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OZET

3B ZERNIiKE MOMENTLERI KULLANILARAK
INSAN HAREKETLERININ TANINMASI

OKAY ARIK
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Damismant: Yrd. Doc. Dr. SEMIH BINGOL
Ocak 2014, 40 Sayfa

Zernike momentleri donme hareketine karst bagimsiz oldugundan iki boyutlu
goriintlilerdeki sekilleri tanimada siklikla kullanilan bir aragtir. Benzer bicimde 3B Zernike
momentlerinin genlikleri ti¢ boyutlu goriintiilerde bu 06zelligi gosterir. Son yillarda
yayginlasan optik sistemlerle insanlarin da ii¢ boyutlu goriintiilerini almak miimkiin hale
gelmistir. Bu ¢alismada insanlara ait ii¢ boyutlu goriintiileri 3B Zernike momentleriyle
analiz ederek goriintiilerde yapilan hareketlerin siniflandirilmasina yonelik yeni bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem ¢oklu kamerali bir hareket yakalama stiidyosunda
olusturulan 13DPost isimli veri kiimesinde uygulanmistir. Veri kiimesinde bulunan yiiriime,
kosma, ziplama, egilme, el sallama, hoplama ve ¢omelme gibi temel hareketler %99°dan

fazla bir dogruluk oraniyla siniflandirilabilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zernike Momentleri, Hareket Tanima, Viicut Durusu Tanima, Yapay

Gorme, 3B Geri Catim, Goriintii Isleme



ABSTRACT

HUMAN ACTION RECOGNITION
USING 3D ZERNIKE MOMENTS

OKAY ARIK
Master of Science, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. SEMIH BINGOL
January 2014, 40 Pages

Because they are invariant under rotation, Zernike moments are widely used for shape
recognition in two-dimensional images. Similarly, magnitudes of 3D Zernike moments
have the analogous property in three dimensional images. In recent years, capturing 3D
images of humans has become feasible as a result of advances in optical technologies. In
this work, we propose a new method to classify human actions which have been recorded
as three dimensional images by using 3D Zernike moments. We have applied our method
to the i3DPost Multi-view Human Action Dataset. We were able to classify the actions in
the dataset into main activities such as walking, running, jumping, bending, hand-waving,

jumping in place and sitting with an accuracy of greater than 99 %.

Keywords: Zernike Moments, Action Recognition, Pose Recognition, Machine Vision, 3D

Reconstruction, Image Processing
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1. GIRIS

Son donemlerde insan makine etkilesimini daha verimli hale getirme arayislar
hizlanmistir. Geg¢miste bu ihtiyag klavye, fare, joystick ve uzaktan kumanda gibi
geleneksel elektro-mekanik yardimci cihazlarla saglanmaktaydi. Ancak, gelisen
teknolojiyle birlikte, dogrudan insan hareketleriyle makinelere komut verilebilmesi ve

makinelerce yaratilan sanal gergeklikle etkilesime girilebilmesi miimkiin hale gelmistir.

Bu amagla, insan hareketlerinin algilanip taninmasi teknolojinin 6nemli hedeflerinden biri
olmustur. Ancak insan viicudu ii¢ boyutlu bir yap1 oldugundan bu bilgiyi almanin en
saglikli yolu yine ii¢c boyutlu bir veri girdisiyle miimkiin olacaktir. Insan viicudunun
durusunu ti¢ boyutlu olarak algilama iglemine hareket yakalama (motion capture) adi
verilir. Bu amagla tasarlanmig sistemler iki ayr1 teknolojiye dayanir: Hareket algilayicilar

ve optik sistemler.

Hareket algilayicilar, nesnelerin anlik ivmelerini 6lgen ivmedlgerler ve dogrultularini veren
jirometrelerden olusur. Bu algilayicilar sayesinde iizerine yerlestirildikleri nesnelerin ii¢
boyutlu uzaydaki konum ve dogrultularimi elde etmek miimkiindiir. Kisinin eklem
bolgelerine bu algilayicilar yerlestirilerek eklem noktalarinin {i¢ boyutlu uzaydaki
yorilingeleri ¢ikartilabilir. Boylece kisinin zamana gore degisen iskelet modeli elde edilmis

olur.

Optik sistemler ise tiggenleme (triangulation) esasina dayanir. Farkli konumlarda bulunan
iki ayr1 gozlemci ayni nesneyi farkli acilarda goriir. Bu acisal farkliliktan (paralaks)
yararlanarak nesnenin konumunu kestirmek miimkiindiir. Bu yontemle birden fazla kamera
kullanarak nesnelerin 3B geri ¢atim1 (3D reconstruction) yapilabilmektedir. Ancak iki ya
da daha ¢ok kameradan elde edilen goriintiilerdeki noktalarin dogru olarak eslestirilmesi

zorunludur.

Bu islemi kolaylastirmak igin kameralarca kolaylikla tespit edilip takip edilebilecek
isaretler (marker) kullanilabilir. Hareket yakalama igin bu isaretler tipki hareket
algilayicilarda oldugu gibi kisinin eklem noktalara yerlestirilir. Boylece bu noktalarin
konumlarimi kestirmek ve kisinin iskelet modelini ¢ikartmak miimkiin olur. Ancak hareket
yakalama sliresince isaretler her zaman en az iki kamera tarafindan goriilebilir olmalidir.
Bu sebeple iki kamera yerine hareketin yapilacagi platformun ¢evresine en az 6-8 kamera

yerlestirilir. Kameralarin yakalayacag: isaretler aktif ve pasif olarak ikiye ayrilir. Aktif
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isaretler kameralarca kolay algilanabilmek igin belirli bir 1s1k sinyali yayarlar. Pasif

olanlar1 ise sekil, renk ve yansiticilik gibi 6zellikleri sayesinde fark edilirler.

Yukarida anlatilan iki yontemde de kisinin iskelet modeli dogrudan elde edilebilmektedir.
Ancak iki durumda da kisiye bir takim 6zel techizat giydirmek gereklidir. Bu zorunlulugu
ortadan kaldiran iiglincli yontem ise yine optik temelli olan isaretsiz hareket yakalamadir
(markerless motion capture). Bu yontemde kisiye 6zel isaretler yerlestirmek yerine hareket
yakalama stiidyosunun arka plani belirli bir renkle kaplanir. Bu ¢alismada kullanilan
i3DPost veri kiimesi [1] de bdyle bir hareket yakalama stiidyosu ile olusturulmustur.
Boliim 2.1°de detayli olarak anlatilacak olan veri kiimesi ¢esitli deneklerce yapilan
muhtelif hareketlerin goriintiilerinden olugmaktadir. Bu yontemde 6zel arka plan sayesinde
kiginin goriintii igindeki sinirlar1 kolayca ¢ikartilir ve Boliim 2.2 ve 2.3’te verilecek bir dizi
yontemle kisinin {i¢ boyutlu goriintiisii elde edilir. Bu yontemde farkli olarak dogrudan
kisinin iskelet modeli olusturulamaz. Elde edilen 3B goriintiiniin tekrar iglenmesi ve bir
iskelete oturtulmasi gereklidir. Bununla beraber kisinin harici bir donanim tasima
zorunlulugu ortadan kalkmistir. Bu 6zelligiyle de bu yontem giinliik hayata uygulanabilme

ozelligiyle 6ne ¢ikmaktadir.

Bu yontemin zayif yonii olan 6zel arka plan zorunlulugu daha gelismis arka plan ¢ikartma
(background subtraction) algoritmalariyla asilabilir. Bir diger ¢oziim ise tiggenleme islemi
icin iki kamera kullanmak yerine kameralardan birini aktif bir optik sistemle; lazer ya da
projektorle degistirmektir. Bu sayede lazer ya da projektoriin gonderdigi 151k sinyali
kamera tarafindan daha kolay yakalanacaktir. 3B lazer tarayicilar bu yontemle sabit
nesnelerin 3B geri catimini hassasiyetle kotarabilmektedir. Benzer bigimde yapisal 151k
(structural light) yonteminde projektdr yardimiyla sabit nesnenin iizerine birden fazla
desen (pattern) yansitarak 3B geri ¢atim yapilmaktadir. Ancak hareketli nesneler i¢in bu
islemin yapilabilmesi ancak projektoriin yansitacagi sabit bir desenle miimkiin olur.
PrimeSense firmasmin gelistirdigi Kinect 3B sensorii bu yontemle gercek zamanli hareket
yakalama yapabilmektedir. ilerleyen yillarda, bugiin 3B geri ¢atimda kullanilan LIDAR
(Light Detection and Ranging) teknolojisi ve ToF (time of flight) kameralar da hareket

yakalama amaciyla kullanilabilir.

Bu tez calismasinin amaci, yukarida ozetlenmeye calisilan yontemlerle ya da tamamen
farkli teknolojilerle bir bicimde elde edilmis 3B insan goriintiilerinin 3B Zernike

momentleri kullanilarak analiz edilmesi ve goriintiilerde yapilan hareketlerin taninmasidir.



3B gorintiisiinden iskelet modelinin ¢ikarilmas1 esas olarak bir parametre kestirim
problemidir. Once iskelet modeli cebirsel olarak ifade edilir. Modelin parametreleri viicut
durusunu belirleyen eklem acgilar1 olacaktir. Ek olarak viicut dlgiileri de birer parametre
olarak tanimlanabilir. Ardindan 3B goriintii {izerindeki noktalarin modele en iyi oturdugu

parametreler kestirilmeye calisilir.

I. Mikic ve digerleri [2] bu ilkeye dayanan bir hareket tanima yontemi Onermislerdir.
Yontemin ilk adimi olan tespit algoritmasinda baglangic goriintiisii i¢in en uygun
parametreler kestirilir. Ardindan gelen takip algoritmasinda ise bir dnceki goriintiiye ait
parametreler baslangic degeri olarak alinip yeni gorilintli i¢in parametreler gilincellenir.
Sistem ani hareketler karsisinda kararli olmadigindan siklikla parametreler sifirlanarak

hesaplama siiresi daha uzun olan tespit algoritmasi geri ¢agirilmaktadir.

Hareket tanima viicut durusu, ya da poz tanimaya oranla daha karmasik bir istir. Temel
olarak viicut durusu anlik bir durumken, hareket belirli bir siire igerisinde gergeklesir. Bu
nedenle eger hareket durus {lizerinden taniacak ise durus modelinin parametreleri zaman
ekseni boyunca belirli bir uzunlukta pencere iizerinden analiz edilmelidir. Ote yandan,
viicut durusu tanima evresini hi¢ kullanmadan dogrudan hareket tanimasi yapabilmek de

mumkuindiir.

Hareket ve/veya durus tanima gerek iki boyutta, gerekse iic boyutta yapilabilir. Bu
calismada da kullanilan i3DPost veri kiimesi lizerinde A. losofidis ve digerlerinin yaptigi
dort farkli ¢alismada [3, 4, 5, 6] ve B. Mahasseni ve S. Todorovic’in ¢alismalarinda [7]
hareket tanima i¢in iki boyutlu goriintiiler kullanilmistir. Bu ¢aligsmalarda goriintiilerdeki
hareket bolgesi belirli sablonlarla karsilastirilmis buna gore hareket tanimasi yapilmistir.
Hareket yoneliminin kamera agisindan bagimsiz olmasiin yarattigi sorun hareket

yakalama stiidyosunu her agidan izleyebilen sekiz kamerayla giderilmistir.

Yine i3DPost veri kiimesi tizerinde B. Holte ve digerlerince yapilan iki ayr1 ¢alismada [8,
9] ise ii¢ boyutlu goriintiilerle hareket tanima yapilmistir. Bu ¢alismalarda kisaca ti¢
boyutlu goriintiilerdeki optik akig (optical flow) cikartilmig, sonrasinda bu ii¢ boyutlu
veriler, bu ¢alismada kullandigimiz 3B Zernike fonksiyonlarinin da igeriginde bulunan

kiiresel harmonikler yardimiyla analiz edilmis ve hareket tanima yapilabilmistir.

3B goriintiiden durus tanima i¢in bir diger yol ise bu calismanin temel varsayimini

dogrular nitelikte olan D. Berjon ve F. Moran’in 3B Zernike momentlerini kullanarak



viicut durusunu kestirdikleri ¢alismadir [10]. Her ne kadar tezlerini gergek bir ortamda
degil bilgisayar ortaminda olusturulmus bir benzetim modeliyle sinamis olsalar da, bu
calisma bize 3B Zernike momentlerinin viicut durus bilgisini tasidigini isaret etmekte ve
hareket tanimada da kullanilabilecegi ipucunu vermektedir. Bu tez ¢caligmasinin temel fikri
de, 3B Zernike momentleri kullanilarak, durus tanimasi yapmaksizin dogrudan hareket

tanima yapilabilecegidir.

Insan hareketleri {i¢ boyutlu ortamda gergeklesirken, kamera, bunun sadece iki boyutlu bir
izdiisiimiinii kaydedebilmektedir. Dolayisiyla, elde edilen kayit ii¢ boyutlu hareketin
kameranin agisina bagli olarak iki boyuttaki izdiisiimii olup hareket hakkinda biitiin bilgiyi
icermeyecektir. Sonug¢ olarak, yonelimden bagimsiz hareket tanima i¢in iki ya da daha
fazla kamera kullanilmasi1 gerekmektedir. Nitekim, yukarida bahsedilen iki boyutlu hareket
tanima caligsmalarinda, hareket yoneliminin kamera agisindan bagimsiz olma zorunlulugu,

hareket yakalama stiidyosunu her agidan izleyebilen sekiz kamera sayesinde saglanmistir.

Holte ve digerleri yaptiklar1 kapsamli karsilastirmada ii¢ boyutlu hareket tanimanin iki
boyutlu hareket tanimaya gore genelde performans agisindan daha iistiin oldugu, ancak
daha fazla islem yiikii gerektirdigi sonucuna varmislardir [11]. Gegen on yilda iki boyutlu
verilere dayali hareket tanima hakkinda yapilmis ¢ok sayida calisma ve gelistirilmis
onlarca farkli yontem mevcutken, ii¢ boyutlu hareket tanima konusunda yapilmis ¢alisma
hala ¢ok azdir. Bu konuda yapilmis yayinlarin karsilastirmali bir 6zeti Holte ve digerlerinin

makalesinde bulunabilir [11].

Bu tez calismasinin amaci, yukarida 6zetlenmeye calisilan yontemlerle ya da tamamen
farkli teknolojilerle elde edilmis 3B insan goriintiilerinin 3B Zernike momentleri
kullanilarak analiz edilmesi ve goriintiilerde yapilan hareketlerin taninmasidir. Iki boyutlu
hareket tanima yontem ve caligmalar1 bu tezin ilgi alan1 disinda olup sadece performans

karsilastirmas1 yapilirken bahsedilecektir.

3B Zernike momentleri N. Canterakis [12] tarafindan tanimlanmistir. ki boyutlu uzayda
taniml1 olan Zernike momentleri, genlikleri donme hareketine kars1 bagimsiz oldugundan
goriintiiler tizerinde yaz1 karakterleri gibi sekilsel yapilar1 algilamada siklikla kullanilan bir
aractir. Benzer bicimde 3B Zernike momentlerinin genlikleri de {i¢ boyutlu uzayda dikey
eksen etrafindaki donme hareketine karsi bagimsizlik 6zelligi gosterir. Momentlerin bu

0zelligi, viicut durusunun da dikey eksen etrafindaki donme hareketinden bagimsiz olmasi



ile uyumludur. Momentler ve oOzellikleri hakkinda daha detayli bilgi Bolim 3’te

verilmisgtir.

Bu caligmadaki temel varsayim, her viicut durusunun moment uzayindaki ayri bir nokta
tarafindan temsil edilebilecegidir. Bu sebeple moment uzayindaki bu noktalarin zaman
icinde takip ettigi yoriingeler incelenmis; hareket algilama islemi, yapilan hareketle ilintili

bu yoriingeler lizerinde belirli oriintiiler ¢ikartmak tlizerine kurulmustur.

Tez caligmasi siirecinde Once veri kiimesinden Boliim 2’de anlatilan yontemlerde 3B
goriintiiler elde edilmistir. Ardindan bu gorilintiilerin, Boliim 3’te detaylar1 verilen 3B
Zernike momentleri hesaplanmistir. Elde edilen moment verileri {izerinde yapilan inceleme
ve hareket tanima islemine yonelik algoritmanin gelistirilmesi B6lim 4’de yer almaktadir.
Son olarak elde edilen sonuglar ve hareket tanima isleminin basarimi Bolim 5°te verilip

tartigilmistir.



2. 3B GORUNTU VERISININ OLUSTURULMASI

3. Boliimde detayl olarak anlatilacak olan 3B Zernike momentleri ii¢ boyutlu fonksiyonlar
ya da ii¢ boyutlu goriintiiler iizerinden hesaplanir. Insan hareketlerinin 3B Zernike
momentleriyle taninabilmesi i¢in insan viicudunu ifade eden {i¢ boyutlu goriintiilere ihtiyag

vardir.

2.1 1Insan Hareket Veri Kiimesi

Bu tez ¢alismasinda N. Gkalelis ve digerleri tarafindan olusturulan “i3DPost Multi-view
Human Action Datasets” isimli veri kiimesi Kullanilmistir [1, 13]. Veri kiimesi 6zel bir
stidyoda 8 kamera tarafindan kaydedilen goriintiilerden olusmaktadir. Kameralar
stiidyonun ortasindaki genig¢e bir alani biitiin agilardan gorecek ve stiidyonun etrafini

cevreleyecek sekilde yerlestirilmistir (Sekil 2.1).

Sekil 2.1. Hareket Yakalama Stiidyosu

Hareket yakalama stiidyolarinda kisi c¢ogunlukla eklem bolgelerinde kameralarca
kolaylikla yakalanabilecek isaretler bulunan 6zel bir kiyafet giyer. Bir baska yontem ise
kisiye herhangi bir 6zel kiyafet giydirilmeden arka planin belirli bir renge boyanmasidir.
Bu sayede kisinin goriintii igindeki sinirlar1 kameralarca kolaylikla ayirt edilebilir. Veri
kiimesini olusturmakta kullanilan stiidyoda da bu yontem uygulanmis, stiidyonun duvarlari

ve zemini mavi renkli kumasla kaplanmistir. Veri kiimesi 8 denege ait 12 ¢ekimden



olugmaktadir. Bu c¢ekimlerde ylirlime, kosma, ziplama, egilme, el sallama, hoplama,
¢omelme ve bu eylemlerin ¢esitli birlesimleri bulunmaktadir. Ancak son iki ¢ekim iki
denegin karsilikli etkilesimli eylemlerini i¢erdiginden ¢alismamiza dahil edilmemis ve geri
kalan 10 ¢ekim tizerinde ¢alisilmistir. Denekler farkli viicut dlgiilerinde ve cinsiyetlerdedir
(6 erkek ve 2 kadin). Sonug olarak caligmada toplamda 80 ayr1 ¢ekim kullanilmistir.

Veri kiimesinde 8 kameraya ait 25 fps’de alinmig 1920x1080 ¢oziinirliigiinde .png

formatinda video kareleri bulunmaktadir (Sekil 2.2).

Sekil 2.2. Kameralardan elde edilen kareler

Kullandigimiz veri kiimesine iliskin makalelerde [13, 14] bu veri kiimesi kullanilarak 3B
ylizey verisi (3D mesh data) elde etme ¢alismasi da yapilmigtir. Veri kiimesinin i¢inde bu
calismanin sonucu elde edilen 3B yiizey verisi de bulunmaktadir. 3B ylizey verisi her kare
icin ASCII formatinda .ntri uzantili dosyalarda tutulmustur. Dosyalar iki boliimden
olusmaktadir. ilk béliimde yiizey iizerindeki kdse noktalarmin ii¢ boyutlu koordinatlar:

bulunurken ikinci boliimde yiizeyi olusturan cokgenlerin kdse numaralar1 verilmistir.

2.2 3B Yiizey Verisinden 3B Goriintii Verisinin Olusturulmasi

Yukarida deginildigi gibi i3DPost veri kiimesinin i¢inde 3B yiizey verisi bulunmaktadir.
Ancak c¢alismada Onerildigi bi¢imde bu verilerin 3B Zernike momentleriyle
kullanilabilmesi i¢in 3B goriintii formunda olmasi gereklidir. 3B goriintii formundan kasit

tipki iki boyutlu standart goriintiilerin matris yapisiyla ifade edilebilmeleri gibi ii¢ boyutlu



matris yapisiyla ifade edilebilen goriintiilerdir. Standart iki boyutlu goriintiiler piksel adi

verilen kiiciik karelerden olusurken 3B goriintiiler ise voxel adl1 kii¢ilik kiiplerden olusur.

Voxel boyutlart dogrudan 3B goriintliiniin ¢oziiniirligiinii ve kalitesini belirler. VVoxel
olarak ¢ok biiyiik kiipler sec¢ilecek olursa elde edilecek 3B goriintii insan viicudunun seklini
temsil etmekten uzak olacaktir. Cok kii¢iik kiiplerin sec¢ilmesi durumundaysa islenecek veri
artacak, islem siiresi uzayacaktir. Calismada bir kenar1 5 santimetrelik voxellerle
calisilmigtir. Bu boyut kol ve bacak gibi gorece ince viicut uzuvlarini yakalayabilecek

kadar kiictiktiir.

Elimizde ise veri kiimesindeki yiizey verisinden gelen {i¢ boyutlu modelin yiizeyinde
rastgele dagilmis noktalar vardir (Sekil 2.3). Bu ylizey noktalarinin koordinatlar1 voxel
boyutunun katlarma yuvarlanarak yiizey bilgisi kolayca 3B goriintiisiine doniistiiriilebilir.
Ancak elde edilecek kabuk goriintiistiniin i¢i beklenilecegi gibi bos olacaktir. Bu da insan
viicudunun govde gibi kalin bolimlerinin moment hesabinda agirligini azaltip yiizeysel
dalgalanmalarin yiiksek oldugu eklem bolgelerinin agirligini artirabilir. Bunlar sonucunda
elde edilen momentler benzer viicut duruslarinda benzer sonuglar vermekten uzak
olacaktir. Bu da hareket tanimay1 giiglestirecektir. Bu nedenle elde edilen kabuk

goriintlistiniin i¢i doldurulmalidir.

Sekil 2.3. 3B yiizey verisi ve yiizeye ait detay



2.2.1 3B Kabuk Goriintiisiiniin Doldurulmasi

3B kabuk goriintiisiiniin i¢inin doldurulmasi morfolojik bir problemdir [15]. Herhangi bir
voxel, verilen bir kabuk goriintiisiiniin i¢ ya da dis bolgesinde ise o voxele morfolojik
olarak komsu olan diger voxeller de ayn1 bolgede ya da kabugun iizerinde olacaklardir. Bu
durumda i¢ bolgede oldugundan emin olunan bir tohum voxelle baslanip bir i¢ goriintii
tanimlanabilir. Bu i¢ goriintii morfolojik genisleme islemine tabi tutularak tohum voxelin
etrafindaki komsu voxeller de i¢ goriintiisiine katilabilir. Kabukla kesisme ihtimaline karsi
bu i¢ goriintiiden kabuk goriintiisiinii ¢ikarmak gerekecektir. Bu islemleri tekrarlayarak i¢
goriintiiyli her defasinda biiyilitmek ve tamamen i¢ bdlgeyi kaplamasini saglamak
miimkiindiir. Ancak kabuk goriintiisii basit bir kapali ylizey olmak yerine kendiyle kesisen
bir yapida olabilir. Bu durumda yinelemeli olarak yiiriittiiglimiiz islem hicbir zaman biitlin
i¢c bolgeye ulasamaz. Ancak uygulamada bu durum sadece kafa, kol ve bacaklarda kiigiik
bosluklara yol agmaktadir ve bu nedenle ihmal edilebilir. Yinelemeli algoritmamizi
durdurma kistasi olarak artan voxel sayis1 alinabilir. I¢ gériintii doyuma ulastiginda artis

sifir olacaktir ve bu noktada algoritma durur.

Morfolojik kabuk doldurma islemini daha basit olarak iki boyutlu bir goriintii iizerinde
inceleyebiliriz. Sekil 2.4’te bu siireg gosterilmistir. (a)’da kabuk goriintiisii siyahla, segilen
tohum piksel kirmizi ile gosterilmistir. (b)’de ve (c)’de sirasiyla yapilan morfolojik
genisletme islemini goérmekteyiz. Bu noktaya kadar kabukla kesisim yoktur. Ancak
(c)’deki i¢ goriintiiniin genisletilmesi kabukla kesiseceginden genisletilmis goriintiiden
kabuk goriintiisii ¢ikarilir ve (d)’deki goriintii elde edilir. Isleme devam edilecek olursa
nihayet (f)’de i¢ goriintli biitiin i¢ bolgeyi kaplamis olur. Bu noktadan sonra yapilacak
yinelemeler i¢ goriintiinliin alanin1 bilyiitmeyecek ve aymi ¢iktiyr verecektir. Burada

algoritma durur.

(®)

(d) (@ (H
Sekil 2.4. iki boyutta kabuk doldurma islemi
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Sekil 2.5’te 3B kabuk goriintiisiiniin i¢inin doldurulma siireci izlenebilir. (a)’da kabuk
goriintlisiinii temsil eden gri noktalar ve ortadaki kirmizi tohum voxeli goriilmektedir.
(b)’den (g)’ye kadar yinelemeli algoritma sirasiyla 1, 2, 5, 10, 15 ve 25 kez tekrarlanmustir.
Ic goriintii bu noktada doyuma ulasmistir. Bu noktadan sonra yapilacak tekrarlar ig
goriintlisiine yeni voxeller katmayacaktir. Burada algoritma durur. Son olarak (h)’de i¢

goriintii ile kabuk goriintiisiiniin birlesimi olan hedeflenen 3B goriintiisti goriilmektedir.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) ® ()

Sekil 2.5. 3B kabuk gériintiisiiniin icinin doldurulmasi

2.2.2 Tohum Voxelin Se¢cimi

Burada kritik bir nokta tohum voxelinin se¢imidir. Tanimi geregi i¢c bélgede oldugu bilinen
bir voxel olmalidir. Aksi takdirde yinelemeli doldurma algoritmasi sonucunda i¢ bolge
olarak kestirilmeye ¢alisilan 3B goriintii dis bolgede sinirsizca biiyiir. Burada voxel sayisi
bir kistas olarak ortaya konulabilir. Sectigimiz 5 cm kenarli voxel boyutlariyla ortalama bir

insan viicudu 2000 civar1 voxelle ifade edilebilir. Giivenli bir esik olarak 5000 segilebilir.
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Yinelemeli doldurma algoritmas: bu esigin {izerinde voxel c¢ikartirsa segilen tohum
voxelinin dis bolgeden segildiginden emin olunabilir. Ancak yine de tohum voxel segimi
i¢cin bir yonteme ihtiya¢ vardir zira yukaridaki esikleme yontemiyle segilen tohum voxeli
test edilebilse de biitiin noktalar1 bu sekilde test etmek uygulanabilir degildir. Bu noktada
en basit yaklasim tohum voxeli olarak kabuk goriintiisiiniin agirlik merkezini segmek
olabilir. Igbiikey katilarda agirlik merkezi her zaman i¢ bélgede bulunsa da insan viicudu
icbtlikey degildir. Ancak voxellerin ¢ogunlukla gévdede toplandiklar1 g6z 6niine alinirsa ve
govdenin de igblikey bir yapist oldugu diisiiniilirse bu yaklasimin c¢ok da yanlis
olmayacagi goriilebilir. Nitekim yiirlime, kogma gibi pek ¢ok harekette bu yontem basarili
sonug¢ verse de egilme, ¢omelme gibi hareketlerin kimi karelerinde hatali sonuglar
vermektedir. Zira kol ve bacak gibi viicut uzuvlari bu duruslarda agirlik merkezini ig
bolgenin disina ¢ikarmaktadir. Coziim olarak kol ve bacak gibi ince yapilart yok etmeye
yarayan morfolojik erozyon yontemi uygulanabilir. Ancak soz konusu kareye ait
uygulanacak 3B goriintii dogal olarak halihazirda bulunmadigindan bir 6nceki kareye ait
3B goriintii kullanilabilir. Bu ¢6ziim de egilme ve ¢comelme hareketlerinde basarili olsa da
kosup diisme hareketinde hatalar vermektedir. Bunun nedeni ise hareketin hizli olmasindan
dolayr kullanilan bir onceki kareye ait verinin simdiki veriyi temsil etmekten uzak
olmasidir. Buna ¢dziim olarak ise son iki kareye ait verileri kullanarak yapilan agirlik
merkezi kestirimi kullanilmigtir. Burada da yaklasim, kisaca denegin sabit hizla kostugu
varsayimiyla son iki karedeki agirlik merkezinden son karedeki agirlik merkezinin

kestirilmesi olmustur.

2.3 Gorsel Kabuk Algoritmasi ile 3B Goriintiiniin Olusturulmasi

Yukarida bahsedilen yontemlere ragmen veri kiimesinde yine de hatali sonuglar veren
kareler bulunmustur. Bu nedenle kullanilan veri kiimesindeki yiizey verisinin tiretiminde
de [13] kullanilan daha temel bir yonteme de ihtiyag duyulmustur: Gorsel Kabuk
Algoritmasi (Visual Hull Algorithm) [14, 16, 17].

2.3.1 Siluet Cikartma Islemi

Gorsel kabuk algoritmast siluet ¢ikartmaya dayalidir. Siluet ¢ikartma islemi istenilen
nesnenin goriintii lizerinde kapladigi bolgenin bulunmasi olarak 6zetlenebilir [18]. i3DPost
veri kiimesinin olusturuldugu stiidyonun mavi renkli arka plani bu islemi kolaylastirmak
icin tasarlanmistir. Bu goriintii isleminde yapilacak en temel yaklasim veri kiimesinde

verilen bos arka plandan gelen goriintiiyli ¢ikartmaktir. Sonrasinda elde edilen fark

11



goriintiisii esikleme isleminden gegirilir ve ikil (binary) siluet goriintiisiine ulasilir (Sekil

2.6). Morfolojik kapama islemiyle siluet lizerindeki kiiciik delikler kapatilabilir.

Sekil 2.6 Yeni goriintiiniin (a) bos arka plan goriintiisiinden (b) ¢ikarihp fark goriintiisiiniin ()
esiklenmesinden elde edilen siluet goriintiisii (d).

Uygulamada ham goriintii iizerindeki giiriiltiiyli azaltmak i¢in 6nce yumusatma islemi
uygulanmistir. Sonrasinda elde edilen fark goriintiisii i¢in esik degeri olarak 0 — 255 araligi
icinden 18 uygun bulunmustur. Son olarak uygulanan morfolojik kapama isleminde 5

piksel yarigapli dairesel bir maske kullanilmistir.

2.3.2 Gorsel Kabuk Algoritmasi

Siluet goriintiisiiniin ardindan goérsel kabuk kavramina giris yapabiliriz. Bilindigi gibi siluet
goriintiistindeki beyaz pikseller goriintii uzayindaki nesnenin bulundugu bolgeyi gosterir.
Ancak goriintli lizerindeki herhangi bir nokta (piksel) li¢ boyutlu gercek uzayda birden
fazla noktaya (voxel) karsilik gelir. Bu noktalar goriintiiniin alindigi kameranin optik
odagindan gecen dogrular iizerinde herhangi bir yerde olabilir. Zira kamera goriintiisii
uzaklik bilgisini tasimaz. Bu durumda tepe noktasi kameranin odak noktasi olan ve
nesnenin silueti biciminde genisleyen konik bir bolgeden bahsedebiliriz. Bu bolge, silueti
c¢ikarilan nesnenin gerg¢ek uzayda bulunabilecegi noktalar kiimesini verecektir. Bu bolge

tek bir kamerayla elde edildiginde fazla anlam tasimaz. Gorsel kabuk algoritmasinin temel
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fikri ise birden fazla kamera kullanarak elde edilen konik bolgeleri kesistirmektir. Bu

sayede nesnenin ger¢ek uzayda kapladigi hacme yaklasan bir bolge elde edilebilir [16].

Kesistirme islemi elde edilmek istenen veri tiirline gore degiskenlik gosterir. 1974’te B.
Baumgart detayli bir 3B yiizey verisi elde etmek icin yeni bir yontem Onermistir [16].
Ancak c¢alismamizda hacimsel 3B goriintiisiine ihtiya¢ duydugumuz igin M. Potmesil
tarafindan 1987’de sunulan hacimsel tarama yontemi uygulanmistir [17]. Bu yontemde ii¢
boyutlu gergek uzayda belirli sikliklarla alinan 6rnek noktalar her kamera igin goriintii
uzayina haritalanir. Noktanin biitiin kamera goriintiilerindeki izdlisimii o goriintiideki

siluetin i¢ine diisliyorsa sdz konusu noktanin gorsel kabuk bolgesinin iginde yer aldigina

karar verilebilir.

2.3.3 Kamera Goriintiileri icin igne Deligi Modeli

Uc boyutlu ger¢ek uzayla iki boyutlu goriintii uzayr arasindaki haritalama igne deligi
modeliyle agiklanir [19, 20]. Bu modele gore gergek uzaydaki bir nesnenin goriintiisii,
nesneden yansiyan ve dogrusal ilerleyen 1sik 1smimnin igne deliginden (kameranin

odagindan) ge¢ip karanlik odanin (camera obscura) igindeki duvara (kamera sensorii)

diismesiyle olusur (Sekil 2.7).

LY
\ \\\
b L 1§

LN
I
LY
1Y
I
i

Nesne

Y
(Y

DY e Aey,
] Noktast vl XCZ ] )
Goronta e
- ch
Sekil 2.7. Kamera i¢in igne deligi modeli
Buna gore gercek uzayla goriintli uzay arasindaki basit iliski soyle ifade edilebilir:
dy = [ Xcx /Xy (2.1)
dy = [ Xcy/Xcs (2.2)
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Burada X, = (x¢x, X¢y, X¢z) vektorii, gergek uzaydaki bir noktanin orijini optik sistemin
odaginda yer alan ve yonelimi kamera sensoriine dik bir koordinat sistemiyle ifade edilmis
halidir. d, ve d, ise bu noktanmn goriintii uzaymdaki izdiisiimiinii ifade eden goriintii
koordinatlaridir. Ancak goriintii uzayinin koordinatinin orijini de optik sistemin sensor

tizerindeki dik izdiistimiinde bulunur. f ise odak uzakligini ifade eder.

Bununla birlikte uygulamada kullanilan koordinat sistemleri hem ger¢ek uzayda hem de
goriintli uzayinda yukarida tanimlananlardan farklidir. Gergek uzayda kullanilan koordinat
sistemi, biitiin kameralar i¢in ortak olmak {izere baslangi¢ noktasi ve yonelim olarak
kameray1 degil zemini ya da dis ortamdaki nesneleri referans alir. Bu nedenle iki koordinat
sistemi arasinda donme ve oteleme doniistimleri gereklidir. R donme matrisi ve t 6teleme

vektord olmak tizere:
X, =R-X+t. (2.3)

Sensor tarafinda ise kullanilan koordinat sistemi sag iist kdseyi referans alir. Bunun igin
Oteleme yeterli olacaktir. Burada simdiye kadar ihmal ettigimiz bir baska etki de devreye
girer: yarigapsal bozulma (radial distortion). Zira kamerada goriintii igne deliginden degil
mercek sisteminden gegerek sensor iizerine diiser. Bu nedenle de 151k 1s1inmin gelen agisi
ile kirilan agist esit degildir. Bu esitsizlik ancak iki ya da daha yiiksek dereceden
polinomlarla modellenebilir. ¢, ve ¢, teleme miktar1 ve k, birinci dereceden yarigapsal

bozulma katsayis1 olmak iizere:

2.4
r= /d§+d32, 24)

u=cy+dy,(1+kir) (2.5)
v=c,+d,(1+k7). (2.6)

Calismamizda kullandigimiz i3DPost veri kiimesinde [1] kullanilan biitiin kameralar
onceden ortak bir gercek uzay koordinat sistemine gore kalibre edilmistir ve yukarida

gecen parametreler veri kilmesinde ascii formatinda .txt uzantili dosyalarda mevcuttur.

2.3.4 Hacimsel Tarama Islemi

Hacimsel tarama isleminden bir 6rnek Sekil 2.8’de goriilebilir. Sekilde benzetimi yapilmis
lic boyutlu ger¢ek uzay ve iizerinde bulunan kameralar gosterilmistir. Denegin sol eli
civarindaki bir voxelin hacimsel kabugun i¢inde yer alip almadig1 sorgusu yapilmaktadir.

Bu amagla voxelin bulundugu noktadan kamera odaklarina kesikli olarak ve kirmizi renkle
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gosterilen dogrular cekilmistir. Siluet goriintiileri kameralarin kalibrasyon degerlerine
uygun olarak yerlestirilmistir ve bu dogrularin goriintii diizlemini kestigi noktalar s6z

konusu voxelin goriintii uzayindaki izdiisiimleridir.

Sekil 2.8. Hacimsel tarama islemi

Bu kesisim noktalar1 Sekil 2.9°da kirmiz1 halkalar i¢inde gosterilmistir. Goriilebilecegi gibi
kesisim noktalarindaki piksel degerlerinin tamami da beyazdir. Kisaca bu voxel, gorsel
kabugun i¢indedir ve Sekil 2.8’deki kirmizi kiiplerle ifade edilen 3B goriintiiniin igine
dahil edilebilir.

Biitiin bir 3B goriintliyli elde etmek i¢in stiidyodaki biitiin voxelleri sorgulamak
gerekecektir. Ancak bu islem uzun bir hesaplama siiresi aldigindan verimli degildir. Bunun
yerine sorgulanan voxel bdlgesi sinirlanabilir. Insan viicudunu temsil eden 3B gériintiiniin
2x2x2 metre Olgiilerinde bir kiipii agsmayacagi varsayilabilir. Bu durumda bir dnceki 3B
goriintliniin agirlhik merkezini merkez alan bu boyutlarda bir kiiple sorgulanacak alan

siirlandirilabilir ve hesaplama siiresi kisalir.
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Sekil 2.9. Sol el civarindaki bir voxelin 8 siluet goriintiisii iizerindeki izdiisiimii
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3. 3B ZERNIKE MOMENTLERI

Voxel verisi ii¢ boyutlu uzay i¢inde belirli bir bicimde dagilmis bir nokta bulutu olarak ele
almabilir. Kuskusuz bu noktalarin hangisinin insan viicudunun hangi bdlgesine (govde,
bas, kol ve bacaklar) karsilik geldigi bilinmemektedir. Viicut durus algilamasi, I. Mikic ve
digerlerinin [2] Onerdigi gibi bu noktalar1 eklemli viicut pargalarma kiimeleyerek de
yapilabilir. Ancak bu ve benzeri teknikler karmasik hesaplama yontemleri yiiziinden uzun
hesaplama siireleri gerektirir. Ustelik temelinde yatan tespit ve takip mekanizmasi
yiizinden sistemin ¢iktist olduk¢a kararsizdir ve siklikla takip siireci kagirildigindan
parametreler her defasinda yeniden sifirlanir ve daha uzun siiren tespit islemi tekrar

cagrilir.

Bu tez calismasinda, voxel dagilimmin momentlerine dayanan yeni bir yontem
onerilmektedir. Momentler nokta dagilimlarinin sekilsel 6zellikleri yansitan niceliklerdir.
Bir nokta kiimesinin momentleri, bu kiimenin dagiliminin agirlik merkezi, varyans,
carpiklik ve basiklik gibi sekilsel 6zelliklerini ifade edebilir. Bu durumda voxel verisi de
bdyle bir nokta kiimesi olarak ele alinabilir ve dagiliminin sekilsel 6zellikleri momentleri
tizerinden degerlendirilebilir. Zira her viicut durusunu ifade eden voxel dagilima karsilik
gelecek bir moment kombinasyonu mevcuttur. Netice olarak sadece voxel verisinin

momentleri izlenerek viicut durusu algilanabilir.

Ancak viicut durus algilamasini gergeklestirebilmek i¢in kullanilacak momentlerin bir
takim ozellikleri olmasi gereklidir. Oncelikle viicut durusu, durus yoneliminden
bagimsizdir. Ornegin kuzeye ve batiya yiiriiyen iki insana ait voxel verilerinin moment
kombinasyonlart benzer olmalidir. Bu nedenle aradigimiz momentler dikey eksen etrafinda

yapilan donme hareketinden bagimsiz olmalidir.

Dahast momentler sistemde biiyiikk yer kaplayan voxel verilerini sikistirmali, daha az
sayida nicelikle s6z konusu viicut durusunu temsil ederek otomatik tanima islemini
kolaylagtirmalidir. Bu noktada momentleri, bir fonksiyonun fonksiyonlar uzay: {izerinde
belirli baz fonksiyonlar1 cinsinden dogrusal ifadesi olarak diisiinebiliriz. Buna gore bu baz
fonksiyonlar1 fonksiyon uzayini tariyorsa (Span) momentler araciligiyla ilk fonksiyonu
yeniden insa etmek (reconstruction) miimkiin olacaktir. Bir baska degisle ilk fonksiyonun

tasidigr bilgi ile moment dizisinin tasidigr bilgi esdegerdir. Ancak uygulamada sonlu

17



saylda moment hesaplanabilir ve bu nedenle bilginin temsilinde bir miktar hata bulunur. bu

hatay1 en aza indirmenin yolu baz fonksiyonlarinin birbirine dik olmasidir (orthogonality).

N. Canterakis’in 1999 yilinda tanimladigi 3B Zernike momentleri [12] bu iki 6zellige de
sahiptir:
e Dikey eksende donme hareketinden bagimsizlik

e Baz fonksiyonlarinin dikligi

3.1 3B Zernike Fonksiyonlar
3B Zernike momentlerinin hesaplanmasinda kullanilan baz fonksiyonlar1 olan 3B Zernike
fonksiyonlar1 birim kiire icinde tanimlanmistir. Ug boyutlu uzayda tamlik (completeness)

ozelligine haiz olduklarindan asagida n, [ ve m olarak verilen ii¢ ayr1 indeksle siralanirlar

[21, 22]:

k
ZnimO0 = ) Quay IXIY €1 () (31
v=0

X=[x ¥ z]T olmak iizere birim kiire icindeki bir noktanin Kartezyen
koordinatlarindan olusan bir vektordiir. n temel indeks olup 0’dan hesaplanacak en yiiksek
dereceye kadar artabilir. k ise (n — [)/2 ifadesine esit olup tamsayidir. ikinci indeks [ ise
n’den baslayarak 2’ser azalan negatif olmayan bir tamsayidir. Béylece k’nin her zaman
tamsay1 kalmasi da saglanir. Son olarak m, —! ile [ arasinda degisen bir tamsayidir.
Denklem temel olarak iki kisimdan olusur. Birinci kisimda yer alan seri, yaricap r = |X]|

cinsinden bir polinomdur. Polinomun katsayilar1 olan Qy, ;,, $6yle hesaplanir:

(-1DF 21+ 4k +3 2k (k)(Z(k+l+v)+1
Qkiv = 22k \/f( K ) (—1)”% (3.2
k

Ikinci kismi olusturan e; ,,,(X) fonksiyonlaria harmonik polinomlar ad1 verilir. Tanimi ise

asagidaki gibidir:

" Harmonik polinomlar, Y;,,(8,) kiiresel harmonik olmak iizere e;,,(X) =71'Y,,,(8, )
esitligiyle ifade edilir. Burada r, 8 ve ¢, X vektoriiniin kiiresel koordinatlaridir. Gerek M. Novotni
ve R. Klein’in makalesindeki [21] gerekse bu makaleye referans yapan K. Hosny ve M. Hafez’in
makalesindeki [22] harmonik polinom tanimlar1 hatali olup dogrusu Es. (3.3)’te verilendir.
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Burada C;,, normalizasyon katsayis1 olup, 3B Zernike fonksiyonlarinin ortonormal

olmalarini saglar:

:\/(zz+1) (L+m)! (I —m)! (3.4)

Lm l |

Negatif m degerleri i¢in normalizasyon katsayis1 degismez: C; ,, = C; _,,,. Ancak harmonik

polinomlar negatif m degerleri i¢in asagidaki gibi tanimlanir:
eL-m(X) = (D™ (em(X))’ (35)

(4.5) esitliginde (+)* ifadesi karmagik eslenigi gostermektedir. Harmonik polinomlarin bir

baska 6zelligi ise yaricap ve kiiresel acilar cinsinden terimlere ayrigsabilmesidir:
el,m(X) =rt- Yl,m(g' (P) (3-6)

Burada r, 8 ve ¢, Kartezyen koordinatlari X vektoriince tanimlanan noktanin sirasiyla
kiiresel koordinatlardaki yaricap, enlem ve boylam degerleridir. Kiiresel acilarla
tanimlanan Y;,,, (6, @), kiiresel harmonik olarak isimlendirilir. Kiiresel harmonikler birim
kiire lizerinde ortogonaldirler ve fizik, kimya ve bilgisayar grafikleri gibi farkli alanlarda

kullanilmaktadir. Sekil 3.1°de ilk 3 dereceye kadar olan kiiresel harmonikler goriilebilir.

3.2 Momentlerin Hesaplamis1 ve Yeniden insa
Sonug olarak yine birim kiire iginde tanimlanan herhangi bir f(X) fonksiyonu igin 3B

Zernike momentleri yukarida belirtilen fonksiyonlar iizerinden su sekilde tanimlanir [22]:

3 *
Vi =g} SO (Zam@®) dx (37)
Bununla birlikte uygulamada siirekli fonksiyonlarla degil nokta dagilimlariyla calisilacag
icin moment denklemi bir miktar degisiklik gerektirir. Bu amacla nokta dagilimi, o
noktalart merkez alan diirtii (impulse) fonksiyonlarinin toplami olarak ifade edilebilir.
Diirtiilerin biiyiikliigii voxellerin hacmi kadardir. X;’lerden olusan bir nokta kiimesi igin,

AV birim voxel hacmi olmak {izere nokta dagilim fonksiyonu soyle olacaktir:
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FO0 =) AV (X - X)) (39)

Es. 3.8’de tanimlanan dagilim fonksiyonu, momentlerin tanimini veren Es. 3.7 deki yerine

konulursa momentleri tanimlayan yeni esitlik asagidaki gibi olacaktir:

3AV *
Qn,l,m = E (Zn,l,m (Xi)) (3.9)

1

e W gt
S Y

1=2 m=0 1=2 m=2

1=3 m=1 I1=3 m=3

Sekil 3.1. i1k 3 dereceye kadar kiiresel harmonikler. Yaricap mutlak degeri ifade ederken renk ise
arguman ifade etmektedir.

Yukarida belirtildigi gibi momentleri kullanarak bastaki fonksiyonu yeniden insa etmek
(reconstruction) miimkiindiir. 3B Zernike fonksiyonlar1 ortonormal olduklari i¢in yeniden
insa, ayn1 fonksiyonlarla yapilabilir:
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FOO=23" Onim Znim®) (3.10)
n L m

Sekil 3.2°de farkli derecelerde elde edilmis yeniden insa sonuclari goriilmektedir. (a)
orijinal fonksiyonu (3B goriintii) ifade eder. Sirasiyla (b), (c¢) ve (d) ise 5., 10. ve 20.
derecelerde {iretilen yeniden insa fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar1 siirekli olarak
hesaplamak miimkiin olmadigindan orijinal goriintiiniin 6rnekleme sikligiyla hesaplanmus,

cikan degerler ikil (binary) bir goriintii elde etmek igin 0.3 degeriyle esiklenmistir.

@) (b) © (d)

Sekil 3.2. Farkh dereceler icin yeniden insa sonuglari: orijinal 3B goriintii (a) ve bu goriintiiniin 5.
dereceye (b), 10. dereceye (c) ve 20. dereceye (d) kadar momentlerle yapilan yeniden insa goriintiileri

3.3 Momentlerin Doniis ve Simetriye Kars1 Degismezligi
Esasen 3B Zernike momentleri, formiillerden de goriilecegi gibi donme hareketi altinda
sabit degildir. Aksi takdirde ii¢ boyutlu uzayda tamlik ozelligi de gosteremez. Ancak

hesaplanan momentlerin mutlak degerleri alinarak bu degismezlik 6zelligi saglanabilir.

X' noktast X noktasmin dikey eksende 6 agisi kadar saat yoniiniin tersinde dondiiriilmiis
hali olsun. Bu durumda bu iki noktadaki 3B Zernike fonksiyon degerleri arasindaki iliski

sOyle olacaktir:

k
ZuimX) = ) Qi IX'1PY e (X) (3.11)

v=0
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k 2( x—ym 1 x,z_l_y,zﬂ
=2Qk,l_vr’ "{cl,m( ) si=m <)(m+u)<_T> . (3.12)

( 57 \

<Y oo (52 emesn Y (AN | e

=e™ Z,  m(X) (3.14)

A bir nokta kiimesi ve A" onun dikey eksende 6 agisi kadar saat yOniiniin tersinde
dondiirtilmis hali olsun. Simdi yukarida gosterilen iligskiyi de kullanarak bu dagilimlarin

3B Zernike momentlerinin mutlak degerlerine bakilacak olursa:

L e >)‘

j

o @Y (Zum()) | = [tim@]  @.15)

j

|inm(A’)|

Boylece bu momentlerin mutlak degerlerinin donme hareketi altindaki degismezlikleri

ispatlamis olur. Bu 6zellik viicut durusu algilamada kilit bir rol oynamaktadir.

Momentlerin mutlak degerlerinin bir diger 6zelligi ise ayna simetrisine kars1 da degismez
oluslaridir. Ancak simetri diizlemi dikey eksenin {izerinden ge¢melidir. Bu genel ifadeyi
ispatlamak i¢in y-z diizlemi gibi belirli bir diizlem i¢in bu durumu ispatlamak yeterlidir.
Zira dikey eksenden gecen herhangi bir diizleme gore ayna simetrisi, dikey eksenden gegen
belirli bir diizleme goére ayna simetrisi ile dikey eksen etrafinda donme hareketinin
birlesimi olarak ele alinabilir. Nitekim dikey eksen etrafinda donme hareketine gore

momentlerin degigmezligi yukarida ispatlanmig bir 6zelliktir.

O halde X’ noktas1 X noktasinin y-z diizlemine gore ayna simetrisi olsun. Kuskusuz bu
durumdan sadece X noktasinin X bileseni etkilenecek ve negatifine doniisecektir. 3B

Zernike fonksiyonlarinda aldiklari degerlere bakilacak olursa:

k
ZnimX) = ) Qi X1 e (X) (316)

v=0
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k ( o -
= Y i i (5] 2 Y () () () e
v=0 k u=0 }
.

k ( (ix =»7\" N x? + o)
N ZQ"'“’ X '217{6“" <Ty> . Z <u) (m +l:1) <_ 422y ) } (3.18)
v=0 k J

u=0
= (Zn,l,m (X))* (3.19)

Bu kez de A bir nokta kiimesi ve A’ onun y-z diizlemine gore simetrisi olsun. Bu durumda

3B Zernike momentlerinin mutlak degerleri arasindaki iliski sdyle olacaktir:

|inm(A’)|

(3”2 (Zn,l,m(x,-))*> ‘ = [Qnm Q)] (3.20)

J

e >)‘

j

Dikey eksen etrafindaki donme hareketine kars1 degismezlik 6zelligiyle birlikte bu esitlik
dikey eksenden gegen biitiin diizlemlere gore simetri altinda degismezligi ispatlar.
Uygulamada bunun anlami su olacaktir: insan viicudunun da simetrik oldugu goz oniine
alinirsa simetrik hareketler benzer moment kombinasyonlar1 verecektir. Ornegin yiiriime
hareketinde sag adimla sol adimin atildigi viicut duruslart moment uzayinda esdeger

olacaktir.
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4. INSAN HAREKETLERININ TANINMASI

Bu noktaya kadar veri kiimesi kullanilarak 3B goériintiiler hesaplanmistir ve 3B Zernike
momentleri ve dzellikleri incelenmistir. 3B Zernike momentlerinin donme hareketine karsi
bagimsiz oluslart ve fonksiyonlarin dikliginin insan viicut durusunun algilanmasinda
kullanilabilecegi belirtilmistir. Burada kastedilen benzer viicut durusuna sahip ancak farkli
yonlere bakan iki insana ait 3B Zernike momentlerinin yakin degerlerde olacagidir. Yine
Bolim 3.3’te gosterildigi gibi 3B Zernike momentleri ayna simetrisine karst da

bagimsizdir. Bu nedenle viicut duruslari birbirinin simetrigi de olabilir.

4.1 Benzer Viicut Duruslarina Ait Momentlerin Karsilastirilmasi

Yukarida izah edilen ¢ikarimlar i3DPost veri kiimesinden segilen {i¢ 6rnegin lizerinde
stnanmistir. Sekil 4.1°de veri kiimesinden alinan ii¢ 6rnek géziikmektedir. Goriintiiler ayni
kameradan alinmistir, dolayisiyla benzer duruslarda olan (a) ve (b)’deki denekler
birbirinden farkli y&nlere bakmaktadir. Ustelik duruglari birbirinin  aymis1  degil
simetrigidir. (c)’de ise (b)’de de goziiken denegin farkli bir viicut durusu bulunmaktadir ve
kontrol amaciyla alinmistir. Dolayisiyla bu ii¢ veriden faydalanarak varsayimlarin

dogrulugunu sinanabilir.

(@) (b) (©

Sekil 4.1. Veri kiimesinden alinan ii¢c 6rnek. iki ayr1 denege ait olan (a) ve (b)’de viicut duruslar
benzer olmakla beraber yonelimleri farklidir, iistelik duruslar birbirinin aynisi degil simetrigidir.
(c) ise (b) ile ayn1 denege ait olmakla beraber tamamen farkh bir viicut durusundadir.

Belirtilmesi gereken bir nokta ise 3B Zernike momentlerinin 6teleme ve 6lgekleme altinda
bagimsiz olmadiklaridir. Momentleri 6teleme karsisinda bagimsiz kilabilmek i¢cin 3B

goriintiilerin  agirlilk merkezlerini orijine tasinabilir. Bu islem ayn1 zamanda agirhik
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merkezinin Kartezyen koordinatlarini veren 2. ve 3. momentleri (n =1, =1, m =0 ve
n=1,1=1, m=1) de sifirlar. [k moment (n=0,1=0, m=0) ise 3B goriintiideki
nokta sayisiyla orantili oldugundan viicut durusunu belirleyen bir 6zellik vermez. Bu
nedenlerle yapilan siniflandirma islemlerinde ilk {i¢ moment degerlendirilmemis, dordiincii

momentten itibaren hesaplamalar yapilmustir.

Ortalama yetigkin insan Olciileriyle calisildigi i¢in Olgekleme simdilik ihmal edilebilir.
Ancak daha ilerde goriilecegi gibi hareket algilamada yapilacak standardizasyon islemleri
bu etkiyi de tamamen ortadan kaldiracaktir. Olgekleme igin sdylenebilecek bir diger nokta
ise momentlerin daha once belirtildigi gibi birim kiire i¢inde tanimli olduklaridir. Bu
nedenle 3B goriintiiler agirlik merkezlerini merkez alan 1 metre yarigapinda bir kiire
tizerinden oOlgeklendirilmis, nadiren de olsa bu kiirenin disinda kalan voxeller ihmal

edilmistir.

Sekil 4.2°de ficiincii dereceye kadar olan momentler i¢in bu {i¢ 6rnege ait degerler
gosterilmektedir. Momentlerin bir kisminda benzer viicut duruslarini ifade eden (a) ve (b)
verileri yakin degerler almis (c) onlarin daha uzagina diismiistiir. Bu durumda sadece bu
moment degerlerine bakarak belirli viicut duruslarini siniflandirabilmek miimkiin olabilir.
Bu yonde D. Berjon ve F. Moran’in [10] yine 3B Zernike momentlerini kullanarak
yaptiklar1 bir calisma olsa da tezlerini sadece bilgisayarda olusturulmus bir benzetim

modeli lizerinde test etmislerdir.

01k Moment Degerleri ] (a)

M (b)
M (o)

0.01F

0.001¢

n, [, m

220 221 220 200 330 331 332 333 310 311

Sekil 4.2. Ug 6rnege ait moment degerleri
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4.2 Hareket Tanima islemi

Ote yandan hareket tamima gorevi viicut durusu algilamaktan daha karmasik bir iglemdir.
En o6nemli fark viicut durusu anlik bir durumken, hareket belirli bir siire icerisinde
gergeklesir. Bu nedenle momentler anlik degerleri ile degil, belirli bir zaman genisligindeki
bir pencere iizerinden izlenmeli ve pencerenin belirledigi zaman aralig1 belirli bir kurala
gore etiketlenmelidir. Kural, gézlemlenen momentlerle hareket sablonu arasindaki uygun
bir uzaklik fonksiyonu {izerinden tanimlanabilir. Ardindan belirli deneysel esik degerleri
kullanarak pencere altinda kalan zaman aralig1 etiketlenebilir. Biitlin ¢ekimi etiketlemek
iginse pencere ileriye kaydirilarak islemler tekrarlanir. Sekil 4.3’teki akis diyagraminda bu

islem Ozetlenmistir.

Hareket Yakalama
Stiidvosunda Cekilen
Giriintiiler

Voxel Verisi

1B Zernike

Momentlerinin
3B Verinin Hesaplanmasi
Uretilmesi

Gazlemlenen moment degerleri

Hareket

Sablonu Esikleme

Sekil 4.3. Hareket tanima siirecine ait akis diyagram
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4.2.1 Hareket Sablonlarinin Olusturulmasi

Daha once de belirtildigi gibi i3DPost veri kiimesi 8 denege ait 7 temel hareket
barindirmaktadir. Veri kiimesinin kii¢iik boyutta olmasi sebebiyle verileri 6grenme ve
smnama kiimelerine ayirmak yerine ‘birini-disarida-birak’ (leave-one-out) yontemi
kullanilmisg; her denegi birer kez smnama kiimesine koyarak geride kalanlarla 6grenme
kiimesi olusturulmustur. Boylelikle ileri siiriilen yontemin saglamligi daha giivenilir bir

bi¢imde denenmistir.

Sinama kiimesi i¢in ayrilacak denek secildikten sonra geride kalan deneklere ait verilerle
harekete ait sablon iiretilebilir. Bu amacla, oncelikle 6grenme verilerinin, i¢inde soz
konusu hareketin tekrarlandig1 parcalara ayrilmasi gerekir. Sekil 4.4’te yiirime hareketine
ait sablon ¢ikarma islemi goriilmektedir. 1. denek sinama kiimesindedir. Sekilde sadece 10.
momentlerin (n = 3, | = 3, m = 2) zamanla degisen dalgabi¢imleri ¢izilmistir.
Moment Degerleri
1. Denek
2. Denek

3. Denek

4. Denek

Ej§

N

. Denek
Sablon

7. Denek

8. Denek

Sekil 4.4. Ogrenme kiimesinden hareket sablonunun iiretilmesi

Sekilde renkli dikdortgenler 6grenme kiimesi i¢in secilen pargalar1 gdstermektedir. Dogal
olarak bu parcalar esit uzunlukta degildir. Bu nedenle dogrusal zaman normalizasyonu
kullanilarak biitiin pargalar ortalama uzunluklarina getirilmistir. Sablon olusturmak igin en

basit yaklasim parcalarin ortalamasin1 almak olacaktir. Ancak gozlemlerimiz, parcalarin
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sekilleri birbirine benzemekle beraber yakin ortalama degere ve varyansa sahip olmadiklar
yoniindedir. Ornegin 1. ve 6. deneklere ait momentlerin saliim genligi yiiksekken sekilde
goriilecedi gibi 5. ve 8. deneklerinkiler diisiiktiir. Bu nedenle parcalar1 standardize ederek
hepsinin sifir-ortalama ve birim-varyansh hale getirilmesine karar verilmistir. Ardindan

standardize edilmis pargalarin ortalamasi alinarak hareket sablonu olusturulmustur.

4.2.2 Uzaklik Fonksiyonu

Ogrenme kiimesinde gdzlemlenen bir diger olgu ise pargalarin biitiin momentlerinin ayni
Olctlide birbirine benzemedikleridir. Sekil 4.5’te yiirlime hareketine ait standardize edilmis
pargalarin 10. (n = 3,1 =3, m = 2) ve 22. (n = 4, [l = 0, m = 0) momentleri ve onlarin

ortalama degerleri (kirmizi, kesikli ¢izgiler) gortilebilir.

10. Momentler 22. Momentler

0.6,

14 16
kareler kareler

(]
s
o
w |
i
=]
i
=)

Sekil 4.5. Standardize edilmis parcalarin farkli momentlerine ait degerler

10. momentler belirli bir Orlintiiye uyarken 22. momentler rassal bir degisim
gostermektedir. Bu durumda 22. moment gibi yliksek varyansa sahip momentlerin hareket
algilamada yardimc olabilecek herhangi bir 6riintii tasimadiklar1 agiktir. Ustelik yukarida
bahsedilen uzaklik fonksiyonunda oriintii tasiyan momentlerle beraber ayni agirlikta
hesaba katilacaklarsa tanima performansini diisiireceklerdir. Ogrenme kiimesinde yiiksek
varyansa sahip momentlerin uzaklik fonksiyonundaki agirliklarimi diisiirmek sorunu
¢ozebilir. Bu nedenle uzaklik fonksiyonunda Oklit uzakligi yerine Mahalanobis uzakligmin
kullanilmas1 tercih edilmis, boylece rastgele degisen momentlerin hareket algilamayi
bozmasinin Oniine gegilmistir. Mahalanobis uzakligi i¢in varyans matrisi hesaplanirken
yine 6grenme kiimesinin standardize edilmis parcalari kullanilmis ve momentler arasi
korelasyon, moment fonksiyonlarimin dikligi sebebiyle sifir kabul edilmistir. Sekil 4.6’da

yiirlime hareketi i¢in 6. dereceye kadar momentlerin varyans degerleri gosterilmektedir.
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Varyans Degerleri

Moment
TS 778010111213 14151617 181020212223 242526 2728203031 3233 3435 363738 304041 4243444546 47484950 Sirasi

Sekil 4.6. Momentlerin varyanslari

Uzaklik fonksiyonuna sokmadan once, hem ortalama alma isleminden dolayr birim-
varyans Ozelligini kaybeden hareket sablonu hem de pencere altinda kalan test verisi
standardize edilmistir. Son olarak hesaplanan uzaklik, farkli siireler alan hareketler
arasinda karsilastirma yapilabilmesi igin sablon siiresine, farkli moment dereceleri arasinda
performans karsilagtirmasi yapilabilmesi igin ise kullanilan moment sayisina boliinmiistiir.
Uzaklik fonksiyonu u(x, t, v); x pencere altinda kalan sinama verisi, t sablon ve v varyans
degerleri olmak lizere asagidaki esitlikle ifade edilmistir. T sablon siiresi, M kullanilan

moment sayisidir.

T M (xlm lm)z
u(x, t,v) = Z Z /(T X M) (4.1)

i=1 m=0

4.2.3 Uzaklik Dizileri

Artik  hareketi tanimak icin kullanilacak sablona ve wuzaklik fonksiyonuna sahip
olunduguna gore 1. denege ait siama verisine gelistirilen yontem uygulanabilir. Sekil
4.7°de bu islem gortilmektedir. Uzaklik dizisinin hesaplanmasi i¢in her defasinda sablonla
ayni uzunluga sahip olan pencere sinama verisi iizerinde bir adim saga kaydirilir. Ardindan
pencere altinda kalan sinama verisiyle hareket sablonu standardize edilerek uzaklik

fonksiyonuna sokulur ve uzaklik dizisinin yeni terimi hesaplanir.
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e A TV AV
Verisi
VAV

S VA VAVAVS

Sekil 4.7. Uzaklik dizisinin olusturulmasi (Basitlestirmek icin sinama verisi ve sablonun sadece 10.
momentleri ¢izilmistir.)

Uzaklik dizisinde goriilen 5 adet yerel minimum noktasina karsilik gelen baslangic
cerceveleri Sekil 4.8’de goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi uzaklik dizisinin isaret

ettigi yliriime adimlar1 sag ya da sol ayakla baslayabilmektedir.

Sekil 4.8. Uzaklik dizisinin yerel minimum noktalarma karsilik gelen baslangic cerceveleri

Ogrenme verisindeki hareketin tekrarlandig1 pargalarin farkli uzunlukta oldugu daha énce
belirtilmisti. Bu, kuskusuz smama verisinde karsilasilabilecek ayni hareketin de farkli
uzunlukta olabilecegi anlamina gelmektedir. Ancak uzaklik dizisini hesaplarken sinama

verisindeki hareketin gsablonla ayni uzunlukta oldugunu varsayilmistir. Bu varsayim biiyiik
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olgiide dogrudur zira biitiin hareketlerde 6grenme parcalari da dahil hareket uzunluklar
arasindaki fark ihmal edilecek diizeydedir; bir hareket harig: el sallama. Burada ¢6ziim
olarak sablon esleme islemi biraz degistirilmistir. Sinama verisinin {izerine sablonla ayni
uzunlukta bir pencere koymak yerine sablon uzunlugunun 0.2 ila 2 kat1 arasinda 0.1°lik
adimlarla degisen ¢esitli uzunlukta pencereler kullanilmistir. Ardindan dogrusal zaman
normalizasyonuyla pencereler altindaki veriler sablonla esit uzunluga getirilerek uzaklik
fonksiyonuna sokulmustur. Buradan elde edilen uzakliklarin en kiigiigli uzaklik dizisinin
yeni terimi olarak belirlenmistir. Bu yontem diger hareketlerde kullanmamustir zira

hesaplama siiresini tahmin edilecegi gibi ciddi anlamda uzatmaktadir.

4.2.4 Esikleme Islemi ve Etiketleme

Bu noktaya kadar her sinama verisi i¢in 7 temel harekete ait uzaklik dizisi hesaplanmistir
(Sekil 4.9). Bu noktadan itibaren daha once de belirtildigi gibi (Sekil 4.3) esikleme islemi
gelecektir. Sekil 4.7°den de gozlemlenecegi lizere sinama verisinde s6z konusu hareket
tekrarlandik¢a uzaklik degerleri diismektedir. Bu yerel minimum noktalarinin bulunmasi
icin dizi, deneysel olarak belirlenen bir esikten gecirilir. Elde edilen ikil dizi, birbiriyle
temas etmeyen pargalara (blob) ayrilir. Ardindan pargalar igindeki genel minimumlar

bulunur. Bu noktalar aday etiketlerin konumlarini verecektir.

Uzaldik /Esik
25¢
—— Yiiriime
I Kosma
20r
Ziplama
—— Egilme
1.5t ——FIl Sallama
I Hoplama
10 I N T O T LU U | S U | A U L Cimelme
05t
' : L Zaman (cerceve)

40 60 g0

Sekil 4.9. Ayni sinama verisi icin hesaplanms farkh hareketlere ait uzakhk / esik degerleri
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Sekil 4.9°da ayni sinama verisi i¢in hesaplanan 6l¢eklendirilmis uzaklik dizisi degerleri
goriilebilir. Uzaklik verileri harekete ait esik degerlerine boliinerek dlgeklendirilmistir. Bu
gosterimde yeni ortak esik degeri 1 olmustur. 1’in altina diisen parcalarin ¢ukur noktalar
aday etiketlerin baglangi¢ noktalarii vermektedir. Goriilecegi gibi bu uzaklik

degerlerinden beser adet yiiriime ve kosma aday etiketi elde edilmistir (Sekil 4.10).
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Sekil 4.10. Aday ve son etiketler

Ardindan birden fazla hareketin ayni anda gergeklesmeyecegi varsayilarak bu aday
etiketlerden kesisenler icin bir kiyaslama yapilmistir. Olgiit olarak da yerel minimum
degerlerinin daha 6nce kullanilan esik degerlerine oran1 alinmis ve en kiiciik degere sahip
olan1 son etiket olarak belirlenmistir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’daki 6rnege doniilecek olursa
yirime ve kosma hareketlerine ait aday etiketler karsilikli olarak kesismektedir. Ancak
Sekil 4.9°da goriildiigii iizere yiirime hareketine ait uzaklik/esik dizisinin ¢ukur degerleri
kosmaya ait degerlere gore daha diisiiktiir. Bu nedenle son etiketler yiiriime etiketleri
olmustur. Herhangi bir etiketle kesismeyen aday etiketi dogrudan son etiket olarak

atanmistir. Esikleme ve etiketleme algoritmasinin temel akis1 Sekil 4.11°de goriilebilir.
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X hareketi icin hesaplanan uzakhk dizisi

R |
Bloba ait ,}J:
genel |
minimum

Tl
Dizi

Biitiin
Harelketler
icin Aday
Etiketler

Adaylarm
Karsilastinlmas:

&

sutivis ——— [ D EDED B B

Sekil 4.11. Esikleme islemi ve hareket etiketleme
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5. SONUCLAR

13DPost veri kiimesindeki 8 ayr1 denege ait 10’ar hareketin tamami da sinama verisi olarak
kullanilabildigi icin etiketlenebilmistir. Ardindan, yapilan bu otomatik etiketleme islemi
cekim karelerine yerlestirilerek gorsel olarak dogruluklari degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar Cizelge 5.1°de verilen karigiklik matrisinde (confusion matrix) 6zetlenmistir.

Cizelge 5.1: Hareketlerin 6. dereceye kadar olan momentlerle etiketlenmesi sonucunda elde edilen
karisikhik matrisi

Etiketlenen Hareket

o X’

o2 8§ 2 2 g g =

Yiiriime 83 0 0 0 0 0 0 1
Kosma 0 56 0 0 0 0 0 3
;': Ziplama 0 0 33 0 0 1 0 3
é Egilme 0 0 0 8 0 0 0 0
§| Elsallama 0 0 0 0 34 0 0 2
g? Hoplama 0 0 1 0 0 60 1 5
Comelme 0 0 0 0 0 0 14 2
Hareket Yok 0 9 0 2 3 2 1 -

Cizelge 5.1°de satirlar deneklerin gergekte yaptiklar: hareketleri ifade ederken siitunlar o
hareketlerin Onerilen yontemce nasil etiketlendigini gostermektedir. Cizelgenin ‘Etiket
Yok’ baslikli son siitunu etiketlenememis hareketleri gosterirken ¢izelgenin ‘Hareket Yok’
baglikli son satir1 ise denek bir harekette bulunmuyorken basilan hatali etiketleri
gostermektedir. Gortilebilecegi gibi karistirilan hareketler birbirine benzer duruslar iceren
hareketlerdir. Agirlik merkezi takip edilerek bu karisikliklarin bir boliimii kolayca
giderilebilir.

6. dereceye kadar olan momentlerin hesaplanmasiyla elde edilen sonuglar yukaridaki gibi
olmakla beraber daha az moment kullanilarak ve 6grenme kiimesinden daha az parca
kullanilarak da etiketlemeler yapilmistir. Bu etiketlemelerin basarilarinin Slgiilmesi ve
karsilastirma yapilabilmesi amaciyla dogruluk oranlari (accuracy) hesaplanmistir (Cizelge
5.2).
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Cizelge 5.2: Farkl etiketlemelerin dogruluk degerleri

Parca
I?dl(l;;gil Tamami | Tamami | Tamami | Tamami | Tamanmu Yarisi Teki
basina)
2. 3. 4. 5. 6. 6. 6.
Moment dereceye | dereceye | dereceye | dereceye | dereceye | dereceye | dereceye
adedi kadar kadar kadar kadar kadar kadar kadar
(4 adet) | (10 adet) | (19 adet) | (31 adet) | (47 adet) | (47 adet) | (47 adet)
Dogruluk | 048840 | 997.16 | %97.86 | %98.64 | %99.12 | %98.86 | %696.66
orani

Dogruluk orani hesaplanirken, her hareket i¢in dogru etiketleme sayis1 toplam o hareket
icin kestirilen toplam etiket sayisina boliinmiig; ardindan hesaplanan bu dogruluk
oranlarinin esit agirlikta aritmetik ortalamasi alinmistir. Cizelgeden de goriilebilecegi gibi
3. dereceye kadar hesaplanan momentlerle %97°nin iizeri bir dogruluk elde etmek
miimkiinken 2. dereceye kadar olan momentlerde dogruluk orani sert bir bi¢imde %88

civarina dismiistiir.

Bu c¢aligmada kullanilan i3DPost veri kiimesiyle baska hareket tanima c¢aligmalari da
yapilmustir. A. losofidis ve digerlerinin yaptigi dort farkli ¢alismada [3, 4, 5, 6] iki boyutlu
goriintliler lizerinden goriintii isleme temelli yontemler uygulanmis; %94 - %100 aras1 bir
dogruluk oraniyla hareket etiketlemesi yapilabilmistir. Yine B. Mahasseni ve S.
Todorovic’in benzer temelde bir yontem Onerdikleri ¢alismalarinda [7] yapilan hareket
etiketlemesinde %95’in {izerinde bir dogruluk orani yakalanabilmistir. B. Holte ve
digerlerince yapilan iki ayri ¢aligmada [8, 9] ise diger ¢aligmalardan farkli olarak bu
calismada oldugu gibi i boyutlu verilerden faydalanilmig, yapilan hareket
etiketlemelerinde sirasiyla yaklastk %92 ve %98 oraninda dogruluk orani elde
edilebilmistir. i3DPost veri kiimesiyle yapilan ¢alismalarin sonucunda elde edilen dogruluk

oranlar1 Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3: i3DPost veri kiimesiyle daha dnce yapilmis hareket etiketleme ¢calismalari ve dogruluk

oranlar
Calisma [3] [4] [5] [6] [7] [8] []
Dogruluk Oram | %94.87 | %94.37 | %96.34 %0100 2095.78 | 9%092.19 | %98.44
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Cizelge 5.3’ten goriilebilecegi gibi, 6nerdigimiz yontem basitligine ragmen literatiirdeki
yontemlerin ¢ogundan daha iyi sonu¢ vermekte, literatiirdeki en basarili yontemle de

neredeyse basa bas performans gostermektedir.

Bu ¢alismada, hesaplamalar Intel Core i5 M460 islemcili, 2.88 GHz hizinda ve 4GB RAM
hafizasina sahip bir diziistii bilgisayarda yapilmistir’. 3B verinin iiretilmesinden sonra
hesaplama siiresi olarak en biiyiik boliimii moment hesaplamalar1 almistir. Bu noktada K.
Hosny ve M. Hafez [22] tarafindan momentleri daha kisa siirelerde hesaplamanin bir
yontemi 6nerilmisse de bu ¢alismada uygulamamistir. Her bir cer¢eve basma”™ hesaplama

stireleri Cizelge 5.4°te goriilebilir.

Cizelge 5.4: Hesaplama siireleri

6. dereceye kadar (47 adet) 10.58 saniye
5. dereceye kadar (31 adet) 7.57 saniye
Moment Hesaplamasi 4. dereceye kadar (19 adet) 4.33 saniye
3. dereceye kadar (10 adet) 2.11 saniye
2. dereceye kadar (4 adet) 0.85 saniye
Esikleme ve Etiketleme Islemi 6.27 milisaniye

5. dereceye kadar olan momentlerle yapilan etiketleme islemi asagida bulunan baglantidaki

videodan izlenebilir: http://www.ee.hacettepe.edu.tr/~semih/zernike/action.wmv

Elde edilen sonugclar ¢esitli yollarla iyilestirilebilir. Ancak bu yollar hesaplama yiikiinii de
artiracaktir. Birinci yol 3B goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii artirarak kullanilacak voxel
boyutunu 2 ya da 1 cm’ye indirmek olabilir. Boylelikle 3B gdriintiiniin goriintiisii alinan
denegi temsil etme giicli artacaktir. Bir diger yol ise kullanilan moment sayisini artirmak
olabilir. Momentler, tretildikleri 3B goriintii hakkinda, kendilerinden {iretilecek yeniden
inga gorilintlisti kadar bilgi tasimaktadir. 3. Boliimdeki Sekil 3.2’ye tekrar bakilacak olursa,
5. dereceden momentlerle ancak yumurta benzeri bir goriintii elde edilebiliyorken 10.

derecede kisinin bacaklar1 kabaca belirmektedir. Ancak 20. derecede insan benzeri bir

" Biitiin hesaplamalarda ve gizimlerde Mathematica programi kullanilmustir. Uretilen uzun verilerin
diizenlenmesinde textfixer.com adli siteden ve replacetext programindan, goriinti dizileriyle ilgili
islemlerde ise Irfanview programindan faydalanilmistir.

** Cergeveler daha 6nce belirtildigi gibi kameralarca 40 milisaniyede (25 fps) alinmaktadir.

36



form elde edilebilmistir. Nitekim Cizelge 5.2’de de kullanilan moment sayisinin basarima
etkisi goriilebilir. Daha zengin bir veri kiimesi kullanmak da hareketlerin 6grenilmesini
iyilestireceginden basarimi yiikseltecektir. Ogrenme parcalarmin sayis1 azaldikca
basarimin da distigii Cizelge 5.2°de gortilmektedir. Son olarak burada kullanilan dogrusal
sablon esleme yontemleri yerine kullanilacak daha gelismis dogrusal olmayan sablon

esleme yontemleri, basit dogrusallik varsayiminin yol actig1 carpikligi giderebilir.

Ozetle bu c¢alisma, 3B Zernike momentlerini kullanmanm, insan hareketlerinin
taninmasinda gecerli ve mevcut yontemlere gore kaba hareketler i¢cin hesaplamada daha
verimli bir secenek sagladigini gdstermistir. Onerilen ydntemin en Onemli artis1 ise
karmagik takip algoritmalar1 yerine basit¢e dalga sekli eslemeye (waveform matching)

dayal1 olmasidir.
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Human Action Recognition Using 3D Zernike
Moments
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Abstract— In this work, 3D Zernike moments have been used
to classify 7 basic coarse human actions in markerless 3D video
sequences. The time trajectories of the Zernike moments of the
moving subject have been taken as features. Even though
Zernike moment orders of about 15 to 20 are required to
characterize and/or reconstruct a general 3D image with
reasonable fidelity, it has been found that fewer number of
moments are sufficient for satisfactory action classification, due
to the accumulative nature of video data. In our work, we have
obtained greater than 95% recognition accuracy using as low as
31 order Zernike moments, over the 7 basic actions considered.
Recognition accuracy increased to more than 98% with 5 order
moments.

Index Terms—Action Recognition, Pose estimation, Zernike
Moments

[. INTRODUCTION

In recent years, human motion recognition has begun to
attract a lot of attention as a more sophisticated mode of
human-machine interaction. As human body pose forms a three
dimensional shape, reliable machine recognition needs three
dimensional input data which can be obtained using 3D laser
scanners, LIDARs, multi-camera motion capture studios, etc.

In this work, we have used the i3DPost Multi-View Human
Action Datasets” to classify 7 basic human actions. The
datasets have been generated using 8 cameras in a studio which
has blue colored walls and floor in order to ease silhouette
extraction in markerless motion capture [1]. The datasets
consist of 10 distinct motion videos for each subject and a total
of 8 subjects. The motion videos have been captured at 25 fps
with 1920x1080 resolution. They include different actions such
as walking, running, jumping, bending, hand waving, jumping
in place, sitting and some combinations of these. Out of these
10 motions, we concentrated only on those containing the 7
basic actions, namely walking, running, jumping, bending,
hand waving, jumping in place, and sitting. Action
combinations have not been used for training. However, we did
include them in the test set in order to make optimum use of
the small database. The subjects have different body sizes and
genders (6 men and 2 women).

* The datasets can be downloaded free of charge for academic purposes from:
http://kahlan.eps.surrey.ac.uk/i3dpost_action

To obtain 3D volumetric data (voxel data), we used the
surface information contained in the dataset. Our voxel data
consist of a set of cubes (voxels) having 5 centimeter edges.
Higher resolution (smaller voxels) would have led to excessive
information and extended calculation time. On the other hand,
lower resolution (larger voxels) would have been insufficient to
represent the geometric form of the body shape. Voxel data can
also be interpreted as a distribution of a set of points in 3D
space. Obviously, it is unknown which point of the set belongs
to which part of the body like torso, head, arms or legs. Pose
and action recognition can be achieved by clustering these
points into body parts as described by Mikic et al. [2].
However, these techniques usually involve very heavy
computational load. Moreover, due to the detection and
tracking mechanisms necessary for action recognition, the
output may become unstable and might need parameter resets
and re-detection.

In our work, we propose an alternative method for coarse
human pose and action recognition based on 3D Zernike
moments of the point distribution of the voxel data. Moment is
a quantitative measure of the shape of a set of points and
distributions can be characterized by their moments. This
implies that the geometric shape of human body in any pose
corresponds to a particular moment combination. Therefore,
just by monitoring moments, human pose estimation could be
possible.

II. 3D ZERNIKE FUNCTIONS AND MOMENTS

The use of moment invariants for 3D pose estimation is
not new and has been proposed as early as 1991 [3]. However
use of Zernike moments offers some important advantages
because they can be represented as the coefficients of an
orthogonal expansion, and their norms are invariant under
rotation around vertical axis.

Human pose is invariant with respect to the direction of the
body. For instance, moment combinations of voxel data which
belong to two walking men towards north and west must be
nearly same. For this reason, the selected features must be
invariant under rotation around the vertical axis. Moreover,
the features should be efficient in that they must compress the
huge amount of voxel data into as small a feature vector as
possible while still retaining the shape information. Ideally, if
reconstruction functions of moments form a complete set, any



distribution can be reconstructed from its moments. In
practice, a finite number of moments are used to approximate
the distribution. In order to minimize the approximation error,
reconstruction functions must be orthogonal to each other.
Hence, use of 3D Zernike moments seems appropriate for
human pose and action recognition.

3D Zernike moments are defined as projections of the 3D
image onto a set of polynomials, which are called Zernike
polynomials (or Zernike functions) and which have been
defined by Canterakis [4]. The Zernike functions are defined
on a unit ball and have 3 indices n, /, and m as given below:

k
Zn,I,m X) = Z Qk,l,v |X‘2v €1 m (X) (D
=0

where k=(n—1)/2.Here, n is the primal index and varies
from zero to maximum moment order. The second index / is
a nonnegative integer such that it is less than or equal to n.
Furthermore, n — [ is always even, so k is always a
nonnegative integer. Finally, index m varies from —/ to /. In
Eq. (1), X is the vector of Cartesian coordinates x, y and z.

The polynomials e;,, (X) are called harmonic polynomials
and are defined as:
[—m

em(X) = Cim (?)m zin i (D (1;7;;) (_x:;yz)# (2)

=

where r is the radius, i.e., » = |[X] and C;,, is a normalization
factor given by:

_Je+ D I+m) (-m)! ©)
T

For negative values of m, the normalization factor is
identical, i.e., C;» = Cj_» while harmonic polynomials for
negative m are defined as:

e, _m(X) = (=)™ (e, (X)) )

where (.)* denotes the complex conjugate.
The harmonic polynomials e;, (X) given in Eq. (2) are
derived from the spherical harmonics ¥;,, (0,¢) as

em(X) = r'¥Ym(6,p). 5)

CI i

The spherical harmonics, shown here in polar coordinates 6
and ¢ in accordance with common practice, form an
orthogonal set within the unit ball and have important
applications in physics, chemistry, seismology and computer
graphics [5]. Shapes of spherical harmonics up to third degree
have been plotted in Figure 1. The harmonic polynomials of
Eq. (2) have been expressed in Cartesian coordinates x, y and
Z.

The coefficients Q;, in Eq. (1) are chosen to guarantee
orthonormality within the unit ball:

(—1)F |21+ 4k + 3 ;2 ()R
et =g 5 (i) Dy O
k

The 3D Zernike moments of a 3D function f{X) are defined
as the projection of that function onto the 3D Zernike
functions:

f®) (Zym®) dx ()

nlm — s
A 10121

The Zernike functions form an orthonormal basis within the
unit ball (or sphere) and, conversely, the 3D function f{X) can
be reconstructed from its Zernike moments. Since a finite
number of moments have to be used in practice, the
reconstructed function will be an approximation to the

original:
FOO= D D e Zusm®) ®)
n I m

1=0 m=0

1=1 m=0 I=1 m=1

=2 m=0 1=2 m=1

1=3 m=1

Fig. 1 Spherical harmonics up to 3rd degree. Radius shows the magnitude and
color shows the phase of the spherical harmonics.

Computation of Zernike moments involves a rather hefty
load. Novotni and Klein [6] describe a method to obtain
Zernike moments from geometric moments, details of which
are not elaborated here. In addition, although we have not used
their method in this work, we must note here that in a recent
paper Hosny and Hafez have proposed a faster method for
moment calculations which substantially reduces the
computation time [7].

For action recognition we use discrete binary 3D images
for which Zernike moment computations are somewhat

simplified:
3aV *
'Qn,l,m = ?Z (Zn,l,m (XI)) (9)

1
where the summation runs over all voxels X; that belong to
the body and AV is the voxel size.
If X” denotes the rotated version of a point X within the
unit ball by angle @ around the z-axis, it can easily be shown



that the Zernike functions at these two points will be related
by:
Zn,l,m (X') = em? Zn,l,m(X) : (10)

Hence, if A4 is a cloud of points defining a particular shape in
the unit ball and 47 is its rotated version around the z-axis, the
3D Zernike moments of these distributions will also be related
by:
3AV .
A1 (Zﬂ,i,m(xj))

i (11)
AV .
= 5 e ) (Zain (X)) | = [0

J

|‘Q'n,i,m(A’)| =

which proves that the magnitudes of these moments are
invariant with respect to rotation around the z-axis. In a
similar fashion, it can be shown that they are also invariant for
mirror image shapes, as long as the plane of symmetry
includes the z-axis. These properties turn out to be very useful
in action classification. For example, in walking action, a step
forward with the right leg ideally gives the same moment
values as a step with the left leg, provided the origin is
successfully identified.

III. HUMAN ACTION RECOGNITION

Equations (7) and (8) imply that Zernike moments are
essentially the coefficients of an orthogonal series expansion of
a 3D image with the Zernike functions as the basis functions.
In order to give an idea about the quality of the reconstruction
using a finite series, Figure 2 (a) shows the voxelized original
3D still image of a walking subject and (b), (c) and (d) shows
its reconstructions using Zernike moments up to orders n =5,
10 and 20, respectively.

(@) (b) (© (d)

Fig. 2 (a) Original 3D image and its reconstructions using Zernike moments
up to order (b) 5, (c) 10 and (d) 20

This figure suggests that moments up to about order 20 are
needed to reconstruct 3D still images with reasonable fidelity.
This result agrees with the results obtained by Novotni and
Klein [6].

Berjon and Moran [8] have used Zernike moments for
human pose estimation based on an articulated model and they
also report satisfactory results with moment order n = 20 (121
different moments). However, they have not run any tests with
real human subjects and have only considered pose estimation.

Action recognition is a more complex task than pose
estimation. The foremost difference is the fact that while pose
is an instant state, action involves duration. Hence, in order to
perform action recognition using moments, we need to monitor
moment values in a window of certain length and then label the
action in this interval according to a rule. The rule can be
formulated using a suitable distance function between the
observed moment trajectories and the moment trajectory
templates of the action. Then, by using some empirical
thresholds, the action inside the window can be labeled. To
label the whole sequence, the window is shifted along the time
axis and the process is repeated. The procedure that we have
used in our work is summarized in Figure 3.

:  VoxelData

3D Zernike
Moment
Generation

Voxel
Generation

Images Captured
from Mo-Cap Studio

Observed moment signal

N

Action

Template Thresholding

Distance
|
Function

Fig. 3 Flow diagram of the proposed action recognition scheme

The amount of preprocessing before moment calculations
is minimal: First, the centroid of the 3D image is calculated
and becomes the origin. The unit ball, in which all moment
calculations are carried out, is then defined as a sphere of one
meter radius having the same origin. Rarely, some voxels
belonging to the subject may lie outside the unit ball in which
case they are simply neglected.

As mentioned above, our dataset consists of 7 motion
videos from 8 subjects. Due to the small size of the dataset, we
have not divided it into separate training and test sets but used
the leave-one-out method in order to obtain more reliable
results. That is, we picked all 7 motion videos belonging to
one subject as the test set, and lumped all other subjects into
the training set. After classifying the test set, we then repeated
the procedure for each subject.

After picking the test subject, we focus on the remaining 7
subjects and generate a reference template for the action under
consideration. We begin by manually marking the beginning
and ending frames of the action within the motion videos.
Usually, there are many such segments within a motion video
and all of them are marked. Figure 4 depicts the generation of
template arrays for walking action assuming that Manl is the
test subject. Each segment in this figure corresponds to a
single step of the subject. Only the trajectories of the 10™



moment have been plotted (n = 3, / = 3, m = 2) in Figure 4.
The same procedure is repeated for all moment orders in order
to generate the full walking action template. The trajectories
are computed every frame at a rate of 25 fps. Colored
rectangles show selected segments from the training set.
Clearly these segments will not have the same length. We
have chosen to use linear time normalization to normalize the
segments to their average duration.
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Fig.4 Generation of template array from the training set

At this stage we have several segments, which belong to
the same action of different subjects, all having the same
duration. To obtain the template trajectory, the obvious
approach is to average the segmented trajectories. However,
we observed that although the segmented trajectories usually
resemble each other, their means and variances may be quite
different. For example, while 10" moments of Manl and
Man6 have higher oscillation amplitudes, moment trajectory
oscillations of Man4, Man5 and the two women are markedly
smaller, as can be seen in Figure 4. Hence, before averaging
the moment signals, they were first processed to make them
zero mean and unit variance within their normalized duration.
Then, by averaging the normalized trajectories, we obtained
the action templates for each action (walk, run, jump, bend,
hand-wave, jump in place, and sit).
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Fig.5 Standardized segmented arrays belonging to different moments

While computing the distance function, we used the zero-
mean, unit variance versions of the template and test
trajectories. We also observed that for some moment orders
the trajectories do not resemble each other at all. In Figure 5,
normalized trajectories of the 10" and 22™ (n=4,[=0, m =
0) moments are plotted. In this figure, the heavy lines show
the mean trajectory (i.e. the template trajectory). The noise-
like variations in the trajectories of the 22" moment implies
that this moment is not very suitable for classification
purposes. It is therefore advisable to exclude this moment
from distance calculations or, alternatively, reduce its weight.
One possible approach to reduce its effect on distance is to put
a weight that is inversely proportional to the variance of the
trajectories. Consequently, we decided to use the Mahalanobis
distance in the distance function instead of Euclidean distance.
To obtain the covariance matrix, we used the training set and
assumed zero covariance between components corresponding
to distinct moments due to the orthogonality of the Zernike
functions. Figure 6 depicts the variances of moments of
various orders for a particular training set.

Finally, the calculated Mahalanobis distance is divided by
template duration in order to nullify the effect of varying
template durations belonging to different training sets. The
calculated distance is also divided by the total number of
moments in order to compare performances of different
moment orders.
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Fig.6 Variances of Moments (n=5)

After obtaining template trajectories and moment
variances, we can now compute the distance between the
template trajectories and the test data, which belong to Manl
in our example. This operation is shown in Figure 7. The
template is aligned with the first frame of the test data, a
distance value is computed, this value is stored in an array, the
template is shifted one frame in time, and the process is
repeated until the end of the test trajectory is reached.

Note that although we had normalized action segment
durations while generating template trajectories, possible
duration differences between the test and template actions
have not been accounted for. In other words, during template
matching we assumed that the action segment, which we want
to label, is of the same length as the template. Although this
assumption is clearly incorrect, we observed that variation
between segment durations were small enough so that a more
sophisticated matching scheme is not warranted. However,



there was one exception: Hand waving. We had to modify the
template matching process for this action. Instead of
calculating a single distance array with a single nominal-
length template, templates of various length were generated by
linearly interpolating the original and more than one distance
array was calculated (19 to be exact). Lengths from 0.2 to 2
times the nominal template length were used with the steps of
0.1 times the nominal template length. Among those 19
distance arrays, the one which gave the minimum distance
value became the final distance array. We have not used this
revised template matching scheme for other actions because it
significantly increases the computation time.
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Fig.7 Generation of the distance array

Until now we considered generation of the distance arrays
as the output of the template matching process. For each test
video, we now have 7 distance arrays corresponding to 7 basic
actions. At the frames where the action begins, there exist
local minima in the distance array of the correct action as
shown in Figure 7. In order to label the actions in the video,
we first threshold the distance array and create disjoint
“blobs” which consist of contiguous frames with distance
values less than the threshold. The threshold values have been
determined empirically. Then, we find the global minimum in
each blob and put a candidate label there. This process is then
repeated for all actions. The procedure is summarized in
Figure 8. As shown in this figure, this procedure may yield
many potential candidates for the same segment.
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Fig.8 Thresholding and action labeling

To prune spurious labels, we assume that actions cannot
occur simultaneously. Therefore, we look for intersecting
candidate labels, i.e., different labels in overlapping blobs. If
there is more than one label in intersecting blobs, we compare
ratios of local minima to the thresholds. The candidate label
for which this ratio is smaller wins and becomes the final
label. Candidate labels having no intersection become final
label automatically.

IV. RESULTS

Using the method described above, we classified the 7
basic actions of the 8 subjects. We experimented with 3D
Zernike moment orders of n = 2 to 6. The confusion matrix for
moment order n = 6 is given in Table I. As expected, actions
involving similar poses like walking/running and jumping/
jumping in place are the most commonly confused actions.
Labelling results for » = 5 have also been given in a video [9].

TABLE I. CONFUSION MATRIX FOR n =6 (PERCENTAGES)

Labelled as

2l ezl 2 |
S|£|5|2|2EH%

Walk [100{0[0[0[0]O0]0O

& Run |[5]95[0]0f0[0]0
S| Jump JOO[97]0[0[3]0
= Bend [0 [0 ]0][100[0][0]0
2| Wave [0[0]0[0]100[0]0
<[JumpiP[0 [0 [3[0]0]95[2
sit. [oJoJo]o[o]o 100

* Jump iP stands for Jumping in Place

Our results indicate that there is little difference between
moment orders of 4 and 5, both of them yielding recognition
accuracies greater than 97%. Lowering the order deteriorates
performance, but even for n=3 we have greater than 95%
accuracy. Going up to order 6 does not yield any appreciable
gain in accuracy, possibly due to the curse of dimensionality
stepping in as the number of features increases. However,
going from order 5 to 6 does decrease the miss rate by more
than 1%. Recognition accuracy values are given in Table II.

TABLE II. TEST RESULTS

Zernike Number of Recognition Time needed
Moment Different Accuracy to calculate
Order n Moments Used moments (sec)

2 4 88.07 % 0.85

3 10 95.76 % 2.11

4 19 97.04 % 433

5 31 98.13% 7.57

6 47 98.16% 10.58

The rightmost column of Table II gives the time needed to
calculate the Zernike moments for each frame of the video
sequence on a PC with an Intel core i5 M460 processor running
at 2.88 GHz and having 4GB RAM. Moment calculations by
far dominate the computation time in our Mathematica



implementation. In comparison, distance calculation and
labelling takes only about 6.27 milliseconds per frame (except
for hand-waving). However, as noted above, the fast moment
calculation algorithm of Hosny and Hafez [7] may significantly
reduce computation times.

V. DISCUSSION

Previous results indicate that higher order Zernike moments
are necessary in order to characterize or reconstruct a 3D still
image with reasonable fidelity. Hence, the fact that very good
performance has been achieved in action recognition with low
moment orders warrants further discussion.

As shown in Figure 2, moment order 5 is too low to
faithfully reconstruct a still object. Order 10 barely conveys the
idea of a walking human and in order to get anything like a real
human figure, we need to go up to moment order » = 20. Then,
how to explain the good recognition performance? We believe
that the key here is the accumulation over time of minute
differences. For example, the moment values corresponding to
a single pose of the walking and running man are so close that
these two poses cannot be reliably discriminated using a single
snapshot, especially in the presence of noise (voxelization,
computational, etc). On the other hand, although the moment
values are close, they are not identical, and as these small
differences accumulate over the duration of the segment (i.e.,
many frames), much better discrimination becomes possible.

Of course, these arguments are valid for recognition of
coarse actions. Finer movements would probably require
higher order moments along with their associated problems, in
which case alternative methods might be preferable.

The current implementation can be improved in some
ways, albeit at the expense of computational complexity. The
first improvement may come from increasing 3D image
resolution, i.e., decreasing the voxel size. Decreasing voxel
edges from Scm to about 2 or lcm would presumably lead to
better performance, but the computational load will increase
with the cube of the resolution improvement. Employing
higher order moments might help improve performance,
although this is not readily evident from our results.
Experimentation with a larger database and possibly higher
resolution would be decisive here. Finally, more sophisticated
nonlinear template matching methods might be employed
instead of our simple linear warps.

TABLE III. COMPARISON OF ACTION RECOGNITION
ACCURACIES OBTAINED ON THE i3DPOST DATABASE

Method in| [10] | [11] | [12] | [13] | [(14] | [15] | [16]
92.19 | 98.44 | 94.87 | 9437 | 9634 | 100 | 95.78

Accuracy

Our results compare very well with recent results obtained
on the same database. Recognition accuracies between 92.19%
and 100% have been reported on the simple action classes of
the i3DPost database as summarized in Table III. Our work
indicates that action recognition using Zernike moments may
provide a viable alternative to existing schemes, at least for
coarse actions. One of the biggest merits of our method is that
it does not require complicated temporal tracking algorithms
but relies on simple matching of distance waveforms.
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