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OZET

Davranissal ve Fiziksel Multi-biyometri ile Kisi
Kimliklendirme ve Hareket Tanima Uzerine Yaklasimlar

Onur Can KURBAN

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Tiilay YILDIRIM

Son yillarda insan davranisinin analizi en popiiler arastirma alanlarindan biri haline
gelmistir. Bu analiz, ol¢iilebilir davranigsal ve fiziksel hareket bilgilerini kullanarak
insanlarin belirli bir zaman araligindaki davranislarini anlamay1 amaclar. Davranis
analizi, gozlemin zamanina bagli olarak hareketler, jestler, etkilesimler, etkinlik veya
kisi tanima ve dogrulama olarak siniflandirilir. Bu analiz sadece bir kisinin davranisini
degil, ayn1 zamanda kisileraras1 ve Kkisiler-nesne arasindaki etkilesimi de arastirir.
Incelenen davranissal hareketler ayrica iist veya alt beden, el veya kol hareketleri
ve yiiz ifadeleri gibi alt kategorilere ayrilabilir ~Karmasik insan aktivitelerinin
taninabilmesi, bazi O6nemli uygulamalarin gerceklestirilmesini de miimkiin kilar.
Anormal faaliyetleri tespit etmek icin havaalanlari ve metro istasyonlar1 gibi halka
acik yerlerde otomatik gozetim sistemleri; hastalarin, yaslilarin ve ¢cocuklarin gercek
zamanli izlenmesi; jest tabanli insan-bilgisayar arayiizleri bu uygulamalara 6rnek
olarak verilebilir.

Bu calismanin ilk asamasinda, hareket boyunca meydana gelen degisiklikleri hesaba
katan ve hareketteki degisimleri daha ¢ok ortaya koyabilecek yeni bir enerji goriintiisti
yontemi iizerinde arastirma yapilmistir. Buna ek olarak davranigsal biyometrinin ¢oklu
biyometriye sagladigi performansi etkileri incelenmistir. Bu arastirmalar sonucunda
RGB-D verilerinden elde edilen maskelenmis derinlikli video akislarindaki hareket
dizisi bilgisine dayali olarak eylem tanima ve kisi tanimlama icin yeni bir enerji
goriintiisii olusturma yaklasimi onerilmistir. Onerilen ydntemde, bir hareket dizisi
sirasinda meydana gelen degisiklikleri belirlemek icin ilk kare referans alinmakta

ve tiim kareler arasindaki korelasyon katsayilari hesaplanmaktadir. Elde edilen
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katsayilar, harekete uyumlu bir zamansal sablon olusturmak i¢in kullanilir. Adaptif
zamansal sablon olarak adlandirilan bu fonksiyon tarafindan olusturulan enerji
goriintiileri, literatiirde yer alan ve sabit olarak belirli araliklar1 vurgulayan mevcut
zamansal sablonlara kiyasla hareketleri daha iyi bir temsil edebilmektedir. Bu sekilde,
eylemleri daha iyi temsil edebilen yeni bir enerji goriintiisii ile birden fazla TT’nin
flizyon ihtiyac1 ortadan kaldirabilen ve islem maliyetini azaltan pratik bir yontem
onerilmistir. RGB-D tabanli calismalar literatiirde daha ¢ok hareket tanima icin
kullanilmaktadir. Bu calismada yer alan bir diger katki da, mevcut ve onerilen

yontemlerin kisi kimliklendirme icinde incelenmis olmasidir.

Tez kapsaminda onerilen fonksiyonla olusturulan enerji gortintiileri, hareket siiresince
degisim olan araliklar1 vurgularken, degisim olmadig1 veya cok az oldugu araliklar:
bastirir. Onerilen fonksiyon kullanilarak elde edilen enerji goriintiileri, evrisimli sinir
aglarma ve farkli hand-crafted smmiflandiricilara girdi olarak verilmistir. Onerilen
yontem BodyLogin, NATOPS ve SBU Kinect veri setleri iizerinde gozlemlenmis
ve mevcut yontemlerle karsilastirilmisti. Bunun disinda davranissal biyometrinin
coklu-biyometrik sistemlere katkisini incelemek icin davranigsal, termal ve fiziksel
verilerden olusan yeni bir veri seti olusturulmus ve 6nerilen yontem bu yeni veri seti

izerinde test edilmistir.

Elde edilen sonuclar, onerilen adaptif zamansal sablon yonteminin, literatiirde
mevcut olan sablonlara kiyasla daha yiiksek performans ve daha kisa islem siiresi
sagladigini gostermektedir. Kisi tanimlama sonuclari, RGB-D sensorleri ile elde edilen

goriintiilerin kisi tanimlamasi i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Davranigsal biyometri, enerji goriintiisii, termal yiiz, derin
ogrenme
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Approaches to Person Identification and Motion
Recognition with Behavioral and Physical
Multi-Biometrics
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In recent years, the analysis of human behaviour has become one of the most popular
research areas. This analysis aims to understand people’s behaviour over a period of
time using measurable behavioural and physical movement information. Behaviour
analysis is classified as motions, gestures, interactions, activity or person recognition
and verification, depending on the time of observation. This analysis explores not
only a person’s behaviour but also interpersonal and person-object interactions. The
behavioural movements studied can be subdivided into subcategories such as upper
or lower body, hand or arm movements, and facial expressions. The ability to
recognize complex human activities also makes it possible to perform some important
applications. Automatic surveillance systems in public places such as airports
and subway stations to detect abnormal activity; real-time monitoring of patients,
the elderly and children; gesture-based human-computer interfaces are considered

examples of these applications.

In the first phase of this study, a new energy imaging method that takes into account
the changes occurring during the motion and can emphasize the changes in the
motion has been researched. In addition, the effects of behavioral biometrics on
multi-biometrics performance were examined. As a result of these studies, a new
energy image generation approach has been proposed for action recognition and
person identification based on the motion sequence information in masked depth
video streams obtained from RGB-D data. In the proposed method, the first frame

is referenced to determine the changes that occur during the motion sequence and
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the correlation coefficients between frames are calculated. The obtained coefficients
are used to create a temporal template compatible with the motion. Energy images
generated by this function, called adaptive temporal template, can better represent
movements compared to existing temporal templates in the literature that consistently
emphasize certain intervals. In this way, a new energy image that can better represent
the actions and a practical method that can eliminate the need for fusion of multiple
TTs and reduce the cost of operation is proposed. RGB-D-based studies are mostly
used for motion recognition in the literature. Another contribution in this study is the

examination of existing and proposed methods for person identification.

The energy images generated with the function proposed in the thesis emphasize the
intervals that change during the motion while suppressing the intervals where there is
no or little change. The energy images obtained using the proposed function are given
as input to convolutional neural networks and different state-of-the-art classifiers.
The proposed method was observed on BodyLogin, NATOPS and SBU Kinect datasets
and compared with existing methods. Apart from this, a new dataset consisting
of behavioural, thermal and physical data was created to examine the contribution
of behavioural biometrics to multi-biometric systems and the proposed method was
tested on this new dataset.

The results show that the proposed adaptive temporal template method provides
higher performance and shorter processing time compared to the templates available
in the literature. Person identification results showed that images obtained with

RGB-D sensors can be used effectively for person identification.

Keywords: Behavioral biometrics, energy images, thermal face, deep learning
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Biyometri son yillarda onem verilen ve genis capta calismalarin yapildig1 bir
konudur. Biyometri, kisilere ait fiziksel ve davranissal farkliliklarin, onlari tanimak
ve ayirt edebilmek icin kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Anahtar, sifre, akilli kart
sistemlerindeki giivenlik acig1, kaybolma ve unutma risklerine karsilik biyometrik
veriler daha rahat ve gilivenilir bir kullanim alani saglamaktadir. ~Giiniimiizde,
bilgisayarla gorme sistemlerinde, giris-cikis sistemlerinde, giivenlik takibi gibi bircok

alanda biyometrik bilgiler kullanilmaktadir.

Biyometrik alanda yapilan calismalarin genislemesi ve ilgi gormesi, ¢esitli biyometrik
verilerin kullanilmasimi arttirmistir. Biyometri denildiginde, akla yiiz, parmak izi,
iris ve el damar verileri gelmekteydi. Ancak bu alandaki calismalarin artmasi ve
coklu biyometrik verilerin daha giivenilir ve dogru sonuglar vermesi son yillarda
ylirtiylis analizi, boy uzunlugu, eklem uzunluklari, kiyafet, ten rengi, irk ve cinsiyet
gibi bilgilerinde eklenmesini saglamistir. Biyometrik verilerdeki bu cesitliligin artmasi

verilerin alt bagliklar altinda toplanmasini gerekli kilmistir.[[1, 2]]
Biyometrik veri tiirlerini alt basliklar altinda inceleyecek olursak;

I.Hard Biyometri: Iris, parmak izi, parmak damari, avuc ici damari, yiiz gibi
biyometrik veriler hard biyometri olarak siniflandirilmaktadir. Hard biyometri verileri
her insanda kendine 6zgti, giivenilirligi ve ayirt edilebilirligi yliksek, degistirile bilirligi
zor olan veri grubunu olusturmaktadir. Hard-biyometri verileri icin karmasik sensor
yapilarina ve yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileme sistemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir.
Buna ek olarak hard-biyometrik verilerin alinmasi icin isbirlik¢i calisma sistemi
olusturulmalidir. Yani biyometrik veri alinacak kisi ile isbiriligi icinde olunmali ve

cok yakin bir mesafede temasa gecilmelidir [|3].

I1.Behavioral (Davramissal) Biyometri: Kisilerde kendilerine has yapilar gostermekle

birlikte, istenildiginde degistirilme veya taklit edilebilme 6zelligi olan biyometrik veri



grubudur. Davranissal biyometriye 6rnek olarak yiiriiyiis, klavye ve mause kullanimi,
konusma, imza, bir sey yiyip icmek gibi hareketler gosterilebilir.  Davranissal
biyometrik veriler, hard biyometrik verilere oranla daha az ayirt edilebilien ve daha
degisken olabilen verilerdir. Ancak elde etmek icin kisi ile isbirliginin zorunlu
olmamasi ve karmasik sensorlere ihtiyac duymamasi, bu verileri kullanim alanlarina

gore avantajli kilmaktadir [[4].

III.Soft Biyometri: Elbise, boy uzunlugu, eklemler arasi uzunluklar, cinsiyet,
sac rengi ve uzunlugu, tizerinde bulunan esya, gibi tanimlama ve kimliklendirme
islemlerinde kullanilabilen oOzelliklerdir. Soft biyometri verileri, kisisel 6zgiinligi
ve ayirt etme giivenilirligi az olan verilerdir. Bu yiizden tek basina kullanilmalari
giivenilir sonuclar vermemektedir. Soft biyometri verileri daha ¢ok diger biyometri
verilerinden elde edilen sonucun basarisini arttirmaya yonelik yardimci bilgiler olarak
degerlendirilebilir. Soft biyometrinin en belirgin 6zelligi isbirlik¢i calisma sistemine

ve karmasik sensorlere ihtiya¢ duymamasidir [|5].

Bu veri tiirleri icerisinde hard-biyometri alaninda ¢oklu biyometri ile oldukca yiiksek
basarim sonuclarina ulagilmisti.  Ozellikle parmak izi-parmak damari, yiiz-iris,
parmak izi-avuc i¢i damari, parmak izi-yliz gibi degisik verileri birlestirilerek yiiksek
basarimli sonuclar elde edilmistir Ancak bu sistemlerin yiiksek kimliklendirme
basarilarinin yani sira kullanim alanlarinin belirli bir sinir icerisinde olmasi ve kullanici

ile temasa ihtiya¢ duymasi bu sistemlerin dezavantaji olmaktadir [|6]].

Insanlar ise dogal hayatlari icerisinde, karsisindaki kisileri tanimak ve ayirt edebilmek
icin davramigsal ve fiziksel farkliliklar1 kullanabilemektedir. Bu islem genel olarak
kisinin zihninde daha 6nceden gormiis oldugu bir davranmis veya fiziksel 6zelligi
tanimlamasi ile miimkiin olmaktadir. Insanlar gérmiis olduklari davranissal ve fiziksel
biyometri verilerini, zihinlerinde hedef kisi i¢cin kaydetmis olurlar. Daha sonra farkl
bir ortamda o kisiyi gordiigiinde, zihninde kayith olan biyometrik veriler ile kisileri
taniyabililrler. Taninan kisinin davranisinda veya fiziksel yapisindaki degisiklikler
hafizada giincellenerek tutulabilabilir. Ustelik bunun icin karsisindaki kisinin yiiziinii
gormesi de gerekmez. Bu yontem ile kimliklendirme ve tanima, 6zellikle kisi ile
yakin temasin veya isbirliginin saglanamadig1 havaalani gibi giivenlik diizeyi yiiksek
ortamlarda, hard biyometrik verilerin elde edilemedigi adli vakalarda ve siipheli
tanima islemlerinde, bir boélgeden gecen veya belirli bir bolge icerisinde aranan bir
kisinin takip edilebilmesi gibi islemlerde kullanilabilmektedir [[7]]. Ozellikle son 2
yildir Covid-19 ile temassiz sistemlere ilgi cok daha artmistir [|8, 9]. Covid-19
kisitlamalar1 goz ontine alindiginda parmak izi, parmak damar izi, avu¢ ici damar
tarama, yiiz tarama, iris tanima gibi yakin temas iceren veya maske engeli olabilecek

biyometri tiirlerinin kullanimi, saglik sebebiyle durdurulmus veya yerini temassiz ve



mesafe kurallarina uygun olan davranigsal ve fiziksel biyometri cesitlerine birakmistir
[10-12].

Bilgisayar destekli davranis analizi, 6l¢iilebilir davranissal ve fiziksel hareket bilgilerini
kullanarak insanlarin belirli bir zaman araligindaki davraniglarini anlamay1 amaclar.
Davranis analizi, gozlemin zamanina bagli olarak hareketler, jestler, eylemler,
etkilesimler, etkinlik veya kisi tanima ve dogrulama olarak simiflandirilir. ~ Bu
analiz sadece bir kisinin davramisim1 degil, ayn1 zamanda kisilerarasi etkilesimleri
ve kisi-nesne arasindaki etkilesimi de arastirir. Analiz edilen davranissal hareketler,
tist-alt viicut, el-kol hareketleri ve yiiz ifadeleri gibi alt kategorilere ayrilabilir.
Karmagsik insan faaliyetlerinin taninmasi, birka¢ 6nemli uygulamanin insasini da
miimkiin kilar. =~ Anormal faaliyetleri tespit etmek icin havaalanlar1 ve metro
istasyonlar1 gibi halka acik yerlerde otomatik gozetim sistemleri; hastalarin, yaslilarin
ve cocuklarin gercek zamanli izlenmesi; jest tabanli insan-bilgisayar ara yiizleri
bu uygulamalara o6rnek olarak verilebilir [[13]. Bu alanda yapilan calismalar
incelendiginde, [[14]'de Bobick ve Davis, bir goriintii dizisinde hareketin nerede
meydana geldigini gosteren binary bir hareket-enerji goriintiisi (MEI) yapisini
sunmustur. Bu sayede, hareketin etkilesim alani goriilebilmistir. Bu yontem, hareketi
tanimak icin yaygin olarak kullanilmaktadir. [[15]’te, yiiriime enerjisi goriintiisii (GEI)
olarak adlandirilan uzaysal-zamansal yiiriiyiis temsili icin MEI yontemi kullanilmistir.
Insan yiiriime o6zellikleri, yiiriiyiis salimmina goére kisi tamma icin karakterize
edilmistir. Ancak, bu gosterim ayrintili bilgileri kaybeder ve zamansal degisiklikleri
icermez. Daha sonra, [16]]'te Davis, hareket yogunluguna bagli bir fonksiyon ile,
hareket gecmisi goriinttisii (MHI) ad1 verilen skaler degerli bir gortintii iiretti. Buna
ek olarak yiriliylis ge¢misi gortintiisi (GHI), onceki calismalarda yer alan GEI ve
MHTI'ye dayali olarak gelistirilmistir [[17]. Bu yontem, GEI'deki zamansal degisiklik
eksikligini ortadan kaldirir. Ancak bu yontemde yetersiz egitim dongiileri sorunlara
yol acmaktadir. [|18]da GEI ile bir yiiriiyiis an1 goriintiisii (GMI) olusturulmustur.
GMI, tiim ylriiyiis dongiilerinin her 6nemli anindaki yiirtime olasilig1 goriintiisiidiir.
Tim ylriylis dongiilerinin 6nemli anlarinin ortalamasi, GEI'de degerlendirildigi gibi
alinir. Ancak bu 6nemli anlar1 farkli periyotlara sahip dongiilerden se¢cmek GMI
icin kolay degildir. [[19]'de Chen ve ark. hareketi kiimelere ayirmis, baskin enerji
goriintiileri (DEI) elde etmistir GEI ve DEI tarafindan elde edilen goriintiiler
arasindaki fark: alarak, cerceve farki-enerji goriintiisii (FDEI) yontemini onermistir.
Yakin tarihli bir ¢alismada, [20]’de eylem tanima i¢in Poonkodi ve Vadivu tarafindan
Zamansal Fark Cercevesinin Korelasyonu (CTDF) yontemi onerilmistir. Bu yontem,
birbirini izleyen {ii¢ siluet cercevesi arasindaki korelasyona gore yerel olarak ilgi
noktalar1 iretir Mekansal-zamansal komsuluklar, Harris matematiksel operatori

kullanilarak elde edilir. [21]’da, korelasyon katsayisina dayali cerceve farki teknigi



kullanilarak arka plan c¢ikarma islemi yapilmis ve siluet goriintiileri elde edilmistir.
Bu goriintiilerden 6znitelikler cikarmak icin Oklid mesafe déniisiimii ve Shannon
entropisi kullanilir. Bu 6zelliklerin kombinasyonlari, cesitli insan eylemlerini tanimak
icin ileri beslemeli bir sinir agina girdi olarak verilir. [22]'da ise insan hareketini
kisa videolar araciigiyla tamimak icin 3B CNN modeli kullanilmistir.  Onerilen
mimari, faaliyetlerin mekénsal konumu ile zaman-hareket 6zelliklerini dikkate alarak
eylem smiflandirmas: saglar. CNN ile uzamsal 6zellikler cikarilirken, konvoliisyonel
Long-Short Time Memory katmani sayesinde cerceveler arasinda zamansal bir iligki
kurulur. Ve son olarak, [|23]'de Chen ve ark. insan iskelet eklemlerinin mekansal
iligkilerini ve zaman i¢inde uzun vadeli zamansal bilgileri saglayan iskelet tabanlh
bir insan eylemi tanima yontemi sunmustur. Bu yaklasimda, iskelet dizileri renkli
hareketli goriintiilere dontstiiriiliir ve eylem siniflandirmasi i¢in sig bir CNN modeline
girdi olarak uygulanir. Ozetle, enerji goériintiileri son yillarda popiiler bir calisma

konusu haline gelmistir ve bu alanda yeni yontemlerin gelistirilmesi devam etmektedir.

Hareket tanima ile ilgili daha 6nce yapilan calismalar, 6zellikle yukarida bahsedilen
son makaleler, yeni arastirmacilar icin fikir olusturmakta ve arastirmacilarin bu fikirleri
gelistirip daha verimli bir yapiya tasidigini bizlere gostermektedir. Bu gelismelere
ek olarak, Ijjina ve ark. geleneksel MHI ve MEI yontemlerinden farkli olarak,
RGB-D videodaki hareket dizisi bilgisine dayali eylemleri tanimak icin hareketin ¢esitli
zamansal bolgelerini (baslangi¢, orta ve bitis) vurgulayan {i¢ 6zel zamansal sablon
(TT) 6nermistir [24].

Enerji goriintiilerini kullanan baska bir calismada, Abdelbaky ve Aly, temel bilesen
analiz agindan (PCANet) 6grenilen uzamsal ve zamansal 6zellikleri, bag of features
(BOF) ve yerel olarak kiimelenmis tanimlayicilarin vektorii (VLAD) kodlama semalar1
ile birlestirerek bir insan eylemi tanima yontemi énermektedir [25]. Bu c¢alismada,
whitening transformation (WT) kullanilarak her bir video boyutu azaltilmis ve
PCA-Net araciligiyla hem uzamsal hem de zamansal 6zellikler 6grenilmistir. Kisa
zamanli hareket enerjisi goriintiileri (ST-MEI), zaman akisim1 hesaplamak igin
kullanilmigti. ~ Mishra et al. [26]'deki caligmalarinda {yelik olarak statik 5
parcali bir fonksiyon kullanmislardir. Burada hareket akisini iyi modellemek icin
hareket vurgusunun azaldigi yerleri diisiik katsayilarla carparken farkli kareleri
yiiksek degerlerle carpmay1 amaclamislardir. Ancak Ijjina’nin calismasinda oldugu
gibi gecici kaliplarin sayisindaki artis ve Mishra'nin calismasinda oldugu gibi 6zel
araliklar icin sabit kaliplarin kullanilmasi bazi sorunlari da beraberinde getirmektedir.
Her sablon, farkli hareket tiirleri icin farkli sonuclar iiretecek olan farkli eylem
alanlarina odaklanir. Sonug¢ olarak, bu yontemler vurgulanan alanlarla Ortiisen
eylemler icin iyi sonuclar verebilirken, vurgulanan alan disindaki eylemler icin temsil

kabiliyetini azaltacaktir. Eylem alani herhangi bir TT tarafindan vurgulanan alandan
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daha genisse, eylemi daha iyi temsil etmek icin birden fazla TT’nin birlestirilmesi
gerekir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek icin, hareket boyunca meydana gelen
degisikliklere gore olusturulan, harekete uyum saglayan yeni bir zamansal sablon
temsili 6neriyoruz. Onerilen yéntemde, bir hareket dizisi sirasinda meydana gelen
degisiklikleri belirlemek icin ilk kare referans alinmakta ve tiim kareler arasindaki
korelasyon katsayilar1 hesaplanmaktadir. Elde edilen katsayilar, harekete uyumlu
adaptif bir TT olusturmak i¢in kullanilir. Adaptif TT fonksiyonu tarafindan olusturulan
enerji gorlintiileri, belirli donemleri vurgulayan mevcut TT’ler tarafindan olusturulan
enerji goriintiilerinden daha iyi hareket temsiline sahip olacaktir. Bu sekilde, enerji
goriintiilerinde eylemlerin daha iyi temsil edilmesini saglayan ve birden fazla TT’nin
fiizyon ihtiyacini ortadan kaldirdigi i¢in islem maliyetini de azaltan pratik bir yontem

onerdik.

Ayrica RGB-D tabanli calismalar literatiirde daha cok hareket tamima icin
kullanilmaktadir [27]. Bu calismadaki diger bir katki ise, mevcut ve Onerilen

yontemlerin kisi tespiti icin de kullanilmis olmasidir.

Buna ek olarak davranigsal ve fiziksel biyometri ¢calismalarinda kullanilmasi amaciyla
siliiet, termal yiiz ve eklemler arasi uzakliga bagl iskelet verileri iceren yeni bir

biyometrik veri tabani olusturulmus ve bu c¢alisma icerisinde test edilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Biyometri konusu son yillarda oldukca 6nem verilen ve genis capta calismalarin
yapildig1 bir konudur. Biyometri, kisilere 6zel olan fiziksel ve davranissal farkliliklari
onlar1 tanimak ve kimliklendirmek ic¢in kullanabilmektedir. Anahtar, sifre, akilli kart
sistemlerindeki giivenlik acig1, kaybolma ve unutma risklerine karsilik biyometrik
veriler daha rahat ve gilivenilir bir kullanim alani saglamaktadir. ~Giiniimiizde,
bilgisayarla gorme sistemlerinde, giris cikis sistemlerinde, giivenlik takibi ve tanima

gibi bircok alanda biyometrik bilgiler kullanilmaktadir.

Biyometrik alanda yapilan calismalarin genislemesi ve ilgi gormesi, ayrit edilebilir
biyometrik verilerin kullanilmasini arttirirken, verilerin tiirlerini de kendi icerisinde
ayirma gereksinimi duymaktadir. Daha 6nceden biyometri denildiginde geleneksel
olarak akla gelen yiiz, parmak izi, iris ve el damar verileri gelmekteydi. Ancak
bu alandaki calismalarin artmasi ve c¢oklu biyometrik verilerin daha giivenilir ve
dogru sonuclar vermesi giintimtiizde yiiriiyiis analizi, boy uzunlugu eklem uzunluklari,
kiyafet, ten rengi, irk ve cinsiyet gibi bilgilerinde eklenmesini saglamistir.

Bu calismada yapilmasi amaclanan islem, soft biyometri ve davranigsal biyometri ile



kisi tanima ve kimliklendirmeye yonelik daha az kamera kayd: ve kinect kamera
ile daha yiiksek basarim saglayacak bir yontemin gelistirilmesi olacaktir. Yapilan
calismalar incelendiginde ¢ok sayida kamera kullanilmis olmasi hem islem yogunlugu
hem de malzeme maliyetini arttirmaktadir. Bu calismada optimum kamera ile soft
ve behavioral biyometriye ek olarak hard biyometri verisi olan yiiz tanima sistemi de
eklenerek hem kimliklendirme performansinin artis1 hem de malzeme maliyetlerinin

diistiriilmesi amaclanmuistir.

1.3 Hipotez

Davranigsal biyometrik verilerden olan enerji goriintiisiinden hareket ve kisi tanima
lizerinde basarimi ve hareketi temsil kabiliyetini arttiran yeni yontemlere ihtiyac
vardir. Bu dogrultuda hem hareket degisimlerini daha iyi temsil edebilecek hemde
coklu biyometride basarimi arttiracak bir adaptif fonksiyon olusturulmustur. Bu
fonksiyon, farkl veri setilerine uyum saglarken, farkl egitim oranlarinda daha yiiksek
basarimlar elde edebilmektedir. Buna ek olarak islem maliyetinide azaltmaktadir. Bu

yonitiyle, mevcut yontemlerden kiyasla daha kullanighdir.
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BIYOMETRIK VERILER

2.1 Siliiet Verileri ve Enerji Goriintiisii

Siluet verileri, davranissal bir biyometrik 6zellik olarak kullanilabilir Ancak bu
biyometrik verileri parmak izi, goz irisi gibi émiir boyu korunan veya degismez
veri kaynaklar1 degildir. Kisinin giinliik giyim tarzina, yasina ve durus sekline gore
degiskenlik gosterebilir. Bu sebepten dolayi, siluet verilerinin tek basina bir biyometrik
veri olarak kullanilmasindan ziyade, belirli bir zaman araligindaki siluetlerden elde
edilen enerji goriintiileri, biyometrik veri olarak tercih edilmektedir. Cilinkii kisilerin
siluetleri anlik olarak degiskenlik gosterse bile uzun siireli davranislar: daha kisiseldir
ve daha uzun siire korunabilmektedir. Daha iyi bir ifade ile yiiriiyiis salinimi1 (gait) bir
kisiyi tanimak i¢in kullanilan bir biyometri ¢esididir. Yiiriiylis biyometrisinin avantaji
parmak izi, yiiz, iris gibi biyometrileri verilerinin aksine, kisi ile igbirligi kurulmaksizin
alinabilir olmasidir. Yiiriiytis biyometrisi kisiye has 6zellik ve bilgiler saglamakta ancak
bir davranissal biyometri oldugu icinde kosullara gore degisim gosterebilmektedir.
Ornegin hastalik, yaralanma, kiyafet, ayakkabi, yer ve cevresel kosullara gore
degisimler gostererek kisinin yiiriiyiis sitilinde farkliliklar olabilmektedir. Yiiriiyiis
biyometrisi bu zorluklar sebebiyle her ne kadar bir parmak izi veya iris biyometrisi
gibi 6zel olmasa da, gorsel gozlemde Kkisilere ait yeri doldurulamayacak karakteristik

bilgiler tasimaktadir.

Yukarida bahsedildigi gibi davranigsal biyometrilerden bilgi ¢cikartmada kullanilan bir
yontemde siluet verilerinden elde edilen enerji goriintiisiidiir. Ornegin, diizenli bir
insan yiiriiyiisiinde, insan hareketinin kararh bir frekansta tekrarlandigi ve cevrimsel
hareket olusturdugu bilinmektedir. Genel bir yiirime cevriminde poz sirasi ayni
sekilde ilerlemektedir. Yani kollar ve bacaklar benzer bir sekilde ileriye ve geriye
gitmektedir. Ancak yiiriiylis cevriminin fazi, gévde sekli, uzuvlarin uzunluklar ve
salimim fazi farklilik gostermektedir. Bu varsayimlar altinda, uzay-zamansal bilgiyi,
siral1 bir goriintii siras1 yerine tek bir 2B yiiriiyiis goriintiisiinde temsil etmek Sekil{2.1]

goriildigi gibi mimkiindiir.
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Sekil 2.1 Bir yiiriiyiis cevrimine ait siluet goriintiileri ve bu siluetler ile tiretilen
yliriiyiis enerji goriintiisi [28]]

r

Yiirtiylis enerji goriintlisii icin ilk olarak insanlarin normal yiiriiylis goriintisi
tizerinden siluetler cikartilmaktadir. Toplanan siluetler iizerinde ilk olarak bazi
on islemeler yapilir. Bunlar; boyut normallestirmesi (her siluet resmini orantili
olarak yeniden boyutlandirarak tiim siluetlerin ayn1 yiikseklige sahip olmas1 saglanir)
ve yatay hizalama (iist yarim siluet parcasini yatay agirlik merkezine gore
merkezilestirme) islemleridir. Bu sayede esit boyutlarda anlik yiirtiylis goriintiileri
elde edilmektedir. Biitiin gorlintiilerin toplanip toplam sayiya boliinmesi ile yiirtime
frekanst ve fazi1 belirlenirken, zaman serisi sinyalinden ise maksimum entropi
spektrum kestirimi yapilabilir. Binary goriintiilerin her biri t zamanina bagl iki boyutlu
bir degisken B,(x,y) olarak tanimlanirsa, yiirliylis enerji goriintiisii asagidaki gibi

tanimlanabilir.

6(x,0) = () D 1B,(x,) )
t=1

Burada N yiiriiylis cevrimine ait goriintii sayisini, t o andaki goriintii sirasini, x ve
y ise iki boyutlu goriintiiye ait koordinat bilgilerini belirtmektedir. Daha Oncede
belirtildigi gibi yliriiylis enerji goriintisi, kisiye ait major siluet goriintiistinii ve bir
ylirtiylis cevrimi icerisindeki degisimleri icermektedir. Buna yiiriiylis enerji gortintiisii
denmesinin sebebi ise;

1. Her siluet goriintiisii o andaki insanin yiiriime alaniyla normalize edilmis enerji
goriintiisidiir.

2. Son goriintli kisinin bir yliriiylis cevrimine ait zamana gore normalize edilmis
toplam enerjisini ifade eder.

3. Son goriintiide yiiksek yogunluklu her bir piksel, bu noktada insan hareketinin daha



stk meydana geldigi anlamina gelir (yani daha yiiksek enerji) [28].

Bu ozellikler cercevesinde siluetlerden elde edilen enerji goriintiisiiniin hem hareket
tanima hem de kisi tanima icin kullanilabilecek bir biyometrik sablon oldugu

goriilmektedir.

2.2 Termal Goriintiiler

Yiiz tanima 0Ozellikle son 20 yildir, goriintii isleme ve Oriintii tanima uygulamalarinda
en cok calisilan alanlardan biri olmustur. Goriilebilir spektrum icerisinde yapilan
bu calismalar sonucunda oldukca yiiksek basarili uygulamalara ulasilmistir. Ancak,
gercek diinya kosullarinda gorilebilir spektrum icerisinde yapilan uygulamalarda bazi
zorluklarla da karsilagilmistir. Ozellikle 151810 gelis acisina gére olusan golgelenme
ve parlamalar, yiiz ifadeleri ve yliz maskesi gibi aldatici zorluklar goriilebilir
spektrumdaki uygulamalarda olumsuz etkiler olusturmaktadir. Bu tiir durumlarin
listesinden gelmek icin daha karmasik ¢6ziim yontemlerinin ve yeni metodlarin
gelistirilmesi tizerine calisilmaktadir. Hatta 3D tarayicilar ile ytiz modelleri ¢ikartilarak
yliz tanima uygulamalari yapilmaktadir. Ancak bu gibi uygulamalar sistem maliyeti ve

islem yiikiinii de arttirmaktadir.

Bu alanda bir diger secenek ise termal goriintiilerdir. Kizilotesi spektrumdan elde
edilen termal goriintiiler, goriiniir spektrumdaki aydinlatma ile meydana gelen
degisimlere biiyiik Olciide tepkisizdir. Bu 6zelligiyle dikkat ¢eken bir yontem olmustur.
Yiiz tanima baglaminda, kizilotesi kameralar kullanilarak elde edilen veriler, goriiniir
spektrumda calisan daha yaygin kameralardan elde edilen verilere kiyasla belirgin
avantajlara sahipti.. ~ Ornegin, kizil 6tesi spektrum ile elde edilen termal yiiz
goriintiileri her hangi bir aydinlatma olmaksizin veya degisik aydinlatmali ortamlarda
dahi degisimden etkilenmemektedir. Ve yine termal kizil6tesi spektrumunda alinan
goriintiiler, duman ya da toz dagilimindan ve yansiyan goriiniir isiktan daha az
etkilenmektedir. Goriilebilir spektrumun aksine, kizilotesi spektrum goriintiileme
sadece dis goriiniisii degil, ayn1 zamanda cilt altina ait anatomik bir biyometri
bilgisini de (6rnegin, bir damar ag1) elde etmek i¢in kullanilabilir. Bunlara ek olarak,
termal goriintiiler, goriiniir spektruma kiyasla yiiz maskelerini tespit etmek icin de
kullanilabilir. Sekil [2.2]de termal yiiz goriintiileri 6rnekleri sunulmustur.

Termal goriintiilerin avantajlar1 gibi baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar
genel olarak kisinin metabolizmasina, hastaligina, egzersiz yapmasina, gozlitkk
kullanmasi, hava sicakligina gore bazi degisiklikler gostermektedir. Ayrica
kiyafet, kizariklik, bas agrisi veya dis enfeksiyonu gibi sikintilarda lokal olarak
goriintiide farkliliklar olusturabilmektedir. Ancak coklu biyometri kullanimi, bu tiir



243 QFLIR

Sekil 2.2 Termal yiiz gortintii 6rnekleri

olumsuzluklarin giderilmesinde veya etkisinin azaltilmasinda basarili olmaktadir [29]].

2.3 Eklemler arasi uzaklik (iskelet) Verileri

Kinect kameralar, goriis alanindaki ortamin ham derinlik goriintilerini
verebilmektedir. ~ Elde edilen derinlik verilerinden, pozun sekline gore kisinin
iskeleti cikartilabilir ve ilerleyen derinlik kareleri boyunca bu iskeletin takibi
saglanabilir. Eklemler biitiin viicut hareketi takip edilerek, olusan yeni viicut pozuna
gore konumlandirilir. Her bir eklem viicudun belli bir bélgesini temsil eder. Bu
sayede kisi uzuvlarinin Kinect uzayinda nerede oldugu goreceli olarak anlasilabilir.
Insan viicudu boy ve ciisselerindeki cesitlilik, giyilen kiyafetlerdeki degisiklige gore
esnek olup farkh sekildeki duruslara miisaittir Ham derinlik goriintiilerinden insan
pozisyonlar1 ¢ikarimi model tabanlh bir ¢ikarim kullanilmaktadir. Shotton ve ekibi
[30] tarafindan gelistirilen bu yontem Kinect SDK ile kullanicilara 20 eklemli bir
iskelet yapisin1 hazir olarak sunmaktadir. Farkli boylar, ciisseler, kiyafetler, sac tipleri
vb. etmenler hesaba katilarak cesitli goriiniimlerine gore derinlik verisindeki siliiet

parcalarinin viicudun hangi bolgesine denk geldigi tayin edilmektedir.

Kinect, birbirinden farkli karakter modelleri olan karar agaclarini kullanarak, viicut
kistmlarini birbirinden ayiracak sekilde etiketlenmis, belirli viicut pargasina ait
olabilecek alanlar1 belirler. Bu sekilde ham derinlik verilerindeki her pikselin karar
agacindaki bir diigiimle eslesmesi saglanir ve viicut parcalar1 olusturularak viicut
uzuvlari belirlenir. Belirlenen bu uzuvlara bir eklem noktasi atanir. Takip eden
derinlik kareleri boyunca bu eklem noktalar1 giincellenerek eklem ve viicut takibi
gerceklestirilir. Bu durum Sekil [2.3[teki gibidir.

Kinect, kisiye ait 20 eklem noktasindan hiyerarsik olarak iskelet goriintiisii elde eder
. Her bir eklem 6n tanmimli olarak bir viicut bolgesine aittir. Bu iskelet modelleri, bas,
boyun, omurga, merkez kalcanin yani sira sol ve sag yan eklemler: el, bilek, dirsek,
omuz, kalca, diz, ayak bilegi ve ayak gibi asagidaki merkez-viicut baglantilarini izler.
Bu baglantilar Sekil [2.4]te gosterilmektedir. Kullanici goriiniir alanindan ¢ikmadig:
veya egilme, donme gibi hareketlerle durus bozulmadig: siirece, eklem noktalari

viicutta ayni konumu gostermeye devam eder. Elde edilen bu iskelet yapisi kisiye ait
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Sekil 2.3 Kinect eklem noktalarinin model tabanl ¢ikarimla belirlemesi. a) Ham
derinlik verisi, b) cikarimi1 yapilan viicut parcalari, ¢) ¢ikarimi yapilan eklem

noktalari

fiziksel bir biyometri verisi olarak kullanilabilir. Iskelet biyometrisi hem kisiye ait bir
yapi icermekte hem de dis goriiniisten bagimsiz olarak, temassiz bir biyometri olarak
kullanilabilir.

Sekil 2.4 Kinect kamera ile elde edilen iskelet yapisi
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3

ENERJI GORUNTUSU VE YUZ GORUNTULERI iLE
SANAL VERI SETi OLUSTURULMASI

Bu boliimde enerji goriintiilerinin kisi tanima iizerinde olumlu etkilerinin incelenmesi
amaciyla multi biyometrik flizyon egitimleri yapilmistir. Hali hazirda yiiz goriintiileri
ve enerji goriintileri iceren bir veri seti bulunmadig1 icin bu o6zellikleri iceren 2
farkli veri seti birbirleri ile eslestirilmis ve sanal bir veri seti olusturulmustur. Bu
sayede enerji goriintiisiiniin kisi tanima {izerindeki etkileri incelenmistir. Ilk olarak
yiiz tanmima performansi Eurocom Face veri seti kullanilarak incelenmistir. Ardindan
BodyLogin hareket veri seti kullanilarak enerji goriintiileri olusturulmus ve bu veri
setinin performansi incelenmistir. En son olarak ise veri setleri eslestirilerek olusan

sanal veri setinin performansi incelenmistir.

3.1 Eurocom Face Veri Seti

Yiiz tanima uygulamasi icin Eurocom face veri kiimesi [32]] kullanilmistir. Bu veri
kiimesi, 14 kadin ve 38 erkek olmak tizere 52 kisinin, farkli ifade ve farkli aydinlatma
kosullarindaki yiiz gorsellerini icermektedir. Kinect kamera kullanilarak toplanan veri
seti, aralarinda 15 giin bulunan 2 farkli ¢cekim seansini icermektedir. Bu calismada,
EURECOM veri kiimesindeki ilk 40 kisiden iki seansta ¢ekilmis olan ve Sekil [3.1]de
gosterilen, onden 1s1k (light on), dogal (naturel), giilimseme (smile) ve agiz acik
(open mouth) goriintileri kullanilmistir. Bu sayede her bir kisi icin farkl 1sik ve

ifadelerde 8 resim iceren 40 kisilik bir veri kiimesi olusturulmustur.

Bu veri kiimesi 2015 yilinda Parkhi ve digerleri tarafindan oOnerilen VGG Face
modeline uygulanmuistir [[33]]. VGG Face, 16 katmandan olusman bir derin 6grenme
modelidir ve 2600 kisinin 2,6 milyon resmi ile olusturulmustur. Siniflandirma egitimi
oncesinde bazi 6n islemler uygulanmistir. Bunlardan ilki, yiiz tizerindeki karakteristik
(landmark) noktalarindan yararlanmak icin DIibC + + algoritmasi1 [[34] ile yiiz
tizerindeki 68 noktaya ait pozisyon bilgileri elde edilmesidir. Sekil [3.2]a ve Sekil
[B.2lb’'de, elde edilen yiize ait bu karakteristik noktalar isaretlenmistir. Bir diger
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Sekil 3.1 KinectFaceDB varyasyon goriiniimii: a)énden 1sik b)natiirel c)agiz acik
d)giiliimseme

On islem ise, gozlerin yatay diizlemde ayni pozisyona oturtulmasidir. Bunun igin
poz diizeltme ve dlcekleme islemleri uygulanir (Sekil [3.2]b). Poz diizeltme icin goz
koordinatlar1 kullanilarak ¢evrilme acis1 hesaplanir. Olcekleme faktorii y gozler arasi

maksimum mesafe bilgisi (1) kullanilarak elde edilmektedir.

y = maks(D,, D,, ...D,,) 3.1

S = (le) (3.2)

Sekil 3.2 a) orijinal resim b) 6lcek ve poz normalizasyonu c) ilgi alan1 d) aydinlatma
normalizasyonu

3.2 Davranissal Biyometrik Veriler ve Yiiz goriintiileri ile sanal Veri
Seti Esleme

Davranigsal biyometri i¢in BodyLogin veri seti kullamilmistir [[35]]. Bu veri seti, yaslari
18 ile 33 arasinda degisen, 13 kadin ve 27 erkek olmak iizere toplam 40 kisiden alinan
farkli hareketlerin siliilet gortintiilerini icermektedir. Her bir kisi ortalama 3 saniye
siiren bir takim hareketleri 20 kez tekrarlamistir. Bu veri seti icerisinde 6zellikle kimlik
dogrulamada daha zor oldugu belirtilen “iki el ile havada S ¢izme” hareketi ¢alisma

icin tercih edilmistir. Hareketin yapilis1 semas: Sekil [3.3[te gosterilmektedir.

S hareketi her ne kadar kolay goriinse de hareketin yapilisindaki benzerlik ayirt

ediciligi zorlastirmaktadir. Veri seti icerisinde yer alan bir diger hareket ise kisilerin
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Sekil 3.3 S hareketinin yapilisi

belirledigi hareketlerdir. Bu durum kimlik dogrulama islemlerinde daha kolay
olarak belirtilmektedir. Cilinkii her kullanici kendine ait bir hareket kullanmaktadir.
Bu basariy1 arttirsa bile taklit edilme durumunda sistemin kandirilma ihtimalini
arttirmaktadir. Giinkii her ne kadar karmasik olsa da farkli hareketler kullanildiginda,
bu biyometrik bir tanimlamadan 6te hareket tanima islemine girecektir ve hareket
taklit edildiginde bile dogru hareket olarak degerlendirilebilir. Bu durum da False
Accepted Rate (FAR) oraninin artmasi anlamina gelmektedir. Farkli kisilerin ayni
hareketi yaptig1 degerlendirme yonteminde ise siniflar arasi 6zellik farkliliklari, kisinin
hareketi yaparken kendine has olan davranislarindan olusacaktir. Belirlenen hareket,
baskasi tarafindan taklit edilse bile kisiye ait farkliliklar sebebiyle ayirt edilebilecektir.
Bu durum ise FAR oraninin azalmasini saglayacaktir. Bu sebeplerden dolay: S hareketi

davranissal biyometrik veri olarak tercih edilmistir.

S hareketi 30 frame per second (fps) ile ortalama 3 sn’lik kayitlardan olusmaktadir.
Bu da katilimcilarin tekrar ettigi her bir S hareketinin ortalama 90 goriintiiden
olusmasini saglamaktadir. Bu goriintiilerden yliiriiyiis enerji goriintiisii yonteminde
oldugu gibi tim goriintilerin toplanmas: ve ortalamasinin alinmasi ile bir enerji
goriintiisii iiretilmistir. Bu goriintiilere hareket enerji goriintiisii (Gesture Energy

Image) olarak adlandirilmis ve 3.3 nolu denklemdeki gibi formiilize edilmistir.

1 N
GesEI(x,y) = () ) B.(x.) (3.3)
t=1

Sonrasinda bu goriintiilere ait 6zellikler PCA ile indirgenmis ve ROC analizi yapilmistir.
Sekil [3.4]te S hareketine ait ROC egrisi ve False Accepted Rate — False Rejected Rate
(FAR-FRR) grafikleri gosterilmistir ROC curve egrisini olusturan Genuine Match
Rate (GMR) — False Match Rate oranlar1 ve hata oranina bagli optimum esik degeri
incelendiginde S hareketinin tek basina 0.2 oraninda hata oranina sahip oldugu
goriilmektedir. Kisi tanima icin uygun bir biyometrik veri olmakla birlikte daha 6nce

belirtildigi gibi kisi tanima ve ayirt etmede zor bir veri oldugu da goriilmektedir.

ikinci olarak toplam 40 kisiye ait farkl 151k seviyelerini ve farkli ifadeleri iceren yiiz

14



ROC-Curve

1 T FAR-FRR
5 1 —
0.9 e ) ——FAR
1 0. ——FFR 1
08 - il 0alh _;"/ Threshold | |
o7/ 07 £
’ o
= 0.6 @06 i
€ gl g
g 0.5 Los /
E
0.4 Woa
4/.
0.3 0.3 |- A
y
\ f/
0.2 0.2 \.
Fa
0.1 0.1 :
-
- > i
0 0 -
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 D 100 200 300 400 600 600 700 8OO 900 1000

FMR(t)

t-->

Sekil 3.4 S hareketine ait ROC egrisi ve FAR-FRR grafikleri

verisine ait VGG Face verileri PCA ile indirgenmis ve elde edilen 6z niteliklere ait ROC
analizi yapilmistir. Elde edilen sonuclar Sekil [3.5]te sunulmustur. Egitilmis VGG Face
agindan elde edilen o6zellikler kisi tamimada %97 gibi bir basarima ve ayni sekilde

oldukca bir diisiik hata oranlarina ulagmstir.
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Sekil 3.5 VGG Face ROC egrisi ve FAR-FRR grafikleri

Bir sonraki asamada ise VGG Face agindan elde edilen yiiz verileri ile S
hareketine ait veriler multi-biyometrik bir inceleme icin eslestirilmis ve sanal bir
veri seti olusturulmustur. Sanal veri seti olarak adlandirilmasinin sebebi, yiiz
Ancak

siliiet goriintlilerinde belirgin bir yiliz goriintiistiniin olmamas: bu iki veri setini

veri setlerindeki Kkisiler ile hareketi yapan kisiler aslinda ayni degildir.

eslestirmeye olanak saglamaktadir. Bu sayede hareket ve yliz goriintiisi ile yapilacak
bir flizyonda basarimin ne sekilde etkilenecegi daha dogru ve giivenilir olarak
incelenebilecektir. Score seviyesinde birlestirilmis olan ¢oklu-biyometri performansi
incelenmistir. Olusturulan bu veri setine ait basarim analizleri ve grafikleri Sekil [3.6]de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Coklu Biyometrik ROC egrisi ve FAR-FRR grafikleri

Sekil [3.6/de ki grafiklerden de goriildiigii gibi olusturulan sanal veri setine ait
biyometrik siniflandirma basarimi bu biyometrik verilerin tek basina kullanildig:
durumlara gore daha yiiksek, hata oranlari ise daha diisiik cikmistir. Soldaki grafikte
ytiz, S hareketi, multi-modal ve multi-modal Z normalizasyonu icin Roc egrileri
sunulmustur. Score seviyesi birlestirme islemi icin Sum Rule ve Z normalizasyonu
uygulanmistir. En iyi sonuclar Sum Rule Z-normalizasyon ile elde edilmistir. Tablo

[3.1]te yapilan kiyaslamalara ait EER sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.1 Kullanilan veri setlerine ait EER sonuclari

Multi Modal Sum Rule-Z normalization
0.0128

Multi Modal Sum Rule
0.0144

FACE
0.0194

S GESTURES
0.2157

Veri setleri
EER

Bu sonuclar yiiz goriintlisii gibi belirgin bir biyometrik verinin daha davranissal
biyometrik veri olan hareket siliieti ile birlestirilmesinin olumlu avantajlar sagladigini
gostermektedir. Hatanin azaltilmasi, giivenilirligin arttirilmasi ve kisi tanimada
harekete bagli davranissal biyometrinin olumlu etkilerini g6z o6niine sermektedir.
Ustelik davranigsal biyometrinin aslinda aym kisiye ait olmamasmna ragmen
eslestirilmis oldugu biyometrik verinin ayirt edici 6zelliklerin arttig1 gozlemlenmistir
[36].

Multi-Biometric Recognition System Based On Deep Features of Face and Gesture Energy

Bu ¢alisma Polonya’da diizenlenen INISTA-2017 uluslararast konferansina ‘A

Image” basligt ile sunulmus ve kabul edilmistir.

3.3 Davranissal Biyometrik Hareketlerin Basarimini Arttirmaya
Yonelik Calismalar

Bu boliimde yukarida anlatilan davranigsal hareketlerin basarimlarini arttirmaya

yonelik calismalardan bahsedilecektir. GesEI olarak tanimladigimiz hareketlere ait
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enerji gortintiileri, o harekete ait goriintiilerin toplanip ortalamasinin alinmasi ile
elde edilmektedir. Bu yontem ilk olarak yiiriiyiis analizi i¢in uygulanmistir. Yiiriiyiis
hareketi incelendiginde bu hareketin periyodik olarak tekrar ettigi goriilmektedir.
Yiirtiylis analizi icin ayirt edici bir enerji goriintiisii olusturmada, siliietlerin genel
ortalamasinin yeterli olabilecegi disiiniilebilir ~ Ancak bu calismada kullanilan
hareketler tek seferlik ve periyodikligi bulunmayan hareketleri de icermektedir.
Ornegin: yiiriime hareketinde tekrarlanan bir siire¢ vardir ve hareketin bitis
ve yeniden baslangici arasinda enerji farki oldukca azdir.  Ancak S hareketi
baslangic ve sonu itibari ile herhangi bir periyodiklik ve tekrar icermemektedir.
Hareketin baslangic noktasi, orta nokta ve bitis noktalar1 arasindaki bilgi ve enerji
yogunlugunun ve degisiminin ¢ok daha yiiksek oldugunu Sekil [3.7]de gorselde daha
net goriilmektedir. Bu yilizden yiiriiyliste oldugu gibi hareketleri art arda toplamak

yerine, enerji farkliliginin daha yiiksek oldugu kisimlarin daha ¢ok vurgulanabilecegi

enerji goriintiisii olusturma yontemleri iizerinde yogunlasilmistir.

-

Fulie

Sekil 3.7 S hareketine ait a) baslangi¢ an1 b) orta nokta ani c) bitis noktas1 gorselleri

d

ilk olarak enerji farklihginin daha yiiksek oldugu ilk ve son resimlerden baslayarak
ortaya dogru farklarinin alinmasi diisiiniilmiistir. Bu islem ifade (3.4)te
gosterildigi gibi uygulanmistir. Bu denklem GesEI'den farkli olarak “fGesEI” olarak
adlandirilmistir.  fGesEI, en uzak resimlerin farklarinin alinmasi ve sonraki fark
resimleri ile toplanmasi ile elde edilen bir enerji goriintiisiinii ifade etmektedir. N
harekete ait toplam resim sayisini, I ise harekete ait resimleri ifade etmektedir. Bu
sekilde elde edilen goriintiiler Sekil [3.8]da gosterilmektedir. Ayrica ifade (3.5)’te
fGesEl'den farkli olarak baslangic ve orta nokta arasindaki resimlerin farkini alarak
sona dogru kaydirma yontemi uygulanmis ve bu denklemde mGesEI olarak ifade

edilmistir.
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fGesEI(x,y) = (%)Z(IN_I-—II-) (3.4
t=1

N
mGesEI(x,y) = (%)Z(Ii —Iy,) (3.5)
t=1

Sekil 3.8 a)GesEl ile elde edilen goriintii b)fGesEl ile elde edilen goriintii ¢)mGesEI
ile elde edilen goriintii

Ancak elde edilen enerji goriintiisii gorsellerinde mGesEI ve fGesEI arasinda belirgin
bir farklilik goriilmemistir. Bu islemler uygulanmadan 6nce 224x224 boyutundaki
hareket resimleri 4'te 1 oraninda boyutlandirilarak 56x56 boyutuna diisiirtilmiistiir.
Bu sayede yapilacak islemlerde zaman maliyeti azaltilmaya ¢alisilmistir. Sekil [3.8]da
goriilen ¢ farkli enerji goriintiisiine ait bagsarim sonuglari incelendiginde, S hareketi
icin fGesEl yontemi ile tiretilen goriintiilerin daha iyi basarim gosterdigi Sekil [3.9]da

ki sonuclardan anlasilmaktadir.

GMR()
Tl

Ges
fGes
——mGes

05
FMR()

Sekil 3.9 GesEl, fGesEI ve mGesEl ile elde edilen goriintiilere ait ROC egrileri
kiyaslamasi

fGesEl ve mGesEl yontemlerinin baska hareketlerde de basarim saglayip
saglayamadigini anlamak icin Body Login database icerisinde yer alan diger 4
hareket i¢inde kullanilmistir. Alinan sonuclar Sekil [3.10]de sirasi ile gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 a)1. Hareket b)2. Hareket c)3. Hareket d)4. Hareket i¢cin elde edilen
sonuclar

Sonuclar incelendiginde fGesEI metodunun S hareketi disinda 2. hareket igin
benzer sonuclar verdigi diger 3 hareket icin GesEI'nin daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmistiir. Bu sonuclar, hareketlerin 6zelligine gore tek bir yontemden ziyade
farkli enerji goriintiilerinin tiretilebilecegini desteklemektedir. Bunun sonucunda yeni
hesaplamalar yapilarak her hareket icin yeni goriintiiler olusturulmustur. Ancak
elde edilen sonuclar hangi yontemin hangi harekette daha iyi sonuca ulastiracagi

konusunda net bir sonuc liretememistir.

3.3.1 Olusturulan Yeni Enerji Goriintiileri

fGesEI S hareketi icin daha iyi bir basarim saglarken, farkli hareketlerde farkl
hesaplamalarin daha yiiksek basarimlara ulastirabilecegi fikrini olusturmustur. Bu
baglamda 5 farkli hareket i¢in 6 farkli enerji goriintiisii olusturulmustur.

(a) GesEI ve fGesEI goriintiilerinin fark: alindu.
(b) GesEI ve fGesEI goriintiilerinin toplamlarinin ortalamasi alindi.
(c) GesEI ve fGesEI goriintiilerinin fark: ve toplamlarinin ortalamasinin fark: alindi.

(d) Hareketlerin ilk yarisinin ortalamasi ile ikinci yarisinin ortalamasinin farki

alindi.
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(e) Orijinal fGesEI goriintiisii.

(f) Orijinal GesEI goriintiisii.

Sekil 3.11 a) b) c) ve d) yukarida tanimlandig: sirayla konulmustur. e) fGesEI
f)GesEI gortintiileridir

Sekil [3.11}de gosterilen bu goriintiilerden E secenegindeki fGesEI yontemi HO icin en
iyi sonucu vermistir. B seceneginde ac¢iklanan yontem ile elde edilen enerji goriintiisii
ise H1 hareketi icin en iyi sonucu vermistir Bunun disindaki diger hareketlerde
GesEl yontemi ile iiretilen enerji goriintiisii en iyi sonuca ulagsmistir. Bu sebeple
GesEl yontemi ile elde edilecek goriintiiler tizerinde degisik parametreler ve metotlar
denenmesi diistiniilmiistiir. Elde edilen kiyaslamalar Sekil [3.12]de gosterilmistir.

Sekil [3.12]de GesEl yontemi ile {iretilecek enerji goriintiileri 6ncesinde yapilan
bazi 6n islemlerin kiyaslamas: yapilmistir. Bunlar, normal GesEl, orijinal boyutta
goriintiiden enerji gorlntiisiiniin tretildigi Gesx ve Gesx Norm(Normalizasyonlu
goriintii), GOrlintii lizerinde farkli degerlerde PCA ve LDA yontemi ile feature
reduction yapilmasi ve goriintiiniin birinci ve ikinci tiirevlerinden elde edilen enerji
goruntiileridir.  Sonuclar kiyaslandiginda PCA ile secilen Ozniteliklerin azalmasi
basariy1 arttirmaktadir. Enerji goriintiisii Oncesi olusturulan dizilerde tiirev alinmasi
ise basarimi olumsuz etkilemistir. =~ Resimlerin orijinal boyutlarinda (Gesx ve
Gesx Norm) kiictltiilmeden degerlendirilmesi yine basarimi olumsuz etkilemistir.
Bu islemler icinde en iyi sonu¢ PCA-LDA modelinde elde edilmistir PCA ile
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Sekil 3.12 GesEI yontemi iizerinde farkli yontemlerin kiyaslanmasi grafigi

cikartilan 6znitelikler LDA ile diizenlendikten sonra elde edilen basarim sonucu
diger denemelere kiyasla ¢ok daha yiiksek dogruluga ulagsmistir. S hareketi icin
%98 tizerinde basarim sonucu tretmistir. Bu yontem diger hareketler icin iiretilen
goriintiiler lizerinde de denenmistir. Diger hareketlerde ise %90-%98 araliginda

sonuglara ulasilmistir.
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4

HAREKET ENERJI GORUNTUSU VE HAREKET GECMISI
GORUNTULERININ ELDE EDILMESINDE YENI BIR
YONTEM - ADAPTIF ENERJI GORUNTUSU

Bu boliimde onceki boliimlerde yapilan enerji goriintiisinden hareket hakkinda
daha ayirt edici bilgiler elde edilmesi ve kisi tanima icinde kullanilabilir seviyede
basarima ulasmas: konusunda yeni bir yaklasim anlatilacaktir. Literatiir caligmalar:
incelendikten sonra caligsmalarda goriilen bir eksiklik tizerine yogunlasilmis ve 6énceki
yontemlerden daha etkili olabilecegi goriilen yeni bir enerji goriintiisii yontemi bu
boliimde anlatilmistir.

4.1 Adaptif Enerji Goriintiisii Yontemi

Hareket enerji goriintiisii, ilk olarak yiiriiylis hareketi icin kullanilmis olup hareket
siiresince kisilerin siluet goriintiilerinin cikartilip, biitin goriintiilerin toplanmasi ve
toplam goriintii sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir. Binary goriintiilerin her biri
t zamanina bagh iki boyutlu bir degisken B,(x, y) olarak tanimlanirsa, hareket enerji

goriintiisii asagidaki gibi tanimlanabilir.

G(x,3) = () D B(x,) @)
t=1

Yiirtiyts gibi tekrarlanan hareketler yerine tek seferlik ve periyodik olmayan hareketler
icin ise hareket gecmisi enerjisi (Motion History Image - MHI) yontemi tercih
edilmektedir. Bu yontemde, hareketi olusturan her bir goriintii, hareketin yogunlastigi
anlar1 ve hareket bilgisini belirgin hale getirecek sekilde katsayilar ile carpilir.
Hareketin tiiriine gore frameler {izerinde 6nceden belirlenmis katsayilar uygulanabilir.

Yapilan calismalarda hareketin tiirline gore belirlenen katsayilarin, siniflandirma
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basarimini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir. Ancak hangi hareket icin hangi
katsay1 yonteminin secilecegi deneysel olarak tespit edilebilmektedir. Geleneksel
hareket enerjisi (HE) hesaplama yontemi (4.2)’nolu denklemde ifade edildigi gibidir.

1 N L W, N .
HE=(E);m.m(o—(255);m(z) 4.2)

Burada n hareketini olusturan toplam goriintii sayisini, m i. andaki goriintiiyd,
W, ise i amindaki goriintiiniin piksel degerleri icin bir katsayiy1 ifade etmektedir.
Yapilan giincel calismalarda hareket enerji goriintiisii ve hareket ge¢misi goriintiisii
elde etmede yeni yontemler kullanildig1 goriilmektedir. Yapilan calismalarda HE
hesaplanmasinda 3 farkli yontem oOnerilmistir [[24]. Bu yontemlerde kat say1 ifadesi
u(i) = % olarak ifade edilecek sekilde diizenlenmistir. Geleneksel yontem Sekil
tizerinde u; = 1 olarak gosterilmektedir. Literatiirdeki diger giincel yontemlere ait

grafikler ve agiklamalar1 Sekil [4.1/de sunulmustur.

Agirhk € X;

20 10 60 30 100
Kare, X;

Sekil 4.1 Hareket enerjisi hesaplanmasinda kullanilan katsayilar ve grafikleri [24]]
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u(i)=1,Vie[0n] (4.3)

(i) = % Vi e [0n] 4.4)
(i) = 1— %,Vi e [0n] 4.5)
%i, 0<i<3
(i) = N Vie[on] (4.6)
-2, 5<i<n

Sekil [4.1}de gosterilen ve yukaridaki denklemlerle ifade edilen her bir fonksiyon
degeri, hareket boyunca elde edilen n adet goriintiiyle carpilmakta ve ortalamasi
alinarak hareket enerji goriintiisii elde edilmektedir. Bir 6nceki béliimde denemelerini
yapmis oldugumuz enerji goriintlisi olusturma yontemlerinde oldugu gibi, bu
fonksiyonlarda da yontemlerin basarimi uygulandigi hareketlere gore degisiklik
gostermektedir. Yani yapilan hareketin sekline, zamanlamasina veya hareketi yapan
kisinin hiz veya tekrar edilis sekline gore secilmesi gereken fonksiyon degismektedir.
Sekil [4.1]de yer alan u,,usveu, nolu foksiyonlar incelendiginde bu fonksiyonlarin
hareketin baslangi¢, orta veya son kismimi yiiksek katsay: ile vurguladigi ve diger
alanlar1 ise diisiik katsayilar ile baskiladig1 goriilmektedir. Bu durum ise en basarili
sonucu verecek HE fonksiyonunun belirlenmesinde tiim yontemlerin denemesini
veya her bir hareketin hangi aralikta daha yogun bilgi icerdiginin incelenmesini

gerektirmektedir.

Tez calismasinin bu béliimiinde, hem deneme yanilma yonteminin giderilmesi hem
de hareket icerisindeki degisim bilgisini en iyi sekilde temsil edebilecek yeni bir HE
hesaplama yontemi Onerilmektedir. Bu yontemde, yapilan harekete adapte olarak
katsayilarin iiretilmesini ve bu katsayilar ile enerji goriintiisiiniin elde edilmesini
amaclanmistir  Bu sayede, hareketin kendi dogasinda olusan degisimler tespit
edilmis ve hareket ile iligkili bir katsayilandirma yontemi gelistirilmistir. Hareketin
icerisinde bilgi yogunlugu tasiyan kareler daha yiiksek katsayilara sahip olurken
duragan olan kareler ise daha diisiik katsayilar ile eslestirilecektir. Bu katsayillandirma
yontemi goriintiiler arasi korelasyonun hesaplanmasina dayanmaktadir. Bilindigi
tizere korelasyon, iki yada daha fazla degisken arasindaki dogrusal degisim iligkisini
gostermektedir. Bu sayede, bir hareketin farkli zamanlardaki goriintiileri arasindaki
degisiklikler korelasyon ile incelenebilir. Yani iki goriintli arasinda korelasyon diisiikse
bireyin hareketinde bir degisim oldugu, korelasyon yiiksek ise bireyin hareketinde
degisim olmadig1 sonucuna ulagilabilir. Bunu daha iyi ifade etmek icin Tablo [4.1]de

aciklanan “Pearson Momentler Carpimi Korelasyon Katsayilar1” incelenebilir.

24



Tablo 4.1 Korelasyon Degerleri icin iligki Durumlari

R (Korelasyon Degeri) Iliski Durumu
0.00 Hiski yok
0.01—-0.29 Diigiik Diizeyde Iligkili
0.30—0.69 Orta Diizeyde Higkili
0.70—0.99 Yiiksek Diizeyde Iliskili
1 Miikemmel Iliski
1 <o(A-— B, —
P(A,B)=—Z( l “’A).( l “B) 4.7)
N-1 Oy O3

i

P(A,B) =

cov(AB) - _ (P(A,A) P(A,B)) 4.8

0p.04 ~ \ P(B,A) P(B,B)

Tablo (4.7) ve (4.8) nolu denklemler birlikte incelendiginde, (4.8)’de P(A,A) ve
P(B,B) degiskenin kendisi ile olan iliski degerini belirttigi icin “1” degerini almaktadir.
P(A,B) ve P(B,A) degerleri birbirine esit olup A ve B degiskenleri arasindaki korelasyon

degerini (R) vermektedir.

Bir hareket boyunca elde edilen tiim goriintiilerin, referans olarak secilecek bir
goriintii (A) ile korelasyonlari incelenecek olursa, ve secilecek referans goriintii
hareket baslamadan oOnceki duragan poz olarak secilirse, bireydeki herhangi bir
degisim sonucunda korelasyon degeri diisecek, bireyin tekrar duragan pozisyona
gecmesiyle korelasyon degeri tekrar yiikselecektir. Bu aralikta kalan kisim bireyin
hangi aralikta ve hangi oranda bir degisim yaptig1 hakkinda bilgi verecektir. Bir
hareket boyunca tiim goriintiiler ayni kisiye ait olacagindan, (4.8)’de yer alan P(A,B)
veya P(B,A) degerleri Tablo [4.1]de belirtilen araliklardan diisiik, orta veya yiik-
sek diizeyde iliski ifade edecek sekilde bir deger alacaktir. Bu degerlerin daha iyi
temsil edilebilmesi icin hareket boyunca iiretilen korelasyon degerleri 0 — 1 araligina

normalize edilir ve Ry olarak ifade edilir.

Elde edilen korelasyon katsayilari, degisimin c¢ok oldugu goriintiilerde diismekte,
degisimin azaldig1 goriintiilerde ise artmaktadir. =~ Ancak enerji goriintiisiinde,
degisimin cok oldugu gortintiilerde daha belirgin, az oldugu goriintiilerde ise daha
bastirilmis olmas: istenmektedir. Bu amacla kat sayilar 1 — Ry olarak hesaplanir.
Bu yontemde, bir hareket dizisi sirasinda meydana gelen degisiklikleri belirlemek
icin ilk kare referans alinmakta ve tiim kareler arasindaki korelasyon katsayilar
hesaplanmaktadir. Elde edilen katsayilar, harekete uyumlu bir zamansal sablon

(Temporal Tempate-TT) fonksiyonu olusturmak icin kullanilir.
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Adaptif TT fonksiyonu tarafindan olusturulan enerji goriintiileri, sekil [4.1]deki gibi
belirli araliklar1 vurgulayan mevcut TTler (statik-TT) tarafindan olusturulan enerji
goriintiilerine kiyasla hareketlerin daha iyi bir temsiline sahip olacaktir. Bu sekilde
birden fazla TT'nin hesaplanmas: ve fiizyon islemi ihtiyac1 ortadan kalkarak, islem
maliyeti azaltilacaktir. Bu amacla Onerilen yontem ise denklem (4.9) ve (4.10)’da
ifade edilmektedir.

Au‘corr(l) = (1 _RN(I)): Vie [0 Tl] (4.9)
n
EL oy = D teorr(1)-m(i) (4.10)
i=1
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Sekil 4.2 NATOPS veri setinden 24 farkli hareket tizerinde (1 —R) islemi ile TT
grafikleri elde edilmistir. Hareket cerceveleri sabit olmasina ragmen bazi hareketler
daha erken bazi hareketler daha gec bitmistir. Baz1 hareketlerde baslangi¢ kisimlari
vurgulanirken, bazilarinda ise hem baslangi¢ hem de orta kisimlar vurgulanmistir.

Onerilen yéntem hareketlere uyarlanabilir oldugu icin elde edilecek TT ler veri setine
ve hareketlerin icerigine gore degisiklik gosterecektir

Onerilen bu yontem sayesinde enerji goriintiisii elde edilirken uygulanan katsayilar
Sekil [4.2/de gosterildigi gibi hareketin kendi dogasina goére otomatik olarak
olusacagindan deneysel yontemlerle kat say1 belirlenmesine gerek kalmayacaktir. Bu
agirliklar NATOPS veri setindeki 24 farkli eylemden elde edilmistir. Her hareket
icin olusturulan uyarlanabilir TT’ler burada goriilebilir. ~ Ayrica tiim sablonlar

incelendiginde hareketlerin tamamlanma siirelerinin, etki alanlarinin ve degisim
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yogunlugunun farkl oldugu goriilmektedir. Grafikler 0—100 kare 6lceginde gosterilse
de bazi hareketler 70—80 kare araliginda bitmekte, ancak hareket bittikten sonra video
kayitlar1 devam ettigi icin toplam kare sayis1 hareket araligindan fazladir. Grafiklerde

sona dogru 0 seviyesinde devam eden cerceve katsayilari bunun sonucudur.

Ornegin Sekil de ilk satirin soldan ikinci ve {iciincii sablonlar1 yaklasik olarak 30.
karede en iist katsayiya ulagmis, yaklasik olarak 60. karede sona ermis ve 100. kareye
kadar devam etmistir. Bu sablonda hareketin orta kismi vurgulanmais, baslangic ve bitis
kisimlar1 bastirilmistir. Ayrica ikinci satirin soldan 6. sablonu ve son satirin 7. sablonu
incelendiginde hareketin 100. kareye kadar devam ettigi goriilmektedir. Burada
hareketlerin baslangic ve orta kisimlari vurgulanmis, hareketlerin bitis kisimlar:
bastirilmistir.

Onerilen bu adaptif TTler ile enerji goriintiileri olusturuldugunda, o©nceki
yontemlerde oldugu gibi uygun zamansal sablonu se¢mek icin deneysel yontemlere
veya hareket degisim alanlarini incelemeye gerek kalmayacaktir.

Bu tiir RGB-D tabanhi calismalar, literatiirde daha c¢ok hareket tanima icin
kullanilmaktadir [27]]. Bu calismadaki diger bir katki da, kisi tespiti icin mevcut
ve Onerilen yontemlerin de incelenmis olmasidir. Performans analizi icin VGG-E

ResNet-18 ve el yapimu 0znitelik cikaricilar ve simiflandiricilar kullanilmistir.

Bir CNN tiiri olan VGG-F ve ResNet-18 aglari, yontemimizi degerlendirmek ve
hareket tanima ve kisi tanimlama igin [24]de sunulan mevcut gecici sablon
temsilleriyle karsilagtirmak icin kullamilir. Bu kiyaslamalarda ilk olarak, egitimin
sonuclari literatiirde daha once yapilmis calismalarla karsilastirilmistir. Ardindan
onerdigimiz adaptif-TT’nin avantaji ve performansi 6nceki TTler ile ayni kosullar
altinda test edildi. Son olarak, adaptif-TT ile elde edilen performansin, CNN aglarinin
giicinden gelen bir avantaj mi oldugu yoksa onerilen uyarlamali yontemden mi
kaynaklandigini daha iyi anlamak icin mevcut TT’ler ve yOntemimiz arasindaki
performans, hand-crafted 6znitelik cikaricilar ve siniflandiricilar ile incelenmistir. Bu

sayede cok sayida ve oldukga farkli egitim oranlarinda kiyaslama testleri yapilmistir.

Deneyler icin “BodyLogin” [35, 37]], “Naval Air Training and Operating Procedures
Standardization” (NATOPS) [38]] ve “SBU Kinect” [|39] veritabanlar1 kullanilmistir.
Sonuclar, 6nerdigimiz uyarlamali yontemin, mevcut ii¢ sablon ve onlarin fiizyonundan
daha yiiksek performans ve daha kisa islem siiresi sagladigini gostermektedir. Kisi
tanimlama amach yapilan egitim sonuclari ise RGB-D sensorler ile elde edilen
goriintiilerin, kisi tamimlama icin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
Ozetle bu yéntemin avantajlari su sekilde siralanabilir:
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1) Eylemin tamamlanma siiresine uyarlanabilir.

2) Hareket sirasinda degisikliklerin daha fazla oldugu araliklar belirlenir ve vurgulanir.
Tersine, herhangi bir degisiklik icermeyen araliklar bastirilir.

3) Deneysel yontemlerle bir eylem icin hangi statik TT'nin daha uygun oldugunu

belirlemeye gerek yoktur.

4.2 Kullanilan Veri Tabanlar: ve Yontemler

4.2.1 Karsilastirma

Bu calismada, oOnerilen yontemin katkisini gozlemlemek icin {i¢ veri tabani
kullanilmisti. =~ NATOPS ve SBU Kinect veri tabanlarindaki gorseller, kisilerin
hem tiim viicut hareketine gore hem de sadece hareket eden uzuvlarina gore
degerlendirildi. Bu yontem ile her iki veri tabanindan ikiser farkli enerji goriintiisii
veri seti olusturulmustur. Ayrica BodyLogin veri tabani kullanilarak bir veri seti
olusturulmustur. Bu sekilde beg farkli veri seti elde edilmistir Mevcut yontemler
ile Onerilen yontemimiz arasindaki dogruluk performansi bu veri setleri kullanilarak
incelenmistir. Veri setlerinin detaylar1 ve ozellikleri alt boliimlerde aciklanmistir.
Karsilastirmalar icin kullanilan egitim aglar1 ve parametreleri de bu boliimiin

devaminda aciklanmustir.

4.2.1.1 NATOPS Veri Tabam

NATOPS veri tabani, hava tasitlarinin yonlendirilmesi i¢in kullanilan 24 hareketten
olusur. Bu hareketler NATOPS kilavuzuna gore diizenlenmistir. Bu veri
setindeki hareketler, viicudun iist kisminda yer alan kol hareketlerini ve basparmak
yukari/asag, eller acik/kapali gibi el hareketlerini icerir. Veri tabaninda bulunan
24 hareket 20 farkli kisi tarafindan 20 tekrar yapilarak olusturulmustur. Tim
orneklerin ortalama uzunlugu 2.34 saniyedir (std.sap. = 0.62). Toplanan veri seti
iki farkli formatta kaydedilmistir. Birincisi, 6zellik veri kiimesidir (CSV formati).
Buna viicut ve el ézellikleri ile segmentasyon etiketleri dahildir. Ikincisi ise video
veri setidir. Bu video veri seti, stereo kamera ile kaydedilmis goriintiileri, derinlik
haritalarini ve jestlerin maske goriintiilerini icerir [38]. Bu hareketler, Sekil [4.3]te
gosterildigi gibi 320 x 240 coziiniirliikte 20 FPS’de bir Microsoft Kinect kamerasi
kullanilarak kaydedilmistir. Calismamizda motivasyonumuz goriintiilerden HE elde
etmeye dayandigi icin video veri seti tercih edilmistir. Bu nedenle, hareket tanima
icin kisi-hareket ciftleri olusturulmustur. Degerlendirme icin farkli oranlarda egitim

ve test gruplari olusturulmustur.

28



G-22 G-24

Sekil 4.3 ’te gosterildigi gibi NATOPS veri tabanindaki 24 hareketin kaliplari.
Oklarla gosterilen yonde hareketler tamamlanir

Bu veri seti tizerinde 6nceki bir calisma olan [24]'de RGB 6zelliklerinin derinlik
ozelliklerinden daha basarili oldugu sunulmustur. Bunun nedeni, kollar ve viicut
arasindaki yiiksek kontrast farkina neden olan deneklerin giydigi sar1 renk yelegi
olabilir. Ek olarak, derinlik sablonunda deneklerin kollar1 viicutlariyla ortiismektedir.
Bu oOrtiisme nedeniyle, kol hareketleri RGB sablonlarinda derinlik sablonlarindan
daha iyi bir sekilde gozlenebilir. Ancak bu veri tabani olusturulurken denekler 6zel
kiyafetler giymistir. Bu avantaj her kosulda saglanamayacak olup, denekler ayni
kol ve viicut rengine sahip giysiler giydiginde kaybolacaktir. Bu durumda RGB
sablonlarindan saglikli bir degerlendirme yapilamayabilir. Bu nedenle bu ¢alismada
deneklerin giydigi giysinin rengi ne olursa olsun her durumda aymi saglamlig1
gosterebilen maskeli derinlik sablonlarinin kullanilmasi tercih edilmistir. Video veri
setindeki maskelenmis derinlik goriintiilerinin elde edilmesi Sekil[4.4]de gosterilmistir.
Burada, ilk satir RGB goriintiileri icerir. Ikinci satirdaki goriintiiler, Kinect kamera ile
toplanan ham derinlik goriintiileridir. Bu ham goriintiiler biiyiik miktarda arka plan
giiriiltlist icerir. Bu gereksiz bilgiyi kaldirmak icin RGB goriintiileri ve ham derinlik
goriintiileri maskelenir. Bu sekilde olusturulan maskelenmis derinlik veri seti son

satirda gosterilmistir.

Veri setleri olusturulurken iki farkli enerji goriintiisii olusturulmustur. Ilk goriintii
tlirinde hareketli uzuvlar ve viicut govdesi birlikte kullanilmistir. Bu enerji goriintiileri
Sekil [4.5in sol tarafinda gosterilmistir. Bu veri kiimesi bundan sonra NATOPS Full-
Body olarak anilacaktir. Ikinci tip gériintiide, sadece hareketli uzuv (el-kol) bilgisi
kullanilir ve [24]de kullanildig:1 gibi gévde bilgisi goriintiiden ¢ikarilir. Bu goriintiiler
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Sekil 4.4 ilk satir RGB gériintiiler yer almaktadir. Ikinci satirdaki gériintiiler, Kinect
kamera ile toplanan ham derinlik goriintiileridir. Son satir ise RGB goriintiileri ve
ham derinlik goriintiileri ile olusturulan maskelenmis goriintiileri gostermektedir

Sekil [4.5]in sag tarafinda gosterilmektedir. Bu veri seti ise bundan sonra NATOPS
Moving-Limbs olarak anilacaktir. Bu sekilde NATOPS veri tabani kullanilarak iki farkli

enerji gorlintiisii veri seti tiretilmistir.
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Sekil 4.5 NATOPS veri tabani kullanilarak iki farkli enerji goriintiisti veri seti
olusturulmustur. Bu goriintli, maskelenmis derinlikli video akislarinda ug
kullanilarak olusturulan "NATOPS FullBody" (sol taraf) ve "NATOPS MovingLimbs"
(sag taraf) veri kiimelerinin 6rneklerini gostermektedir

4.2.1.2 SBU Kinect Veri Tabani

Bu veri seti, iki kisinin karsilikli etkilesimini iceren sekiz hareketten olusmaktadir. Bu
hareketler [39]'da agiklandig1 gibi sirasiyla yaklasma, uzaklasma, tekmeleme, yum-
ruk atma, itme, sarima, el sikisma ve nesne degis tokusu seklindedir ve Sekil [4.6]da
gosterilmistir.  Bir nesneyi degis tokus etmek ve el sikismak gibi bazi eylemler

yapisal olarak birbirine benzerlik gosterebilmektedir. Bu benzerlikler bu veri tabanin
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zorluklarini artirmaktadir.
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Sekil 4.6 [39]'da gosterildigi gibi SBU kinect veri tabanindaki 8 etkilesim kalib1. a)
yaklasma, b) uzaklasma, c) tekmeleme, d) yumruk atma, e) itme, f) sarilma, g) el
sikisma h)nesne degis tokusu. Yumruklama-itme, sarilma-yaklasma ve
tokalagsma-nesne degis tokusu gibi bazi hareketler birbirine yapisal olarak benzerlik
gosterebilmektedir. Toplam hareket cesitliligi daha az olsa bile, bu benzerlikler veri
setini daha zorlu hale getirmektedir

Bu eylemlerin bazilarinda (itme, tekmeleme, yaklasma, uzaklasma ve yumruk
atma gibi), kisilerden biri hareketi baslatirken diger kisi buna tepki verir. Veri
seti kapsaminda her etkilesim icin, saniyede 15 kare (FPS) ile 640 x 480 piksel
coziintirlitkte RGB-D 6zellikte video goriintiileri elde edilmistir. Hareketin tipine bagh
olarak her hareket 20 ile 40 kare araliginda tamamlanir. Bu veri tabanindaki her bir
etkilesim 21 farkl ¢ift ile elde edilmistir. NATOPS veri setinde oldugu gibi, SBU Kinect
veri tabam kullamilarak iki farkli HE veri seti olusturulmustur. Ilk veri setinde viicudun
tamamina ait enerji goriintiisii bilgisi kullanilmistir. Bu enerji gortintiisii 6rnekleri
Sekil [4.7Inin sol tarafinda gosterilmektedir.

Bu veri seti bundan sonra “SBU Full-Body” olarak anilacaktir. Ikinci veri setinde
ise sadece "viicudun hareketli uzuvlar" bilgisi kullanilmis ve goriintiilerden ’sabit
viicut’ bilgisi kaldirilmigti. Bu gortintiilerin bazilan Sekil [4.7nin sag tarafinda
gosterilmektedir. Bu veri kiimesi bundan sonra “SBU Moving-Limb” olarak anilacaktir.
Sekil [4.7/de gosterildigi gibi, SBU Moving-Limbs, NATOPS Moving-Limb veri setinin
aksine tiim viicut gorlintiisii icerir. Bunun sebebi ise, SBU Kinect veri setindeki

etkilesim sirasinda viicudun tamaminda aktif hareketler olusmaktadir.

4.2.1.3 BodyLogin Veri Tabam

BodyLogin veritabani, farkli zamanlarda kaydedilen farkli veri kiimesi gruplarindan
olusturulmustur. Bu ¢alismada, bu veri setlerinden ikisi birlestirilmis ve kullanilmistir.
Bunlardan ilki “Silhouettes and Skeletons (BLD-SS)” veri setidir ve 40 farkli bireyin
(18-33 yas aras1 27 erkek ve 13 kadin) tarafindan gerceklestirilen iki tiir hareket icerir.
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Sekil 4.7 SBU Kinect veri tabani kullanilarak iki farkli HE veri seti olusturulmustur.
Bu goriintiilerde, derinlikli video akislarinda uy fonksiyonu kullanilarak olusturulan
”SBU FullBody” (sol taraf) ve "SBU Moving-Limbs” (sag taraf) veri kiimelerinin
orneklerini gostermektedir

Veri seti olusturulurken her bireyden yaklasik 3 saniye uzunlugunda 20 6rnekle iki
farkli kisa hareket yapmasi istenmistir. Her iki hareket de viicudun hem alt hem de
ist kistmlarini kapsayacak sekilde yapilmistir. Hareketlerin yapisal degisimleri Sekil
[4.8/de gosterilmektedir.

1. BLD-SS S-Hareketi: Denek iki eliyle havada bir S sekli cizer. Bu jest basit
olmasina ragmen tiim kullanicilar tarafindan benzer sekilde yapilir. Hareket
tanima icin kolay olmasina ragmen, kisi kimliklendirme i¢in daha zor bir
harekettir.

2. BLD-SS Kullanict Tamimli Hareket: Onceki hareketten farkli olarak, bireyler
herhangi bir talimat olmadan kendi hareketlerini secer. Potansiyel olarak
karmasik olmasina ragmen, bu islem c¢ogu kullanici i¢in benzersizdir. Bu, veri

setini kisi kimliklendirme icin kolaylastirir [35].

Kullanict Tanimli

Sekil 4.8 [35]'te gosterildigi gibi BodyLogin Silhouettes and Skeletons veri
kiimesindeki S-hareketi ve kullanici tanimli hareketlerin kaliplar

ikinci veri seti, 36 farkl birey (18-33 yas aras1 25 erkek ve 11 kadin) tarafindan
gerceklestirilen, ii¢ tiir hareketi iceren ‘Posture, Build and Dynamics (BLD-PBD)’
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veri setidir. Veri seti olusturulurken, her bireyden yaklasik 3 saniye uzunlugunda
20 ornekle lic benzersiz kisa hareket yapmasi istenmistir. Bu hareketler (sol-sag
hareketi, cift el hareketi ve dengede durma) yapisal olarak hem {ist hem de alt viicut

hareketlerini icermektedir.

BLD-PBD Sol-Sag el hareketi: Bireyler sol eli ile sag omzuna, ardindan sag eli ile sol
omzuna dokunurlar. BLD-PBD Cift elle kavis hareketi: Bireyler iki eliyle soldan saga
bir yay sekli cizer. BLD-PBD Denge hareketi: Bireyler dengede durmaya calisir ve sag
kolunu 6ne dogru kaldirirken sol bacagini ileri dogru dairesel ¢evirir ve sol kolunu geri

ceker.

Bu hareketler, yaklasik 2 metre mesafeden bir Windows Kinect kameras1 (Versiyon-1)
kullanilarak elde edilmistir ~ Kinect kamera SDK’s1 kullanilarak, 640 X 480
coziiniirliikkli derinlik goriintiileri ve iskelet eklem koordinatlart 30 FPS'de
kaydedilmistir [37]]. Hareketlerin yapisal degisimi Sekil [4.9]da gosterilmektedir. Bu
iki veri kiimesindeki bu hareketler, dort hareket iceren yeni bir veri kiimesi olusturmak
icin birlestirilmistir. Birlestirilen bu veri setleri kisi kimliklendirme icin kullanilmistir.
40 farkli hareket icerdiginden dolay1 hareket tanima icin yalnizca BLD-SS Kullanict
Tarumli hareket veri kiimesi kullanilmistir. Onceki veri kiimelerinden farkli olarak,
veri kiimesinin yapisi nedeniyle ‘BodyLogin Full-Body’ adl1 yalnizca bir tiir HE veri

kiimesi olusturuldu.

Sol-Sag El Hareketi

Denge Hareketi

Sekil 4.9 [37]'te gosterildigi gibi BodyLogin Posture, Build ve Dynamics veri
kiimesindeki sol-sag el hareketi, cift elle kavis hareketi ve denge hareketlerinin
yapisal kaliplar sirayla sunulmustur

Adaptif TT ve oOnceki calismalarda yer alan TTler tarafindan iiretilen enerji
goriintiilerine ait 6rnekler Sekil [4.10]de gosterilmistir. Kullanilan her veri kiimesi igin
tic adet 6rnek eklenmistir. Bu 6rnekler u,, us, u, ve ug fonksiyonlari ile tiretilmistir. Bu
fonksiyonlardaki farkliliklarin HE goriintiileri iizerindeki etkileri bu sekil ile daha iyi
incelenebilir ve yontemler arasindaki farkliliklar daha ayrintili bir sekilde anlasilabilir.
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Sekil 4.10 Adaptif TT ve mevcut TT’ler kullanilarak tiretilen HE gortintiilerinin
ornekleri sirasiyla NATOPS, SBU Kinect ve BodyLogin veri kiimeleri i¢in
sunulmaktadir. Ornekler, soldan saga p,, Us, U4 Ve Uy fonksiyonlar1 kullanilarak elde
edilen enerji goriintiileridir. Fonksiyonlarin ciktilar1 bu 6rneklerle daha iyi bir sekilde
goriilebilmektedir

4.2.2 Simiflandiricilar

Onerilen yontemi ve diger TT algoritmalarini test etmek icin ii¢ siiflandirici
secilmistir. ~ Birinci ve ikinci simiflandiricilar, derin 6grenme tabanli olan ve
oznitelik ¢ikarimu icin literatiirde siklikla kullanilan VGG-F ve ResNet-18dir. Uciincii
siniflandiric1 olarak, farkli kernel tiplerine (RBE Poly ve Linear) sahip bir SVM ve k
degeri sirayla 3, 5 ve 7 olan bir k-NN’den olusmaktadir.

4.2.2.1 VGG-F Ag1
VGG-F ag1, Visual Geometry Group [|40] tarafindan o6nerilen ii¢ agdan biridir. 2014

ImageNet yarismasinda bu ag, yerellestirme ve siniflandirma alanlarinda sirasiyla
birinci ve ikinci siray1 aldi. VGG-F ag mimarisi, hizli ve pratik deneyler gerceklestirmek
icin gelistirilmistir. Bircok calisma, algoritmalarini gelistirmek i¢cin VGG-F agim
bir uctan uca ag olarak kullanmustir [41, 42]. CNN’ler, bu calismalarda onerilen
yontemleri test etmek icin etkili bir siniflandiric1 olarak kullanilmaktadir. Onceden
egitilmis aglarin kullanimi 6zellikle bu tiir calismalar i¢in tercih edilmektedir. Ancak
calismamuz icerisinde, 6nceden egitilmis bir ag yerine, [43]'da onerilen Glorot (veya
Xavier) rastgele agirlik ile yeniden egitime baslatmay: tercih ettik. VGG-F ag1, batch
modunda bir geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Batch size ve egitim
epoch sayisi, tiim egitim aglar: icin sirasiyla 16 ve 50 olarak secilmistir. Bu sayilar,

onceki yayinlarda uygulanan degerler g6z 6niinde bulundurularak tercih edilmistir.

4.2.2.2 ResNet-18 Ag1
VGG tipi aglara kiyasla, ResNet tipi aglarda bilgi akis1 icin alternatif yollar

bulunmaktadir. Ornegin, bir katmandaki agirliklar 6§renmeyi olumsuz etkiliyorsa,
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kisayol baglantilar ile bu katmanlar atlanabilir. Bu sekilde model, kaybolan gradyan
problemini en aza indirerek daha derin aglarda veri 6grenebilecegi uygun bir ¢c6ziim
bulmaya calisir. ResNet modeli yayinlandiginda 5 farkli model sunulmustu [[44].
Bunlar arasinda ResNet-18 ve 50, backbone aglari olarak en ¢ok dikkat ¢eken ve bircok
calismada tercih edilen aglar olarak karsimiza cikmistir. Bu calismada, 6znitelikli
siluet gorlintiilerinin siniflandirmak ve hizli bir karsilastirma yapmak i¢in ResNet-18
ag1 tercih edilmistir ResNet-18 modeli, Glorot agirlik baslatma yontemine gore
[43] rastgele agirhklarla MATLAB ortaminda olusturulmustur. Onceden egitilmis bir
model kullanilmamasinin nedeni, TT yontemlerinin yeteneklerini daha adil bir sekilde
ortaya koymaktir. ResNet modelinde goriintli girdisi olarak 224 x 224 x 3 boyutu
kullanilmaktadir. TT siluet goriintiileri tek kanal oldugu icin bu goriintiiler, R, G,
B kanallarina gri seviyeli olarak ayr1 ayri yerlestirilmistir. Bu sayede 3 derinlikli
bir goriintiiye doniistiiriilmiistiin. ~Agin son noéron katmani olan Logit katmani,
problemimizdeki sinif sayisina karsilik gelecek sekilde yeni bir Fully-Connected
katmani ile degistirilmistir. Daha sonra model, her bir problem i¢in %80, %50
ve %20 egitim oranlar i¢in rastgele siralanmis 5 farkli kiime iizerinde egitilmis ve
test edilmistir. Bu 5 sonucun ortalamasi alinarak TT yontemleri arasinda basarim
kiyaslamasi yapilmistir. Hiperparametre analizi i¢cin 48 minibatch’den olusan otuz

epoch secilmistir. Loss fonction olarak ise cross-entropi kullanilmistur.

CNN simiflandirict kullaniminin bir 6zeti Sekil 4.11]de verilmistir. Siniflandirmalar
bu sistematik yaklasimla yapilmaktadir. Aglar, kisi kimliklendirme (Person
Identificaiton-PI) ve hareket tanima (Motion Recognition-MR) gorevleri icin ayr1 ayri

egitilmistir.
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Sekil 4.11 TT tarafindan iiretilen enerji goriintiilerinin CNN aglarinda
siniflandirmasi icin genel cerceve. VGG-F ve ResNet-18 aglar1 probleme gore revize
edilmis ve yeniden egitilmistir. CNN’lerin FC katmanlari, sinif sayisina gore
degistirilmistir
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4.3 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, 6nceki TT fonksiyonlar1 ve 6nermis oldugumuz adaptif TT fonksiyonu
arasinda hem hareket tanima hem de kisi tamimlama icin deneysel sonug
karsilastirmas: yapilacaktir. Arastirmacilar icin erisime acik olan NATOPS Gesture,
SBU Kinect Interaction ve BodyLogin veri kiimelerini bu kiyaslama icin kullanilmistir.
Kullanilan veri kiimeleri, bir Microsoft Kinect derinlik sensorii kullanilarak yakalanan
RGB-D videolar1 ve goriintiileri icermektedir. Kinect sensorii tarafindan yakalanan
derinlik bilgisi diisiik dogrulukta oldugundan bu kiyaslama kapsaminda gore goz
ard1 edilerek, derinlik video cerceveleri maskelenerek binary hale getirdi. Bu sekilde
hesaplanan HE goriintiileri, bir siluete benzer sekilde bireylerin zamansal konumlarina

da sahiptir.

Sekil [4.1]de verilen tiyelik fonksiyonlarindan ilki olan w,, Bobick ve Davis tarafindan
[14]de bir enerji goriintiisii olusturmak icin Onerilmis ve sonraki calismalarda
farkli yontemlerin de temelini olusturmustur. [24]'de, Ijjina ve ark. bir HE
goriintiisii olusturmak icin belirli zamansal bolgelere vurgu yaparak u, yontemine
alternatif saglayan u,, us ve u, olmak tizere ii¢ yeni iiyelik fonksiyonu onermistir.
Bu fonksiyonlarla elde edilen HE goriintiileri, u, fonksiyonu ile elde edilen HE
goriintiilerine kiyasla daha etkili basarimlar gostermistir. Ayrica u,, u; ve u,in u,’e
gore avantajlar1 detayh olarak gosterilmistir. Ancak bu calismada bizim dikkatimizi
ceken kisim, bu ii¢ fonksiyonun basarimlari, hareket tiirii ve veri kiimesine gore
tamamen deneysel olarak elde edilmistir. Yani baska bir ifade ile bu fonksiyonlardan
herhangi biri bir hareket veya veri kiimesinde iyi sonuc¢ verirken, digerleri u,
yonteminden daha diisiik basarim elde edebilmektedir. Bu sebeple tiim yontemlerin
fiizyonu uygulanmaktadir. Calismamizda ise, up fonksiyonunu kullanarak, bu {ic
fonksiyonun deneysel secim zorluklarini ortadan kaldiracak ve HE goriintiisiiniin
olusturulmasinda hareketlerdeki degisiklikleri daha iyi temsil edebilecek bir yontem
onerdik. Bu baglamda kiyaslama tablosunda wu, ile uy arasinda bir karsilastirma

yapmanin gerekli olmadigini diistinmekteyiz.

Tim veri setlerinin degerlendirilmesi icin 2 ve 5 kath capraz dogrulama yontemleri
kullanildi. 2 katli capraz dogrulamada, veriler rastgele iki esit parcaya boliindii:
bir grup egitim icin, diger grup test icin kullamildi (%50 test). 5 kat capraz
dogrulamada veriler rastgele bes farkli gruba ayrildi. Ilk degerlendirmede dért
grup egitim icin, bir grup test icin kullanildi (%20 test). ikinci degerlendirmede
bir grup egitim icin, dort grup test icin kullanildi (%80 test). Bu islemler bes
kez tekrarlanmig ve tiim performanslarin ortalamasi alimmistir. Uretilen tiim HE
goruntileri, kisi kimliklendirme ve hareket taninmasi icin hem kolay hem de zorlu

durumlarda degerlendirilmistir. Bu boliim, {ic degerlendirme prosediirii olarak
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diizenlenmistir. Birinci boliimde, onerilen yontemle elde edilen sonuclar onceki
calismalarla karsilastirilmistir. Bu sayede onerilen yontem ile literatiirdeki ¢alismalar
arasindaki performans ortaya konmustur. ikinci béliimde, mevcut ve énerilen TT
fonksiyonlari ayni CNN aglarina uygulanmistir. Bu sekilde her bir TT fonksiyonunun
ayni kosullar altinda performansi karsilastirilmis ve oOnerilen yontemin katkisi
gozlemlenmistir. Uciincii boliimde, birinci ve ikinci béliimlerdeki basarinin énerilen
yontemin saglamligindan mi1 yoksa CNN siniflandiricilarinin giicinden mi geldigini
anlamak icin farkli ve hazirlanmis yontemler kullanilmistir. Boylece farkli 6znitelik
cikaricilar ve siniflandiricilar ile TT fonksiyonlarinin performanslari karsilastirilmistir.
Bu degerlendirmeler sayesinde daha genis bir egitim-test ortami olusturulmus ve

onerilen yontemin katkis: incelenmistir.

4.3.1 Mevcut Sonuclarla Karsilastirma

Bu boliimde CNN aglarindan elde edilen egitim sonuglari literatiirde bildirilen diger
son teknoloji yontemlerle karsilastirilmistir. Daha onceki caligmalarda sunulan
sonuclar genellikle 5 kat capraz dogrulama (%20 test) sonuclari oldugundan
karsilastirmalar bu sonuclara goére yapilmisti.  Tablo 2, NATOPS veri kiimesi
kullanilarak yapilan hareket tanima sonugclari ile Onerilen yontemin performans
kargilastirmalarin1  géstermektedir.  Onerilen yaklasim ile hareket tanima icin,
VGG-F ag1 kullanilarak %99,58 ve ResNet-18 ag1 kullanilarak %96,49 dogruluk
elde edilmistir. Mevcut ¢alismalarla karsilastirildiginda, aymi veri kiimesi iizerinden
farkli veriler ve yontemler kullanilarak elde edilen hareket tanima performansi
onerdigimiz yontemle ¢ok yiiksek basar1 elde etmistir. Yiiksek performansin temel
nedenleri su sekilde siralanabilir: kullanilan CNN aginin 6zellik ¢ikarma kabiliyetinin
yliksek olmasi, kullanilan veri seti o6zelliklerinin daha basit olmasi ve karmasik
RGB-D verilerinden ziyade siluetteki degisikliklere odaklanilmasi ve adaptif TT
yontemi sebebiyle hareket degisimlerinin daha fazla 6n plana alinmis olmasi, olarak
degerlendirilebilir. Tablo [4.2]deki karsilastirmalar farkl veri tiirlerini icermektedir.
Bazi calismalar iskelet ve el ozelliklerini kullanirken, digerleri RGB-D o6zelliklerini
kullanir. Biz de calismamizda maskeli derinlik Ozelliklerini kullandik. Mevcut
yontemler ve onerilen yaklasim icin farkli 6zellikler kullanilsa da, tiim veriler NATOPS

veri setinden elde edildiginden calismalar arasinda karsilastirmalar yapilabilir.

SBU Kinect veri setinden Adaptif TT yontemiyle elde edilen HE goriintiileri ile
onceki ¢alismalarda elde edilen basarim sonuclar: Tablo [4.3]te karsilastirilmali olarak
gosterilmistir. Sonuglar, 6nerilen yaklasimin %96,56 dogruluk elde ettigini ve 6nceki
calismalara gore daha iyi sonuclar verdigini gostermektedir. NATOPS veri kiimesinde

oldugu gibi SBU Kinect veri kiimesinde de farkl tiirde veriler kullanilmis olsa da,
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Tablo 4.2 NATOPS veri seti kullanilarak hareket tanima konusunda 6nerilen ve
mevcut yaklasimlarin performans sonuglari (% olarak siniflandirma dogrulugu
acisindan). Bu tablo, daha onceki calismalarda kullanilan yontem ve 6zelliklerle elde
edilen dogruluk oranlarini géstermektedir. Mevcut yontemler ve onerilen yaklasim
icin farkli 6zellikler kullanilmasina ragmen tiim veriler NATOPS veri setinden elde

edilmistir
Yaklasim-Yontem Kullanilan Ozellikler Basarim %
Song et al.[[45] Skeletal & hand 75.37
CRE, Song et al. [|46] Skeletal & hand 53.30
HMM, Song et al. [46] Skeletal & hand 77.67
HCRE Song et al. [46] Skeletal & hand 78.00
Couples HCRE, Song et al. [46] Skeletal & hand 86.00
Linked HCRE, Song et al. [46] Skeletal & hand 87.00
TTs Fusion Top-1, [jjina et al. [[24] RGB-D raw video streams 72.58
TTs Fusion Top-2, Ijjina et al. [|24] RGB-D raw video streams 86.58
2D-MRCN, Elbouhaki et al. [47] RGB-D video streams 89.83
3D-CDCN, Elbouhaki et al. [47] RGB-D video streams 94.54
MultiD-CNN, Elbouhaki et al. [|47]] RGB-D video streams 95.87
Onerilen Yaklasim (ResNet-18 ag1) | Masked depth video streams 96.49
Onerilen Yaklasim (VGG-F ag1) Masked depth video streams 99.58

hepsi ayni kaynaktan alindig: icin karsilastirilabilir niteliktedir. Tablo [4.3te, Khaire
ve ark. [48]], VGG-16 aginda biraz daha iyi sonuglar elde etmis oldugu goriilmektedir.
Ancak [[48]]'de 6nerilen CNN akislarini birlestirme yontemi, [24]'de oldugu gibi birden
fazla agin egitimini ve bu aglarin kaynasmasini gerektirir Bu kacinilmaz olarak
siire¢ maliyetlerini artirir. Yine RGB+DMI max fusion yontemi onerdigimiz yonteme
kiyasla daha yiiksek basarim elde etmistir. Ancak bu iki yontemin ortaya atilma
zamanlari diistintildiiglinde 6nerdigimiz yontem Singh’in yonteminden ¢ok daha 6nce
olusturuldugu gorilmektedir.

Onerdigimiz yontem, daha diisiik islem maliyetleri icermekte ve SBU Kinect verileriyle
yapilan karsilastirmalarda onemli oOlciide daha basarili sonucglar elde etmistir.
BodyLogin veri seti ile hareket tanima ve kisi kimliklendirme konusunda 6zel bir
calisma olmadig: icin onceki calismalarla karsilastirma yapilamamistir. BodyLogin
sonuglart1 2. ve 3. Kkarsilastirma basliklarinda mevcut TT’ler ile Onerdigimiz
adaptif TT’nin karsilastirilmasi tablolarinda sunulmustur. Onerilen yéntem her ne
kadar onceki calismalardan daha iyi sonuclar verse de, asagidaki sorular1 giindeme
getirmistir. Adaptif TTnin mevcut TTlere kiyasla hareketi vurgulama yetenegi ne
kadar daha iyiydi? Mevcut TTler ayn1 aglara uygulansaydi sonu¢ ne olurdu? Bu
sorularin cevabi incelenebilirse, adaptif TT’nin diger TT’lere gore basarisi1 daha adil bir
sekilde karsilastirilmis olacaktir. Bu amacla, tiim fonksiyonlar (6nceden kullanilan u.,
- U - Uy Ve Onerilen uy HE goriintiileri tiretmek icin kullanilmis ve ayni1 CNN aglarinda
egitilmistir. Sonuclar bir sonraki baslikta gosterilmis ve degerlendirilmistir.
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Tablo 4.3 SBU veri seti kullanilarak hareket tanima konusunda 6nerilen ve mevcut
yaklasimlarin performans sonuclari (% olarak siniflandirma dogrulugu acisindan).
Bu tabloda, 6nceki ¢alismalarda kullanilan yaklasimlarin ve 6zelliklerin performansi
Onerilen yontem ile karsilastirilmistir. Mevcut yontemler ve 6nerilen yaklasim icin
farkl 6zellikler kullanilmasina ragmen tiim veriler SBU Kinect veri setinden elde

edilmistir
Yaklasim-Yontem Kullanilan Ozellikler Basarim %
Raw skeleton, Yun et al.[39] Skeletal Data 49.70
Raw skeleton, Ji et al. [[49] Skeletal Data 79.40
Joint features, Yun et al. [|39] Skeletal Data 80.30
Joint features, Ji et al. [|49] Skeletal Data 86.90
Hierarchical RNN, Du et al. [|50] Skeletal Data 80.35
Cluster analysis of pose, Edwards et al. [|51] Skeletal Data 83.90
Deep LSTM, Zhu et al. [52] Skeletal Data 86.03
Generative topic model, Huynh-The et al. [|53] Skeletal Data 90.30
STA-LSTM, Song et al. [|54] Skeletal Data 91.51
ST-LSTM + Trust Gate, Liu et al. [|55] Skeletal Data 93.30
Radius-margin bound, Lin et al. [[56] Skeletal Data 93.40
TTs Fusion of {begin and middle}, Ijjina et al. [|24] RGB-D Raw Video Stream 90.98
Multi-Task Learning Network, Ke et al. [|57] Concatenated Skeleton Sequences 93.57
Non-Linear Mapping (ConvNet + ELM classifier), Gharahdaghi et al.[58] Depth Features 78.00
Non-Linear Mapping (ConvNet + ELM classifier), Gharahdaghi et al.[[58] RGB Features 81.50
Deeply Coupled ConvNet (Inception-v3 + LSTM), Singh et al. [|59] RGB Features 76.60
Deeply Coupled ConvNet (Inception-v3 + LSTM), Singh et al. [[59] Dynamic Motion Image Features 91.40
Deeply Coupled ConvNet (Inception-v3 + LSTM), Singh et al. [[59] RGB + DMI Max Fusion 98.70
Combining CNN streams (VGG-F), Khaire et al.[48] RGB + Depth + Skeletal Data 96.26
Combining CNN streams (VGG-16), Khaire et al.[[48] RGB + Depth + Skeletal Data 96.67
Onerilen Yaklasim (ResNet-18 ag1) Depth video stream 81.25
Onerilen Yaklasim (VGG-F ag1) Depth video stream 96.56

4.3.2 TT’lerin CNN Tabanh Karsilastirmasi

Bu boliimde, tim TT fonksiyonlarindan elde edilen HE goriintiileri VGG-F ve
Resnet-18 aglari ile egitilmis ve sadece hareket tanima icin degil ayn1 zamanda kisi
tanima icin de kiyaslamaya alinmistir. Calismamizda veri setleri ile kisi kimliklendirme
lizerine calisilmis olmasi bu veri setileri icin literatiirde bir ilk olmustur. Hareket
tanimada oldugu gibi kisi tanima i¢inde genis egitim-test oranlar1 hazirlanmistir.
Hareket tanima i¢in tiim bireylerin hareketleri ayni sekilde etiketlenirken, her bireyin
hareketleri kisi tanimlamasi icin ayr1 ayr etiketlenmistir. Yani, tim bireylerin bir
hareketine ait 6rnekler hareket tanima icin ayni etikete sahiptir; Ote yandan, dogru
kimliklendirme i¢in eylemi gerceklestiren kisiye gore farkli etiketlere sahiptir. NATOPS
veri tabani kullanilarak olusturulan iki veri kiimesi icin performans karsilastirmasi
Tablo ve Tablo [4.5]te verilmistir. Mevcut fonksiyonlar hareket tanima igin VGG-F
aginda daha iyi siniflandirma basarimina ulasmistir. ResNet-18 aginda ise, ortalama
performans genellikle VGG-F'den daha diisilk olmasina ragmen, onerilen adaptif
TT diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Ek olarak, kisi tanima
elde edilen sonuclarda ise, her iki CNN agindaki NATOPS Full-Body veri setinde
mevcut fonksiyonlar daha iyi performans gostermistir. Daha 6nceki ¢alismalar dikkate
alindiginda, NATOPS veri tabani ile kisi siniflandirmasi konusunda herhangi bir
calisma yapilmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle onerilen yontem yalnizca mevcut

fonksiyonlar ile karsilastirilabilmistir.
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Tablo 4.4 CNN aglarini kullanan NATOPS Full-Body veri setinde onerilen adaptif TT
ve mevcut TT fonksiyonlarinin basar1 oranlarinin karsilastirilmasi. Her bir CNN ag1
icin hareket tanima ve kisi kimliklendirme sonuclari tabloda ayr1 ayr1 sunulmaktadar.
Kalin isaretli sonuclar en iyi ortalama performansi gosterir

VGG-F ResNet-18
Zamansal Fonk. Hareket Tamima Kisi Kimliklendirme Hareket Tanima Kisi Kimliklendirme
Test Orani(%) 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50% 80%
Us 99.81 99.43 97.97 | 99.99 100 99.96 | 96.26 93.95 89.46 | 100 99.96 99.92
Us 99.75 99.40 98.02 | 100 100 99.99 | 96.17 92.97 87.31 | 99.95 99.98 99.96
g 99.59 99.30 97.56 | 100 99.99 99.88 | 95.23 91.16 86.01 | 99.95 99.90 99.71
Ug 99.58 99.11 97.94 | 100 100 100 | 96.49 94.10 88.30 | 100 100 99.95

Tablo 4.5 CNN aglarini kullanan NATOPS Moving-Limbs veri kiimesinde Onerilen
adaptif TT ve mevcut TT fonksiyonlarinin basari oranlarinin karsilastirmasi. Her bir
CNN ag1 icin hareket tanima ve kisi kimliklendirme sonuclari tabloda ayr1 ayr1
sunulmaktadir. Kalin isaretli sonuclar en iyi ortalama performansi gosterir

VGG-F ResNet-18
Zamansal Fonk. Hareket Tanima Kisi Kimliklendirme Hareket Tanima Kisi Kimliklendirme
Test Orani1(%) 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50%  80%
Uy 99.19 98.87 96.51 | 98.80 98.06 94.84 | 91.76 88.66 88.70 | 97.92 9598 91.33
Us 99.16 98.58 96.34 | 98.96 98.13 95.40 | 92.24 88.73 89.11 | 97.60 96.77 91.88
Uy 97.99 97.06 93.79 | 97.72 96.16 90.68 | 83.57 81.15 81.97 | 93.13 89.83 78.54
Ur 98.73 97.90 95.14 | 98.76 97.55 94.02 | 87.60 83.76 85.38 | 95.63 93.10 84.65

Tablo incelendiginde, NATOPS Moving-Limbs veri seti izerinde VGG-F agindaki
Wy ve ResNet-18 agindaki u4 fonksiyonlarinin hareket tanimada daha basarili oldugu
goriilmektedir. Onerdigimiz uy fonksiyonu, her iki agdaki tiim TT’ler arasinda
ortalama bir basariya sahipken, u, hareket tanimada en kotii sonucu vermistir.
Ayrica kisi kimliklendirme icin sonuclarin benzer oldugu goriilmektedir. NATOPS
veri tabanindan olusturulan ve CNN aglarina uygulanan veri setleri arasinda Full-
Body veri seti iizerinde en iyi sonuc¢ ui fonksiyonundan elde edilmistir. Moving-Limbs
veri setinde uy ortalama sonuclara ulasirken en iyi sonuglar u,; fonksiyonundan elde

edilmistir.

NATOPS Moving-Limbs veri setinde, insanlar sabitken kol ve bacaklarini hareket
ettirdikleri icin viicut silueti bilgisi kaldirilmisti. Mevcut TT’lerde, 6zellikle u, ve
us fonksiyonlarinda, herhangi bir 6rnekteki viicut siluetinin vurgusu ve ortalamasi
esittir. Yani, 100 karelik bir video akisindaki sabit bir govde silueti i¢in fonksiyonlar
ayni ortalamayi alacaktir. Bu iki fonksiyonun hareket degisikliginden bagimsiz olarak
sabit bir uzunlugu vardir. Bu, viicut siliieti bilgisinin fonksiyonlar arasinda ayrim
ozelligini azaltacaktir. Ancak, up fonksiyonunda, govde silueti hareketli karelerin
sayistyla orantili olarak vurgulanacaktir. Bu durumda siluet harekete gore degisen
degerlere sahip olacaktir. Tablo [4.5teki sonuclar incelendiginde en iyi sonuglarin u,
ve us oldugu ve bu degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ancak, u,
ve ug fonksiyonlarinin performansi daha diisiiktii. Bu durum, ug fonksiyonunun
hareket degisiklikleri nedeniyle siluet bilgisinden daha fazla yararlandigini ortaya
koymaktadir. uy performansi, viicut silueti bilgisinin kaldirilmasiyla azalmis olabilir.
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Dolayistyla ug'nin siluet gévdesindeki degisiklikleri de vurguladig1 ve ug’'nin Full-Body
veri setindekiler gibi govdenin yer aldig1 derinlik goriintiilerinde daha iyi sonuglar

verdigi soylenebilir.

SBU Kinect veri tabanindaki yer alan yaklasma ve uzaklasma hareketleri gibi bazi
orneklerde, bireylerden biri hareketsiz veya cok az hareketli bir durumda iken, diger
birey cok daha aktif hareket etmektedir. Bireylerin birbirlerine kars1 pozisyonlari
degisebilir, ancak etkilesimler ayni kaldigindan, HE degerlendirmek icin yatay olarak
aynalanmis etkilesimler de kullanilabilir. Béylece hareket tanima icin 6rnek sayasi iki
katina cikarilabilir. Ancak bu durum veri setinin kisi kimliklendirme icin kullanimini
kisitlamaktadir.  Bu nedenle, SBU Kinect veri seti yalnizca hareket tamima icin

kullanilmistr.

Tablo4.6]da, 6nerdigimiz yontem ve mevcut TT fonksiyonlari ile elde edilen sonuclarin
karsilastirmasi gosterilmektedir. Daha 6nce Tablo [4.3]te, SBU Kinect veri tabanini
kullanarak mevcut TT’lerin ve adaptif TT'nin performansinin bir karsilastirmasini
sunmustuk. Ancak Tablo [4.3]teki sonuglar mecvut TT’lerin fiizyonu ile elde edilen
sonuclari icermekteydi. Tablo [4.6/da ise her bir TT’nin bireysel performansi
sunulmaktadir. [24]’de sunulan mevcut TT sonuclar ilk satirda verilmistir. Sonraki
satirlarda tiim TT’lerden elde edilen HE goriintiilerine ait performans sonuclari
sirayla eklenmistir. Tim TT’ler ayni1 parametreler ile baglatilarak CNN aglarina
uygulanmistir. Boylece adaptif TT ile mevcut TT fonksiyonlar arasinda esit kosullar
altinda bir karsilastirma yapilmistir. Tiim TT’lerin performansi CNN aglarina bagh
olarak degisirken, adaptif TT'nin performansi tiim karsilastirmalarda en iyi sonucu
vermistir. Siniflandiricilar arasindaki en iyi sonucun ise VGG-F agindan elde edildigi

goriilmektedir.

Tablo 4.6 SBU Kinect veri kiimelerinde mevcut TT fonksiyonlarinin ve 6nerilen
adaptif TT'nin, ayn1 aglar iizerinden bireysel basari oranlarinin karsilastirmasi.
Tablonun ilk satir1, referans calismadaki sonuglari icerir. Diger satirlarda bu ¢alisma
kapsaminda yapilan karsilastirma sonuclar1 yer almaktadir

Test | 5-Kath Capraz Val. Ort. Skoru

Veri Seti Kullanilan Ozellikler Siniflayic1 modeli
Oram | u, U3 MYy Ur
SBU in [24] RGB-D data ConvNet with ELM Classifier | 20% | 75.58 85.06 79.85 -
. - . VGG-F 20% | 96.25 96.41 95.94 96.56
SBU Full Body Maskelenmis Derinlik Verisi ResNet-18 20% | 79.38 73.75 70.63 81.25
. . . . . VGG-F 20% | 95.31 94.22 94.06 95.94
SBU Moving Limbs | Maskelenmis Derinlik Verisi ResNet-18 20% | 71.88 68.75 67.50 79.38

Tablo[4.7]de, SBU Kinect veri tabanindan elde edilen 2 farkli veri seti kullanilarak tiim
TT’lerin karsilastirmasi: sunulmaktadir. Her test grubu, her fonksiyon i¢in ayn1 egitim
ve test sirasi ile rastgele bes kez egitildi ve ortalama performanslar karsilastirildi.
Onerdigimiz yontem genellikle daha iyi sonuclar vermistir, ancak verilerin %80’i

ile test edilen zorlu grupta en iyi sonu¢ u, ile elde edilmistir. Bu durum, mevcut
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fonksiyonlarin fiizyonunun daha basarili oldugu gosterse de, hareket tanima igin
birden fazla fonksiyonun kullanilmasi uzun siireli olacak ve islem yiikii artacaktir.

Onerdigimiz yaklasim bu sorunlara daha optimum bir ¢6ziim sunmaktadir.

Tablo [4.7Inin son siitununda deger N/A (Not Applicable) olarak goriilmektedir. Bu,
elde edilen sonuclarin degerlendirme icin gegerli olmadigini gostermektedir. Bu
nedenle son siituna ait degerler tabloya dahil edilmemistir NATOPS Moving-Limbs
veri kiimesi sonuclarinin aksine, adaptif TT, SBU Moving-Limbs veri kiimesinde en
iyi sonuclar vermisti. Bunun nedeni, daha Once bahsedilen viicut siluetlerinin
SBU Moving-Limbs veri setinde tamamen kaybolmamasidir. SBU Kinect veritabani,
NATOPS’dan farkli olarak, iki kisi arasindaki etkilesim hareketlerini icerir, dolayisiyla
kisilerin tiim bedenleri hareket halindedir. Tamamen kaybolmayan viicut siliietleri ise

adaptif TT'nin dogruluk performansini etkilemis olabilir.

Tablo 4.7 CNN aglarini kullanan SBU Full-Body ve SBU Moving-Limbs veri
kiimelerinde adaptif TT ve mevcut TT fonksiyonlarinin bireysel basari oranlarinin
karsilastirmasi. Her bir veri seti ve CNN agi icin hareket tanima sonuclari sirasiyla

tabloda sunulmaktadir. Koyu vurgulanmis sonuclar en iyi ortalama basarimi

gostermektedir
VGG-F ResNet-18

Zamansal Fonk. SBU Full Body SBU Moving Limbs SBU Full Body SBU Moving Limbs
Test Orani(%) 20% 50% 80% 20% 50% 80% 20% 50% 80% 20% 50% 80%
Uy 96.25 85.25 65.31 | 95.31 79.25 58.28 | 79.38 67.75 49.06 | 71.88 66.25 N/A

Us 96.41 85.50 65.16 | 94.22 70.50 53.44 | 73.75 65.25 45.78 | 68.75 55.75 N/A

Uy 95.94 75.50 60.78 | 94.06 74.25 55.31 | 70.63 63.25 49.53 | 67.50 58.75 N/A

Ug 96.56 86.00 64.69 | 95.94 79.25 57.66 | 81.25 69.00 54.69 | 79.38 66.25 N/A

VGG-F ve ResNet-18 siniflandiricilari, 6nceki veri kiimelerinde oldugu gibi BodyLogin
veri kiimesi icin de egitilmistir. Uretilen enerji goriintiileri kullanilarak hem kolay
hem de zorlu durumlar1 degerlendirmek icin hareket tanima ve kimliklendirme ic¢in
%20 test, %50 test ve %80 test islemleri uygulanmistir. Egitim bes kez tekrarlanmis
ve ortalama puanlar Tablo [4.8/de sunulmustur. Kisi tanimlamasi i¢in BodyLogin
Full-Body veri seti kullanilmigtir. Tablo [4.8]de her iki CNN aginda adaptif TT’nin en iyi
performansi %20 ve %50 testte elde ettigi goriilmektedir. %80 test isleminde VGG-F

agindaki u, islevi ve ResNet-18 agindaki u, islevi en iyi sonuclari elde etmistir.

Tablo 4.8 CNN aglarini kullanan BodyLogin veri kiimelerinde adaptif TT ve mevcut
TT fonksiyonlarinin bireysel basar1 oranlarinin karsilastirmasi. Hareket tanima ve
kisi kimliklendirme sonuglari, sirasiyla her bir CNN agi icin tabloda sunulmaktadir.
Koyu vurgulanmis sonuclar en iyi ortalama basarimi géstermektedir

VGG-F ‘ ResNet-18
Kisi Kimliklendirme Hareket Tanima Kisi Kimliklendirme Hareket Tamima
BodyLogin Full body | BLD-SS User-Defined BodyLogin Full body | BLD-SS User-Defined

Zamansal Fonk.

Test Orani(%) 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50% 80% | 20% 50%  80%
Uy 99.63 98.75 94.25 | 98.87 97.29 85.74 | 97.38 95.90 85.97 | 94.25 87.63 68.22
Us 99.00 98.05 91.63 | 98.41 96.02 83.52 | 96.88 94.40 81.19 | 91.63 85.45 64.67
Ug 99.25 98.55 94.00 | 98.72 96.79 85.20 | 98.13 95.66 86.22 | 93.63 86.16 66.27
Ur 99.63 98.80 93.81 | 99.12 97.28 86.13 | 98.13 96.05 85.72 | 94.88 88.28 67.99
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Hareket tanmima icin kullamilan BLD-SS Kullanici Tanimli veri setinin sonuclari
incelendiginde oOnerilen yontemin diger fonksiyonlara gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. uy islevi, VGG-F aginda %20 ve %80 test islemlerinde ve ResNet-18
aginda %20 ve %50 test islemlerinde en iyi performansi elde etmistir. u, islevi, BLD-SS
Kullanici Tanimli veri kiimesinde VGG-F ag1 kullanilarak %50 test islemi ve ResNet-18
agi kullanilarak %80 test isleminde en iyi sonuclari elde etmistir. Bu tablolara ek olarak
ResNet-18 agindaki egitimin validasyon kayip egrileri Sekil ve Sekil [4.12]de

sunulmustur.
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Sekil 4.12 ResNet-18 aginin Validation-Loss grafikleri. Sirasiyla u,, us, s ve ug
fonksiyonlarinin Validation-Loss degisiklikleri karsilastirmasi. Son iterasyonlarda
egriler alt sekil icinde biiytitiilmiistiir. Alt sekil kutusunda farkliliklar daha net bir
sekilde gosterilir. a) Hareket tanima icin NATOPS Full-Body. b) Kisi kimliklendirme
icin NATOPS Full-Body. c) Hareket tanima icin NATOPS Moving-Limbs. d) Kisi
kimliklendirme icin NATOPS Moving-Limbs

Egriler arasindaki farklar1 daha iyi gorebilmek icin son kisimlar biiyiitiilmiis ve alt
sekillerde gosterilmistir. Grafiklerdeki bazi egitimlerde iterasyonlarin farkli oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebi, bazi egitimlerde sinif basina diisen goriintii sayisinin
batch size oranidir. Bu oran daha yiiksek olan egitimlerde, yineleme sayisi daha
yliksek secilmistir. Bir veri kiimesi i¢in sinif sayis1 daha fazla olmasina ragmen, sinif
basina 6rnek sayisinin az olmasi ve ayni batch size’da egitim yapilmasi nedeniyle
farkli yineleme degerleri ortaya cikmistir. BodyLogin veri setlerinden elde edilen
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Sekil 4.13 ResNet-18 agina ait Validation-Loss grafikleri. Sirasiyla u,, us, U, ve g
fonksiyonlarinin Validation-Loss degisiklikleri karsilastirmasi. Son iterasyonlarda
egriler alt sekil icinde biiyitiilmiistiir. Alt sekil kutusunda farkliliklar daha net bir

sekilde gosterilir. a) Hareket Tanima icin SBU Full-Body. b) Hareket Tanima icin SBU
Moving-Limbs. c¢) Hareket tanima icin BLD-SS Kullanici-Tamimli. d) Kisi
kimliklendirme icin BodyLogin Full-Body

sonucglara gore adaptif TT, iki farkli CNN aginda egitilen tiim TT’ler arasinda daha
yiiksek performansi gostermistir. Bu sonuclar, u; fonksiyonunun hareketleri temsil
etmede daha iyi oldugunu kanitlamistir. ~Sonuclar ug’in basarisini gosterse de,
bir bagka soru da, CNN aglarinin ujy islevinin performans: tizerindeki etkisinin ne
oldugudur? Yani CNN aglar1 disinda bir yontem foknsiyonun basarimi iizerinde
degisik bir sonuca neden olur mu? Bu sonuclara ek olarak Hand-Crafted 6znitelik
cikaricilar ve siniflandiricilar kullanilarak elde edilen basarinin CNN aginin genelleme
kabiliyetine mi yoksa onerilen yonteme mi bagli oldugunu bir sonraki baslik altinda

incelenmistir.

4.3.3 Hand-Crafted Tabanlh Karsilastirma

Bu bolimde oOnerilen yontem ve mevcut yontemler kullanilarak iiretilen HE
gorilintiilerinden temel bilesen analizi (PCA), yerel ikili modeller (LBP) [|60] ve
gradyan histogrami (HoG) [|61] yontemleri ile 6zellik cikarimi yapilmistir.  Bu
ozellikler daha sonra derin sinir ag1 tabanli ¢ok katmanl bir algilayici, k-en yakin
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komsu (k-NN) ve karar destek makinasi (SVM) gibi siniflandiricilara girdi olarak

verilmistir.

CNN aglarinda yapilan egitimlere benzer sekilde, bu siniflandiricilarda da hem kolay
hem de zorlu durumlari degerlendirmek i¢in %20, %50 ve %80 gibi farkli oranlarla

egitimler bes kez tekrarlanarak ortalama performans puanlari elde edilmistir.

Kullanilan Ik yontem, HoG ozniteliklerini ¢ikarmakti. Bu yontem, hand-crafted
yontemler arasinda yaygin olarak kullamilan &ézelliklerden biridir. Ilk olarak [58]'te
onerilen HoG, hem siniflandirmada [[60, 61[] hem de nesne algilamada ¢alismalarinda
[62, 63] basarili sonuclar vermistir. HOG, bir goriintiiyii N x N boyutlarinda kii¢iik
kare bloklara boler ve her blok icindeki yonlendirilmis gradyanlarin histogramini
hesaplar. Daha sonra bloklar arasinda 6zellik normalizasyonu gerceklestirilir. LBP
ilk olarak Ojala ve ark. [|64] tarafindan sunulmustur. Algoritma rotasyona karsi
bagimsiz olmasi ve aydinlanma problemlerine kars1 dayanikli oldugu icin doku analizi
problemlerinde siklikla tercih edilmistir [65, 66]. Algoritma, x;; komsulugundaki
pikselleri, x;;’den biiylikse 1, degilse O olarak degerlendirir. Belirli bir baglangig
noktasindan, bu ikili degerlerden iiretilen ondalik deger, x;;’nin donistiiriilmiis
degerini temsil eder. LBP’de, HoG algoritmasinda oldugu gibi, islenen goriintii N x N
kare bloklara boliiniir. Her blogun histogrami daha sonra fiizyon edilmis goriintii
ozelliklerini elde etmek icin kullanilir. Hem HoG hem de LBP 6zniteliklerini ¢ikarmak

icin, 224 x 224 gortntiiniin sekizde birine karsilik gelen N degeri 28 olarak secilmistir.

Siniflandirici olarak, modifiye edilmis bir MLP tarzi Derin Sinir Ag1 (DNN) [62]] modeli
de kullanilmigtir. Standart MLP yapisi icinde batch normalizasyon (BNM) [63] ve
rektifiye lineer birim (ReLU) gibi yenilik¢i katmanlar kullanilarak gelistirilmistir. LBP
ve HoG vektorlerini siniflandiran agin mimarisi v; - FC; — bnorm — RelU —
FC, — softmax. seklinde verilmistir. v; € RN cikarilan 6znitelik vektoriidiir,
burada N; vektoriin uzunlugudur. FC1 ve FC2 tam baglantih katmanlardir ve 2 x N
ve N noronlariicerirler. Agin egitimi icin 100 iterasyon secilmistir ve minibatch degeri
kullanilan veri setinin 1/5’i olarak tanimlanmistir. Egitim asamasinda Adam optimizer

[64] yontemi kullanilmistir.

Bu {i¢c yontemle elde edilen 6znitelik vektorlerinin uzunluklari oldukga yiiksektir. Bu
nedenle vektorler, PCA ve lineer diskriminant analizi (LDA) kullanmilarak Sinif-1’e
(Class-1) indirgenmistir.  Elde edilen oznitelikler DNN, kernel SVM ve k-NN
algoritmalarinin varyasyonlari ile siniflandirilmis ve adaptif TT’nin etkileri 6nceki
fonksiyonlarla karsilastirilmistir.  CNN aglarinda oldugu gibi, %20, %50 ve %80
oranlarinda egitimler yapildi ve bu egitimlerin bes kez tekrarlanmis ortalamalari

hesaplandi. Hand-crafted yontemlerde bu sekilde elde edilen tiim deneysel sonuclarin
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tek bir tabloda gosterilmesi, anlasilmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, sonuglara
iliskin yorumlar burada belirtilmistir. Ancak test sonuclar1 makalenin sonundaki ek

boliimiinde sunulmustur. Detayli sonuclar Ek-Adaki tablolarda goriilebilir.

Tablolarin daha kolay gozlemlenebilir olmas: i¢in sonuglar renklendirilmistir. Bu
renklendirmede MAVI renk karsilastirma grubundaki en iyi sonuclari, YESIL renk
en iyi 2. sonuclari, BEYAZ renk 3. en iyi sonucu ve KIRMIZI renk ise karsilastirma

tablosundaki en koti sonucu ifade etmektedir.

Tablo[A.1]de NATOPS Full-Body veri seti tizerinde hareket tanima sonuglari verilmistir.
Sonuglar incelendiginde PCA ile elde edilen o6zelliklerin %50 ve %80 oranlarinda
test edildigi daha zorlu durumlarda 6nermis oldugumuz adaptif yontemin cok daha
iyi oldugu goriilmektedir. Ancak HOG o6zellikleri icin 6nerdigimiz yontem en koti
performanst gostermistir. Buna ragmen HOG 0zelliklerinde en iyi sonuca ulasan u,
fonksiyonunun performansi ile bircok durumda %1’in altinda fark olugsmustur. LBP
ozellikleri i¢in en iyi performans u, fonksiyonu ile {iretilen HE goriintiilerinden elde
edilmistir. Bu kiyaslamada da Adaptif fonksiyonumuz bir ¢ok kiyaslamada %0.5’in
altinda farklilik géstermistir. Tablo [A.1]in genelinde ise u, fonksiyonunun en kétii
sonuglar verdigi gortilmektedir. Hatta u,’e ait bircok sonuclarin ¢cogunda bu fark en

iyi sonuca kiyasla %2'nin de iizerindedir.

Tablo[A.T]ve Tablo sonuclari incelendiginde, elde edilen hareket tanima sonuclari,
PCA ozellikleri icin ResNet-18 sonuclarina benzerken, LBP ve HOG 6zellikleri ile elde
edilen sonuclar da VGG-F ag sonuclarina benzerlik gostermektedir. NATOPS veri seti
tizerinde 6znitelik se¢me yontemlerinin oldukga etkili oldugu goriilmektedir. Tablo
[A.2]deki tiim test sonuclari incelendiginde en iyi sonucun u, ve u, fonksiyonlarinin, en
kotii sonucun ise u,’iin oldugu goritilmektedir. Daha once agiklandig1 gibi MovingLimbs
veri setinde viicut siliieti olmadig1 i¢in ve u; ¢ok yakin performans elde etmis ve uy bu
eksiklikten olumsuz etkilenmistir. En iyi ve en kotii sonuclar arasinda %12’ye kadar
ulasan degisimler goriilmiistiir. Onerdigimiz uz fonksiyonu ise Tablo sonuclarinda
ortalama bir degerde kalmistir. Bir veriseti tizerinde u,, us, 4, yontemlerini tek tek
denemek ve siireci uzatmak yerine uyp fonksiyonu ile zaman maliyeti azaltilabilir.
Oznitelik cikarma yontemleri Moving-Limbs veri setinin performansi iizerinde bir
etkiye sahipken, TT fonksiyonlarinin siralanmasi izerinde hicbir etkisi olmamistir. Bu
veri setindeki sonuclar ve siralamalar, CNN aglarindan elde edilenlere benzerdir. Bu

sonuca gore fonksiyonlarin siniflandiricilardan ¢ok fazla etkilenmedigi sdylenebilir.

Tablo [A.3]teki NATOPS Full-Body veri seti kullanilarak yapilan kisisel kimliklendirme
sonuclar1 incelendiginde, tiim fonksiyonlar PCA ozelligi ile farkli siniflandiricilarda

neredeyse miikemmel benzerlikte performans elde etmistir. Adaptif TT foksiyonu,
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LBP ozelliklerini kullanan tiim hand-crafted siniflandiricilarda ortalamanin altinda
kalmistir ancak HoG 0zelliklerinin kullanildig1 varyasyonlarda ise en iyi performans
gosteren fonksiyon olmustur. Tablo |A.3] ozellikle zorlu durumlarda HoG
ozelliklerinde onerdigimizi fonksiyonun daha giirbliz bir sekilde hareketi temsil
ettigini gostermektedir. LBP 6zelliklerinde en iyi ve giirbiiz performans u. fonksiyonu
ile elde edilmistir HoG ve PCA o6zellikleri ile elde edilen sonuglar CNN aglarinda
elde edilen sonuglara benzerdir. Bu sonuclara gore, hand-crafted siniflandiricilardaki
tim TT fonksiyonlari, NATOPS Full-Body veri setinde CNN aglarinda ulasilan kisi

kimliklendirme ile benzer performans gostermistir.

Natops Moving-Limbs veri seri sonuclarinin yer aldig1 Tablo incelendiginde, HoG
ozellikleri ile yapilan sininflandirmalar varyasyonlarinda 6nerdigimiz yontem oldukca
iyi performans gostermistir. Ozellikle DNN ve k-NN ile yapilan varyasyonlarinda diger
yontemlere kiyasla neredeyse tiim oranlarda iyi performans: adaptif TT yontemimiz
gostermistir diyebiliriz. PCA ve LBP ozelliklerine ait kiyaslamalarda u,, us ve
ur arasinda daha dagilimhi bir sonug tablosu goriilmektedir. Ancak u, ozellikle
SVM varyasyonlarin PCA ve LBP 6zelliklerinde daha yiiksek performans gostermistir.
u, fonksiyonu LBP ozellikleriyle yapilan siniflamalarda 6nceki tablolara gore daha
iyi performans gosterse de, genel siralamada yine en diisiik basarimi gosterdigi
goriilmektedir. Bu durum gostermektedir ki, Sekil 4.1}de ifade edilen u, grafigi
her ne kadar vurgu alam olarak Sekil [4.2/de belirtilen u, grafiklerine benzese
de hareketin vurgulanma bolgelerindeki ufak degisiklikler bile performansi ciddi

anlamda etkilemektedir.

Siniflandirict ve 6znitelik ¢ikarma yontemlerine bagh olarak tiim fonksiyonlarin
performanslarinda degisme olabildigi gozlemlenmistir.  Bununla birlikte, genel
performansta, adaptif TT fonksiyonu bu varyasyondan daha az etkilenmistir. Bu
durum, onerilen uy fonksiyonunun HE goriintiilerini mevcut TT fonksiyonlarindan

daha iyi temsil edebilecegini gostermektedir.

Tablo [A.5/deki SBU Full-Body veri setinin sonuglari incelendiginde, sonuclar, CNN
aglarinin bu veri setindeki performansinda oldugu gibi, hareket tanima i¢in mevcut
fonksiyonlara kiyasla cok daha iyi oldugunu gostermektedir. Performans skorlari
CNN aglar1 kadar yiiksek olmasa da ui fonksiyonu hand-crafted varyasyonlarin
neredeyse tamaminda en iyi veya ortalama iistii iyi sonuglar elde etmis ve farkl
siniflandirici ve 6znitelik ¢cikarma yontemlerinde giirbiiz bir sonu¢ gostermistir. Diger
yontemlerin performanslari, 6nceki tablolarda oldugu gibi siniflandiric1 ve 6zellik
cikarma varyasyonlarina gore daha degisken sonuglara sahiptir. Veri setinin %20’sini
egitim %80’ini test olarak kullandigimiz zorlu durumlarda ise Adaptif fonksiyonumuz
cok daha kararli olmustur. Tablo[A.6ldaki SBU Moving-Limbs sonuglari incelendiginde,
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ug fonksiyonunun enerji goriintiilerinden hareket tanima konusunda 6zellikle
HoG ozelliklerinin kullanildig1 egitim varyasyonlarinda cok basarili sonuglar iiretti
goriilmektedir. LBP Ozelliklerinin kullanildig1 varyasyonlarda, mevcut fonksiyonlar
egitim orani, siniflandirici tiirii ve parametre varyasyonlarindan ¢ok daha etkilenmis
ve bazen iyi bazen en kotii sonuglar arasinda degiskenlik gostermistir. Adaptif
fonksiyonumuz ise LBP verileriyle yapilan egitim varyasyonlarindan cok daha az
etkilenmistir. Bu durum 6nerdigimiz yontemin HE goriintiilerinde hareketi daha iyi
temsil edebildigini gostermektedir. Tablo ve Tablo [A.6]da baz1 siiflandiric1 ve
ozellik cikarici varyasyonlar icin karsilastirilabilir anlamli sonucglara ulasilamamasi

sebebiyle tablolarda bu alanlar N /A (Not applicable) olarak isaretlenmistir.

NATOPS ve SBU veri seti sonuglari incelendiginde, mevcut fonksiyonlar arasinda se¢im
yapmak i¢in ampirik bir yaklasim ile gozlem yapmak gerekmektedir. Yani degisen
varyasyonlardan hangisinde hangi fonksiyon daha iyi oldugunu tiim yontemleri
deneyerek gormek gerekmektedir. Bu durum islem maliyetini 6nemli oOlciide
arttirmakta ve uygulanabilir olmaktan cikmaktadir. Ote yandan, SBU Moving-Limbs
veri seti icin ug fonksiyonunun sonuclari incelendiginde, ilk iki en iyi sonu¢ uyarlamali
TT fonksiyonu ile elde edilmistir. Bu da uy fonksiyonunun hem hareketi daha iyi temsil
ettigini hem de daha diisiik bir zaman maliyeti sagladigin1 gostermektedir. BodyLogin
veri seti ile hareket tanima i¢in simiflandirma sonuclari Tablo[A.7/de gosterilmektedir.
ug fonksiyonu, hand-crafted varyasyonlarinin biiyiik cogunlugunda en iyi sonucu
cikartmis genel ortalamada en iyi 2 sonuc agirligini korumustur. Ayrica higbir
varyasyonda en kotii sonuca diismemistir. Diger foksiyonlarin sonugclar siniflayici
tlirli, parametresi ve egitim orani gibi varyasyonlardan cok daha fazla etkilenmis ve
degisken sonuglar tiretmistir. Diger veri setlerinde en kotii performans gosteren u,
fonksiyonu, BodyLogin Full-Body hareket tanima testlerinde uz fonksiyonundan sonra
en iyi ikinci performans gosteren fonksiyon olmustur. Bu durum mevcut yontemlerin

veri setinden ne derece etkilendigini de gostermektedir.

Tablo de ise BodyLogin Full-Body kisi kimliklendirme sonuclarina yer verilmistir.
Kisi tanimlama sonugclarina gore, adaptif TT fonksiyonu, ug, %20 test prosediiriinde
LBP ve HOG ozelliklerinde en iyi basariy1 ve PCA 6zellikleri ile ikinci en iyi basariy1 elde
etmistir. Tim siniflandiric1 ve 6zellik ¢ikarim varyasyonlarinda, BodyLogin veri seti
ile kisi kimliklendirme genellikle, birinci ve ikinci en iyi sonuclar uy fonksiyonundan
elde edilmistir. BodyLogin veri setinde kisi tanimlama i¢in mevcut TT fonksiyonlari
incelendiginde, adaptif TT’ye en yakin performans ise u, fonksiyonu ile elde edildi.
u, fonksiyonu genellikle ortalama sonuclar {iretilirken ve tiim fonksiyonlar arasinda

en kotil sonug u ile elde edildi.

Boliim-4’te yer alan bu ¢alisma Pattern Recognition dergisinde “Human and action recog-
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nition using adaptive energy images” basligt ile kabul edilmis ve yayinlanmgstir [67)].

4.4 Adaptif HE Tartismasi

Onerilen yontem NATOPS, SBU Kinect ve BodyLogin veri kiimeleri iizerinde test
edilmistir. Bu veri kiimelerini kullanarak st viicut ve tiim viicut hareketi tanima,
kisi tanimlama ve iki kisi etkilesimi tizerinde egitimler ve testler yapilmistir. Tim
sonuclar incelendiginde, kisi kimliklendirme ve hareket tanima i¢in HE goriintiilerinin
korelasyon katsayisindaki degisime dayali bir iiyelik fonksiyonu olan uz yonteminin
daha iyi sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Onerilen yontemle elde edilen sonuclarin,
CNN aglarinin siniflandirma giiciinden mi yoksa Onerilen yontemin saglamligindan
mi1 kaynaklandig1 sorgulanmistir. Bu nedenle 6nerilen fonksiyon ve mevcut tyelik
fonksiyonlari, farkli Oznitelik cikarma yontemleri, farkli aglar ve bunlarin farkli
parametrik varyasyonlari ile elde edilen makine 6grenme yapilar1 {izerinde test
edilmistir. ~ Farkli makine 6grenimi ve oOzellik ¢ikarma varyasyonlar1 CNN’lere
kiyasla daha diisiik sonuclar verse de, CNN’ler ve diger aglar aym veri kiimeleri
icin benzer siralama sonuglar1 verir. CNN’lerin 6znitelik cikarma ve siniflandirma
yeteneklerinin digerlerinden daha iyi oldugu aciktir. Ancak tiim siniflandiricilarda
ayn veri setleri kullanilarak benzer siralama sonuglari elde edilmesi, 6nerilen adaptif
TT fonksiyonunun siniflandirma aglarindan bagimsiz olarak diger fonksiyonlardan
daha saglam oldugunu gostermektedir. NATOPS veri seti incelendiginde, hareketler
baslangic ve orta bolgelerinde daha belirgindir. Baslangi¢ ve orta alanlar1 vurgulayan
sablonlarin, 6nerdigimiz sablondan daha iyi sonug¢ vermesinin nedeni bu olabilir.
Ancak, her veri kiimesi NATOPS gibi belirgin bir sekilde belirli araliklar1 iceren
eylemleri icermemektedir. SBU Kinect ve BodyLogin veri setlerinde, NATOPS veri
setlerinden farkl olarak, aksiyonlar hareketin basindan sonuna kadar devam eder.
Boyle bir durumda belirli araliklar1 vurgulayan sablonlar yetersiz kalacaktir. Elde
edilen sonuglarda goriildiigii gibi, onerilen yontem SBU Kinect ve BodyLogin veri
setlerinde hareket tanima ve kisi tanimlama icin onceki calismalara ve mevcut
sablonlara gore daha etkilidir. Sonug olarak yaklasimimizin hareketleri daha etkin

temsil etme giiciine sahip oldugu soéylenebilir.
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5

SILUET, TERMAL VE ISKELET (STI) VERI SETININ
OLUSTURULMASI

Tez kapsaminda hem daha 6nce gelistirdigimiz yontemleri test edebilecegimiz hem de
halka acik bir veri seti olusturarak bu alandaki calismalara katk: saglayacak bir veri
seti olusturmay1 amacgladik. Bu konuda 2 farkli motivasyon noktamiz bulunmaktadir.
ilk olarak, 2. béliimde olusturulan sanal veri seti tarzinda hem hareketi hem de yiiz
goriintiisii iceren kombine bir veri setinin olmamasidir. Ikinci motivasyon noktamiz ise
3. boliimde kullanilan veri setlerinde goriildiigii gibi bir ¢ok veri setinde kisi sayisinin
ozellikler 20-30-40 araliginda sinirli kalmis olmasidir. Bu iki konu bu alanda yeni bir

veri seti olusturma konusunda bize motivasyon olusturmustur.

Veri seti olusturulmadan once atilacak ilk adim ise o veri setini insanlarin onaylar: ve
etik kurallar cercevesinde toplamaktir. Bu amagla tiniversite etik kuruluna basvuruda
bulunulmus ve veri seti olusturulmas: konusunda etik onay alinmistir. Veri seti
olusturulmasi siirecine goniillii olarak katilan katilimcilar bu konuda bilgilendirilmis
ve Aydinlatilmis Onam Formu doldurtularak kayitlar1 toplanmistir. Bu onam formu
disinda katilimcilarim herhangi bir kisisel verisi kayit altina alinmamus, kayitlar siral
olarak ID numarasina gore yapilmistir. Siliiet, termal goriintii ve iskelet verilerinden
herhangi bir sekilde katilimcilara yonelik kisisel veri iceren bir bilgi yer almamaktadir.

Katilimcilara verilen ve imzali onaylar1 alinan belgeler EK-B kisminda sunulmustur.

Bu bolimde Kinect V1 kamera ve Flir Termal kamera ile elde edilen veri setlerinin ne

sekilde toplandig1 hakkinda ayrintili bilgiler verilecektir.

5.1 Kinect ve Termal Kameralar ile Toplanan Goriintiiler

5.1.1 Kinect Kamera ile Toplanan Siliiet Goriintiileri

Bu boliimde Microsoft Kinect V1 kamera ve bu kameraya ait arayiiz yazilimi ile
siliiet ve iskelet veri setlerinin elde edilme siireci, bu siirecte yasanan aksakliklar, veri

kayiplar1 ve bu durumlar icin iiretilen ¢oziimler anlatilacaktir.
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Derinlik gortintiilerinin toplandig1 bu siirecte ayn1 zamanda eklem noktalar1 arasindaki
baglantilarin olusturulmasi ile elde edilen iskelet verileri de toplanmustir. Iskelet verisi
Sekil [5.1]de gosterilmistir. Siliiet veri seti 7 farkh hareketten olusmaktadir. Bunlar
sirasi ile "ytirtime, iki el ile havaya Z harfi ¢izme, iki el ile havada Daire ¢izme, tek
elini kaldirip bilegini havada cevirme, tek ayag ile bilegini cevirme, saga ve sola
sirayla egilip yerden bir cisim alma, yliriirken oniindeki engelin etrafindan gec¢me"
seklindedir.

Bu hareketler tercih edilirken viicudun tamaminin, sadece iist ekstremlerinin ve sadece
alt ektremlerinin hareketleri olacak sekilde olusturulmustur. Bu sayede viicudun hem
tamami hem de belirli bolgelerinin hareketini iceren bir veri seti olusturulmustur.
Kinect kamera ile kayit edilen tiim goriintiiler Sekil [5.2]de gosterilen formattaki gibi

toplanmustir.

Sekil 5.1 Iskelet goriintiisii

5.1.2 Termal Kamera ile Kaydedilen Goriintiiler

Flir E8 modeli termal kamera kullanilarak yiize ait termal goriintii veri seti
olusturulmustur. Kamera 30 cm’den yaklasik 20 metreye kadar 320 x 240 ¢oziintirliikte
termal goriintii saglamaktadir. Goriintiiler anlik frame’ler yerine video modunda
kesintisiz olarak kayit edilmistir. Bu veri seti kisilerin kameranin yaklasik 1 metre
uzagina gecerek baslarini saga ortaya ve sola dondiirmeleri ve 10 kez tekrar etmesi ile
toplanmistir. Bu sayede yiiziin hem karsidan goriiniimii hem de saga ve sola 90° aciya
kadar tiim araliklar1 elde edilmis olmaktadir. Goriintiilerin video formatinda kayit
edilmesi, hareket aninda tiim acilarin alinabilmesini saglamakla birlikte katilimcinin
etkilesim stiresini de azaltmistir. Bu sayede sadece 10 kere basini oynatmasi yeterli
olmustur. Kayit formati Sekil [5.3[te gosterilmektedir.

Bu kayitlar sayesinde 78 kisilik bir veri seti olusturulmustur. Veri seti her bir kisi icin
7 farkli hareketi (ayak bilegi cevirme, el bilegi cevirme, iki el ile disa dogru daire
¢izme, Once saga sonra sola egilme, ylirlime, cift el ile Z sekli cizme ve engel etrafindan
ylirtime), 180° termal yiiz goriintiilerini ve kisinin duragan halde iskelet gortintiilerini
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(a) 2 cift adim(sag-sol-sag-sol) atarak kameraya dogru yiiriime — 10
tekrar

(b) Havada iki el ile Z harfi ¢izme - 10 tekrar

(c) iki elini kaldirip disa dogru tam daire cizme — 10 tekrar

(d) Saga egilip yerden bir cisim alip dogrulmak, sola egilip yerden bir
cisim alip dogrulmak — 10 tekrar

(e) Tek elini kaldirip sallamak — 10 tekrar

(f) Tek ayagini yerden az bir miktar kaldirip daire ¢izmek — 10 tekrar

(g) Yiiriirken 6niinde duran engelin etrafindan gecmek — 10 tekrar

Sekil 5.2 Kinect kamera ile kaydedilen hareketlerin formati
icermektedir. Her goriintiiden ve hareket setinden 10 tekrar yaptirilmistir. Her kisiye

bir ID verilmistir. Veriler arasinda baglanti olmasi icin hareket verilerine atanan ID

numarasi termal yiiz ve iskelet verisinde de ayni ID ile kaydedilmistir.
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Sekil 5.3 Termal kameraya bakarken basini 6nce saga tam sonra sola tam c¢evirme —
10 tekrar

5.2 Bazi Katilimcilardan 2.0turum Verilerinin Alinmasi

Katilimcilardan tekrar ulasilabilen belirli bir kismindan 2. oturum verileri alinmistir.
Bir oOnceki verilerin alinmasinda yasanan hatalar g6z oniinde bulundurularak
hareketler 30FPS degerine ulasildiktan sonra kayit edilmistir. Bu sayede 2. kayitlarda
benzer hatalarin yasanmamasina dikkat edilmistir. 2. oturumda elde edilecek veri
sayis1 20 kisi sinirli kalmistir.

5.3 Kinect Kamera ile Toplanan Verilerdeki Hatalar

Kinect kamera ile 7 farkli hareket icin 10’ar adet 6rnek “.xed” formatinda videolar
seklinde Kinect SDK’s1 ile ayr1 ayr1 toplanmistir. Bu videolar yine SDK {izerinden
framelere ayrilarak dosyalanmistir. Videolarin framelere cevrilme asamasinda bazi
zorluklarla karsilasilmistir. Bunlar1 genel olarak; - Hareket verisinde kayip, - Siluetin

taninmasinda gecikme, olarak iki baslik altinda toplayabiliriz.

5.3.1 Hareket Verisinde Kayip

Hareket verilerindeki kayiplar ele alindiginda buna sebep olan nedenler arastirilmistir.
Kayit yapilan bilgisayarin donanimsal 6zelligine veya sabit disk doluluguna bagh
olarak kayit tusuna basildiginda programin eszamanli olarak kayda baslamadig:
durumlar oldugu, bu sebeple kaydin yaklasik 0.5-1 sn araliginda gecikmeli basladig:
tespit edilmistir. Hareketlerin ortalama 3-4 sn siirdiigii g6z oniine alindiginda, bazi
kayitlarda bu gecikme sebebiyle baslangic karesinin eller yanlarda serbest olarak
goriilmesi gerekirken, ilk karenin hareketin icerisinde basladigi goriilmiistiir. Bu
sebeple bazi1 hareket videolarinin baslangic kisimlarinda kayiplara olusmustur. Ornek
hareket verileri Sekil [5.4]te gorsellestirilmistir.
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(a) Z-hareketi videosundaki ilk frame hareket ortasindan baslamistir

(b) Daire hareketi videosundaki ilk frame hareket ortasindan baglamistir

Sekil 5.4 Kinect kamera ile kaydedilen hareketlerde ilk karelerde olusan kayip
ornekleri

5.3.2 Siluet Taninmasinda Gecikme

Videolar kayit edilirken SDK ekranindaki goriintiide oncelikle siluetin taninmasi
beklenmis ve katilimcilara ondan sonra harekete baslama komutu verilmistir. Ancak
bu videolarin tekrar SDK’da acilip framelere doniistiiriilmesi siirecinde, siluetlerin
taninmasi gecikmekte hatta bazi kisilerde hareketin sonuna kadar siluet taninmasi
gerceklesmemektedir. Bunun sebepleri incelendiginde birkac¢ farkli nedeni oldugu

tespit edilmistir.

1.Sebep; siluet SDK iizerinde taninmis olmasina ragmen video kayit moduna
gecildiginde bu 6zellikler kaydedilmemekte ve kayit edilen videolar tekrar acildiginda
bu siluet tanima algoritmasi sifirdan c¢alistirllmaktadir. Yani SDK ekraninda siluet
taninmis olsa dahi video kaydina aktarilmamaktadir. Bunun aksine her kaydedilen

videoda bu 6zelligin arka planda yeniden c¢alistirildig: tespit edilmistir.

2.Sebep; video kaydinda, 640 x 480 piksel ¢oziiniirliik ve 30 FPS kayit hizi secilmistir.
Ancak kayit baglatildiktan sonra ilk 1,5 sn boyunca kayit hiz1 30 FPS altinda kalmakta
ve kaydedilen gortintiilerde siluet taninmasi 30 FPS hizina ciktiktan sonraki stirecte
baslamaktadir. Asagidaki sekillerde hareket kaydi olmadan siliietin ge¢ taninmasina

ornekler verilmistir.

(a) Ayak ile daire hareketinde siliietin gec taninmasi

(b) Yaklasik 1 sn sonra siluetin taninmasi

Sekil 5.5 Geg taninan siliiet kareleri 6rnekleri (Hareket kaybi1 olmadan)
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3.Sebep; Video 30 FPS hizina c¢iktiktan sonra siluet taninmasina gecmektedir. Ancak
hareketin bu siirecten 6nce basladigi durumlarda (6rnegin 18 FPS’de iken kollarin
yukariya kaldirilmasi) katiimcilarin hareketlerindeki duruma gore siluet ve iskelet

goriintiilerinin taninmasi gecikebilmektedir.

Sekil 5.6 30 FPS hizina ulasmadan baslanan daire hareketinde siliiet tanimanin
gecikmesi

5.3.3 Tespit Edilen Kayit Sorunlar1 icin Uygulanan Coziimler

Kayit sirasindan yasanan veri kaybi ve siliiet taninmasi problemleri konusunda bir
takim ¢oziim yontemleri olusturulmus ve basariyla uygulanmistir. Bunlar asagidaki

siralanmuistur.

a) Hareket kayiplarinda olusan eksiklikleri gidermek icin, 6zellikle disiik sayili
verilerin cogaltilmasinda kullanilan Veri Artirma (Data Augmentation) yontemi tercih
edilmistir. Eksik hareket bilgisi iceren 6rnekler icin tam kaydedilen 6rneklerden kayipl
kisma uygun olacak kareler alinmis ve morfolojik genisletme-asindirma uygulanarak
ufak degisiklikler olusturulmustur. Bu kareler eksik kisimlarin tamamlanmasinda

kullanilmistr.

b) Siluet taninmasinda olusan gecikmeler icin goriintliler iizerinde goriinti
segmentasyonu (image segmentation — c-means algoritmasi), goriintii esikleme ve
HSV renk tonlar {izerinde esikleme yontemleri uygulayarak arka plan goriintiileri
ile siluet goriintiilerinin ayrilmasi saglanmistir. Esikleme ve goriintii segmentasyonu
islemi sonrasinda goriintiilerdeki ton farkliliklarini gidermek icin tiim siluet
goriintiileri binarize edilmistir.  Orijinal goriintii ile birlestirilen binarize siliiet
goriintiileri birlestirilmis ve arka plan tamamen ortadan kaldirilarak gri tonda siliiet
goriintiileri elde edilmistir Bu gortintiiler siliiet taninmis goriintiilerdeki renk
tonlarina gore yeniden renklendirilmistir. Bu sayede siliiet taninmasinin gecikmesi
sebebiyle olusan farklilik giderilmistir. Sonrasinda tiin goriintiiler gri renk seviyesine
alinarak HE goriintiileri olusturulmas: icin kullanilmistir Bu konun ayrintilari 6n

isleme baslig1 altinda daha ayrintili olarak anlatilmistir.

5.3.4 Goriintiilerde Derinlik Bilgisinin Tutulmasi

Kinect kamera ile elde edilen derinlik goriintiilerindeki siluetler iizerinde derinlik

bilgilerini tutacak sekilde segmantasyon edilmektedir. Boylece katilimcilarin hareket
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esnasindaki gortintiileri, sadece binary bir goriintii olarak degil ayni zamanda
uzuvlarin kameraya uzaklik bilgisini iceren formatta saklanmaktadir. Olusturulan veri
seti lizerinde yapilacak egitimlerde sadece binary goriintiilerden ziyade derinlik bilgisi
icerecek sekilde HE goriintiileri olusturulmustur. Bunun o6zellikle hareket tanima
performansini daha iyi yonde etkileyecegi varsayilmistir. Asagidaki sekilde ayak
hareketine ait bir karede goriilen derinlik farki gosterilmektedir. Viicut yiizeyindeki
derinlik farkliliklar1 ¢ok belirgin goriinmese de hareket eden ayagin viicuda gore
derinlik farkliligi cok net goriilmektedir. Bu farklilik lokalde ton farkliliklar1 yani
piksel degerlerinde farklilik gostermedir. Bu farkliliklar HE goriintiisii olusturulurken
korunmaktadir. Boylece hem hareketin yogun oldugu kisimlar hem de derinligin farkl

oldugu uzuvlar HE goriintiisiinde daha belirgin olarak temsil edilecektir.

‘ ‘ 4

Sekil 5.7 Segmente edilen goriintiilerdeki uzuvlarin ve govdenin kameraya gore olan
derinlik bilgisi

5.4 Kayitlarda Yapilan On islemler ve Veri Setlerinin Hazirlanmasi

5.4.1 Enerji Goriintiilerinin Hazirlanmasi icin Uygulanan On Islemler

Kinect kamera ile kaydedilen hareket goriintiilerinde olusan siluet taninmasindaki
gecikmeler ve farkli kisi ve tekrarlarda siluet esiklerinin farkli tonlara sahip olmasi
gibi zorluklarla karsilasilmistir. Siliiet taninmasi kismy, siliietin arka plandan ayrilmasi
ve HE gortntiisiinii olusturulmasi icin kullamilmaktadir. Ancak Kinect SDK’s1 bu
islemi belirli bir standartta yapmak yerine degisken renk tonlar ile yapmaktadir. Bu
durum arka planin ayristirilma islemini zorlastirmaktadir. Bu zorluklar, gortintiiler
lizerinde komplement alinmasi, HSV diizlemi, morfolojik islemler ve histogram
dagilimi gibi farkli yontemler ile giderilmistir. Bu sayede veri kaybi en aza indirilmistir.
Ozellikle Kinect kayitlarinda harekete baglanmis olmasina ragmen cekim hizimin 30
fps’nin altinda kaldig1 durumlarda olusan siluetin taninmamasi durumlar:1 bu sayede
¢oziilmiis ve veri kayb1 olugsmasi engellenmistir. Ayr1 bir augmentation iglemine ihtiyac
duyulmamistir. Bir diger problem hareketlerin farkli tonlarda kaydedilmis olmasidir.

Bu stirecte farkli esikleme degerleri kullanilarak bu problem de giderilmistir.

Kayit edilen kareler, farkli tonlardan ve arka planlan ayristirilmis ve viicudun derinlik
bilgisi kaybedilmeden siluet goriintiileri elde edilmistir. Mesela, yiiriime hareketine ait

bir karede ayak ile viicut arasindaki derinlik farki veya egilme hareketinde bas ve viicut
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Sekil 5.8 Kinect Kamera ile kaydedilen videolardan elde edilen kareler. 30 fps
altinda siluet taninmamasi ve 6rnekler arasi esikleme tonlarinda ki farkliliklar
gosterilmektedir

arasindaki derinlik farki korunmustur. Eger bu kareler tamamen “1” ve ”0” degerleri
olarak binarize edilmis olsaydi1 hareketlerdeki uzuv ve viicutlar arasi1 derinlik bilgisi
kaybedilmis olacakti. Bu amacla bu derinlik bilgisi kaybedilmeden siluet gorselleri
cikartilmistir.

(a) El bilek hareketi

m

(b) Egilme hareketi

Sekil 5.9 Derinlik bilgileri korunmus olarak arka plandan ayristirilmis hareket frame
ornekleri

Elde edilen bu karelerden, bir 6énceki boliimde anlatilan ve mevcut HE fonksiyonlari
olarak bahsedilen yontemler ve korelasyon katsayilarina dayali 6nermis oldugumuz
adaptif HE fonksiyonu kullanilarak enerji goriintiileri elde edilmistir. Elde edilen
hareket enerji gorselleri Sekil [5.10/da gosterilmektedir.

Bu yontemler sayesinde hareket enerjisine ait veri setleri olusturulmustur. Ilk 32
kisi icin daire ¢izme, egilme, ileri ylirlime ve z cizme hareketleri bulunmaktadir. 33.
Kisiden 77. Kisiye kadar olan 45 kisilik grupta ise tiim hareket 6rnekleri yer almaktadir.
2. Session verileri icin ise 18 kisiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Toplanan
verilerde 1. Session’dan 1 kisi 2. Session’dan ise 2 kisinin video kayitlarinda eksiklik

oldugu icin veri setine dahil edilememistir.
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Sekil 5.10 Mevcut fonksiyonlar ve korelasyon fonksiyonu ile iiretilen hareket HE
goriintiilerinin gorsel kiyaslamasi

5.4.2 Termal Kayitlar, Uygulanan On islemler ve Egitime Uygun Veri Setlerinin
Olusturulmasi

Termal kamera ile toplanan 360 derecelik goriintiiler hareket videolarinda oldugu
gibi karelere ayrilmistir. Video kayitlari sirasinda ekran kenarlarinda yer alan c¢ekim
bilgileri karelere ayrilirken kapatilmistir. Kareler tizerinde RGB esiklemesi, histogram
dagilimi1 ve morfolojik yontemler kullanilarak yiliz bolgesi arka plan gorsellerinden

ayristirilmistir. Sekil [5.11]de 6rnek gorseller sunulmustur.

Sekil 5.11 Termal kamera kayitlarindan frame’lerin elde edilmesi ve arka plan
gorsellerinden ayristirilmasi

Elde edilen termal yiiz gorselleri 180 derece genislige sahip oldugu icin yiiziin Oni,
Sag1 ve Solu olacak sekilde 20’ser kare iceren 3 kiimeye ayrilmistir. Bu kiimeler
olusturulurken her bir kiime yaklasik 30 derecelik acisal hareket icerecek sekilde
diizenlenmistir. Yani 6n yiize ait gorseller direk kameraya bakis haricinde saga veya
sola 30’ar derecelik cevrilmeleri de icermektedir. Ayni sekilde hem sag hem de sol
yan gorseller yaklasik 30’ar derecelik 6ne doniis gorsellerini icerecek sekilde 20’ser
orneklik kiimelere ayrilmistir. Bu sayede olusturulan 3 veri seti gercek yasamda
karsilasilabilir acisal durumlara daha yakin olacak sekilde diizenlenmistir. Bu 3 veri
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setine ait 6rnek gorseller daha once Sekil [5.3]te sunulmustu.

Bu ayristirma, On (frontal), Sol (left) ve Sag (right) side gorsellerden 6rnekler alinmis
ve %90 tistii korelasyon saglayan gorseller 3 ayr kiimeye ayrilmistir. Yani tam frontal
bakisa sahip gorselin %90 iistii korelasyon uyumu olan gorseller frontal veri kiimesine
alinmistir. Ayni sekilde left ve right side bir goriintiiye %90 fiistii korelasyon saglayan
gorseller de sirayla left ve right side veri kiimelerine alinmistir. Bu oran yaklasik olarak
30 dereceye tekabiil etmektedir. Sekil[5.12]de yaklasik 30 derecelik 6n yiiz goriintiileri
verilmistir. Bu siniflandirma ile dogal cekime en yakin sekilde olabilecek bir veri seti

olusturulmaya calisiimistir.

iy | I. | i K

Sekil 5.12 Arka plandan temizlenmis frontal termal yiiz gorselleri. Frontal termal
ylz gorselleri, yliziin karsidan yaklasik 30 derece saga ve sola bakis acgilarini icerecek
sekilde olusturulmustur

Elde edilen bu goriintiilerin her biri bir veri seti olarak kaydedilmistir. Bunun haricinde
bu 3 veri setinden ise yeni bir veri seti daha olusturulmustur. Olusturulan yeni veri
setindeki gorseller RGB gorsellerdeki gibi 3 katman icermektedir. 1.katmana left side
bakisin gri gorseli, 2.katmana frontal side bakisin gri gorseli ve 3.katmana ise right side
bakisin gri gorseli yerlestirilmistir. Bu sayede 3 farkli yone ait termal yiiz gortintiileri
tek bir kare icerisinde toplanmistir. Bu yeni veri setine ait gorseller ise Sekil [5.13]te
sunulmaktadir. Bu yeni veri setine ise Termal-3D veri seti ad1 verilmistir.

5.4.3 Iskelet Gorseli Kayitlar: ve Egitime Uygun Veri Setinin Hazirlanmasi

Kinect kamera ile hareketlerin kaydedilmesi sirasinda eklemler arasi uzaklik bilgileri
de kaydedilmistir. Kinect SDK’s1 ile kayit edilen goriintiilerdeki tahmini 21 eklem
noktalas: tespit edilir. Tespit edilen bu eklem noktalar: birlestirilerek bir iskelet
goriintiisii elde edilir. Herhangi bir arka plan gorseli icermedikleri i¢cin herhangi bir 6n

islem uygulanmadan kayit edilmistir. Iskelet veri seti olusturulurken kisilerin duragan
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Sekil 5.13 Termal left, frontal ve right side gorselleri ve bu gorsellerin gri seviyeye
cevrildikten sonra birlestirilmesi ile olusturulan Termal-3D yiiz veri setine ait gorsel
ornekleri

hallerdeki iskelet yapilar: tercih edilmistir. Bu veri setine ait gorseller Sekil |5.13[te
sunulmaktadir.

Sekil 5.14 Iskelet yapis1 gorselleri. Her bir gorsel farkli kisiye aittir. Duragan haldeki
iskelet yapisi gorselleri alinarak olusturulmustur

5.4.4 Egitime Hazir Veri Setleri

Yapilan tiim kayitlar, kayitlarin ayristirilmasi, hatali ve problemli goriintiilerin
diizenlenmesi, goriintiilerin arka planlarinin temizlenmesi ve uygulanan 6n islemler
sonucunda tiim veriler egitime hazir olacak sekilde veri setlerine ayrilmistir. Yapilan

bu islemlerin sonucunda;

* Hareket enerjisine ait 5 farkli fonksiyon kullanilarak elde edilmis enerji
goriintiilerinden; kisi tanimaya yonelik 1 veri seti, hareket tanimaya yonelik 1

veri seti olmak iizere 2 hareket veri seti,

* Termal yiiz goriintiilerinden elde edilen Termal-3D veri seti ve left-frontal-right
side yliz gorsellerini iceren goriintiilerden olusan 2. bir veri seti olmak {izere 2

termal veri seti,

* Kisilerin ayakta duragan haldeki eklemler arasi uzaklig: iceren 1 iskelet veri

seti, olmak {izere 5 farkli veri seti olusturulmustur.
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6

EGITIM AGLARI VE PERFORMANS SONUCLARI

Bu bolimde, 4. bolimde anlatilan veri setileri {izerinde yapilan egitimler,
bu egitimler icin secilen aglar ve performans degerlendirmeleri anlatilacaktir.
Egitimler, kisi kimliklendirme, hareket tanima, termal yiiz tanima, iskelet verisi
ile kisi kimliklendirme, eksik veri durumundaki performans ve bu verilerin flizyon

performanslarini icermektedir.

6.1 Ag Secim Kriterleri

Olusturulan veri setleri icin 6ncelikli olarak giincel ¢alismalarda kullanilan ve basarili
sonuclar verebilecek state-of-art aglar incelenmistir. Egitim aglar tercihinde oncelikli
olarak egitim siiresi, agin parametre boyutu ve performans degiskenlerine bakilmistir.
Sekil [6.1]de state-of-art derin aglarin performans ve hizlarina ait bilgiler veren bir
grafik sunulmustur. Gorselde yer alan noktalarin genisligi o agin disk iizerinde
kapladig1 boyutsal alani ifade etmektedir. Grafik bu baglamda incelendiginde hem
agin disk iizerinde kapladig: alan tasarrufu hem de ortalama zaman-performans i¢in
en iyi aglarin GoogleNet, Resnet-18 ve MobileNet-V2 aglar1 oldugu goriilmektedir. Bu

nedenle egitimler secilen bu aglar ile gerceklestirilmistir.

Elde edilecek sonuclara gore, veri setlerinden en iyi performansi alabilmek ve HE
goriintiisii fonksiyonlar arasinda kiyaslama yapabilmek i¢in ne tiir bir ag kullanilmasi
veya olusturulmas: gerektigine dair bilgi ve tahminler de bu sayede belirlenmis

olacaktir.

6.1.1 GoogleNet Ag Mimarisi
GoogleNet ag1 144 katmandan bir CNN agidir Bu ag 1000 farkli nesnenin

siniflandirilmasi igin egitilmistir. Veri setlerinin egitiminde hizli sonug¢ almak igin
GoogleNet ag1 fine-tuned edilmistir. Fully-Connected 6ncesi ag lizerindeki Layer’larda

herhangi bir degisiklik yapilmamustir. Fully-Connected sonrasi kisimlar olan Softmax,
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Sekil 6.1 State-of-the-art derin aglar i¢in harcanacak egitim zamani ve dogruluk
grafigi

Classification Layer ve Output layer’lar, kullanilacak veri setindeki sinif sayisina gore

yeniden diizenlenmis ve egitim bu sekilde gerceklestirilmistir.

Sekil [6.2/de GoogleNet'e ait olarak tiim modelin katmanlariyla ilgili bilgiler
verilmektedir. Siitunlardaki bilgiler sirasiyla: Katmanda yapilan islem tipi (type),
filtre boyutu/adim kaydirma biiyiikliigli (patch size/stride), cikis boyutu (output size),
derinlik filtre boyutu (depth), boyut azaltma icin filtre boyutu (reduce), hesaplanan
parametre sayisi (params), islem yiikii (ops) olarak gosterilmistir.

EE =l B 0 TN B R e B A I
convolution TXT/2 112X112x64 1 27K 34M
max pool 3x3/2 56X 56 %64 0
convolution 3x3/1 56 56 x192 2 64 192 112K 360M
max pool 3x3/2 28x28x192 0
inception (3a) 28x28x256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
inception (3b) 28 %28 x480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
max pool 3x3/2 14x 14 x480 0
inception (4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 64 364K 73M
inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88M
inception (4¢) 14%14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
inception (4d) 14x 14x 528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119M
inception (4e) 14x 14x 832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170M
max pool 3x3/2 TXTx832 0
inception (5a) TXTX832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54M
inception (5b) TX7x1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K 71M
avg pool TXT/1 1x1x1024 0
dropout (40%) 1x1x1024 0
linear 1x1x1000 1 1000K IM
softmax 1x1x1000 0

Sekil 6.2 GoogleNet mimari yapisi

Egitimlerde, egitim katsayis1 (learning rate) olarak 1e™* ile baglandi ve her 10 epoc’da

bir yariya boliinerek azaltildi. Egitimlerde minimum oturma egilimine gore 20 veya
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30 epoc ilerlendi. Tiim egitimler 5 kere tekrar edildi ve ortalama sonuclar alindi.
Kullanilan parametrik degerler Tablo [6.1/de agiklanmustir. Egitimlerde 6rnek se¢imi
rastgele yapilmistir ancak fonksiyonlar arasi esit bir inceleme olmasi icin tiim enerji
fonksiyonlarina ayni siralama ile train ve validasyon olarak ayrilmistir. Yani birinci
fonksiyon icin yapilan rastgele siralama diger fonksiyonlarda da ayni siralama ile

uygulanmistir.

Tablo 6.1 Veri seti egitimlerinde kullanilan GoogleNet parametreleri

GoogleNet Egitim Baslangi¢c Oram1 | Coziim | Mini-Batch Boyutu | Max-Epochs | Egitim Oranlar1 ve Tekrar Sayilar:
Enerji Goriintiisii 1le*/2,5¢7° 20-30 ) N )
(Kisi tanima) araliginda degisken Sgdm 20 arahiginda 70% x5, 50% x5, 30% x5
Enerji Goriintiisii 2e 4/ 5e~° 20-30 20-30 ) N )
(Hareket tanima) araliginda degisken Sgdm araliginda arahiginda 70% x5, 50% x5, 30% x5
. le ¥/2,5¢°
iskelet Gériintiisii e /25 Sgdm 10 30 70% x5, 50% X5, 30% x5
araliginda degisken
1le*/2,5¢7°
Termal(RGB) - . Sgdm 10 30 70% x5, 50% x5, 30% x5
araliginda degisken
le*/2,5¢~°
Termal-3D - o Sgdm 10 20 70% x5, 50% x5, 30% x5
araliginda degisken

Elde edilen sonuclar deneysel sonuclar baslig1 altinda sunulmustur. Hareket enerjisi
veri setleri 6nermis oldugumuz uy fonksiyonu ve u,_, mevcut fonksiyonlari ile [“%70
train / %30 validasyon” , “%50 train / %50 validasyon” , “%30 train / %70 validasyon”
] olmak tiizere 3 farkli oranda egitime tabi tutulmustur. Ayrica termal yiiz veri setleri

ve iskelet veri seti de ayni oranlarda egitime tabi tutulmustur.

6.1.2 ResNet-18 Ag Mimarisi

ResNet-18 ag1 78 katmandan olusan GoogleNet’e kiyasla daha kiictik bir ag mimarisine
sahiptir. Giincel bircok derin aglara kiyasla hem zaman/performans hem de disk
ResNet-18
ag1 GoogleNet’e kiyasla daha kiiciik bir ag oldugu icin egitimler fine-tuned yerine

lizerinde kapladig1 alan itibariyle etkili bir ag oldugu goriilmektedir.

tamamen egitilecek sekilde organize edilmistir. Kullanilan ResNet-18 mimari yapisi
Sekil [6.3]te gosterilmistir. Bu egitimlerde sadece ResNet-18 mimarisi kullanilmis olup
tamamen kullanilan veri setleri gore bastan egitilmistir. Pre-trained parametreler

kullanilmamustir. Kullanilan parametrik degerler Tablo[6.2/de verilmistir.

Bu mimaride fully-connected ve softmax kisimlari egitilecek veri setinin sinif sayisina
gore yeniden diizenlenmistir. Ornek olarak, enerji goriintiileri kisi tanima icin cikist
etkileyen sinif sayis1 77 olurken, ayni verilerden iiretilen hareket tanima veri setinde

ise 7 smif olacak sekilde agin cikisi diizenlenmistir.

6.1.3 MobileNetV2 Ag Mimarisi

MobileNet-v2, 53 katman derinligine sahip evrisimli bir sinir agidir. 32 filtreli FC

katmani ve 19 residual bottleneck katmani icerir. MobileNetV2, mobil cihazlarda
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Layer Name Output Size ResNet-18

convi 112 < 112 x 64 7 % 7,64, stride 2

3 x 3 max pool, stride 2

conv2_x 56 x 56 x 64 3% 3, 64
X2
3x3,64
conv3_x 28 x 28 x 128 3 x 3,128 %2
| 3x3,128
convé_x 14 = 14 = 256 3 x 3,256 % 3
| 3x3,25
conv5_x 7 x 7 x 512 3x3512 |,
| 3x3,512 |
average pool 1x1x512 7 x 7 average pool
fully connected 1000 512 < 1000 fully connections
sof tmax 1000

Sekil 6.3 ResNet-18 mimari yapisi

Tablo 6.2 ResNet-18 egitimlerinde kullanilan parametreler

ResNet-18 Egitim Baslangi¢ Oran1 | Coziim | Mini-Batch Boyutu | Max-Epochs | Egitim Oranlari ve Tekrar Sayilari
Enerji Goriintiisii le*/2,5¢7° 20-30 y N o
(Kisi tanima) arahiginda degisken Sgdm 20 araliginda 70% x5, 50% x5, 30% x5
Enerji Goriintiisii 2e~* [ 5e° 20-40 o N o
(Hareket tanima) araliginda degisken Sz araliginda 15 70% x5, 50% x5, 30% x5
— =
iskelet Goriintiisii 1e™/2,5¢ Sgdm 10 30 70% x5, 50% X5, 30% X5
arahiginda degisken
le¥/2,5¢7°
Termal(RGB) - . Sgdm 10 30 70% x5, 50% x5, 30% x5
araliginda degisken
le*/2,5¢°
Termal-3D < o Sgdm 10 20 70% x5, 50% x5, 30% x5
araliginda degisken

iyi performans gostermeyi amaclayan bir ag1 mimarisidir. Bu calismada kullanilan
aglar arasinda en kiiciik boyutlu ag MobileNetV2 agidir. ImageNet veritabanindan bir
milyondan fazla goriintii ile egitilmis 224 x 224 girise sahiptir. Agin mimari yapisi
Sekil [6.4]de gosterilmisti. MobileNetV2 ag1 ResNet-18 aginda oldugu gibi bu tez

icerisindeki veri setleri ile tekrar egitilerek kullanilmistir.

Input ‘ Operator | t | ¢ ‘ n | s
2242 % 3 conv2d - 32 112
1122 x 32 bottleneck | 1 16 [1]1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 | 2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 32 312
282 % 32 bottleneck | 6 | 64 | 4 |2
142 % 64 bottleneck | 6 | 96 | 3|1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 | 1
72 % 320 conv2d Ix1 | - | 1280 | 1 | 1
72 % 1280 | avgpool 7x7 | - - 1

1x1x1280 | conv2d Ix1 | - k -

Sekil 6.4 MobileNet-V2 mimari yapisi
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6.2 Egitim Sonuclar

Yukarida anlatilan 3 CNN ag1 ile gerceklestirilen egitimler tablolarda 3 gruba
ayrilmistir.  Birinci grupta iskelet veri seti ve termal veri setlerine ait sonugclara
yer verilmistir. Ikinci grupta mevcut fonksiyonlar ve Adaptif fonksiyon ile elde
edilmis HE goriintiilerinden kisi kimliklendirme sonuclar1 karsilastirilmistir. Uciincii
grupta ise ayn1 HE goriintiilerinden hareket tanima sonuclan karsilastirilmali olarak

sunulmustur.

Bunlara ek olarak enerji goriintlisii fonksiyonlarinin her bir hareket 6zelinde kisi
tanima icin performanslar1 karsilastirilmali olarak verilmistir Bu sayede hangi

fonksiyonun hangi hareket icin daha basarili oldugu ayrintili olarak incelenmistir.

6.2.1 GoogleNet Egitim Sonuclar:

GoogleNet aginin siniflama performansinin kullandigimiz bu veri setleri iizerinde cok
etkili oldugu gortlmiistiir. Sonuclar incelendiginde 6nermis oldugumuz yontemin
mevcut fonksiyonlara kiyasla daha iyi sonuglar verdigi diger fonksiyonlarin ise veri
setlerine gore degiskenlik gosteren basarim sonuclar {irettigi goriilmiistiir. Onermis
oldugumuz yontemin hareket degisimine adaptif olmas: hareketteki degisimleri daha
belirgin yaparken duraganliklar1 daha fazla baskilamaktadir. En zor hareketlerden
olan engel hareketinde en iyi performans adaptif TT ile elde edilmistir. Adaptif TT kisi
tanimada, %70 oraninda egitimde en iyi sonuclar1 alirken, %50 oraninda egitimde 2.
en iyi sonucu elde etmistir. Zorlu durum olan %30 oraninda egitim grubunda ise kisi
tanima basarisinin u, ve u,’den sonra geldigi goriilmektedir. Sonuclarin ayrintilari
Tablo [6.3[te ve Tablo [6.4]te sunulmustur.

GoogleNet aginda oOnerdigimiz yontemin basarili sonuclar elde etmesinde, bu
agin filtrelerinin o6zellik cikartma Kkapasitesinin yiiksek olmasi ve fine-tuned
olarak egitilmesinin etkili oldugu soylenebilir. ~Ancak bircok makale de bu tiir
kiyaslamalar daha sig§ ve az katmanli, daha genel o6zellikleri cikartabilecek ve
yapilacak kiyaslamanin daha net goriilmesini saglayacak aglar ile gerceklestirilmistir.
Bu sebepten enerji goriintiilerinin siniflandirilmasinda ve kullanilan yontemler
arasindaki farkliliklarin incelenmesi icin daha kiictik capta bir agin tamamen egitilip,

fonksiyonlarin hareketi temsil etme {izerindeki performansi bu sekilde de incelenebilir.

Tablo [6.3te tiretilen 5 farkli veri setinin GoogleNet aginda yapilan egitim sonuglari
verilmisti. Ozellikle hareket tanima sonuclarinda adaptif TT’nin hareketi temsil
etme yeteneginin tiim egitim oranlarinda diger fonksiyonlardan agik ara 6nde oldugu
goriilmektedir. Aymi1 zamanda iskelet ve termal veri setlerinde de yiiksek basarim

oranlarinda sonuclar elde edilmistir. Coklu biyometri egitimlerinde bu veri setlerinin
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basarimi arttiracak etki olusturacagi soylenebilir.

Tablo 6.3 GoogleNet ile yapilan egitimlerin ortalama sonuclari. Farkli
egitim/validasyon oranlar1 ve tiim veri setilerine ait ortalama sonuclar
gosterilmektedir

5 farkh egitim ortalamasi

Egitim Agt Veri Setl %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
GoogleNet-FineTuned | Iskelet 93,23% 83,62% -

“ Termal (RGB) 99,44% 99,05% 98,52%

“ Termal-3D 100% 99,95% 99,81%

Veri Seti

5 farkli egitim ortalamasi

Egitim Ag1 (Kisi Tanima) %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
GoogleNet-FineTuned | Enerji Gor. (ug) 95,55% 92.50% 88.60%
“ Enerji Gor. (u,) 95,17% 92.48% 88.94%
. Enerji Gor. (u,) 95,43% 92.86% 89.25%
“ Enerji Gor. (u;) 90,39% 86.44% 81.51%
« Enerji Gor. (u,) 93,54% 89,79% 86,11%
Egitim A1 Veri Seti 5 farkli egitim ortalamasi
(Hareket Tanima) | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
GoogleNet-FineTuned | Enerji Gor. (ug) 96,84% 98,50% 97,75%
« Enerji Gor. (u;) 94,36% 97,41% 96,34%
“ Enerji Gor. (u,) 90,74% 95,39% 93,65%
“ Enerji GoOr. (u;) 91,65% 95,55% 93,98%
« Enerji Gor. (u,) 95,71% 97,52% 96,37%

Tablo 6.4 Kisi tansimada hareketlerin ayrintili basarim dagilimlari ve ortalama

sonuclari

TT Yontemleri / 5 farkli egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde ayni siralama kullanilmistir)

%70 %50 %30
Hareket Ur(%) | 11(%) | u(%) | u3(%) | ws(%) | ur(%) | uy(%) | uy(%) | 13(%) | 1a(%) | ur(%) | uy1(%) | us(%) | u3(%) | us(%)
Ayak 97,04 | 96,30 | 95,70 | 94,96 | 96,59 | 93.87 | 93.42 | 94.58 | 93,07 | 92,89 | 90,60 | 90,92 | 88,51 | 86,48 | 88,32
Bilek 98,82 | 98,52 | 99,26 | 97,04 | 99,26 | 97.51 | 98.31 | 98.84 | 95.82 | 96,98 | 93,46 | 95,62 | 96,00 | 91,75 | 93,33
Daire 98,27 | 98,44 | 98,87 | 95,24 | 98,27 | 97.35 | 98.03 | 97.97 | 95.06 | 97,50 | 95,66 | 96,85 | 96,55 | 90,32 | 95,25
Egilme 94,63 | 96,45 | 95,24 | 88,40 | 93,51 | 92.31 | 93.30 | 92.31 | 84.05 | 88,78 | 88,05 | 90,43 | 89,24 | 79,81 | 86,05
Engel 89,19 | 88,59 | 87,85 | 80,30 | 80,59 | 84.98 | 82.49 | 84.09 | 74.31 | 74,22 | 76,70 | 74,86 | 76,70 | 67,24 | 68,25
Yiiriime 92,81 | 89,78 | 93,42 | 80,87 | 88,31 | 85.30 | 85.09 | 86.81 | 70.65 | 81,66 | 80,74 | 78,63 | 84,30 | 67,24 | 76,73
Z 98,10 | 98,10 | 97,66 | 95,93 | 98,27 | 96.16 | 96.73 | 95.43 | 92.11 | 96,52 | 94,99 | 95,25 | 93,47 | 87,76 | 94,84
Ort(Tiim) | 95,55 | 95,17 | 95,43 | 90,39 | 93,54 | 92.50 | 92.48 | 92.86 | 86.44 | 89,79 | 88.60 | 88.94 | 89.25 | 81.51 | 86,11

iskelet veri seti Tablo deki parametreler ile GoogleNet ag1 lizerinde egitilmistir.

Bu veri setinde siniflar arasi 6rnekler, HE goriintiilerine kiyasla birbirlerine cok daha

fazla benzemektedir. Bu nedenle, agin egitim ilerlemesi cok daha yavas olmus ve

ancak 30 epoctan sonra %90’1n iizerine cikabilmistir. Bu veri seti farkli mini-batch

degerleri ile tekrar ele alinabilir. Ayni zamanda siniflar arasi benzerliklerin ¢ok yiiksek

olmasi bu tiir verilerin siniflandirilmasinda, HE goriintiilerinin aksine daha etkili

ozellik cikartabilecek aglara ihtiyac oldugunu gostermektedir. Bunu ispatlayabilmek

icin farkli katmanl aglarda da denemeler yapilabilir.
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Termal veri setinde kisilerin termal goriintiilerinden 2 farkli veri seti olusturulmustur.
Bu veri setleride Tablo [6.1]deki parametreler ile GoogleNet aginda egitilmistir.
Bu gorsellerde, yani kisi yiizlerinde net farkliliklar oldugu diisiiniildiigiinde, HE
goriintiisii veri setinde oldugu gibi agin siniflama basarimi yiiksek olmustur. Nihai
sonuclara yaklasik 10 epoc i¢inde yaklasilmistir. Termal-3D olarak ifade ettigimiz,
ylizlin 3 farkli bolgesinin birer katman olarak birlestirildigi veri seti, sadece 0n yiiziin
yer aldig1 termal (RGB) veri setine gore kisi tanimada daha yiiksek performans
gostermistir.

Termal-3D veri seti diger veri setlerine kiyasla multi-biyometrik bir 6zellige sahiptir. 3
farkli acidan yiiz biyometrisi icermekle multi-instance yapiya uymaktadir. Ayrica yan
profil gorselleri kulak biyometrisini de icerdigi icin multi-modal biyometric sinifina
da dahil edilebilir. Veri seti olusumu olarak sample-level ve features-level araliginda
fiizyon islemi de uygulanmistir. Eger ozellik ¢ikarimi sadece siniflayici seviyesinde
diistiniiliirse, veri seti sample-level flizyon’a uymaktadir. Bir diger bakis acisinda ise,
termal gorsellerde arka planin ¢ikartilmasi ve termal yiize ait gri seviye Ozelliklerinin
elde edilmesi bir ozellik cikartimi olarak diistintilebilir. Boéyle bir durumda ise 3
farkli yone ait yiiz goriintiilerinin birlestirilmesi ile olusturulan veri seti features
level-fiizyon’a dahil olmaktadir. Bu yapaisi itibariyle basar1 sonuglari diger veri setlerine
gore cok daha yiiksektir.

6.2.2 ResNet-18 Sonuclari
ResNet-18 ag1, ag mimarisi boliimiinde anlatildig: gibi ve Tablo[6.2/deki parametreler

ile egitilmistir. ResNet-18 aginda egitimler tamamen veri setine gore yeniden yapildigi
icin GoogleNet egitimlerine kiyasla daha uzun siirmiistiir. 5 veri seti icin elde edilen
sonuclar Tablo [6.5[te sunulmustur. GoogleNet agina kiyasla daha diisiik basarim
sonuglari elde edilmistir. Bunun sebebi GoogleNet aginda fine-Tuned yapilirken bir cok
parametre Onceden egitim degerlerini korumustur. Baska bir ifade ile GoogleNet ¢ok
sayida veri ile egitilmis parametrelere sahipken, ResNet-18 ag1 elimizdeki sinirh veri
seti ile egitilmistir. Veri setimizdeki kismi veri miktarindaki azlikta da bu sonucun bir
sebebi olabilir. Bunun haricinde hareket tanima egitimlerinde, %50 egitim oraninda
MiniBacthSize degeri 30 olarak, %30 egitim oraninda ise MiniBatchSize 20 olarak
kullanilmistir. Initial learning rate %50 egitim igin 1e™* iken, %30 egitim icin 2e-04
olarak baslatildi. %50 ile %30 egitimler arasindaki fark bu parametrik degisikliklerden
kaynakli olabilir.

Tablo [6.5]teki Resnet-18 sonugclari incelendiginde GoogleNet sonuglarina benzer
sekilde iskelet veri setinin egitiminde agin zorlandig1 gozlemlenmistir. Termal veri

setleri icinde Termal-3D’nin daha iyi sonuclara ulastig1 gozlemlenmistir. Bu sonuclar,
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Tablo 6.5 ResNet-18 ile yapilan egitimlerin ortalama sonuclari. Farkli
egitim/validasyon oranlari1 ve tiim veri setlerine dair ortalama sonuclar

gosterilmektedir
o o . o 5 farkli egitim ortalamasi
Egitim Agl Veri Setl %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egiam
ResNet-18 (re-trained) | Iskelet 93,30% 92,18% -
“ Termal(RGB) 97,32% 94,59% 86,68%
« Termal-3D 99,91% 99,77% 97,86%
Veri Seti 5 farkli egitim ortalamasi

Egitim Ag1 (Kisi Tanima) %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim

ResNet-18 (re-trained) | Enerji Gor. (ug) 93,86% 92,78% 85,28%
“ Enerji Gor. (u4) 94,74% 92.53% 86,55%
« Enerji Gor. (u,) 93,37% 91,02% 84,17%
“ Enerji Gor. (us) 93,98% 91,22% 84,64%
« Enerji Gor. (u4) 93,22% 90,46% 83,84%

Egitim Ag1 Veri Seti 5 farkli egitim ortalamasi
(Hareket Tanima) | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
ResNet-18 (re-trained) | Enerji Gor. (ug) 99,05% 97,35% 98,27%
« Enerji Gor. (u,) 98,34% 95,50% 97,02%
“ Enerji Gor. (u,) 98,15% 94,26% 96,54%
« Enerji Gor. (u3) 98,31% 95,76% 96,60%
“ Enerji Gor. (u,) 98,74% 96,01% 97,05%

ResNet-18 gibi bir agin bu tiir bir veri setinde yiiksek basarim sagladigi ve GoogleNet
gibi daha biiyiik boyutlu bir aga ihtiya¢ olmadig1 da gostermistir. Ayrica Termal-3D
veri seti, on ylz iceren Termal(RGB) veri setine kiyasla, zorlu egitim durumlarinda
(%30) cok daha iyi sonuclara ulagsmistir. Termal yiiz goriintiilerinde multi-biyometrik

ozellik tasiyan bir veri setinin kisi 6zelliklerini daha iyi temsil ettigi sdylenebilir.

HE gorintiileriyle kisi tanima sonuclarin incelendiginde korelasyon katsayilari tabanl
ur ve U, yontemlerinin en iyi sonuclara ulastigi ve yine diger yontemlerinde yakin
sonuglara ulastigi goriilmektedir. %50 egitim oraninda ResNet-18 ag1 daha iyi
basarim gostermistir. %30 egitim oraninda ise GoogleNet’den daha diistik bir basarim
gostermistir. Hareket tanima sonuclarinda onermis oldugumuz Adaptif TT diger
yontemlere gore yine tiim egitim oranlarinda en iyi sonuca ulagmistir. Sonuclar genel
olarak GoogleNet ag1 sonuclarindan daha yiiksektir. Yani ResNet-18 aginda yapilan
hareket tanima performansi, GoogleNet agina kiyasla daha yiiksek bir cok daha hizl
bir sekilde sonuclanmistir. Bu durumda, hareket tanima icin enerji goriintiisii veri

setinde ResNet-18 aginin daha etkili oldugu soylenebilir.
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6.2.3 MobileNetV2 Egitim Sonuclari

Uciincii CNN modeli olan MpbileNetV2 egitimlerinde HE goriintiileri ile kisi tanima
veri setinde, egitimler overfitting’e dogru gitmistir. Bu sebeple mobileNetV2 agina
0.5 parametreli dropout layer eklenmistir. Ayrica L2Regularization parametresi le™*
den 1,5e %e alinmis ve shuffle parametresi once yerine every epoch olacak sekilde
degistirilmistir. Bu duruma gore yeniden yapilan egitimlerde overfitting olusumunun
engellendigi ve buna bagh olarak siniflandirma basariminda artis goriilmistiir.

Sonuclar Tablo [6.6]da sunulmustur.

Tablo 6.6 MobileNetV2 ile yapilan egitimlerin ortalama sonuclari. Farkli
egitim/validasyon oranlari ve tiim veri setlerine ait ortalama sonuclar
gosterilmektedir

5 farkl egitim ortalamasi

Egitim Ag1 Veri Seti %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
MobileNetV2 (re-trained) | Iskelet 95,010% 92,14% -
“ Termal(RGB) 99,44% 98,70% 97,46%
« Termal-3D 100% 99,92% 99,67%
Egitim Agt Veri Seti 5 farkl egitim ortalamasi
(Kisi Tanima) %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
MobileNetV2 (re-trained) | Enerji Gor. (ug) 98,15% 96,58% 90,21%
« Enerji Gor. (u;) 98,48% 96,86% 90,17%
« Enerji Gor. (u,) 98,50% 96,30% 90,20%
« Enerji Gor. (Us) 97,93% 95,50% 88,02%
« Enerji Gor. (u,) 97,65% 96,18% 89,22%

Egitim A1 Veri Seti 5 farkli egitim ortalamasi
(Hareket Tanima) | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
MobileNetV2 (re-trained) | Enerji Gor. (ug) 99,43% 99,52% 99,34%
« Enerji Gor. (u4) 99,37% 99,32% 98,83%
“ Enerji Gor. (u,) 99,14% 99,04% 98,44%
« Enerji Gor. (ug3) 99,14% 99,33% 98,84%
« Enerji Gor. (u,) 99,32% 99,25% 98,96%

Termal goriintiilere ait sonuglar incelendiginde, diger aglarda oldugu gibi Termal-3D
veri seti sadece 6n yiizli iceren Termal(RGB) veri setinden daha yiiksek basarim
elde etmistir. Ozellikle diisiik egitim oranmi olan %30 egitimde de bu basarimim
sirdiirmiistiir. ~ Kisi tanima egitimlerinde ise %70 egitimde u, fonksiyonu, %50
egitimde ise u; fonksiyonu en iyi sonuglari vermistir. Korelasyon fonksiyonu bu
2 egitimde de ortalamanin tizerinde basarim elde etmistir. Zorlu egitim oram
olan %30 egitimde ise uy fonksiyonu ile elde edilen enerji goriintiileri en iyi
temsiliyeti gostermistir. Bu sonuclar, MobileNetV2 aginda Onerdigimiz yontemin
yliksek oranlarda ortalama tistiinde ve zorlu egitim kosullarinda ise kisi bilgisini daha
iyi temsil edebildigini gostermektedir. Diger yontemler egitim verisindeki azalmadan

daha fazla etkilenirken, korelasyon katsayisi tabanli uy fonksiyonunun temsiliyet giicii
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egitim oranindaki degisimlerden daha az etkilenmistir.

Hareket tanima sonuclarinda ise 6nerdigimiz yontem MobileNetV2 ag1 izerinde tim
egitim oranlarindan en iyi sonucu gostermis ve hareket temsiliyeti olarak diger
fonksiyonlardan cok daha iyi sonuc elde etmistir. Bunun yaninda egitim oranlarindaki
azalmadan da en az etkilenen fonksiyon olmustur. Hareket degisimine adaptif olabilen
ug fonksiyonunda, %70 egitimden %30 egitime gecildiginde goriilen degisim %0.09
olmustur. Bu oran diger fonksiyonlar icin sirasiyla u, icin %0.54, u, icin %0.70, us
icin %0.30 ve u, icin %0.38 seklindedir.

6.3 Termal-3D Veri Setinde Eksik Veri Testi
Termal-3D bir Onceki boliimde Sekil [5.13[te gosterildigi gibi 3 farkli acidan yiiz

goruntiilerinin birlestirilmesi ile olusturulmus bir veri setidir.

Bu veri setinde enrollment siireci, basin sagdan-sola 180° ¢evrilmesi ve video olarak
kayit edilmesi ile tamamlanmistir. Ancak bu tiir bir sistem enrollment siirecinden
farkli olarak iki farkli sekilde de calisabilir. Birincisi, bu calismada anlatildig1 gibi
denekten veri setinin kaynagindaki gibi basini sagdan sola tam ¢evrim yapmasi istenir
ve bu hareket video olarak kayit edilebilir. Bu video karelerinden sag-sol-ileri yiiz
goriintiileri yakalanip Termal-3D gériintiisii olusturulabilir. ikinci yontemde ise denek
sag-sol-ileri olarak kamera karsisinda tek karelik resim 6rnegi verebilir. Bu 3 goriintii
ile Termal-3D gortintiisii olusturulabilir. Ancak bu iki yontemde de 3 farkl aciya ait
yliz goriintiilerinde veri kaybi olabilecegi durumlar goz oniine alinarak eksik veriler
ile test denemeleri yapilmis ve aglarin performanslari incelenmistir. Sonuglari sirasi
ile Tablo [6.7] ve Tablo [6.8!de verilmektedir.

Tablo 6.7 3 farkli yiiz acisindan sadece birinin olmasi durumu

Only Left Only Front Only Right

= A

Egitim Oranlar1 | 70% 50% 30% 70% 50% 30% 70% 50% 30%
GoogleNet 35,41% | 35,64% | 32,45% | 14,03% | 13,56% | 12,08% | 28,40% | 28,00% | 31,09%
ResNet-18 4,46% | 2,65% 4,99% | 2,29% | 1,90% | 2,26% | 3,46% | 4,03% | 2,84%
MobileNetV2 34.63% | 31.71% | 24.02% | 13.07% | 11.95% | 9.00% | 7.79% | 5.35% | 5.79%

D i,
= »

Tablo 6.8 3 farkli yiiz acisindan herhangi 2 tanesinin olmasi durumu

Only Front-Left Only Front-Right Only Left-Right

THE-0 WA - DR |

Egitim Oranlar1 | 70% 50% 30% 70% 50% | 30% 70% 50% 30%
GoogleNet 82,12% | 80,65% | 76,29% | 73,91% | 49,51% | 48,13% | 76,80% | 76,52% | 73,91%
ResNet-18 10,30% | 5,92% | 3,86% | 9,78% | 6,88% | 6,73% | 23,29% | 21,84% | 12,15%
MobileNetV2 | 95.37% | 83.35% | 82.69% | 47.06% | 43.64% | 39.37% | 82.90% | 81.66% | 62.67%
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3 farkl yiiz agisinin birlesimi ile olusturulan veri seti ile egitilmis aglar iizerinde
tablolarda da goriildiigii gibi, farkli acilardan bir veya bir kacinin kayipli olmasi

durumunda ne gibi sonuglar elde edilecegi incelenmistir.

GoogleNet aginda bir adet yiiz acgisinin yer aldigi durumlarda, basarim cok
ciddi oranda diigsmiistiir. 2 farkli acinin yer aldigi durumlarda ise daha
kiyaslanabilir sonuclar elde edilmistir. Ozellikle %70 egitim grubunda sonuclar daha
degerlendirilebilir seviyededir. 2 farkli a¢inin oldugu durumlar icinde ise en etkili

sonug, yliziin 6n kismi ve sol kisminin yer aldigi Front-Left grubundan elde edilmistir.

ResNet-18 aginda ise sonuclar kiyaslama yapilamayacak kadar diisiik cikmistir.
Bu durum ResNet-18 aginin veri kaybinda kullanim acisindan uygun olmadigini

gostermektedir.

Mobinet-V2 ag1 icin sonuclar incelendiginde, ozellikle left yiiz gorselinin yer aldig:
1. katman gorintiisii agin basariminda oldukca 6énemli bir konumdadir. 2. katman
ise basarimda 1. katmana kiyasla az etki etmekte, 3. katman ise en az katkiyr
saglamaktadir. Bu sebeple en iyi sonuclar front-left grubunda elde edilmis, hatta %70
egitim grubunda %95’in iizerinde bir basarim ile GoogleNet'den daha iyi sonuclara
ulasilmistir. Burada GoogleNet goriintii katmanlar1 arasinda 1 ve 2. katmanlardan
daha iyi sonuclar elde etsede genel olarak daha dengeli bir sekilde 6zellik cikarttig
sOylenebilir. ResNet-18'de ise 1. ve 3. katmanlardan daha fazla 6zellik ¢ikartildig: ve

basarimin bu katmanlardaki bilgilere gore sekillendigi belirtilebilir.

Tablo [6.7]nin sonuglar iki farkli yiiz agis1 kaybinda sistemin artik calisamaz derecede
etkilendigini gostermektedir. Ancak Tablo [6.8lin sonuclari, verinin eksik geldigi
katmana veya egitim yapilan agin mimarisine gore sistemin hala kullanilabilir sonuclar
{irettigini gostemektedir. Ozellikle GoogleNet ve MobileNetV2 aglarinda 1.ve 2.
katman gortntiileri ¢ok daha belirgin basarim saglamistir.  ResNet-18 ise tiim

durumlarda veri kaybina karsi kabul edilebilir bir sonug iiretememistir.

6.3.1 Aynalanmis Goriintii (Mirrored-Face) Eklenmis Egitimler

Sag veya sol goriintiisii eksik olan goriintiilerde, sag veya sol yiiz goriintiilerinin
aynalanmis (mirrored-face) goriintiileri eklenerek veri kaybi bir nebzede olsa
giderilmek istenmistir. Bu yontem ile kayipsiz goriintiiler ile egitilmis aglarda testler

yapilmis ve katki saglayip saglamadigi konusunda sonuglar kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuclar Tablo [6.9] ve Tablo [6.10]da sunulmustur.

Tablo [6.9/un sol tarafina bakildiginda, 1. katmanda olusan (sol yiiz) eksikligini
gidermek icin sag yiiziin ayna goriintisi 1. katmana eklenmistir ~ Sonuclari
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incelendiginde, ayna gortintiisii eklemenin genel itibari ile daha iyi sonuclar verdigi
goriilmektedir. Bu denemeler sadece sag yiiziin yer alip sol ylizlin yer almadig1 “Only

Front-Right” ve “Only Right” veri gruplan {izerinde test edilmistir.

Tablo 6.9 1. katmana ayna goriintiisii eklenmis kayipli durum kiyaslamasi

Only Front-Right Only Right

[1EE - A 18§

Egitim Oranlar1 | 70% | /Mirror | 50% | /Mirror | 30% | /Mirror | 70% | /Mirror | 50% | /Mirror ‘ 30% | /Mirror
GoogleNet 73,91% | 69,22% | 49,51% | 69,09% | 48,13% | 64,71% | 28.40% | 42,20% | 28.00% | 40,68% | 31.09% | 39,17%
ResNet-18 9,78% | 11,77% | 6,88% | 10,10% | 6,73% | 8,26% | 3.46% | 4,63% | 4.03% | 3,17% | 2.84% | 3,25%
MobileNetV2 47.06% | 74,55% | 43.64% | 71,56% | 39.37% | 64,08% | 7.79% | 26,32% | 5.35% | 25,63% | 5.79% | 18,44%

Tablo 6.10 3. katmana ayna goriintiisii eklenmis kayipli durum kiyaslamasi

Only Front-Left Only Left

R - [ 4] 18Ead

Egitim Oranlar1 70% /Mirror | 50% /Mirror | 30% /Mirror 70% /Mirror | 50% /Mirror | 30% /Mirror
GoogleNet 82.12% | 68,31% | 80.65% | 68,68% | 76.29% | 66,03% | 35.41% | 44,71% | 35.64% | 42,08% | 32.45% | 41,48%
ResNet-18 10.30% | 16,23% | 5.92% 11,44% | 3.86% 8,26% 4.46% 4,46% 2.65% 3,79% 4.99% 3,56%

MobileNetV2 95.37% | 76,71% | 83.35% | 72,75% | 82.69% | 65,07% | 34.63% | 25,50% | 31.71% | 26,21% | 24.02% | 18,55%

Benzer islemler 1. katmanda yer alan sol yiiziin yer aldig1 ancak 3. katmanda
yer alan sag ylizin yer almadigi “Only Left” ve “Only Front-Left” durumlar icin
de test edilmistir. 3. katmana ayna goriintiileri eklenmis verilerin test edildigi bu
veri setlerinde ise cogunlukla basarimin diistiigli goriilmiistiir. Elde edilen sonuclara
gore Ozellikle GoogleNet ve MobileNetV2 aglarinda basarimin azaldig1 goriilmektedir.
ResNet-18 aginda ise sonuclar olumlu yonde degismistir. Genel olarak basarimin
yiikksek oldugu durumlar orijinal olmayan goriintiilerin eklenmesinden olumsuz
etkilenmistir. Bu durum icin aglarin oldukca ayirt edici Ozellikler ¢ikartabildigi ve
ufak farkliliklara karsi hassas olabilecegi soylenebilir. Bunun yaninda diisiik basarimh
sonuclarda artis olmasi ise veri yetersizligi durumlarinda kullanilabilecek bir yontem

olabilecegini gostermektedir.

6.3.2 Tim Yiiz Acilarimin Bir Arada Egitilmesi

Eksik veri durumlarinin ayna goriintiisii ile giderilmeye calisildig1 egitimlerin
haricinde, 3. bir egitim ise tiim yiiz acilarinin (sag, sol ve On yiiz) bir arada
kullanilmasi ile yapilmistir. Bu egitimde kullanilan veri seti "3-Side Termal RGB"
olarak isimlendirilmistir. Bu veri seti egitiminde tiim yiiz acilar1 kullanilmis ancak
testleri tek yiiz acisi ile yapilmistir. Yani bir kisiye ait egitim sinifinda 3 farkl yiiz
acisi yer alirken, aymi sinifin test kiimesinde 3 acidan herhangi biri yer almistir. Tim
acilarin ortalama sonucu alinarak basarim sonucu elde edilmistir. Egitim sonuclari
Tablo[6.11]de kiyaslamali olarak sunulmustur. Sadece 6n yiiz gorsellerinin kullanildig
“Termal RGB” veri setine kiyasla basariminin arttig1 ve zorlu egitim oranlarinda daha

iyi sonuclar verdigi de goriilmektedir. Ancak sag sol ve On yiiziin birlestirilmesi ile
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olusturmus oldugumuz “Termal-3D” veri setinin basarimi hem farkli aglarda hem de

farkli egitim oranlarinda hala en iyi sonucu vermistir.

Tablo 6.11 Termal veri setinin farkli iceriklere gore egitilmesi ile elde edilen
sonuclarin kiyaslandig: tablo. Termal(RGB): sadece 6n yiiz acisi ile yapilan egitim
sonuclarini, 3-Side Termal RGB: yiiziin 3 farkli agisin1 iceren veri seti ile yapilan
egitim sonuclarini, Termal-3D: yiiziin 3 farkli a¢isinin birer katmana konularak tek
bir goriintii elde edilmesi ile yapilan egitimlerin sonucunu gostermektedir

o . . . 5 farkli egitim ortalamasi
Egitim Ag1 Veri Seti %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
GoogleNet-FineTuned Termal (RGB) 99,44% 99,05% 98,52%
/Yeni GoogleNet-FineTuned 3-Side Termal RGB | 99,93% 99,92% 99,79%
g
GoogleNet-FineTuned Termal-3D 100% 99,95% 99,81%
ResNet-18 (re-trained) Termal(RGB) 97.32% 94,59% 86,68%
/Yeni ResNet-18 (re-trained) 3-Side Termal RGB | 99,38% 98,62% 94,73%
ResNet-18 (re-trained) Termal-3D 99,91% 99,77% 97,66%
MobileNetV2 (re-trained) Termal(RGB) 99,44% 98,70% 97,46%
/Yeni MobileNetV2 (re-trained) | 3-Side Termal RGB | 99,97% 99,90% 99,51%
MobileNetV2 (re-trained) Termal-3D 100% 99,92% 99,67%

6.4 Eklemler Arasi Uzaklik Verilerinin Goriintii Yerine XY Koordi-
natlar1 Olarak 1D Formatta Konvoliisyonel Bir Aga Uygulan-
masi (1D-SkeletonNet)

GoogleNet, ResNet-18 ve MobileNet aglar1 {izerinde iskelet gorselleri ile egitim
yapilmistir. Diger veri tiirlerine oranla diisiik basarim elde edilirken, egitim siirecinde
ise cok daha uzun zaman harcanmustir (her bir yiizdelik icin yaklagik 22 saat). Iskelet
gorlintiilerinde, veri yogunlugunun az olmasi ve gorsellerin benzerlik géstermesi bu
durumun bir nedeni olarak diisiiniilmiistiir. Bu sebeple, sadece eklemlerin koordinat
verileri kullanilarak 1D verilerin egitilmesinin etkisi tizerinde durulmustur. Bu
kapsamda 20 farkli eklem noktalarina ait XY koordinat verileri alinmis ve siniflama
icin 1D bir konvoliisyonel ag tizerinde egitilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo [6.12]de

sunulmustur.

Tablo 6.12 Iskelet verilerinin XY koordinatlari olarak kullanilmasi sonucu elde
edilen 1D-SkeletonNet egitim sonuglari

Egitim Oranlar1 1 2 3 4 5 Ortalama / std
%70 98.70 | 96.97 | 96.97 | 96.97 | 99.57 97.84 / 1.22
%50 97.40 | 98.96 | 98.44 | 97.92 | 98.18 | 98.18 / 0.58
%30 95.92 | 95.73 | 95.92 | 95.18 | 95.18 95.58 / 0.38

Tablo [6.12/deki sonuclar incelendiginde, daha 6nce 3 farkli agda gorsel verilerin
egitilmesine oranla cok daha iyi sonuclara ulasildigi goriilmektedir. ~ Onceki
egitimlerdeki gibi 5 kez egitim rastgele secim ile yapilmis ve ortalamasi alinmistir.

Sonuclar sadece daha iyi ¢tkmakla kalmayip her bir yilizdelik i¢in toplam egitim siiresi
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22 saatten 5 dk gibi bir siireye diisiiriilmistiir. Bunun bir sebebi kullanilan verinin
azalmis olmasi, bir diger sebebi ise kullanilan 1D konvoliisyonel agin daha basit

tasarlanmis olmasidir. Bu egitimler i¢in asagidaki gibi bir ag olusturulmustur.

Tablo 6.13 Iskelet verilerinin koordinat olarak egitiminin yapildig1 ag yapisi

Layers Size Output
Input Layer | [4011]

Conv Filter — 3x1, 16 40x1x16
Relu 40x1x16

Fully Conn-1 | 1x1x1024 1024x640
Fully Conn-2 | 1x1x1024 1024x1024
Fully Conn-3 | 1x1x77 77x1024
Softmax 1x1x77

ClassOutput | Classification Output

Tablo [6.13[te sunulan agda girise uygulanan 1D eklem koordinatlar: 1 konvoliisyon
ve 1 relu katmanindan gectikten sonra 1024 noron iceren 2 gizli katman ve 77 sinifa
gore ayarlanan bir ¢ikis katmani iceren fully connected katmanlarina baglanmistir.
Bu sonuclar dogrultusunda coklu biyometrik egitimlerde iskelet verilerinin goriinti
yerine koordinat olarak kullanilmasi tercih edilmistir.

6.5 Coklu Biyometrik Egitimler

6.5.1 Kisi Tamima Fiizyon Egitimleri

Elde edilen veri setleri ile basarimi arttirmak ve sonuclarini incelemek amaciyla coklu
biyometrik egitimler de yapilmistir. Coklu biyometrik egitimlere ilk olarak termal
goriintiiler ve HE kisi tanima veri setleri ile baslanmistir. Bu sayede kisi tanima

performansi ve dogrulugunun arttirilmasi hedeflenmistir.

Termal goriintiilerden tiiretilen ve en yiiksek basarimi elde eden Termal-3D veri seti
ile kisi tanima icin kullanilan enerji gortintiisii veri setleri arasinda skor seviyesinde
flizyon islemi gerceklestirilmistir. Skor seviyesi fiizyonu icin Z-Score normalizasyonu
kullanilmistr.

x—u)

(6.1)

Esitlikte Z normalize skor degerini, x normalizasyon oncesi skor degerlerini, u
ortalama degerleri, o standart sapma degerini ifade etmektedir. Bu formiil ile elde
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edilen ortalamanin {izerindeki skorlar pozitif, altindaki skorlar ise negatif olarak ele
alinir. Her bir veri setinden elde edilen skor matrisi 0.5 katsayisi ¢carpilmis ve sonuclar

toplanmistir. Elde edilen skor matrisi denklem 6.1’e gore normalize edilmistir.

Tablo 6.14 Kisi tanima icin Termal-3D ve enerji gortintiisii veri setlerinin i¢in skor
level fiizyon sonuclari

Egitim Ag1 Kisi Tanima Termal-3D ve Enerji 5 farkli egitim ortalamasi
Goriintiisii Fiizyon | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
GoogleNet-FineTuned Enerji Gor. (ug) 100 100 99,96
« Enerji Gor. (u;) 100 100 99,97
“ Enerji Gor. (u,) 100 100 99,99
“ Enerji Gor. (us) 100 99,98 99,96
“ Enerji Gor. (u,) 100 99,99 99,97
oo o Termal-3D ve Enerji 5 farkli egitim ortalamasi
Egitim Ag1 Kigi Taima | o0 i FﬁzyonJ %70 Egitim %go Egitim | %30 Egitim
ResNet-18 (re-trained) Enerji Gor. (ug) 100 99,99 99,62
“ Enerji Gor. (u,) 99,98 99,98 99,68
“ Enerji Gor. (u,) 100 99,99 99,51
“ Enerji Gor. (us) 100 99,99 99,72
“ Enerji Gor. (u4) 100 99,98 99,50
Egitim Ag1 Kisi Tanima Termal-3D ve Enerji 5 farkli egitim ortalamasi
Goriintiisii Fiizyon | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
MobileNetV2 (re-trained) | Enerji Gor. (ug) 100 100 99,98
“ Enerji Gor. (u;) 100 100 99,95
“ Enerji Gor. (u,) 100 100 99,99
“ Enerji Gor. (us) 100 100 99,97
“ Enerji Gor. (u,) 100 100 99,97

Tablo [6.14]te kisi tamima icin Termal-3D ve HE gériintiilerinin skor seviye fiizyon
egitim sonuclar1 verilmistir. Sonuclar beklendigi gibi her iki veri setinin bireysel
basarimlarindan daha yiiksek ¢ikmistir. GoogleNet ve MobileNetV2 icin, ilk iki 6lcekte
%100 cikarken %30 egitim - %70 test sonuglarinda da neredeyse ayni sonuclara
ulagmistir. Enerji goriintlisii yontemlerinin neredeyse tamaminda benzer sonuclari
elde edilmistir Bu kadar yakin sonuglar icin hangi yontemin daha iyi oldugunu
soylemek pek miimkiin degildir. Tablo [6.15]te ise kisi tanimada kullanilan her bir

hareket sinifinin basarimlar ayr1 ayri verilmistir.

ikinci olarak Tablo ve Tablo de sunulan enerji goriintiisii ve 1D iskelet
verileri ile yapilan ¢coklu biyometrik egitim sonuclari yer almaktadir. Fiizyon isleminin
basarimi arttirdig1 ancak 5 yontem arasinda ayirt edilebilir ciddi bir fark olmadig:
goriilmektedir. Bir onceki tabloda yer alan Termal-Els fiizyonunun daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle zorlu sartlar olarak degerlendirilen %30 veri ile egitimlerde
Termal goriintii kullanilarak yapilan fiizyonda basarimin ¢ok daha yiiksek ciktigi
goriilmistiir. Termal gortintiiler ile yapilan egitimlere kiyasla Els ve 1D iskelet verileri
ile kisi kimliklendirme zorlu sartlarda daha diisiik basarim elde etmistir. Bu sonuclar,

termal yiiz verilerinin kisi tanima tiizerindeki etkisinin ¢ok daha fazla oldugunu
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Tablo 6.15 Kisi Tanimada Termal-3D ve enerji goriintiisii flizyon sonuclari her bir
hareket i¢in ayrintili olarak verilmistir (Tiim aglarin sonuglari sirayla eklenmistir)

TT Yontemleri / 5 farkli egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde aym siralama kullanilmistir)

ResNet-18 %70 %50 %30

Harcket | UR(%) | UL(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | UL(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 100 [100 [ 100 [100 [100 [100 100 |100 |100 [100 | 99,75 | 99,75 | 99,68 | 99,81 |99,75
Bilek 100|100 100|100 | 100 |100 |100 | 100 |100 | 100 | 100 | 99,94 |100 | 100 | 99,81
Daire 100 |100 [100 |100 |100 | 100 | 100 |100 |100 | 100 | 99,93 | 99,89 | 99,85 | 99,93 |99,74
Egilme | 100 | 100 | 100 |100 | 100 100 [100 |100 | 100 | 100 | 99,82 | 99,93 | 99,89 | 99,89 | 99,85
Engel 100 [ 99.85 | 100 100 [100 [99,01 |99.91 [100 |100 [99,91 [99,17 | 99,56 | 98,73 | 99,56 | 98,67
Yarme | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 99.95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 98,81 | 99,78 | 98,44 | 98,09 | 98,78
Z 100 [100 100 100 [100 [100 100 [100 |100 | 100 | 99,89 | 99,96 | 99,96 | 99,85 | 99,93

Ort(Tiim) | 100 99,98 | 100 100 100 99,99 199,98 |99,99 |99,99 |99,98 |99,62 | 99,68 |99,51 | 99,72 | 99,50

TT Yontemleri / 5 farkl egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde ayni siralama kullanilmistir)

GoogleNet %70 %50 %30

Hareket UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Bilek 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Daire 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96 | 99,96 | 99,96 | 99,93 | 99,96
Egilme 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96 | 100 99,96 | 100
Engel 100 100 100 100 100 100 100 100 99,91 | 100 99,87 | 100 100 100 100
Yiiriime 100 100 100 100 100 100 100 100 99,95 | 99,95 |99,85 |99,89 |99,96 |99,85 | 99,85
Z 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96
Ort(Tiim) | 100 100 100 100 100 100 100 100 99,98 | 99,99 |99,96 | 99,97 | 99,99 | 99,96 | 99,97

) TT Yontemleri / 5 farkli egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde aymi siralama kullanilmistir)

MobileNetV2 %70 750 730

Hareket UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,94 | 99,94 | 100 100
Bilek 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Daire 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Egilme 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96 | 100 100 100
Engel 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,87 | 99,81 | 100 99,87 | 99,87
Yiiriime 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96 | 99,93 | 99,93
VA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,96 100 100 100
Ort(Tiim) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,98 | 99,95 | 99,99 | 99,97 | 99,97

gostermektedir.

Tablo 6.16 Kisi tanima icin 1D iskelet ve enerji goriintiisii veri setlerinin icin skor
level fiizyon sonuglari

Egitim Aglar: Enerji Goriintiisii | 5 farkli egitim ortalamasi

Kisi Tamima 1D iskelet Fiizyon | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
Enerji Gor. (ug) 99.68 99.70 97.80
Enerji Gor. (u,) 99.75 99.76 97.76

GoogleNet-Fine Tuned Enerji Gor. (u,) 99.74 99.77 97.71
Enerji Gor. (u3) 99.60 99.66 97.49
Enerji Gor. (u,) 99.73 99.67 97.56

Egitim Aglar1 Enerji Goriintiisii | 5 farkli egitim ortalamasi

Kisi Tamima 1D iskelet Fiizyon | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
Enerji Gor. (ug) 98.92 98.74 96.50
Enerji Gor. (u,) 98.92 98.74 96.49

ResNet-18 (re-trained) Enerji Gor. (u,) 98.96 98.70 96.45
Enerji Gor. (u;) 98.87 98.74 96.42
Enerji Gor. (u,4) 98.94 98.73 96.50

Egitim Aglar1 Enerji Goriintiisii | 5 farkli egitim ortalamasi

Kisi Tamima 1D iskelet Fiizyon | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
Enerji Gor. (ug) 99.61 99.43 97.23
Enerji Gor. (u,) 99.58 99.48 97.24

MobileNetV2 (re-trained) | Enerji Gor. (u,) 99.60 99.52 97.21
Enerji Gor. (us) 99.57 99.39 97.19
Enerji Gor. (u,) 99.58 99.49 97.20

Uciincii olarak, Termal-3D veri setiyle egitilmis aglarin ciktilari ile iskelet veri setine
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Tablo 6.17 Kisi Tanimada her bir hareket icin 1D iskelet ve enerji goriintiisi flizyon
sonuclar1 (Tiim aglar sirayla verilmistir)

ResNet-18 TT Yontemleri / 5 farkli egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde aym siralama kullanilmistir)

%70 %50 %30
Hareket UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 99.56 | 99.41 | 99.56 | 99.56 | 99.41 | 99.29 | 99.29 | 99.29 | 99.29 | 99.29 | 97.02 | 97.27 | 97.02 | 97.27 | 96.89
Bilek 99.70 | 99.85 | 99.85 | 99.70 | 99.85 | 99.38 | 99.47 | 99.38 | 99.47 | 99.47 | 97.59 | 97.46 | 97.46 | 97.02 | 97.46
Daire 98.79 | 98.70 | 98.70 | 98.53 | 98.70 | 98.39 |98.39 |98.44 |98.34 | 98.39 |96.18 | 96.07 | 96.10 | 96.10 | 96.14
Egilme 98.27 |98.18 |98.27 |98.27 |98.35 | 98.34 | 98.29 | 98.23 | 98.29 | 98.29 | 96.03 | 96.03 |96.10 | 96.03 | 96.10
Engel 99.56 | 99.56 | 99.41 | 99.56 | 99.56 | 99.29 | 99.11 |99.02 |99.20 | 99.02 |96.76 | 96.83 | 96.63 |96.76 | 97.14
Yiiriime 98.10 | 98.10 | 98.10 | 97.92 |98.10 | 98.18 |98.23 | 98.18 | 98.23 | 98.18 | 95.70 | 95.62 | 95.70 | 95.62 | 95.66
Z 98.44 | 98.61 |98.87 |98.53 |98.61 |98.34 |98.39 |98.34 |98.34 |98.44 |96.25 | 96.18 |96.14 | 96.14 | 96.10
Mean(Tiim) | 98.92 | 98.92 | 98.96 | 98.87 | 98.94 | 98.74 | 98.74 | 98.70 | 98.74 | 98.73 | 96.50 | 96.49 | 96.45 | 96.42 | 96.50
GoogleNet TT Yontemleri / 5 farkl egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde aym siralama kullanilmistir)

%70 %50 %30
Hareket UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 100 100 100 99.70 | 100 99.91 | 99.73 | 99.91 | 99.64 | 99.64 | 98.41 | 97.78 |97.97 |97.84 | 98.22
Bilek 100 100 100 99.85 | 100 99.91 100 100 99.91 |99.91 |99.05 |99.37 |98.92 |98.86 | 98.92
Daire 99.74 1 99.83 | 99.57 | 99.65 |99.83 | 99.74 | 99.84 |99.84 | 99.84 | 99.90 |97.74 | 98.00 |98.14 | 97.44 | 97.77
Egilme 99.39 | 99.57 |99.65 |99.31 |99.31 |99.48 |99.58 |99.48 | 99.69 | 99.69 | 97.22 | 96.99 | 96.85 | 96.73 | 97.03
Engel 99.85 100 100 99.70 | 100 99.64 | 99.64 | 99.82 | 99.47 | 99.29 | 97.71 | 97.40 | 97.40 | 97.14 | 96.95
Yiiriime 99.22 1 99.39 | 99.39 | 99.48 | 99.48 | 99.53 | 99.64 | 99.48 | 99.38 | 99.53 | 96.85 | 96.99 | 97.22 | 96.92 | 96.66
Z 99.57 | 99.48 | 99.57 | 99.48 | 99.48 | 99.69 | 99.84 | 99.84 | 99.69 | 99.74 |97.63 |97.77 |97.48 |97.48 | 97.37
Mean(Tiim) | 99.68 | 99.75 | 99.74 | 99.60 |99.73 | 99.70 | 99.76 | 99.77 | 99.66 | 99.67 | 97.80 |97.76 |97.71 | 97.49 | 97.56

. TT Yontemleri / 5 farkli egitim ortalamasi (Tiim yontemlerde aym siralama kullanilmistir)

MobilenetV2 %70 %50 %30
Hareket UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%) | UR(%) | U1(%) | U2(%) | U3(%) | U4(%)
Ayak 100 100 100 99.85 | 100 99.47 | 99.56 | 99.64 | 99.47 |99.47 | 97.78 |97.65 | 97.52 | 98.03 | 97.90
Bilek 99.85 100 99.85 | 100 100 99.82 | 99.91 | 99.91 | 99.91 | 100 98.41 98.48 | 98.41 |98.22 | 98.67
Daire 99.57 | 99.57 | 99.57 |99.48 | 99.57 | 99.64 | 99.74 | 99.74 | 99.58 | 99.58 | 97.66 | 97.40 |97.40 |97.51 |97.37
Egilme 99.05 | 99.22 | 99.22 | 99.22 | 99.22 | 99.06 | 99.17 | 99.06 | 99.22 | 99.12 | 96.40 | 96.59 | 96.51 | 96.40 | 96.55
Engel 100 99.85 | 100 100 100 99.64 | 99.56 | 99.73 | 99.47 | 99.73 | 96.95 |97.14 | 97.02 | 97.14 | 96.89
Yiiriime 99.22 | 98.96 | 99.13 |99.05 |98.96 |98.96 | 98.96 |99.06 |98.91 |99.01 |96.36 | 96.18 |96.47 | 96.10 | 96.25
Z 99.57 | 99.48 | 99.39 |99.39 |99.31 |99.43 |99.48 |99.48 |99.17 |99.53 | 97.07 | 97.25 |97.14 | 96.88 | 96.77
Mean(Tiim) | 99.61 | 99.58 | 99.60 | 99.57 |99.58 | 99.43 | 99.48 | 99.52 |99.39 |99.49 |97.23 | 97.24 |97.21 |97.19 | 97.20

ait 20 eklemin x-y koordinatlarini iceren 1D-iskelet verilerinin egitildigi agin ciktilari,
skor seviye fiizyon olarak ele alinmig ve sonuglar1 Tablo [6.18]de sunulmustur. Kisi
tanimanin son fiizyon tablosunda ilk olarak GoogleNet ag1 ve 1D skeleton agi
sonuglarinin fiizyon sonuclari ardindan Resnet-18 ag1 ve 1D skeleton agi flizyon
sonugclar1 ve en son olarak MobilenetV2 ag1 ve 1D skeleton ag1 sonuglarinin fiizyon
sonuclar1 verilmistir. Fiizyon sonuclar: iskelet veri seti bazinda olumlu bir artis

gostermistir.

Tablo 6.18 1D-iskelet veri seti ve Termal-3D veri setlerinin skor level fiizyon basarim
sonuclari

Fiizyon: 1D-Iskelet Termal-3D Kisi tanima

Egitim Ag1 5 farkh egitim ortalamasi
GoogleNet(Fine-Tuned) %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
1D-SkeletonNet 99,83 99,95 99,60
Resnet-18 (re-trained) %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
1D-SkeletonNet 99,31 99,19 96,62
MobileNetV2 (re-trained) | %70 Egitim | %50 Egitim | %30 Egitim
1D-SkeletonNet 99,74 99,64 98,52

6.5.2 Hareket Tanima Fiizyon Sonuclar:

Hareket tanima icin aglar arasi fiizyon basarimi incelenmistir. Bu egitimlerde
GoogleNet, Resnet-18 ve MobileNetV2 aglarinda elde edilen hareket tanima skorlari

Z-score yontemine gore fiizyon edilmistir Bu sayede multi-network bir flizyon
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isleminin basarimi incelenmistir.

verilmistir.

Tablo [6.19/[da bu aglarin fiizyon basarimlari

Bireysel ag basarim sonuglar1 ve ¢aprazlama fiizyon sonuglari incelendiginde, fiizyon

sonrasi basarimda onemli bir artis oldugu, 6zellikle GoogleNet ve Resnet aglarinin

sonuglarinda 6nemli oranda iyilesme oldugu goriilmektedir.

Filizyon sonuclarinin

tamaminda adaptif TT fonksiyonu ile iiretilen enerji goriintiileri tim foksiyonlar icinde

en iyi sonucu elde etmistir. Tiim bu sonuglar, 6nermis oldugumuz bu yontem hareket

tanimada en zorlu egitim durumlarinda ve farkl fiizyon kosullarinda hareket tanima

icin onceki yontemlere gore cok daha basarili oldugunu gostermistir.

Tablo 6.19 Egitim aglar arasinda hareket tanima i¢in fiizyon basarim sonuglari

Egitim Aglan

Hareket Tanima
Fiizyon

5 farkl egitim ortalamasi

%70 Egitim

%50 Egitim

%30 Egitim

GoogleNet-MobileNet
Fiizyon

Enerji Gor. (ug)

99.80

99.63

99.48

Enerji Gor. (u,) | 99.53 99.49 98.99
Enerji Gor. (u,) | 99.19 99.06 98.40
Enerji Gor. (u3) | 99.40 99.22 98.64
Enerji Gor. (u,) | 99.70 99.55 99.23

Egitim Aglarn

Hareket Tanima

5 farkl egitim ortalamasi

Fiizyon

%70 Egitim

%50 Egitim

%30 Egitim

ResNet-18 - GoogleNet
Fiizyon

Enerji Gor. (ug)

99.61

99.10

99.18

Enerji Gor. (u,) | 99.31 98.32 98.31
Enerji Gor. (u,) | 98.87 97.26 97.42
Enerji Gor. (u3) | 98.50 97.31 97.41
Enerji Gor. (u,) | 99.44 98.49 98.47

Egitim Aglan

Hareket Tanima

5 farkli egitim ortalamasi

Fiizyon

%70 Egitim

%50 Egitim

%30 Egitim

MobileNetV2-ResNet-18
Fiizyon

Enerji Gor. (ug)

99.73

99.65

99.59

Enerji Gor. (u,) | 99.50 99.32 99.18
Enerji Gor. (u,) | 99.43 98.97 98.88
Enerji Gor. (u3) | 99.25 99.42 99.18
Enerji Gor. (u,) | 99.52 99.41 99.25
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7

SONUC VE ONERILER

Makine 6grenimi modelleri, kisi tanima ve hareket tanima gibi yiiksek boyutlu
problemler icin yiiksek performans gostermeleri nedeniyle bilim ve endiistride
standart aracglar haline gelmistir Bu nedenle modeller ve aglar bircok alanda
uygulamaya hazir olarak sunulmaktadir. Ozellikle hareket tanima ve biyometrik kisi
kimliklendirme alaninda bir cok ag modeli sunulmaktadir. Biyometrik sistemlerde
ise son yillarda temassiz ve kisinin belirli bir sarta bagl kalma egilimi azaltilmaktadir.
Ozellikle Covid-19 déneminde temas etme problemleri géz éniine alindiginda parmak
izi, avuc ici, yiiziin yaklastirlldigi yiiz ve iris tamima gibi sistemler kullanim dis1
kalmistir. ~ Bunlarin yerine uzaktan goriintiileme, hareket analizine ve termal
goriintiilere yonelik yeni sistemler kurulmustur. Bu tiir durumlara hizli adaptasyon
icin yeni aglar yerine var olan aglarda bu verilerin girdi olarak kullanilmas: egitim
ve test siireclerini daha pratik hale getirmistir. Bu tiir uygulamalarda, girdinin elde
edilen performans tizerindeki etkisi giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Bunu
gostermek icin, enerji goriintiisii elde etmede kullanilan zamansal sablonlara yeni bir
yaklasim 6nerdik ve bunu hareket dizilerinin korelasyon katsayilarina gore olusturduk.
Onerilen u, fonksiyonu ile hareket dizilerinin korelasyon katsayilari hesapland: ve
hareketteki varyasyon araliklar1 hizli ve basit bir sekilde belirlendi. Bu sayede 6nceki
fonksiyonlardan farkli olarak, hareketin belirli araliklar1 degil, tiim degisimleri dikkate
alabilen bir enerji goriintiisii olusturulmustur. Bu yaklasim, enerji goriintiisiiniin baz
alindig1 hareketteki degisiklikleri daha iyi temsil etme yetenegini artirdi. Yontemimiz,
herkese acik veri kiimeleri kullamilarak farkli makine 6grenimi ve CNN modelleri

altinda test edilmis ve saglam sonuclar vermistir.

Egitim aglarinin farkli varyasyonlarindan elde ettigimiz sonuclar, yOntemimizin
siniflandirma aglarindan bagimsiz olarak 6nceki fonksiyonlardan daha iyi performans
sagladigini ve hareketleri daha iyi temsil edebildigini gostermistir. Egitim siirecinde,
ayarlanmis bir makine 6grenimi modelini veya onceden egitilmis mevcut CNN
modellerini kullanmakta 6zgiir davrandik. Bu sayede ileride bu yontemi kullanmak

isteyen arastirmacilar icin bu fonksiyonu farkli aglarda kullanmak kolaylasmaktadir.
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Belirli araliklari vurgulayan mevcut yaklasimlar dikkate alindiginda, saglamliklar: ve
genelleme kapasiteleri sinirli goriinmektedir. Belirli araliklarin kullanilmasi, verideki
fark olusturan bilgi kaybina neden olacaktir. Ancak 6nerdigimiz yontem, grafik islem
birimi (GPU) {izerinde paralel olarak calisabilen bir CNN modeli ile gercek zamanl
eylem tanima ve kisi tanimlama icin daha saglam bir sekilde kullanilabilir. Ozetle,
calismamizin katkilar1 (1) hareketlerin tamamlanma zamanina uyum saglayarak
hareketsiz bitis kistmlarin1 bastirmak, (2) harekette degisiklik alanlarimi belirleyip
vurgulayabilen islemi saglamak ve (3) onceki calismalardan farkli olarak, Hangi
mevcut TT’nin hangi eylem icin daha uygun oldugunu belirlemek i¢in ampirik

yontemlerden kacinarak zaman kaybini 6nlemek olarak siralanabilir.

Son iki boliimde ise toplanan davranissal, termal ve fiziksel verileri ile literatiire
yeni bir veri tabani kazandirilmistir. Bu veriler ile olusturulan veri setleri izerinde
onerdigimiz yontem hem hareket tanima hemde kisi kimliklendirme icin test
edilmis ve yliksek performans elde edilmistir Buna ek olarak tiim veri setleri
arasinda coklu-biyometri testleri yapilmis ve basarim etkisi incelenmistir. Bu konuda
multi-model, multi-instance, multi-feature olarak isimlendirilen c¢oklu-biyometrik
yontemler yer almaktadir. Bu veri tabani, elde edilen 5 farkl veri seti ve ham veriler

olacak sekilde tiim arastirmacilara ve genel kullanima acgik olarak sunulacaktir.
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EK TABLOLAR

Renkli kareler sirasiyla En iyi 2inci 3iincii En kotii skorlar1 ifade etmektedir.

Tablo A.1 NATOPS Full — Body veri setinde hareket tanima i¢in siniflandirici ve
ozellik cikartma varyasyon sonuclari

DNN SVM k-NN |
g‘:rgcif Tanima RBE LIN BOL 3 2 7
Full Body 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test  Test  Test | Test Test  Test | Test Test Test | Test Test Test | Test Test Test Test Test Test | Test Test  Test
Features PCA
U2 94.59 | 92.71 | 88.02 | 99.24 98.81 94.42 | 98.54 | 97.48 | 90.7 | 99.13 | 98.29 | 93.04 | 97.84 | 96.85 85.02 | 97.61 | 95.98 | 75.63 | 97.04 | 94.90 | 64.6
U3 94.10 | 91.31 | 86.84 | 99.39 | 98.98 [94:89'| 98.34 [ 97.36 | 90.67 | 99.26 | 9852 | 93:56 |97:97| 96.82 | 85.31 97.29 [ 95.92 | 75.44 | 96.82 [ 94.80 | 64.67
U4 92.36 | 91.24 | 86.05 | 99.00 98.43 93.92 | 97.92 | 96.59 | 89.69 | 98.79 | 97.99 | 92.08 | 97.33 | 96.01 84.13 96.68 | 94.86 | 75.14 | 96.31 | 93.58 | 65.11
UR 95.55 | 93.07 | 88.59 | 99.06 ‘ 98.58 94.51 | 98.39 | 97.50 | 92.26 | 98.79 | 98.11 | 92.85 | 97.94 | 97.09  86.32 97.52 | 96.23 | 76.27 | 97.02 | 95.17 | 65.30
Features LBP
U2 94.28 | 93.36 | 88.22 | 95.53 94.58 89.98 | 93.73 | 93.03 | 88.52 | 93.18 | 92.50 | 88.25 | 96.36 | 95.52 90.84 96.27 | 95.28 | 90.52 | 96.15 | 95.19 | 90.02
U3 94.35 | 93.85 | 88.66 | 95.59 94.89 90.35 | 94.43 | 93.70 | 89.03 | 92.78 | 92.67 | 88.48 | 96.50 | 95.59 91.46 96.25 | 95.47 | 91.01 | 95.94 | 95.30 | 90.64
U4 94.19 | 92.94 | 87.34 | 95.35 94.36 89.24 | 93.75 | 92.82 | 87.81 | 93.49 | 92.28 | 87.34 | 96.09 | 94.94 89.92 95.89 | 94.95 | 89.49 | 95.72 | 94.60 | 89.17
UR 94.03 | 93.20 | 87.98 | 95.53 ‘ 94.41 89.78 | 94.27 | 93.25 | 88.49 | 92.02 | 92.55 | 88.19 | 96.17 | 95.35 90.64 96.10 | 95.14 | 90.38 | 95.98 | 94.95 | 89.84
Features HOG
U2 98.72 | 98.29 | 95.25 | 98.68 98.44 96.96 | 98.28 | 98.05 | 96.15 | 98.34 | 98.06 | 95.99 | 98.81 | 98.68 97.22 98.79 | 98.63 | 97.13 | 98.73 | 98.54 | 97.09
u3 98.67 | 98.13 | 94.74 | 98.48 98.12 96.49 | 98.21 | 97.92 | 95.82 | 98.50 | 97.86 | 95.51 | 98.65 | 98.42 96.86 98.73 | 98.29 | 96.67 | 98.63 | 98.23 | 96.52
U4 98.09 | 97.84 | 94.31 | 98.44 ‘ 97.85 | 96.02 | 98.27 | 97.49 | 95.09 | 98.07 | 97.45 | 94.94 | 98.73 | 98.23 96.37 98.65 | 98.10 | 96.26 | 98.61 | 98.05 | 96.20
UR 98.13 | 97.43 | 94.09 | 98.14 | 97.78 96.15 | 97.75 | 97.48 | 95.30 | 98.07 | 97.50 | 95.40 | 98.23 | 98.05 96.34 | 98.17 | 97.94 | 96.28 | 98.09 | 97.87 | 96.29

Tablo A.2 NATOPS Moving — Limbs veri setinde hareket tanima icin siniflandirici ve
ozellik cikartma varyasyon sonuclari

DNN SVM k-NN |
g‘::gczf Tanima. RBH LIN BOD 3 2 U
Moving Limbs 20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test
Features PCA
U2 193.95 | 91.75 | 83.86 | 94.90 | 93.15 | 86.16 | 94.60 | 92.23  83.88 | 94.64 | 92.10 | 83.51 | 95.27 | 93.58 86.70 | 95.21 | 93.39 | 86.42 | 94.98  93.23 | 86.32
U3 93.73 | 91.48 | 83.84 94.83 | 93.09 | 86.33 | 94.60 | 92.20 84.05 | 94.51 | 92.27 83.29 | 95.10 | 93.46 86.88 | 95.18 | 93.43 | 86.75 | 94.96 93.32 | 86.63
U4 83.52 | 80.09 | 71.07 85.32 | 82.32 | 75.13 | 84.11 | 80.94 72.40 | 85.20 | 81.35 72.57 | 86.31 | 82.95 75.41 | 86.29 | 83.01 | 75.35 | 86.09 82.82 | 75.11
UR 87.54 | 84.11 | 75.18 88.95 | 86.4 | 78.99 | 88.28 | 85.46 76.78 | 88.78 | 85.64 76.08 | 90.77 | 87.34 79.7 | 90.33 | 87.28 | 79.62 | 89.94 86.93 | 79.32
LBP LBP
U2 92.31 | 91.49 | 86.69 94.14 | 92.74 | 88.57 | 91.64 | 90.73 86.92 | 92.31 | 91.39 86.7 | 94.81 | 93.83 89.13 | 94.70 | 93.55 | 88.51 | 94.44 93.12 | 87.75
U3 93.00 | 91.79 | 86.92 94.47 | 92.93 | 88.7 | 91.84 | 91.01 86.95 | 93.23 | 91.73 86.97 | 95.22 | 94.17 89.33 | 95.07 | 93.81 | 88.7 | 94.89 93.61 | 88.03
U4 1 90.50 | 89.08 | 83.28 91.69 | 90.47 | 85.36 | 88.92 | 87.86 83.17 | 90.26 | 88.75 82.34 | 93.21 | 91.62 85.82 | 92.96 | 91.53 | 85.32 | 92.49 90.91 | 84.78
UR 90.54 | 89.11 | 83.84 92.21 | 90.84 | 86 89.14 | 88.68 84.1 | 90.47 | 89.29 83.89 | 93.47 | 91.96 86.71 | 93.49 | 91.78 | 86.08 | 92.94 91.34 | 85.51
HOG HOG
u2 97.56 | 96.77 | 93.05 97.82 | 97.41 | 93.86 | 97.88 | 97.16 93.09 | 97.78 | 96.89 92.72 | 98.01 | 97.62 94.22 | 97.99 | 97.57 | 94.07 | 97.91 97.44 | 93.97
U3 97.13 | 96.22 | 92.07 97.40 | 96.75 | 93.26 | 97.28 | 96.45 92.27 | 97.39 | 96.18 91.97 | 97.36 | 97.03 93.59 | 97.51 | 96.95 | 93.45 | 97.35 96.91 | 93.31
U4 1 93.89 | 92.25 | 86.65 94.57 | 93.67 | 88.85 | 94.35 | 93.01 87.34 | 94.36 | 92.75 87 95.01 | 93.57 88.83 | 94.89 | 93.86 | 88.99 | 94.86 93.73 | 88.92
UR 94.88 | 93.82 | 89.04 95.77 | 94.96 | 90.63 | 95.65 | 94.59 89.48 | 95.48 | 94.43 88.85| 95.68 | 95.1  90.78 | 95.66 | 95.11 | 90.85 | 95.46 95.06 | 90.73
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Tablo A.3 NATOPS Full —Body veri setinde kisi kimliklendirme icin siniflandirici ve
ozellik cikartma varyasyon sonuclari

DNN SVM k-NN
ﬁifﬁff,uk_ RBF LIN POL 3 5 7 }
Full Body 20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test
Features PCA
U2 100 100 100 100 100 99.97 100 100 99.59 | 100 100 99.53 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
U3 100 100 100 100 100 100 100 100 99.78 | 100 100 99.66 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
U4 100 | 100 | 100 |100 |100 |100 100 |100 |99.91|100 100 |[99.81|100 |100 100 |100 |100 |100 |100 | 100 | 100
UR 100 100 100 100 100 100 100 100 99.69 | 100 | 100 99.72 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LBP LBP
U2 100 | 99.90 | 99.44 | 100 | 100 | 98.31 99.38 | 99.10 | 92.94 | 99.84 99.70 | 92.31 | 100 | 100  98.84 | 100 | 100 | 98.84 | 100 | 100 | 98.97
U3 99.84 | 99.80 | 98.81 | 99.69 | 99.65 | 97.19 [99.69 | 99.25 | 88.84 | 99.69 99.30 | 87.13 | 99.69 | 99.60 98.22 | 99.69 | 99.60 | 98.28 | 99.69 | 99.60 | 98.34
U4 99.84 | 99.60 | 99.34 | 99.84 | 99.70 | 97.38 99.38 | 98.60 | 89.28 | 99.53 98.50 | 86.88 | 99.84 | 99.75 98.13 | 99.84 | 99.70 | 98.03 | 99.84 | 99.65 | 98.03
UR 99.53 | 99.70 | 97.22 | 99.69 | 99.55 | 91.00 98.59 | 96.75 | 78.34 | 98.75 97.50 | 75.84 | 99.69 | 99.75 | 92.75 | 99.69 | 99.80 | 92.72 | 99.69 | 99.75 | 92.97
HOG HOG
U2 100 | 100 |99.72 | 100 |100 |91.88 100 |99.80|86.37 | 100 | 99.85|82.84 | 100 | 100 945 | 100 [100 |94.59 |100 | 100 | 94.59
U3 100 100 99.47 | 100 99.90 | 89 99.69 | 99.60 | 86.88 | 100 99.55 | 85.81 | 100 99.95 90.5 | 100 99.95 | 90.5 | 100 99.95 | 90.50
U4 99.84 | 99.85 | 97.91 | 99.84 | 99.80 | 78.88 99.84 | 99.65 | 76.25 | 99.84 99.75 | 75.84 | 100 99.85 | 80.38 | 100 99.85 | 80.38 | 100 99.85 | 80.38
UR 100 | 100 |99.91 | 100 | 100 |99.84 100 | 99.60 | 99.75 | 100  99.50 | 99.69 | 100 | 100  99.84 | 100 | 100 | 99.84 | 100 | 100 | 99.84

Tablo A.4 NATOPSMoving — Limbs veri setinde kisi kimliklendirme i¢in
siiflandiric1 ve 6zellik ¢ikartma varyasyon sonugclari

DNN SVM k-NN
z:{zf:lhk RBF LIN POL 3 5 7
Rt T 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80%
Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test
Features PCA |
u2 99.69 | 99.70 | 97.09 | 99.53 | 99.50 | 90.72 | 97.34 | 97.95 83.47 | 96.72 | 96.90 | 79.91 | 99.53 | 99.60 | 93.13 | 99.53 | 99.60 | 93.31 99.53 | 99.60 | 93.28
U3 99.53 | 99.25 | 97.84 | 99.69 | 99.20 | 86.84 | 98.91 | 98.00 78.00 | 98.75 | 97.20 | 73.97 | 99.84 99.25 | 89.13 | 99.84 | 99.25 | 89.22 99.84 | 99.25 | 89.28
U4 99.69 | 99.25 | 95.44 | 98.44 | 98.30 | 64.91 | 97.97 | 95.70 54.75| 96.72 | 94.00 | 50.84 | 98.59 98.70 | 69.31 | 98.54 | 98.75 | 69.28 98.59 | 98.70 | 69.28
UR 100 | 99.80 | 98.87 | 99.38 | 99.35 | 80.81 | 99.38 | 97.40 73.13 | 98.91 | 95.85 | 68.56 | 99.69 99.50 | 83.44 | 99.53 | 99.50 | 83.41 99.69 | 99.50 | 83.59
LBP LBP
[ 99.22 | 98.95 | 95.69 | 99.69 | 99.20 | 92.41 | 98.75 | 97.00 | 85.00 | 98.91 | 97.75 | 83.94 | 100 ‘ 99.40 | 94.34 | 99.84 | 99.35 | 94.63 99.69 | 99.30 | 94.38
U3 99.06 | 99.00 | 96.94 | 99.22 | 99.30 | 92.66 | 98.28 | 97.10 83.69 | 98.59 | 97.05 | 81.50 | 99.22 1 99.25 | 94.31 | 99.22 | 99.25 | 94.28 99.22 | 99.15 | 94.28
U4 99.69 | 99.40 | 96.81 | 99.53 | 99.25 | 94.28 | 98.28 | 97.45 83.91 | 98.28 | 97.35 | 83.75 | 99.69 99.55 | 95.75 | 99.53 | 99.60 | 95.78 99.69 | 99.55 | 95.91
UR 99.84 | 99.25 | 96.81 | 99.69 | 99.65 | 89.69 | 97.34 | 97.10 77.75| 98.13 | 96.90 | 74.16 | 100  99.65 | 91.81 | 99.69 | 99.65 | 91.78 99.84 | 99.70 | 91.88
HOG HOG |
v2 99.69 | 99.30 | 94.09 | 99.69 | 99.00 | 85.50 | 99.53 | 98.45 85.00 | 99.53 | 98.25 | 83.84 | 99.69 99.25 | 86.06 | 99.69 | 99.30 | 86.03 99.69 | 99.30 | 86.13
U3 99.22 | 98.95 | 97.81 | 99.06 | 98.85 | 97.88 | 98.13 | 96.85 97.09 | 98.28 | 97.10 | 96.91 | 99.22 | 99.05 | 98.03 | 99.22 | 99.00 | 98.00 99.22 | 99.05 | 98.09
U4 99.22 | 98.95 | 95.03 | 98.75 | 99.05 | 95.66 | 98.13 | 96.25 94.44 | 97.50 | 96.30 | 93.66 | 99.22 99.20 | 95.87 | 99.22 | 99.20 | 95.91 99.22 | 99.20 | 95.97
UR 99.84 | 99.75 | 98.06 | 99.84 | 99.15 | 98.47 | 99.38 | 97.60 98.06 | 99.53 | 97.30 | 97.47 | 99.84 99.35 | 98.75 | 99.84 | 99.40 | 98.78 99.84 | 99.35 | 98.81

Tablo A.5 SBU KINECT Full —Body veri setinde hareket tanima icin siniflandirici ve
ozellik cikartma varyasyon sonuclari

SBU DNN SVM k-NN
Hareket Tanima RBE LIN POL 3 5 7
Full Body 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test
Features PCA
U2 73.75 | 65.25 | N/A 72.50 61.00 N/A 72.50 | 64.00 | N/A | 66.88 | 55.75 | N/A 73.75 | 65.25 N/A 75.00 | 64.75 | N/A 74.38 | 64.75 | N/A
U3 65.63 | 59.25 | N/A | 66.88 58.50 N/A | 63.13 | 55.88 | N/A | 65.00 | 52.50 | N/A | 66.88 | 60.25 N/A | 68.13 | 59.50 | N/A | 67.50 | 59.75 | N/A
U4 71.25 | 64.25 | N/A [73.13 5750 N/A |[71.88]61.00 | N/A [67.50] 52.50 | N/A [71.88 [59.25 N/A 76.25] 62.25 | N/A [75.63 | 62.75 | N/A
UR 77.50 | 66.75 | N/A | 70.63 [63.00 N/A |72.50 | 64.38 | N/A |67.50 | 55.50 | N/A | 7813 | 64.75 N/A [7813|65.50 | N/A |77.50 | 65.00 | N/A
LBP LBP
U2 88.13 | 77.25 | 61.88 | 88.75 79.50 70.78 | 85.63 | 75.00 | 61.56 | 84.38 | 75.75 | 70.00 | 88.75 | 81.25 73.75 88.75 | 81.00 | 74.06 | 89.38 | 81.75 | 74.84
U3 86.25 | 76.25 | 61.25 | 84.38 | 71.00 [ 61.56 | 78.13 | 67.25 | 59:53 | 77.50 | 69.00 | 56.09 | 87.50 | 72.50 [61.:88 87.50 | 81.00 | 62:66 | 86.25 | 71.75 | 61.72
U4 86.88 | 76.75 | 62.81 | 85.63 78.00 71.56 | 82.50 | 73.50 | 62.66 | 83.13 | 74.00 | 70.00 | 87.50 | 81.25 74.06 87.50 | 80.75 | 76.25 | 88.75 | 82.25 | 75.94
UR 85.63 | 72.25 | 61.25 | 88.75 81.00 72.66 | 85.00 | 76.25 | 63.28 | 85.63 | 78.50 | 71.25 | 90.00 | 83.75 75.16 90.63 | 85.00 | 75.94 | 90.00 | 85.00 | 77.03
HOG HOG
U2 87.50 | 81.00 | 72.50 | 78.75 62.00 72.97 | 71.88 | 61.75 | 70.94 | 71.88 | 61.75 | 67.34 | 79.38 | 62.50 73.59 79.38 | 63.75 | 73.44 | 80.00 | 63.75 | 72.97
U3 80.63 | 73.75 | 68.44 | 81.88 4825 66.72 | 78.13 | 47.25 | 64.69 | 78.13 | 45.75 | 63.28 | 84.38 | 48.50 68.44 83.75 | 48.50 | 69.53 | 84.38 | 48.25 | 69.53
U4 86.25 | 80.75 | 71.88 | 80.00 [70.00 71.56 | 77.50 [[64:501| 69.53 | 74.38 | 65:50 | 66.09 | 81.88 [70.50  72.34 81.88 | 70:50 | 72.50 | 81.88 | 70.50 | 72.19
UR 87.50 | 77.25 | 72.34 | 81.88 63.00 73.59 | 74.38 | 61.75 | 73.59 | 76.25 | 60.50 | 72.66 | 84.38 | 64.50 74.69 84.38 | 63.50 | 74.53 | 84.38 | 63.25 | 74.38
Tablo A.6 SBU KINECT Moving — Limbs veri setinde hareket tanima i¢in
siniflandiric1 ve 6zellik ¢ikartma varyasyon sonuglari
- DNN SVM i k-NN
Hareket Tanima RBE LIN POL 3 5 4
Moving Limbs 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test ~ Test  Test | Test Test  Test | Test Test Test | Test  Test Test | Test Test Test Test Test  Test Test  Test  Test
Features PCA
U2 73.75 | N/A |N/A | 6938 N/A NJ/A |68.13 | N/JA |N/A | 6438 N/A |N/A |68.75 | NJ/A NJ/A 69.38 | NJ/A |N/A [68:75] N/A | NJA
U3 70.00 | N/A N/A 7125 N/A  N/A [69.38 ] N/A N/A 66.25 | N/A N/A 68.75 | N/A N/A 69.38 | N/A [ N/A 70.63 | N/A N/A
U4 69.38 | N/A N/A 68.13 N/A N/A | 66.88| N/A |N/A [71.88]|N/A N/A 70.63 | N/A  N/A 71.25 | N/A | N/A 72.50 | N/A | N/A
UR 7438 | N/A |N/A | 7063 N/A N/A | 71.88| N/A |N/A | 68.75 | N/A |N/A | 7813 NJ/A N/A | 7488 N/A |N/A |7625]| N/A | N/A
LBP LBP
U2 89.38 | 72.00 | N/A [86.88 81.00 | 69.38 | 85.63 | 73.25 | N/A | 81.88 | 77.50 | 67.34 | 89.38 | 81.75 70.63 | 90.00 | 72.50 | N/A | 90.63 | 82.50 | 70.47
U3 85.00 | 75.25 | N/A [ 85.00 82.00 71.09 | 81.25 | 74.50 | N/A | 80.00 | 75.75 | 68.59 | 86.88 | 84.25 | 71.72  86.25 | 72.00 | N/A | 86.88 | 84.25 | 72.34
U4 88.13 | 73.50 | N/A | 87.50 | 80.25 70.47 | 83.13 | 73.75 | N/A [ 84.38 | 73.75 | 67.5 |89.38 | 83.75 70.63 88.75 | 73.50 | N/A | 89.38 | 84.50 | 70.78
UR 82,50 | 73.25 | N/A [88:13182.50 69.53 | 83.75 | 74.25 | N/A | 84.38| 76.75 | 67.66 | 88.75 | 83.25 | 70.63 | 89.38 | 72.25 | N/A | 90.00 | 84.00 | 70.47
HOG HOG
U2 85.00 [ 77.00 | 70.31 | 79.38 N/A 7141 73.13 | N/A [ 70.47 | 76.25 | N/A | 68.75 [ 83.13 | N/A 725 82.50 | N/A |72.8182.50 | N/A |72.5
U3 85.00 | 73.75 | 69.53 | 80.00 67.75 | 67.81 | 73.75 | 64.25 | 63.91 | 71.25 | 63.50 | 62.81 | 82.50 | 69.00 | 69.06 82.50 | 69.00 | 68.59 | 83.13 | 69.00 | 68.13
U4 85.63 | 75.75 | 70.78 | 78.13 | 70.00 70.00 | 70.63 | 64.50 | 69.22 | 73.75 | 66.00 | 66.09 | 80.00 | 71.75 72.03 80.63 | 71.00 | 71.88 | 80.63 | 71.50 | 71.88
UR 88.13 | 79.50 | 72.97 | 8438 N/A 7531|7813 | N/A [73.91]80.00 | N/A [70.00 | 86.25 | N/A [75.47 86.25 | N/A |[75.78 | 86.25 | N/A [75.47
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Tablo A.7 BodyLogin BLD-SS User — Def ined veri setinde hareket tanima i¢in
siniflandiric1 ve 6zellik ¢ikartma varyasyon sonuglari

BodyLogin DNN SVM KNN
Hareket Tanima RBE LIN POL 3 5 g
Full Body 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50%  80%
Test ~ Test  Test | Test Test  Test | Test Test Test | Test  Test Test | Test Test Test Test Test  Test Test  Test  Test
Features PCA
U2 99.63 | 99.30 | 94.75 | 99.75 98.75 84.69 | 99.00 | 98.10 | 89.47 | 96.38 | 91.85 | 61.53 | 99.88 | 99.15 87.09 99.88 | 99.25 | 87.19 | 99.88 | 99.10 | 87.44
U3 99.13 | 97.45 | 91.00 | 98.75 97.20 71.03 | 98.50 | 96.93 | 82.06 | 98.25 | 93.35 | 49.00 | 98.87 | 97.80 75.63 99.00 | 97.70 | 75.84 | 98.87 | 97.60 | 75.72
U4 99.62 | 98.75 | 94.69 | 99.50 98.60 [88.59| 98.75 | 98.10 | 87.47 | 98.25 [1951451] 65.72 | 99.63 | 98.95 [90.94  99.75 | 98.95 [90.97 | 99.75 | 98.90 | 91.12
UR 99.63 | 99.40 | 95.59 | 99.63 99.25 85.72 | 99.13 | 98.18 | 89.72 | 97.50 | 93.70 | 61.69 | 100 | 99.20 88.38 99.88 | 99.25 | 88.5 | 99.75 | 99.30 | 88.28
LBP LBP
U2 96.25 | 94.05 | 81.75 | 100 99.75 97.94 | 100 99.20 | 97.72 | 100 99.40 | 97.81 | 100 99.85 98.06 100 99.85 | 98.06 | 100 99.85 | 98.09
U3 97.38 | 93.20 | 81.13 | 100 99.75 97.44 | 99.88 | 99.15 | 96.47 | 99.88 | 99.40 | 97.31 | 100 99.75 97.63 | 100 99.75 | 97.59 | 100 99.75 | 97.66
U4 97.38 | 93.35 | 80.91 | 100 99.85 97.5 | 100 99.15 | 96.97 | 100 99.40 | 97.34 | 100 99.90 97.56 100 99.90 | 97.66 | 100 99.90 | 97.44
UR 96.88 | 92.95 |[811751[ 100 | 99.70 | 97.81 | 100 99.25 | 97.44 | 100 99.50 | 97.78 | 100 99.75 97.88 | 100 99.75 | 97.91 | 100 99.75 | 97.84
HOG HOG
U2 100 99.70 | 98.31 | 99.88 99.40 98.66 | 99.75 | 97.90 | 98.47 | 99.63 | 97.85 | 98.25 | 99.88 | 99.60 98.75  99.88 | 99.60 | 98.84 | 99.88 | 99.60 | 98.94
U3 99.62 |99.20 | 96.72 [ 99.88 98.85 [98.06 | 99.63 | 97.95 [97:63 | 99.38 | 97.35 | 96.78 | 1100 99.10 [ 98.06 [99.88 | 99.05 [ 98.13 | 99.88 | 99.05 | 98.09
U4 99.75 | 99.85 | 97.94 | 99.88 99.40  98.84 | 99.63 | 98.40 | 98.75 | 99.63 | 98.10 | 98.66 | 99.88 | 99.50 | 98.94 99.88 | 99.50 | 98.97 | 99.88 | 99.50 | 99.06
UR 100 99.65 | 98.72 | 99.88 99.50 98.75 | 99.63 | 98.50 | 98.59 | 99.63 | 98.25 | 98.5 | 99.88 | 99.70 98.78 99.88 | 99.60 | 98.78 | 99.88 | 99.60 | 98.75

Tablo A.8 BodyLogin Full — Body veri setinde kisi kimliklendirme icin siniflandirici
ozellik ¢ikartma varyasyon sonuclari

ve

9 DNN SVM KNN
B'."?y"."g;f;c RBF LIN POL 3 5 7
gﬁ; I;::Zyl ©120% 50% 80% |20% 50% 80% 20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80% |20% 50% 80%
Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test Test
Features PCA
U2 98.60 | 97.36 | 83.09 | 98.50 | 97.35 [ 67.13 97.03 | 93.54 | 58.6 | 96.22 92.13 | 56.26 | 98.66 | 97.84 | 69.62 | 98.78 | 97.85 | 69.71 | 98.75 | 97.93 | 69.83
U3 98.22 | 96.75 | 82.56 | 98.10 | 96.29 | 68.38 96.47 | 92.76 | 63.37 | 95.63 91.38 | 61.14 | 98.38 | 96.90 70.11 | 98.41 | 96.96 | 70.30 | 98.41 | 97.00 | 70.24
U4 99.01 | 97.53 | 87.18 | 99.16 | 97.69 | 70.83 | 97.88 | 94.95 | 60.90 | 97.19 93.75 | 58.64 | 99.19 | 98.16 73.48 | 99.25 | 98.23 | 73.48 | 99.25 | 98.25 | 73.67
UR 98.63 | 97.70 | 87.22 | 98.82 | 97.81 | 73.16 97.66 | 94.65 | 64.72 | 96.88 93.59 | 62.11 | 98.97 | 98.24 75.58 | 98.97 | 98.40 | 75.54 | 99.10 | 98.38 | 75.63
LBP LBP
U2 86.04 | 77.26 | N\A [ 99.22 | 97.89 | 88.27 98.63 | 94.46 | 86.02 | 98.56 | 94.91 | 87.25 | 99.31 | 98.18 | 89.19 | 99.41 | 98.23 [ 89.25 | 99.31 | 98.23 | 89.24
U3 85.63 | 78.40 | N\A | 99.13 | 97.43 | 87.94 98.78 | 94.40 | 85.46 | 98.75 95.19 | 87.08 | 99.16 | 97.79 88.31 | 99.19 | 97.81 | 88.47 | 99.22 | 97.83 | 88.37
U4 84.47 | 77.46 | N\A | 99.28 | 98.01 | 88.35 1 98.75 | 95.20 | 85.84 | 98:88 [95:84| 87.53 | 99.31 [ 98:31 88.82 | 99.34 | 98.35 | 88.91 | 99.38 | 98.33 | 88.87
UR 84.82|76.56 | N\A | 99.28 | 97.84 | 88.57 98.53 | 95.10 | 86.76 | 98.88 95.39 | 87.85 | 99.41 | 98.26 89.09 | 99.38 | 98.25 | 89.07 | 99.38 | 98.24 | 89.07
HOG HOG
U2 98.88 | 98.00 | 87.83 | 99.07 | 97.56 | 89.25 98.16 | 94.58 | 88.51 | 97.91 93.93 | 87.71 | 99.66 | 99.08 90.52 | 99.66 | 99.05 | 90.63 | 99.69 [ 99.11 | 90.75
U3 98.75 | 97.69 | 87.47 | 98.88 | 97.60 | 88.4  98.13 | 95.65 | 87.6 | 98.28 94.96 | 86.37 | 99.56 | 98.53 90.26 | 99.59 | 98.53 | 90.36 | 99.59 | 98.54 | 90.38
U4 99.16 | 98.19 | 89.9 | 99.22 | 97.89 | 90.94 98.63 | 95.48 | 89.76 | 98.34 94.96 | 88.94 | 99.59 | 98.95 90.7 | 99.56 | 98.96 | 90.69 | 99.56 | 98.95 | 90.73
UR 98.94 | 97.96 | 90.21 | 99.32 | 97.83 | 90.68 98.44 | 95.65 | 89.57 | 98.35 94.99 | 88.82 | 99.72 | 98.99 | 90.75 | 99.75 | 98.96 | 90.79 | 99.75 | 98.94 | 90.89
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Ek-2. Deneklerin Goniilliilliigii ve Aydinlatilmis Onam Formu

« 1. 120..

DENEKLERIN GONULLULUGU
VE

AYDINLATILMIS ONAM FORMU
Prof. Dr. Tiilay Yildirim tarafindan yiiriitiilen Onur Can Kurban’in arastirmaciligini
vaptigr yeni bir biyometrik sistem tasarimini amaglayan, ‘Davranissal ve Fiziksel
Multibiyometri ile Kisi Kimliklendirme/Tanima Uzerine Yaklasimlar’ konulu, doktora
tezinde, deneklerden alinacak biyometrik veriler isimsiz olarak kaydedilecek ve
deneklerin é6zel hayatini, kisilik haklarini etkilemeyecektir. Arastirma siiresince
deneklerden goniillii olarak yiiriiyiis goriintiisii, farkli agilardan termal yiiz gériintiisii
ve eklemler arasi uzaklik gibi biyvometrik veriler istenecektir. Goniillii olmayan, sézlii
rizasi olmayan hi¢bir denekten ¢calismaya katilmasi istenmeyecektir. Deneklerden sozlii
olarak c¢alismada biyometrik verilerinin verilmesinin rizasi, yazili olarak
Bilgilendirilmis Olur Formu, Deneklerin Goniilliigii ve Aydinlatiimis Onam Formu ve

Goniillii Katilim Formu talep edilecek ve deneklerin imzali onaylari istenecektir.

Yukarida bulunan bilgileri okudum ve onayliyorum.

Katilimcumin Adi ve Soyadi, Adresi: Tarih, Imza:

Arastirmacimin Adi ve Soyadi, Adresi: Tarih, Imza:
Ars.Gor. Onur Can Kurban, YTU Davutpasa Kampiisii Elektrik-Elektronik Fakiiltesi Elektronik ve
Haberlesme Miihendisligi Boliimii B014 Esenler/Istanbul



Ek-3. Bilgilendirilmis Olur Formu

« 1. 120..

BILGILENDIRILMiS OLUR FORMU

1. Asagida imzasi olan ben " Davranissal ve Fiziksel Multibiyometri ile Kisi Kimliklendirme/Tanima
Uzerine Yaklasimlar" bashkli ¢alismaya katilmay1 kabul ediyorum.

2. Bu calismay1 yiiriiten Prof. Dr. Tiilay Yildirim g¢alismanin yapisi, amaci ve muhtemel siiresi,
hakkinda ayrintili s6zlii ve yazili bilgi verdi.

3. Arastirmaci Onur Can Kurban’a ¢aligmasiyla ilgili her soruyu sorma firsatini buldum. Cevaplari ve
bana verilen bilgiyi anladim.

4. Aragtirmact Onur Can Kurban’a bilgilerin ayrintilarini agiklamama ve benimle ilgili sirlari korumasi
sartiyla benimle bu ¢alismay1 yapmasina izin veriyorum.

5. Calisma boyunca tiim kurallara uyacagima, aragtirmact Onur Can Kurban ile tam bir uyum iginde
calisacagima ve konuyla ilgili herhangi bir sorun ¢iktiginda hemen onu arayacagimi kabul ediyorum.

6. Bu ¢alisma sonuglarmin kullanilmasimi kisitlamayacagimi ve yayin, rapor ve benzeri bilimsel
dokiimanlarda kullanabilecegini kabul ediyorum.

7. Bu ¢alismadan istedigim zaman ¢ikabilecegimi anladim.

OKUDUM VE ONAYLADIM.

Katilimcinin Adi ve Soyadi, Adresi: Tarih, Imza:

Arastirmacinin Ad1 ve Soyadi, Adresi: Tarih, imza:
Ars. Gor. Onur Can Kurban, YTU Davutpasa Kampiisii Elektrik Elektronik Fakiiltesi
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Boliimii BO14 Esenler/istanbul



Ek-4. Gonilli Katilim Formu

. /.. 120..

GONULLU KATILIM FORMU

Davramigsal ve Fiziksel Multibiyometri ile Kisi Kimliklendirme/Tanima Uzerine

Yaklasimlar calismasina kullanilmak iizere;

Farkli acilarda yiiriiyiis goriintiilerinizi goniillii olarak vermeyi kabul ediyor musunuz?

Evet [] Hayir [ ]

Farkli agilarda Termal Yiiz goriintiilerinizi goniillii olarak vermeyi kabul ediyor musunuz?

Evet [ ] Hayir [ ]

Eklemler aras1 uzaklik goriintiilerinizi goniillii olarak vermeyi kabul ediyor musunuz?

Evet [] Hayirr []

Yukarida verdiginiz biyometrik verilerin akademik yayinlarda basili olarak kullanilmasina ve

1simsiz olarak bir veri tabaninda yer almasina goniillii olarak onay veriyor musunuz?

Evet [ ] Hayirr []

Goniilliiniin Ad1 ve Soyadi, Adresi: Tarih, Imza:

Arastirmacinin Ad1 ve Soyadi, Adresi: Tarih, Imza:

Ars. Gor. Onur Can Kurban, YTU Davutpasa Kampiisii Elektrik Elektronik Fakiiltesi
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Boliimii BO14 Esenler/istanbul
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