzuvlar)
BODY25 anahtar nokta Birlestirilmis
poz tahminleri
KAPAO-L 8 a
<
COCO anahtar nokta B é
r y
Tahmin
YOLOV4 ve Tespit edilen bebedi  f/ideoyu etiket) . edilen LSTM Bloklar LSTM | S'[‘g'Tal\”/ldél”“kT
> < igin oklari
Deep SORT videoda isaretle ile oynat etiket sinflandiricl |+ modeline besie | © olustur

Sekil 3.7. Bebek aktivitelerinin siiflandirilmasi i¢in 6nerilen mimari
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4. DENEYSEL SONUCLAR ve TARTISMA

Bu bolimde ilk olarak 6 kategorideki bebek aktivitelerine ait video goriintiilerinin
internet lizerindeki halka acik igerik paylasim platformlarindan toplanmasi suretiyle
BabyPose veri setinin olusturulmasina deginilmistir. Ardindan internet ortamindan elde
edilen bebek video goriintiilerinin 6n isleme, etiketleme ve siniflandirilmasinda kullanilan
calisma ortammdan bahsedilmektedir. Bu ¢alisma ortaminin nasil kurulacagi
anlatilmakta, kullanilan HPE modellerinin kurulumlarindan bahsedilmektedir. Veri seti
iizerinde On isleme adimlarinin icra edilmesinin ardindan derin 6grenme agina bu bilgiler
verilmis ve ¢esitli yapilarda LSTM ag modelleri egitilmistir. Egitilen derin 6grenme
modellerinin  performans  sonuglari,  belirtilen  performans  metrikleri ile
degerlendirilmistir. Son olarak onerilen mimarinin bebek aktivitelerini tanima hususunda

ne derecede basarili oldugu degerlendirilmistir.

4.1. BabyPose Veri Seti

Insan iskelet sistemi tahminleyici sistemler, uzun siiredir arastirilmaktadir. Ancak,
insanlarin kaynak video/gorsel icerisindeki konumlari, goreceli uzakliklar1 ve boyutlar
degiskenlik gosterdiginden, bu pozlar i¢in genel bir veri kiimesi olusturmak zorlu bir
stiregtir. Tahmin sorununu ¢6zmek adina veri kiimeleri boyut ve karmasiklik acisindan
biliyiime egilimindedir. Derin 6grenme temelli yaklasimlar ise egitim i¢in goriintii sayisi
yetersiz oldugundan bu veri kiimeleri i¢in uygun degildir. MSCOCO, MPII, LSP, FLIC,
PoseTrack ve Al Challenger, daha karmasik durumlarda daha fazla fotograf iceren derin
O0grenme tabanli algoritmalarda siklikla kullanilan veri kiimelerini gdstermek icin
kullanilabilir. LSP ve FLIC veri tabanlari kiigiiktiir ve yalnizca birkag aktivite tiirii igerir.
LSP veri seti, spor sahnesinden fotograflar igerir. Hollywood filmleri FLIC veri
tabanlarinin temelini olugturmaktadir. MSCOCO ve Al Challenger gibi en yeni veri
kiimeleri daha fazla kategori icerir ve boyut olarak daha biiytiktiir.

HPE sistemleri ile aktivite tanima, yetiskinler ve bebekler arasindaki goériiniim ve poz
farkliliklart nedeniyle performans agisindan yetersizdir. Bu ¢alismada, HPE sistemlerini
bebekler igin ozellestirdik. insan aktivite verileri ¢evrimici video veri tabanlarinda
bulunabilir. Calisma kapsaminda ortak konum etiketleri olan bebeklerin
goriintiilerinden/hareketlerinden olusan, BabyPose adini verdigimiz bir veri seti

olusturduk. Veri setinde bulunan video klip sayisi, Tablo 4.1’de verilmistir.
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Tablo 4.1. Bebek aktivite video goriintiilerinin siniflara gore dagilimi

Aktivite Video Kklibi sayisi
Sirt1 geriye ¢ekme (arching back) 22
Parmak emme (sucking fingers) 32
Tekme sallama (kicking legs) 23
Kafa vurma (head banging) 26
Go6z kasima (rubbing eyes) 30

Gerinme (stretching)

23

Veri setini olustururken 'gd6z ovusturan bebek, 'parmak emen bebek' gibi arama anahtar

kelimeleri kullandik. Tablo 4.1'de gosterildigi gibi 6 kategoride toplamda 145 video klip

toplanmistir. Bu video kliplerden video kareleri ¢ikarilarak her biri OpenPose agik kaynak

iskelet tespit sistemi ile etiketlenerek derin 6grenme modeli kurulmustur. Veri

kiimesinden bazi 6rnekler Sekil 4.1'de verilmistir.

Tablo 4.2. Olusturulan BabyPose veri setinin detaylari

Konu

Uygulamali makine 6grenmesi, Beden dilini anlama

Belirli konu alam

Bebek aktivite tanima

Verinin tipi Resim, video, metin dosyasi, 6n isleme i¢in Python betigi
Verinin Veriler; tekme sallama, gerinme gibi bebek aktivitelerini
toplanmasi tanimlayan anahtar kelimeleri kullanilarak ¢evrimici video veri

tabanlarindan toplanmustir.

Veri formati

Ham (¢evrimigi video kaynaklarindan taranan ham video klipler)
Analiz edilmis (aktiviteleri aciklayan, olusturulmus alt klipleri
belirtir)

Filtrelenmis (derin O0grenme girisi i¢in uzuv koordinatlarmi
iceren JSON dosyalar1)

Veri toplama
detaylarn

Ham veriler: Bebegin aktivitelerini tanimlayan bazi anahtar
kelimeler, video klipleri elde etmek igin kullanildi. Videolar;
Youtube, DailyMotion veya Vimeo gibi ¢evrimi¢i video
paylasim platformlarindan elde edilmistir.

Verinin konumu

Veriler, Kocaeli Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Bilisim
Sistemleri Miithendisligi Bolimii Biiyiik Veri ve Bulut Bilisim
Laboratuvari'nda toplanmaistir.

Veri erisilebilirligi

Veri seti Github deposunda bulunabilir:
https://github.com/meyurtsever/BabyPose
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(a) siurt1 geriye cekme

(d) tekme sallama ) (e) goz kasima _ (1) gerinme
Sekil 4.1. BabyPose veri setinden baz1 6rnekler
4.1.1. Veri On isleme Adimlar

Her bir HPE modeli, farkli sablonda ¢iktilar iiretmektedir. Bu ¢iktilarin her biri; video
kareleri i¢in saniyede 20 kare olmak iizere alinmali, her bir video i¢in iiretilen ve uzuv
koordinat bilgilerini iceren JSON (JavaScript Object Notation) dosyalari her bir video
icin birlestirilmeli ve son olarak bu bilgiler, derin 6grenme modelinin egitimi ve daha
sonra tahminleme yapmak i¢in normalize edilmeli, egitim ve test olmak iizere veri seti
boliinmelidir. BabyPose kapsaminda veri 6n igleme adimlar1 bu temel algoritmalari takip
etmektedir. Veri 6n isleme adimlari, Sekil 4.2’de 6zetlenmistir. Veri setindeki tiim klipler,
HPE modeline beslenir. HPE modeli ¢iktilari, ¢esitli Python betiklerine beslenir. Python
betiklerinde ilgili ¢iktilar, her bir klip i¢in bir JSON ¢iktis1 olarak diizenlenir.

_ APEAPO POSE

Bose gnumat®

COCO anahtar
nok‘a\a_n Gretir

Etiketlenmig ve
normallestirilmis
video kareleri

Tam klipler igin

video klibi betiklerine besle cergeveleri gikar 6zel parametrelerle
calistir

I
) OpenPose, AlphaPose / Vt—.i/
BabyPose: 145 | Klipleri Python | Videodan ve KAPAO'yu N @&

¢iktilari birlestir

OpenPose

BODY_25 Model
25 anahtar nokta dretir

—>» KAPAO-L

COCO anahtar
noktalari dretir

Sekil 4.2. Veri 6n isleme adimlar1
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BabyPose proje dizininde her bir HPE modeli i¢in AlphaPose, OpenPose ve KAPAO
olacak sekilde ayr klasorler mevcuttur. Klasorler icerisinde modele 6zgii veri 6n igleme
icin olusturulan Python betiklerinin yani sira; tahminleme icin olusturulan JSON
¢iktilarini igeren klasor, egitilen LSTM modellerinin Python dosyalarini iceren klasorler,
ilgili HPE i¢in olusturulan egitim/test veri seti ve bebek aktivite tanima i¢in kullanilacak

en iyi derin 6grenme modelinin kaydi bulunmaktadir.

JSON_to_txt Python betikleri ile OpenPose i¢in BODY_25; KAPAO ve AlphaPose i¢in
COCO anahtar noktasi ¢iktilari, her bir video klibi i¢in bir metin dosyas1 ¢iktis1 olacak
sekilde diizenlenir. JSON c¢iktilar metin formatina doniistiriilirken her bir karenin
yalnizca x ve y konumlari, video karesi sirasinda gercgeklestirilmekte olan aktivite ve
karelerin dizilimi korunur. Bu bilgiler, ilgili aktivite sinifi numaras1 2D konum ile bir

egitim ve test veri seti olusturmak i¢in kullanilir.

Merge all txt Python betikleri, her bir HPE i¢in mevcuttur. Tiim klipler i¢in iiretilmis
text dosyalarmin hepsini, aktivite bilgisini (etiket) de icerecek sekilde birlestirir.

Ardindan bunlardan egitim ve test veri setlerini olusturur.

LSTM Models klasorlerinde hazirlanan veri setleri kullanilarak egitilen LSTM modelleri
mevcuttur. Her bir modelde en iyi modeli olusturmak i¢in K-Fold (k=10) egitim
yapilmistir. Derin agin egitim detaylari Performans Sonuclari ve Tartisma kisminda

verilmistir.

Predict activity Python betigi, ger¢ek zamanli izleme i¢in OpenCV'nin yani sira YOLOv4
ve Deep SORT ile videoda tahmin edilen aktivite sinifinin gorsellestirmesini
(implementasyon) igerir. Burada izlenen adim, genel mimarinin bir 6zetidir. Girdi olarak
verilen video klibinden ilgili HPE kullanilarak uzuv koordinat bilgileri ¢ikarilir, ¢ikti
koordinatlar1 bir dosyada birlestirilir, koordinatlar normalize edilir ve LSTM agina
verilerek tahmin elde edilir. Elde edilen tahmin, ger¢ek zamanl olarak video iizerinde

gosterilir.

4.2. Calisma Ortam Hazirhklar:

Bu ¢alismaya ait tiim kodlar tamamen Python'da yazilmistir ve TensorFlow ¢ercevesine

biiyiik Ol¢lide bagimhidir. Kod 6zellikle Python 3.x, TensorFlow 1.5.x veya iistiinii ve
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NumPy modiiliinii gerektirir. AlphaPose ve KAPAO HPE modelleri i¢in PyTorch modiilii
gereklidir. PyTorch GPU modelleri, hizli etiketleme agisindan tavsiye edilmektedir.
Testler, belirtilen 6zelliklere sahip bir makinede yapilmistir: CPU: Core i5-8400, RAM:
2x8GB DDR4 3000MHz, GPU: Nvidia RTX 3080 10GB, Isletim sistemi: Ubuntu 18.04
LTS ve Windows 10 20H2.

4.2.1. GitHub Uzerinden Projenin Kopyalanmasi

Projenin kaynak kodlarinin ve kullanilan veri setinin sistemli, versiyon ge¢misi ile birlikte
tutulmas1 ve calisma ortaminin kolaylikla olusturulabilmesi acisindan BabyPose adin
verdigimiz proje GitHub platformuna yiiklenmistir. Popiiler bir siliriim kontrol ve kaynak
kod yonetim sistemi olan Git (URL-4) yardimi ile BabyPose projesi yerel diske
kopyalanir. Ardindan gdown paketi ile YOLOv4-tiny modeli, Google Drive
platformundan indirilip BabyPose projesinin ana dizinine ¢ikarilir. YOLO modelinin
boyutu fazla oldugundan, projenin haricinde verilmistir. Projede kullanilan YOLOv4
modeli, biliylik boyutu goéz Oniine alimarak Google Drive platformuna yiiklenmistir.
Gdown Python kiitiiphanesi (URL-5) kullanilarak YOLO modeli, BabyPose ana dizinine

indirilir ve ¢ikartilir.

4.2.2. OpenPose HPE ile Aktivite Tamma ve Baghhklarin Kurulumu

OpenPose ile poz tahmini yapabilmek i¢in Anaconda kullanilarak sanal bir ortam
olusturulur. Platform aktif edildikten sonra tahminleyici, arastirmacilarin sagladiklart
rehber (URL-6) vasitasi ile kurulur. OpenPose, poz tahmini noktasinda projenin temel

yaklagimini olusturmaktadir.

Tablo 4.3. OpenPose HPE ile aktivite tanima igin gerekli kiitiiphaneler

Kiitiiphane Siiriim
Keras 2.4.3
Keras-Preprocessing 1.1.2
Tensorflow 2.3.0
OpenCV-Python 4.4.0.44

Proje dahilinde derin 6grenme modeline yeni bir veri besleyip ¢ikt1 almak i¢in OpenCV,
Keras ve modelin yiiklenmesi i¢in TensorFlow modiilleri de gereklidir. ilgili modiillerin

kurulumu ile ilgili siiriim bilgileri, Tablo 4.3’de verilmistir. Gerekli tiim gereksinimler
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saglandiktan sonra {iizerinde aktivite tanima yapilacak video, ana dizindeki demo

klasoriine atilir. BabyPose ana dizininde Python betikleri ¢agrilarak demo ¢alistirilir.

4.2.3. AlphaPose HPE ile Aktivite Tanima ve Baghliklarm Kurulumu

AlphaPose kullanilarak bebek aktivite tanima uygulamasinin gerceklestirilebilmesi igin
Anaconda yardimi ile yeni bir sanal bir ortam olusturulur. Platform aktif edildikten sonra
AlphaPose, arastirmacilarin sagladiklar1 rehber (URL-7) vasitasi ile kurulur. BabyPose
projesi kapsaminda AlphaPose v0.3.0 stiriimii kullanilmistir. Gerekli olan Torch stiriimii,
CUDA destekli kurulmustur. Demonun hizli ¢alisabilmesi adma imkan varsa GPU

destekli Torch siiriimii tavsiye edilmektedir.

Proje dahilinde derin 6grenme modeline yeni bir veri besleyip ¢ikti almak i¢cin OpenCV,
Keras ve modelin yiiklenmesi i¢in TensorFlow modiilleri gereklidir. Bu modiillerin tiimii,
AlphaPose klasorii altinda requirements.txt klasoriinde toplanmustir. Torch gereksinimi,
requirements kismindan c¢ikarilmistir. Her sistemde donanima uygun Torch siirtimii
kurulmalidir. Torch’un CUDA ile uyumlu tiim stirimlerinin kurulum kodlarindan (URL-

8) sisteme uygun siiriim kurulmalidir.

4.2.4. KAPAO HPE ile Aktivite Tanima ve Baghliklarin Kurulumu

KAPAO ile bebek aktivite tanima uygulamasi i¢cin Anaconda yardimi ile Python 3.6
stiriimii kullanacak yeni bir sanal bir ortam olusturulur. Platform aktif edildikten sonra
KAPAO, arastirmacilarin sagladiklar1 rehber (URL-9) takip edilerek kurulur. Gerekli
olan Torch siirlimii, CUDA destekli kurulmustur. Demonun hizli ¢alisabilmesi adma

imkan varsa GPU destekli Torch siirlimii tavsiye edilmektedir.

KAPAO i¢in gerekli olan tiim isterler saglandiktan sonra aktivite tanima yapilacak video,
ana dizin igerisindeki demo klasoriine yerlestirilir. KAPAQO dizinine girilir. Komut
satirinda konumu ve adi belirtilmek suretiyle aktivite tanima i¢in olusturulmus betik

dosyasina parametreler gecirilir ve islem baslatilir.

4.3. Performans Metrikleri

Calisma kapsaminda LSTM modellerinin basarisin1 veya basarisizligimi degerlendirmek

icin dogruluk ve g¢apraz entropi dahil olmak {izere iki Sl¢lim kullanilmistir. Dogruluk
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hesabi, Denklem (4.1)’de verilmistir. Dogruluk, karigiklik matrisinden elde edilir ve

asagidaki denklemle gosterilir:

Dogruluk = TP+ TN (4.1)
OB = b T FP+ TN + FN '

Denklem (4.1)’de; TP (True Positive), modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde ongordiigi
bir sonugctur. Benzer sekilde TN (True Negative) gercek bir negatif, modelin negatif sinifi
dogru bir sekilde tahmin ettigi bir sonugtur. Yanls pozitif (FP, False Positive), modelin
pozitif bir sinif1 yanlis tahminledigi bir sonugtur. Son olarak yanlis bir negatif (FN, False

Negative), modelin negatif sinifi yanlis tahminledigi sonugtur.

Bu calismadaki kayip fonksiyonu ¢apraz entropidir (CE). CE formiilii, denklem (4.2)’de
verilmistir. Capraz entropi, iki olasilik dagilimi arasindaki farki Slgen ve entropiye
dayanan bilgi teorisinden bir Ol¢iidiir. P ve Q'dan gelen olaylarin olasiligi, capraz

entropiyi belirlemek i¢in asagidaki gibi kullanilabilir:

Nc¢
CE(P,Q)= = ) p(x)log (a(xo) 42)

Burada N, smnif sayisini belirtmektedir.

4.4. Performans Sonuclari ve Tartisma

Bu béliim, 6nerilen mimarinin uygulama ayrintilarin1 ve sonuclarmi 6zetlemektedir.
Calisma kapsaminda modeller, 40 epochs (adim) ve 8/16 batch (grup) boyutlar ile
egitilmistir. Caligmada katmanlar i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu se¢ilmistir. Egitim
ve dogrulama kaybini tahmin etmek i¢in adam optimizer ve kategorik ¢apraz entropi
kayb1 (categorical cross-entropy) kullanilmistir. Ardindan bu modeller dogruluk 6lgiitleri
acisindan degerlendirilmistir. Her bir HPE i¢in modeller, K-Fold ¢apraz dogrulama ile
egitilmistir. K-Fold sonucu en iyi performans gosteren model segilip erken durdurma

(early stopping) ile birlikte tiim veri setinde egitilerek final model elde edilmistir. Takip
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eden alt bolimlerde her bir HPE modeli i¢in egitilen LSTM ag modellerinin performans

sonuglari, se¢ilen final modelin karmasiklik matrisi ile birlikte verilmistir.

4.4.1. OpenPose HPE Tabanh Derin Agin Performans Degerlendirmesi

OpenPose HPE gelistiricileri, BODY 25 iskelet tespit c¢iktisinin  kullanimini
onermislerdir. Predict activity openpose Python dosyasi, icerisinde belirli parametreleri
ile OpenPose HPE uygulamasini baglatir. Takip parametrelerle OpenPose BODY 25
iskelet ¢iktis1 olarak her video i¢in bir metin dosyasi olacak sekilde anahtar nokta ¢iktilar
elde edilir: —net resolution -1x368, —scale number 4, —scale gap 0.25, —disable blending,
—display 0, and —keypoint scale 3. JSON'lar text formatina ¢evrilirken her bir kare i¢in
yalnizca x ve y konumlari, kare sirasinda icra edilmekte olan aktivite ve karelerin sirasi
korunmustur. Bu, ilgili aktivite sinifi numarasi ve bir dizi ortak 2D konum ile bir veri
taban1 Olusturmak i¢in kullanilir. BODY_25 modelinde 19-25 arasindaki anahtar
noktalar, ayak parmak verisi oldugundan bu anahtar noktalar ihmal edilmistir. Ardindan,
tim c¢erceve kiimelerinin egitim/test bolinmesi %80 ve %20 oranlarinda yapilmistir.
Bundan sonra, n-adimlart (pencere genisligi) numaralandiran bir ¢ergeve zaman serisi
boyunca 19 eklemin 2D konumu, gerceve serisi i¢in bir sinif etiketi ile birlikte LSTM'ye
beslenir. LSTM, 20 adiml1 hafiza ile tasarlanmistir. Bunun i¢in her bir X_egitim ve X_test
verisi yeniden boyutlandirilmistir. LSTM final model 6zeti, Tablo 4.4’te verilmistir.
Modelin ezberlemesini (overfitting) onlemek amaciyla L2 diizenleyici (regulizer) ve
dropout katmani kullanilmistir. En iyi modeli olusturmak i¢in K-Fold (k=10 i¢in) ¢apraz
dogrulama yontemi uygulanir. Son olarak, tahmin edilen aktivite sinifi, gercek zamanlh
izleme icin OpenCV ve YOLOv4 + Deep SORT ile video lizerinde gorsellestirilir.
OpenPose HPE ile aktivite tanima ic¢in egitilen tim LSTM modellerinin performans
sonuglari, Tablo 4.5’de verilmistir. Goriilecegi iizere, 1 LSTM ve 2 Yogun katmana sahip
LSTM agy, en iyi performansi sergileyen ag olmustur. Sekil 4.3’te en iyi performansa
sahip LSTM modelinin karmasiklik matrisi verilmistir. Karmagiklik matrisi
incelendiginde; gerinme ve tekme sallama aktiviteleri haricinde model, diger aktiviteleri
basariyla tanimigtir. Sekil 4.4°te ise OpenPose HPE’nin BabyPose veri seti tizerinde
yaptig1 iskelet tespitlerinin birka¢ 6rnegi paylasilmistir. Goriildiigii tizere OpenPose;
calisma kapsaminda siniflandirilmasi beklenen alt1 aktivite icin de dogru etiketleme

yapabilmektedir.
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Tablo 4.4. OpenPose HPE ile aktivite tanima igin egitilen LSTM aginin 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Boyutu

Parametre Sayisi

Istm_1 (LSTM)
Istm_2 (LSTM)

(None, 20, 16)
(None, 20, 32)

Istm_3 (LSTM) (None, 16)
dense_1 (Dense) (None, 32)
dropout_1 (Dropout) (None, 32)
dense_2 (Dense) (None, 32)
dense_3 (Dense) (None, 6)

3520
6272
3136
544
0
1056
198

Tablo 4.5. OpenPose HPE ile HAR igin egitilen derin aglarin karsilastirmasi

Gru 10-Fold 10-Fold Final Model Final Model
Model Bo u?u Ortalama  Ortalama  Dogrulama Dogrulama
y Kayip Dogruluk Kayb Dogrulugu
3-seviyeli katmanlit LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 16 0,4926 0,8384 0,2686 0,9447
3-seviyeli katmanli LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 8 0,4185 0,8721 0,2864 0,9414
1 LSTM hiicresi ile 2 Yogun
Katman (32, 32) 16 0,1901 0,9564 0,1436 0,9698
I LSTM hiicresi fle 2 Yogun g 0,1674 0,9691 0,0712 0,9983

Katman (32, 32)

arching_back

head_banging -

kicking_legs -

True label

rubbing_eye -

stretching -

-]

sucking_fingers H (-] -] -] (-] (-]

-]
[
[=]
=]

sucking_fingers -

kicking_legs -
rubbing_eye -
stretching -

arching_back -
head_banging -

Predicted label

Sekil 4.3. OpenPose HPE i¢in egitilen LSTM model
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(a) Arching back (b) Sucking fingers (c) Head banging

e

(d) Kicking legs (e) Rubbing eyes (f) Stretching
Sekil 4.4. BabyPose veri setine ait gorsellerin OpenPose HPE ile etiketlenmesi
4.4.2. AlphaPose HPE Tabanh Derin Agin Performans Degerlendirmesi

BabyPose dizininde yer alan AlphaPose dizini igerisindeki predict activity Python betigi,
AlphaPose HPE’yi belirli parametrelerle cagirarak iskelet tespitini gerceklestirir.
BabyPose veri setinin etiketlenmesi de bu surette yapilmistir. AlphaPose, takip eden
parametreler ile ¢alistirilmustir: --sp, --vis_fast, --format open, --fast_inference False, --
save_video. AlphaPose, OpenPose formatinda ¢ikt1 alabilmektedir. Bu 6zellik de veri 6n
isleme asamasinda kolaylik saglamaktadir. AlphaPose HPE ciktilar1 birlestirildikten
sonra aktivite tanima i¢in LSTM modelleri egitilmistir. Ayni1 sekilde tiim LSTM aglari,
K-Fold (k=10) ile egitilmis, en iyi performansa sahip fold, tiim veri setinde tekrardan
egitilerek en iyi model elde edilmistir. Tablo 4.6, AlphaPose HPE ile aktivite tanima igin
egitilen final LSTM modelinin 6zetini gostermektedir. Tablo 4.7, AlphaPose HPE ile
aktivite tanima i¢in olusturulan LSTM ag modellerinin performans karsilagtirmasini
icermektedir. Goriildiigii iizere AlphaPose i¢in 1 LSTM ve 2 Yogun katmanli model, en
1yi basarim1 gostermistir. Sekil 4.5’te AlphaPose HPE tabanli aktivite tanima modelinin
karmagiklik matrisi verilmistir. Goriildiigii iizere model, gerinme aktivitesini dogru
smiflandirmakta problem yasamaktadir. Model diger aktiviteleri smiflandirmakta ise

basarilidir.
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Tablo 4.6. AlphaPose HPE ile aktivite tanima i¢in egitilen LSTM agimin 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Boyutu Parametre Sayisi
Istm_1 (LSTM) (None, 32) 8832

dense_1 (Dense) (None, 32) 1056

dropout_1 (Dropout) (None, 32) 0

dense_2 (Dense) (None, 32) 1056

dense_3 (Dense) (None, 6) 198

Tablo 4.7. AlphaPose HPE ile HAR igin egitilen derin aglarin karsilastirmasi

Gru 10-Fold 10-Fold Final Model Final Model
Model Bo u"?u Ortalama  Ortalama  Dogrulama Dogrulama
y Kayip Dogruluk Kayb1 Dogrulugu
3-seviyeli katmanlit LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 16 0,7312 0,7568 0,6019 0,7923
3-seviyeli katmanlit LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 8 0,6414 0,8036 0,4615 0,8944
1 LSTM hiicresi ile 2 Yogun
Katman (32, 32) 16 0,3202 0,9143 0,2599 0,9304
1 LSTM hiicresi ile 2 Yogun
Katman (32, 32) 8 0,3499 0,9042 0,3241 0,9232
arching_back - 0.3 0.04 (1] 0.17 o

-0.8

head_banging - 0

kicking_legs - 0.01

True label

rubbing_eye - (1]

stretching - o

sucking_fingers - 0

-0.0

arching_back -
kicking_legs -
rubbing_eye -
stretching -

head_ban
sucking_fingers -

Predicted label

Sekil 4.5. AlphaPose HPE i¢in egitilen LSTM modeline ait karmasiklik matrisi
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4.4.3. KAPAO HPE Tabanh Derin Agin Performans Degerlendirmesi

BabyPose dizininde yer alan KAPAO dizini icerisindeki predict activity Python betigi,

KAPAO HPE’yi belirli parametrelerle cagirarak veri seti lizerinde iskelet tespitini

gerceklestirir. KAPAO, iskelet tespitlerini CSV olarak ¢ikarir. Bu verileri 6n islemek ve

egitim ya da tahminleme i¢in kullanmak adma ilgili KAPAO dizininin altinda 6n isleyici

ve tahminleyici Python betikleri bulunmaktadir. KAPAO ile iskelet ¢iktilar1 COCO

formatinda alimmisg; tahminleme ve etiketlemede KAPAO-L agirliklart kullanilmigtir.

Tablo 4.8, KAPAO HPE ile aktivite tanima i¢in egitilen final LSTM model 6zetini

icermektedir. Tablo 4.9, KAPAO HPE ile aktivite tanima admna olusturulan LSTM ag
modellerinin performans karsilastirmasini icermektedir. KAPAO-L modeli i¢in 1 LSTM

hiicresi ve 2 Yogun katmandan olusan model, en iyi performansi gostermistir. Sekil

4.6’da onerilen KAPAO HPE ile aktivite tanima LSTM modelinin karmagiklik matrisi

verilmistir.

Tablo 4.8. KAPAO HPE ile aktivite tanima i¢in egitilen LSTM aginin 6zeti

Katman Tipi Cikt1 Boyutu Parametre Sayisi
Istm_1 (LSTM) (None, 32) 8576

dense_1 (Dense) (None, 32) 1056

dropout_1 (Dropout) (None, 32) 0

dense_2 (Dense) (None, 32) 1056

dense_3 (Dense) (None, 6) 198

Tablo 4.9. KAPAO HPE ile HAR igin egitilen derin aglarin karsilastirmasi

Gru 10-Fold 10-Fold Final Model Final Model
Model Bo uFt)u Ortalama  Ortalama  Dogrulama Dogrulama
y Kayip Dogruluk Kayb Dogrulugu
3-seviyeli katmanlit LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 16 0.7261 0.7535 0.3614 0.9220
3-seviyeli katmanlit LSTM
ile 2 Yogun Katman (32, 32) 8 0.6816 0.7970 0.3789 0.8816
1 LSTM hiicresi ile 2 Yogun
Katman (32, 32) 16 0.3115 0.9202 0.2266 0.9540
I LSTM hiicresiile 2 Yogun g 0.2743 0.9295 0.2362 0.9610

Katman (32, 32)
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Sekil 4.6. KAPAO HPE igin egitilen LSTM modeline ait karmasiklik matrisi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada 2D video tabanli poz tahmini ile bebeklerin viicut dillerini ¢ézmek i¢in,
kurulan derin 6grenme modeliyle bebeklerin aktivitelerini taniyip siiflandiran yeni bir
sistem Onerilmistir. Calisma kapsaminda popiiler ii¢ adet iskelet tespit kiitiiphanesi
kullanilarak bu yontemlerin performans karsilastirmasi yapilmistir. Calisma kapsaminda
iskelet anahtar noktalarin1 6grenen bir LSTM ag1 onerilmistir. Sinir ag1 modelimiz,
herkese acik videolardan elde edilmistir. Her bir HPE yapisi i¢in olusturulan derin
ogrenme modeli, bebek aktivitelerini ylizde 90 ve iizerinde model tahmin dogrulugu ile
dogru bir sekilde tahmin edebilmektedir. Gelistirilen sistem ile takip edilen hedeflere
ulagilmistir: (i) Bebek pozu iskeletlerinin tahminlenmesi adina bir poz veri seti
olusturulmasi ve ¢esitli bebek eylemlerinden olusan veri kiimesinin etiketlenmesi. (ii)
Onerilen sistem ile bebeklerin beden dilinin ¢oziilmesi ve bu konuda ebeveynlere
yardime1 olunmasi. Bebeklerin gercek zamanl olarak izlenebilirliginin saglanmasi ve

bebek giivenligi konusunda farkindalik yaratiimasi.

5.1. Cahsmanin Kisitlari

Bebeklerin poz tahmini, derin 6grenmeye 06zgii olmayan cesitli sorunlara sahiptir:
Giivenilir bir temel gercek (dogru etiketli veri) igeren pozlarinin toplanmasi, herhangi bir
poz tahminleyicisini degerlendirmek i¢in ¢ok 6nemli bir kriterdir. Bu tiir bilgilerin elde
edilmesi genellikle biiylik miktarda ham verinin toplanmasini gerektirir. Gelecekte daha

fazla veri toplamaya ve daha farkli bebek aktivitelerine odaklanmaya devam edecegiz.

5.2. Gelecek Cahsmalar

Literatlirde farkli poz tahmincilerinin ¢apraz karsilastirmasi i¢in poz hatasi yaygin olarak
verilirken, ¢ikarim siiresi ve bellek ayak izi gibi diger énemli 6zellikler rutin olarak
belgelenmez. Bu, bu tiir kriterlerin ¢ok Onemli oldugu durumlarda (6rnegin, sinirl
kaynaklara sahip ger¢ek zamanli uygulamalar) tam bir karsilagtirma yapmay1 imkansiz
hale getirir. Sahne dinamiklerinin yani sira aydinlatma, mevsimsel ve bakis agisi
degisikliklerinin tiimii, bir sahnenin gorsel goriiniimii izerinde nemli bir etkiye sahip
olabilir ve gorsel ipuglari yoluyla yerini bulmayi zorlastirabilir. Gelecek ¢aligmalarda bu

hususlara dikkat edilecektir.
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Son yillarda mikro islemciler tarafinda hizla gelismekte olan islem giicline dayanarak,
bebek aktivite tanima igleminin RaspBerry Pi, NVIDIA Jetson Nano gibi mikro islemciler
tizerinde gergek zamanli olarak ¢alistirilmast hedeflenmektedir. Son yillarda nesne takip
modellerinin yliksek kare saniyelerde gercek zamanli calisabildigi de g6z Oniine
alindiginda, mikro islemciler iizerinde ger¢cek zamanli nesne tespit, aktivite tanima gibi
uygulamalarm konuslandirilmas: artik daha da miimkiin hale gelmistir. Ileriki
calismalarda bu gelismelerin goz 6niinde bulundurulmasi suretiyle gelistirilecek aktivite

tanima modellerinin ug cihazlar iizerinde konuslandirilmasi planlanmaktadir.
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