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ONECIKANLAR
e  Gilinliik eylemlere ait derinlik ve iskelet veri setlerinin kinect ile olusturulmasi
o Iskelet eklem dzellik gikarimi
e 3B iskelet verilerine dayali yash diisme tespiti

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 08.03.2016 Diisme yaglilar i¢in 6liim ve yaralanmalarda en 6nemli nedenlerden biridir. Gergek zamanl diisme tespiti

Kabul: 02.07.2017 yaslilarin giivenligi i¢in biiyiik nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, diigme tespiti i¢in iskelet eklem verilerine
dayali yeni bir yontem onerilmistir. 21 denegin katilimi ile olusturulan FUKinect-Fall veri setindeki {i¢

DOLI: boyutlu (3b) iskelet verileri dnce iki adet (xy ve zy) iki boyut (2b) eklem verilerine indirgenmistir. Daha

10.17341/gazimmfd.369347 sonra segilen referans ekleme gore ic ice gecmis daireler iizerine kodlanmig bolgeler olusturularak her bir
eksende kalan 19 eklemin bir eylem siiresince bulundugu bolge ortalamalarimi igeren 6zellik matrisi
cikartilmigtir. Bu 6zellik matrisi k-En Yakin Komsu (k-EYK) ve Destek Vektér Makinas1 (DVM) ile
smiflandirlmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda %97,08 dogrulukta diisme tespiti yapilmustir.
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HIGHLIGHTS
e  Construction of depth and skeletal datasets for daily actions with kinect

Skeletal joint feature extraction
e  Elderly fall detection based on 3d skeletal data

Article Info ABSTRACT

Received: 08.03.2016 Fall is one of the most important causes of death and injury for the elderly. Real time fall detection has great

Accepted: 02.07.2017 importance for the safety of the elderly. In this work, we presented a new method for fall detection that is
based on Kinect skeleton data. Three-dimensional (3d) skeleton data of “FUKinect-Fall” dataset, which was

DOLI: constructed from 21 volunteers, is firstly reduced to two different (xy and zy) two-dimensional (2d) datasets.

10.17341/gazimmfd.369347 Then, coded regions on nested circles are constructed that are located on the determined reference joint. Thus
for each action, the average of the coded 19 skeleton points during the action, are used as features. The
obtained feature set is classified by using k-Nearest Neighborhood (k-NN) and Support Vector machine
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(SVM) classifiers. Experimental results show that fall detection is achieved with 97.08% accuracy.
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1. GIRIiS aNTRODUCTION)

Son yillarda, tiim diinyada yash niifus gittikge artmaktadir.
Birlesmis Milletler tarafindan 2013 yilinda yayimlanan
rapora gore diinyanin, 2050 yilinda 65 yas ve lizeri niifusun
997 milyon kisi (diinya niifusun yaklagik %11,6) olmast
beklenmektedir [1]. Benzer sekilde Tiirkiye’nin 2000
yillinda yash niifusu yaklasik 3,5 milyon kisi olmasina
ragmen, 2050 yilinda bu degerin 19,5 milyon olacagi
ongoriilmektedir [2]. Yash niifus artis1 beraberinde dnemli
saglik problemlerine yol ag¢maktadir. Yapilan bazi
caligmalarda, 65 ve iizeri yalniz yasayan yaslilarin %33 niin
bakima muhta¢ ve ayrica %63’niinde her yil diistiigl
belirtilmektedir [3, 4]. Bu diismeler i¢ doku hasarlari, kemik
kirilmalar1 ve kafa travmasi gibi ciddi yaralanmalara sebep
olmaktadir. Bu yaralanmalar yaglilarin en 6nemli &liim
nedenleri olarak belirtilmektedir [5, 6]. Istatistikler 79 ve
iizeri yashlarm Oliim sebepleri siralamasinda, diismeden
kaynakli yaralanmalardan dolay1 6liimler birinci sirada, tim
yas gruplarinda ise diismeden kaynakli yaralanmalardan
dolay1 o6liimler de ikinci sirada geldigi belirtilmektedir [7].
Ayrica diismeden kaynakli yaralanma sonuglart hem zihinsel
hem de fiziksel olarak yaslilarda biiyiik hasarlara sebep
olmaktadir. Goriildiigii gibi diisme ozellikle yaslilar igin
o6nemli risklere sebep olmaktadir. Buna bagli olarak ta
yaglilarin yasam kalitelerini de olumsuz etkilemektedir. Bu
riskleri azaltmak i¢in diisme tespitine duyarl akilli izleme
sistemleri gelistirilmistir [8]. Son yillarda diisme tespitine
yonelik ¢cok fazla ¢caligma gerceklestirilmistir. Mevcut diisme
tespit yontemleri; giyilebilir sensor tabanli, ortam sensor
tabanli ve goOriintii tabanli olmak {izere ii¢ kategoriye
ayrilabilir. Giyilebilir sensdr tabanli yaklagimlar viicut
konumu ve hareketini tespit etmek icin sensorlerin giysiler
igerisine yerlestirilmesine dayanmaktadir. Yu vd. [9] g
eksenli ivmedlger kullanilan bir yontem Onermislerdir.
Giyilebilir sensor tabanli yaklagimlar da kisinin sarj etme
islemi vb. gibi durumlarda veya giyme ve ¢gikarma sirasinda
sabit baglantilara daha fazla miidahalesi nedeni ile sensor
baglantisinin  kolayca kesilmesine ya da sensoriin
bozulmasina sebep olabilmektedir. Ayrica giyilebilir sensor
tabanli yaklagimlar tagima esnasindaki rahatsizliklardan
dolay1 yasllarda tarafindan pek tercih edilmemektedir.
Ortam tabanli sensorler, titresim verilerini hisseden, gorsel
ve ses veri degisikliklerine bagli olarak ¢alisirlar. Alwan vd.
[10] zemine yerlestirilen basing sensor temelli bir yaklagim
Onermiglerdir. Ortam tabanli sensor yaklagimlarin ¢ogu
nesnenin yiiksek basing hassasiyeti i¢in basing sensorleri
kullanirlar. Bu nedenle nesnenin tespiti ve izlenmesinde
nesnenin agirhigimi dikkate alirlar. Bu yaklagimlar yiiksek
maliyetli ve gozetim sistemlerinin uygulanmasinda daha az
miidahale sebebi ile belki tespitte daha diisiik bir dogruluga
sahiptir. Ciinkii sensOr etrafindaki her seyin basincim
algilamak bazen hatali sonuglarin alinmasma yol
acabilmektedir. Goriintii tabanli yaklagimlarda, kameralara
daha az miidahale ile ayn1 anda birden fazla olayn tespiti i¢in
kullanilabilirler. Bu nedenle kameralar huzur ve bakim
evlerinde giderek tercih edilmislerdir. Rougier vd. [11]
diisme tespit uygulamalarinda gegmis hareket goriintiisii ve
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insan durus varyasyonlarim birlestirmislerdir. Ik goriintii
tabanli yaklasimlarda RGB kameralar kullanilmasina
ragmen, son zamanlarda popiiler olan Kinect kameralar daha
¢ok kullanilmaya baglanmistir [12]. Feng vd. [13]
caligmalarinda, bakim evlerinde yashlarin izlenmesi ile
farkli duruslar1 siiflandirmak igin insan siluet hareketlerini
izleyerek durus bozukluklarimi tespit etmislerdir. Bian vd.
[14] ise iskelet eklemlerinin zemine olan uzaklig1 ve eklem
hizlarini kullanarak diisme tespiti yapmuslardir. Akagiindiiz
vd. [15] derinlik videolarin1 kullanarak siluet resim
yonelimlerine dayali sekil dizi tanimlayict yodntem
onermislerdir. Sabit uzunluktaki siluet ¢ercevelerinden bir
eylem videosunda ait 6zellik vektorii olusturulduktan sonra
kelime ¢antasi ile kod cizelgeleri olusturulmus ve daha sonra
Naive Bayes simiflandirict ile eylemler siiflandirilmastir.
Ma vd. [16] Egrilik Olgek Uzay1 (EOU) obzellikleri ve
gelistirilmis Asir1 Ogrenme Makinalar: (AOM) siiflandirici
kullanilarak ~ sekil tabanli diisme tespit yontemi
dnermislerdir. Aslan vd. [17] tarafindan EOU 6zelliklerini
Fisher Vektor (FV) ile kodlayarak DVM ile siniflandirilarak
gelistirilmistir. Diger bir calismada, derinlik kamerasi sahte
diisme pozlarin tespit igin tavana monte edilmigtir [18].
Tespit edilen insan viicut alan1 ve énemli sekil uzunluklar
gibi 6zellikler k-NN simiflandirict ile diigme tespiti ve glinliik
eylemlerin  smiflandirmiglardir.  Dobis  vd.  [19]
caligmalarinda diisme tespiti igin baska RGB-D sensor
tabanli basit fakat saglam bir yaklasim onermektedirler.
Yontem temel olarak denegin kiitle merkezini izlemektedir.
Bu ¢alismada Sakli Markov Model (SMM) izlenen viicut
sekli, kiitle merkezinin hizi ve kiitle merkezi pozisyonun
gbzlemleri ile diigme tespiti yapmuslardir. Iskelet eklem
ozellikleri kullanilan baska iskelet tabanli diisme tespit
sistemi Zhang ve Tian [20] tarafindan Onerilmistir.
Arastirmacilar 6zellikler olarak yapi-hareket-tabanli iskelet
istatistikleri serisini incelemislerdir. Goriintii ve derinlik
tabanli 6zelliklerin daha da gelistirilmesi i¢in bir araya
getirmiglerdir. Bu ¢alismada; Kinect kullanarak 21 denege
ait insan viicudunun 3B iskelet verileri ¢ikartilmistir. Diisme
tespiti i¢in bu iskelet verilerinin kullanildigi bir yontem
onerilmigtir. Yontemde, 3B iskelet verisinin xy ve zy
koordinat eksenleri {izerine oturtulmus ve kalca eklemini
referans alarak, tiim iskeleti kapsayacak sekilde i¢ ige gegmis
daireler lizerinde kodlanmus bolgeler ile bir eylem boyunca
bir eklemin biitiin ¢ergevelerdeki ortalamalarindan olusan
znitelik matrisi elde edilir [21]. Oznitelik matrisi DVM ve
k-EYK siniflandirma yontemleri kullanilarak diisme tespiti
ile birlikte giinliik eylemler de tespit edilmistir.

2. YONTEM (METHOD)

2.1. Iskelet Eklemlerinden Oznitelik Cikarilmast
(Feature Extraction from Skeletal Joints)

Microsoft Yazilim Gelistirme Kiti (MYGK) derinlik
goriintiilerini isleyerek eklem pozisyonlarini
tanimlamaktadir. MYGK ilk 6nce derinlik goriintiilerindeki
bir piksel i¢in belirlenen eklem pozisyonunu tahmin etmekte
ve her piksel i¢in dogruluk diizeyini hesaplamaktadir.
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Bundan sonra dogruluk diizeyleri ile verilen iskelet
etiketlerinden iskeleti se¢mektedir [22]. Kinect’ in insan
iskeleti i¢in olusturdugu iskelet modeli Sekil 1°de
gosterilmistir.

Viicudun K tane eklemle temsil edildigi T adet gergeveden
olusan bir eylemde herhangi bir ¢cergevedeki (ti) ve herhangi
® ® _@©

bir eklemin (k) X, y ve z koordinatlar1 x.°,y, ",z
seklindedir [21]. Boylece; 20 eklemin {i¢ eksene ait eklem
vektori;

_r..@® @ @ (& (@) (&) ® @® _@®)
E=1[x;",9"2,7,%;,¥, 12y s s X 0 Vi 2 Zx "]

seklindedir.

Sol dirsck Solel

Sagel Sag dirsek

Omurga

Kalga mekez
Sol kaly

Sag kalga: o reles
Sol diz
Sag diz
Sag ayak bileg Sol avak bilegi
Sag ayak Sol ayak

Sekil 1. Kinect iskelet eklem yapisi
(Kinect skeletal joint structure) [22]

Eylem tanima i¢in 3B eklem koordinatlari, iki adet ( xy ve
zy) 2B eklem koordinatlarina indirgenmesine dayali bir
model olusturulmustur [23, 24] Secilen xy ve zy eksenleri
icin 30°’lik ag1 ile olusturulan model ve modeldeki bolgeler
Sekil 2’de gosterilmistir. Shotton ydntemine gore, eklem
noktalarindan kalga merkezi eklemi referans alinmistir [25,
26]. Bu sekilde dlgekten bagimsiz bir poz elde edilmistir.
Eklem vektorii referans ekleme gore diizenlenirse Es. 1
seklinde yazilabilir.

E =10,0,0,x, — X1,V — V1, Z2 — Z1, -, Xg — X1, Yk —
Vi Zg — 1] (D

Her bir eklemin referans ekleme gore acist (a;) ve uzakligi
(u;) sirastyla Es. 2 ve Es. 3’te verilmistir [26].

— Yi¥1
a; = arctan po— 2)
w; = (% = x1)% + (v — y1)? 3)

Umax

Ayrica ny = Umpay VO Tyy = g =
hesaplanabilir [21]. Segilen xy eksenine gore bir ¢cer¢evedeki
eklem agilar igin A, = [0,ay, as, &y, ..., ax] ve biitiin
eklemlerin  referans ekleme olan uzakhigi U, =
[0,uy, us, uy ..., ug] vektorleri olarak yazilabilir. Aym
islemler yz ckseni icin de yapilarak A,, ve U,, vektorleri

yazilabilir [21].

bagintilar1 yardimla

Eksenler belirli 8 ag1s1 ile bolgelere ayirildiginda olusacak
bolge sayist n, = 2 x (360/6) ile hesaplanabilir [23, 26]. Bir
cergevede eklemlerin referans ekleme olan uzakligi ve
agisia bagl olarak hangi bolgede bulundugu tespit edilir.
Buna gore eklemlerin bulundugu bolge vektdrii By, =
[0, by, b3, by, ..., bk] seklinde yazilabilir. Ayni islemler zy
ekseni iginde yapilarak B,,, vektorii elde edilir. Boylece tiim
cergevelerdeki her bir eklem igin By, ve B,, matrisleri elde
edilir [21]. Bu sekilde referans eklem disindaki 19 eklemin,
her bir ¢er¢evedeki konum bilgisi, hangi bdlgede oldugu
belirlenmis olunur. Bir hareket ya da eylem boyunca bir
eklemin biitiin g¢er¢evelerdeki ortalamasinin alinmasi ile
Oznitelik matrisi elde edilir.

Oznitelik matrisi olusturmak icin bir eylemde bir eklemin
tiim ¢ercevelerdeki ortalamasi alinmaktadir. Ayni zamanda
bu ortalama tanimlayici olarak ifade edilebilmektedir. Her
iki eksen i¢in de bu yontem ile Oznitelik matrisi
olusturuldugunda eylemlere ait zamansal bilginin
kayboldugu goriilmiistir. Bu durum birbirinin tersi olan
eylemlerin karigtirllmasina sebep olmaktadir. Bu sorunun
¢Ozlimii i¢in zamansal hiyerarsik yap1 kullanilmistir [27]. Bir
eylemdeki T adet ger¢eve i¢in zamansal hiyerarsik yap1 Sekil
3’te goriilmektedir. Once cergevelerin hepsi t=1den T’ye

Sekil 2. 2B eksen modeli ve bolgeleri (2D axis model and regions)
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(O1) sonra sirali olarak t=1’den T/2’ye (02), T /4 *ten 3T /4’¢
(0O3) ve son olarak T/2 ’den T’ye (O4) kadar olan
cercevelerin her eklem i¢in ortalamasi alinarak Gznitelikler
olusturulmugtur. Bdylece Oznitelik sayisin1t 4 katina
cikartilmustir.

(

0O,

t=T

Sekil 3. Ortalama tanimlayicinin zamansal hiyerarsik yapisi
[27] (Temporal hierarchical structure of mean descriptor)

2.2. Smuflandirma (Classification)

Bu béliimde, son dénemlerde Asirt Ogrenme Makinalar
(ELM) , DVM, k-EYK ve Bayes gibi veri
siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan [28, 29] DVM
ve k-EYK smiflandiricilar kullanilacaktir.

2.2.1. k-En yakin komsu algoritmast
(k-Nearest neighbor algorithm)

En klasik Oriintii tanima yontemlerinden biridir. Simiflarin
olasilik dagilimlarina ihtiya¢ duyulmadan siniflandirma
yapilmasini saglayan oriintii siniflandiricidir.
Siniflandirmay1 k degerine bagl olarak yapmaktadir. Test
edilecek veri, egitim kiimesindeki verilerin her birine olan
uzaklhigmi hesapladiktan sonra sinifi bilinen en yakin
komsularin k tanesi olarak secilir. Daha sonra egitim
verilerinden kendisine en yakin olana atanir [29]. Uzaklik

hesaplamasinda ¢ogunlukla Oklid /Z’i;l(xi — y;)? yontemi

1
kullanilmakla birlikte Minkowski (Xk_;(|x; — y;)9) /2 e

Manhattan Y, |x; — y;| yontemleri de kullanilabilmektedir
[29].

2.2.2. Destek vektor makinesi (Support vector machine)

DVM oriintii tanimada popiiler olan bir yontemdir. DVM
algoritmalar1 baslangigta iki smifli dogrusal verilerin
smiflandirilmasi igin tasarlanmis olmakla birlikte daha sonra
hem daha ¢ok smifli hem de dogrusal olmayan veri
smiflandirmalart i¢inde kullanilmaya baslanmustir. Temel
caligma prensibi iki sinifli veriye ait bir kiimeyi ayiran ve en
iyi hiper diizlemin bulunmasina dayanmaktadir [30]. Temel
calisma prensibi, {-1, +1} seklinde simf etiketleri ile
gosterilen iki siniftaki Srneklerin egitim verilerinden elde
edilen karar fonksiyonunu kullanarak egitim verilerini ayiran
en iyi hiper diizlemin bulunmasina dayanmaktadir [31].
Fakat iki smnifli verileri ayirabilecek birgok hiper diizlem
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olmakla birlikte DVM Sekil 4’de goriildiigii gibi kendisine
yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimum yapacak hiper
diizlemi bulabilmesidir.

Sekil 4. En iyi hiper diizlem ve marjlar1
(Best hyperplane and margins)

DVM’nin [ sayida oOrnekten olusan (x;,v;),i=1,..,1
bi¢iminde egitim verisinin oldugunu kabul edelim. Burada
x; € RN N boyutlu uzay1 ve y; € {—1,+1} smuf etiketlerini
gostermektedir. Buna gore siniflandirmanin amaci olan karar
fonksiyonu Es. 4°teki gibi yazilabilir [31].

y = f(x) = sgn({w, x) + b) 4)

Burada x herhangi bir girisin smuf etiketini, w agirhik
vektoriinii ve b ise egilim degerini tanimlamaktadir.

3. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL WORKS)

Bu béliimde, 6nerilen yontemin test edilmesi i¢in FUKinect-
Fall ve UTKinect-Action veri setleri kullanilmistir. Deneysel
sonuglar  bolimiinde  sonuglarin  degerlendirilmesi
yapilmigtir.

3.1. FUKinect-Fall Veri Setinin Olusturulmasi
(Construction of FUKinect-Fall Dataset)

FUKinect-Fall ~veri seti Kinect V1 kullanilarak
olusturulmustur. Veri setini olusturabilmek igin Kinect
kamera yerden 95 cm yiikseklikte tripot {izerine yerlestirildi.
Kinect’in gérme smurlart olan 0,5 m ile 4,5 m referans
alinarak 4x4 m’lik bir alan ve derinlik sensoriiniin dikey,
yatay goriis acilar1 dikkate alinarak Sekil 5’teki veri seti alan1
olusturuldu.

Ayrica veri setinin olusturulmasindaki deneklerin boy, kilo
gibi fiziksel 6zellikleri ve yapilan eylem tiiriine bagl olarak
eylemler 2 m ile 3,5 m arasindaki alaninda gergeklestirildi.
Sekil 6°da ise bu eylemlerin gergeklestirildigi ¢aligma alani
goriilmektedir. Veri seti, 19-72 yas arasindaki 21 denek
tarafindan  gergeklestirilen yiiriime, egilme, oturma,
¢omelme, uzanma ve diisme eylemlerini icermektedir. Her
bir eylem Sekil 7°deki eylem sirasina gore 8’er kez tekrar
edildi. Sekil 7°de goriildiigii gibi 1-4, 2-3, 5-6 numarali
eylemler karsilik olarak ve 7-8 numarali eylemlerin
baslangi¢ noktasi ayni olmasina ragmen orta alandan sonra
z1t yonlere dogru devam ettirilmektedir.
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Sekil 5. Deneysel veri seti toplama alant (Experimental Dataset collection environment)

¥y ekseni

N sekseni
~_X ekseni I .
‘\‘\
Kineet
Konumu
Minimum CALISMA ALANI Maksimum
Mesafe § v Mesafe

Sekil 6. Veri seti toplama ¢alisma alani (Dataset collection work environment)

Kinect

s

Sekil 7. Veri seti eylem yonleri (Dataset action directions)
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Toplamda (6 eylem x 8 tekrar x 21 denek) 1008 derinlik Tablo 1. k-EYK ile 6 eylemin siniflandirilma sonuglari

videosu ve 20 eklemin 3B koordinatlari (x, y, z) kaydedildi. (Classification results of 6 actions with k-NN)
Her bir video siiresi eylem 6zelligine bagl olarak yaklagik 4- “ 1. 7 3
5 saniye, 320%240 ¢oziiniirlikte ve saniyede 30 g¢ergeve Bolge agis1 - k Uygulama Uygulama Uygulama
olarak kaydedildi. Bu ¢aligmada elde edilen yiiriime, egilme, 1 88.13 88,75 90,63
oturma, ¢omelme, uzanma ve diisme eylemelerine ait bazi 3 88,96 90,00 90,63
iskelet ve siluet goriintiileri Sekil 8’de goriilmektedir. s 5 87.29 91,25 91,67
3.2. Deneysel Sonuglar (Experimental Results) ; g?:gg g(l):g g?:2§
Deneysel galigmalarda, FUKinect-Fall ve UTKinect-Action il 22’?; zg’gg zg’gi
[31] veri setleri kullanildi. FUKinect-Fall ile yapilan 3 90’00 90,83 88, 54
deneysel ¢aligmalarda Sekil 2’de 6nerilen iskelet modeline 5 90’ 63 91’ 67 91’ 67
gore 5°, 10°, 30° ve 45°lik agilar ile sirasiyla 10° 7 89’38 92’50 91’67
2x(360°/5°)=144, 72, 24 ve 16 bolgelere ayrildi. Her bolge 9 88,33 92,08 91,67
acist i¢in ayri ayri 6znitelik matrisi olusturuldu. Eylemlerin 1 87’71 91’ 67 92’71
siniflandirilmasi i¢in 19 eklem x 4 zamansal yap1 x 2 eksen 1 82’29 3 4’17 3 6’ 6
olmak {izere toplam 152 o&znitelik k-EYK ve DVM 3 g 3’ 75 g 5’ 00 g 8, 54
siniflandiricilarin girdi katmanina uygulandi. ’ ’ ’
300 5 85,83 87,08 85,42
Ik olarak &nerilen yéntem ile 6 eylemin smiflandiriimasi 7 85,42 85,42 90,63
gerceklestirildi. Ayrica 6 eylemin siniflandirmasinda ii¢ ayr1 9 83,96 85,42 87,50
uygulama gergeklestirildi. Birinci uygulamada 6zniteliklerin 11 83,33 86,67 87,50
%50’si egitim, diger %50’si de test icin kullanildi. ikinci 1 85,21 86,67 91,67
uygulamada verilerin %751 egitim ve %25’ test igin ve 3 87,29 89,58 83,33
iiciincli uygulamada ise verilerin %90 egitim ve %10’u test 45° 5 87,08 88,75 84,38
icin kullanilmigtir. Yapilan deneysel ¢alismalarda k-EYK ve 7 87,71 88,75 86,46
DVM algoritmalari ile 6 eylemin siniflandirilma sonuglari 9 87,08 89,17 86,46
Tablo 1 ve Tablo 2’de goriilmektedir. 11 86,04 87,92 88,38

cerceve no: 33 . L gergeve no: 25

gergeve no; 25

, v eksem

-0.5
x ekseni

Sekil 8. Veri setine ait bazi eylemlerin derinlik ve iskelet goriintiileri a) Egilme b) Yiiriime
(Depth and skeleton illustrations of some actions of the dataset a) Bending b) Walking)
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Tablo 1’de goriildiigii gibi ii¢ uygulamada da k-EYK i¢in en
iyi siniflandirma bagarimi10°’lik bolge agist ile elde
edilmistir. Birinci uygulamada k=5 i¢in %90,63 dogrulukta,
ikinci uygulamada k=7 icin bu deger %92,50 ve {iigilincii
uygulamada ise k=11 i¢in %92,71 dogrulukta eylem
siiflandirmasi yapilmistir.

DVM ile yapilan deneysel ¢alismalarda, yliksek basarim elde
etmek icin en uygun DVM parametrelerinin segilmesi
gerekmektedir. Bu baglamda literatiirde en ¢ok kullanilan
10-katl capraz gegerlilik testi uygulanmustir. 10-katli capraz
gecerlilik testi sonuglarina gore deneysel ¢aligmalarda,
diizenleme parametresi C=200, kernel fonksiyonu igin
radyal tabanli fonksiyon ve fonksiyonun sigma degeri ise 15
olarak belirlenmistir.

Tablo 2. DVM ile 6 eylemin siniflandirilma sonuglari
(Classification results of 6 actions with SVM)

Bolge agis1 1. Uygulama 2. Uygulama 3. Uygulama

5° 84,79 88,75 93,75
10° 84,38 89,17 92,71
30° 82,79 87,92 90,63
45° 84,38 88,75 89,58

Benzer sekilde DVM ile yapilan siniflandirma sonuglart
incelendiginde bolge agisinin azalmast ile hassasiyetin arttigi
goriilmektedir. Boylece, birinci uygulama igin %84,79,
ikinci uygulama i¢in %88,75 ve lglincii uygulama i¢in de
%93,75 dogru siniflandirma bagarimlari elde edilmistir.

Ayrica 6nerilen yontemin basarimi 10-kath ¢apraz gegerlilik
analizi ile test edilmistir. Bu baglamda, birinci uygulamada

k-EYK yontemi igin bolge agist 5° ve k=7 segilmistir ayrica
ikinci uygulamada ise DVM yontemi i¢in yine bdlge agist 5°,
radyal tabanli fonksiyon ve sigma degeri 15 segilerek ilgili
deneyler yapilarak sonuclar siras1 ile Tablo 3 ve 4’de
gosterilmistir. Tablo 3’teki sonuglardan goriildiigii iizere
uzanma eylemi %?20,62 oraninda hatali sekilde diigme
eylemi olarak siniflandirmigtir. En koti siniflandirma orant
%75,62 ile uzanma eyleminde goriilirken ve en basarili
smiflandirma  oram1  %98,12 ile yiriime eyleminde
kaydedilmistir.

DVM sonuglarint gosteren Tablo 4’de, en ¢ok oturma ve
¢omelme eylemlerinin diisme eylemi ile karistirildigi
goriilmektedir. Diger bir ifade ile oturma eyleminin ortalama
%4,37 si ve ¢omelme eyleminin ortalama %3,75’i diisme
eylemi olarak taninmistir. Ayrica en yiiksek dogru
smiflandirilan (%96,25) eylem yiiriime eylemi olurken, en
diisiik dogru smiflandirma basarimi (%78,75) uzanma
eylemi i¢in elde edilmistir. Uzanma eylemi en ¢ok diigme
eylemi ile karigtirilmistir.

Aslinda bu ¢alismada daha 6nemli olan diigme ve diigmenin
olmadigi durumlarin ayirt edilmesidir. Yine burada da 6
eylemin smiflandirilmasinda oldugu gibi ii¢ ayri uygulama
gergeklestirildi. k-EYK ve DVM ile yapilan deneysel
¢alisma sonuglari sirasi ile Tablo 5 ve Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 5°teki sonuglar incelendiginde yapilan tiim deneysel
¢aligmalarda birinci uygulama i¢in 5°°1ik bolge agisinda %95
dogrulukta smiflandirma, ikinci uygulamada en iyi 45°°lik
bolge acisinda %96,25 dogrulukta siniflandirma ve tgiincii
uygulamada ise 10°’lik bolge acisinda %96,88 dogrulukta
siniflandirma elde edilmistir.

Tablo 3. k-EYK metodu ve 10-katli capraz gecerlilik testi ile elde edilen karisiklik matrisi
(Confusion matrix obtained by the k-NN method and the 10-fold cross-validation test)

Gergek Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme Yiirlime

Diigsme 77,50 5,62 12,50 0,63 2,50 1,25
Egilme 0,00 91,25 0,00 1,25 1,87 5,63
Uzanma 20,62 1,88 75,62 1,88 0,00 0,00
Oturma 0,00 1,88 0,00 91,87 3,12 3,13
Comelme 0,63 9,37 0,00 7,50 78,12 4,38
Yiiriime 0,00 1,25 0,00 0,00 0,63 98,12

Tablo 4. DVM metodu ve 10-katli capraz gegerlilik testi ile elde edilen karisiklik matrisi
(Confusion matrix obtained by SVM method and 10-fold cross-validation test)

Gergek Tahmin
Diisme Egilme Uzanma Oturma Comelme Yiiriime

Diigme 83,13 1,25 9,37 0,00 1,88 4,37
Egilme 0,00 92,5 0,00 0,00 0,63 0,62
Uzanma 1,88 15,00 78,75 0,63 1,88 4,37
Oturma 4,37 0,00 0,63 88,13 2,50 4,37
Comelme 3,75 0,00 0,00 5,00 84,37 6,88
Yiirime 3,12 0,00 0,00 0,00 0,63 96,25
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Tablo 5. k-EYK ile diisme ve diisme olmayan eylemlerin siniflandirilma sonuglari
(Classification results of non-falling and falling actions with k-NN)

Bolge acis1 k 1. Uygulama 2.Uygulama 3.Uygulama
1 94,38 94,17 94,79
3 93,33 93,75 95,83
. 5 92,50 91,67 93,75
> 7 95,00 95,00 94,79
9 93,13 93,75 92,71
11 90,83 92,08 91,67
1 93,54 93,33 96,88
3 92,50 95,00 95,83
10° 5 91,88 95,00 94,79
7 92,92 93,33 94,79
9 92,50 95,83 93,75
11 91,67 93,33 92,71
1 93,13 92,08 94,79
3 93,54 90,42 93,75
30° 5 91,67 90,00 91,67
7 92,71 92,08 93,75
9 91,67 92,08 90,63
11 90,83 90,00 88,54
1 92,71 96,25 95,83
3 91,25 95,42 91,67
450 5 90,83 95,00 89,58
7 92,50 96,25 93,75
9 90,00 94,58 92,71
11 88,33 93,33 92,71

Tablo 6. DVM ile diisme ve diisme olmayan eylemlerin

siniflandirilma sonuglari
(Classification results of non-falling and falling actions with SVM)

Bolge agist 1. Uygulama 2.Uygulama 3.Uygulama

5° 95,00 97,08 97,92
10° 94,37 97,08 97,92
30° 93,96 95,83 96,88
45° 93,96 97,08 95,83

DVM ile diisme ve diismenin olmadif: (yiiriime, egilme,
oturma, ¢omelme ve uzanma) eylemlerin
siniflandirilmasinda  birinci uygulamada 5°’lik bolge
agisinda %95 oraninda, ikinci uygulamada ise 30°’lik bolge
acist digindaki diger bolge agilarinda %97,08 dogruluk
oraninda eylem tespiti yapilmustir. Ayrica glincii
uygulamada ise 5°, 10° bolge agilarinda %97,92 dogrulukta
diisme eylemi tespiti yapildig: goriilmektedir.

Onerilen yontemin performans degerlendirmesinin, daha iyi
karsilagtirilabilmesi  i¢in deneysel ¢alismalarda bizler
tarafindan hazirlanan veri seti ile birlikte bir¢ok arastirmaci
tarafindan yaygin olarak kullanilan UTKinect-Action veri
seti ile de deneysel caligmalar yapilmigtir. Bu veri setini
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kullanan diger yontemler ile Onerilen yontemin, veri
setindeki 10 eylemin taninmasindaki ortalama performans
karsilagtirmasi Tablo 7°de goriilmektedir.

Tablo 7. UTKinect-Action veri seti ile yapilan ¢aligmalarin

performans sonuglart
(Performance results of studies with UTKinect-Action dataset)

Zhu Yang Onerilen
vd. [32] vd. [33] Yontem
Dogruluk %387,90 %388,90 %90,03

Tablo 7°de goriildiigii gibi sirastyla Zhu vd. ¢aligmasindan
yaklagik %2 ve Yang vd. ¢caligmalarindan yaklasik %1 daha
iyi basarima sahip oldugu goriilmektedir. Bu Onerilen
yontemin iskelet verileri kullanilarak eylem tanima i¢in de
etkin bir gekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, iskelet verileri kullanilarak 6zellikle diigme
olmak {izere giinlik insan eylemlerinin simiflandirilmasi
yonelik yeni bir yontem 6nerilmigtir. Bunun i¢in oncelikle
diisme, gilinlik eylemleri iceren ve FUKinect-Fall olarak
adlandirlan yeni bir veri seti olusturuldu. Onerilen yeni
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yontemin FUKinect-Fall ile yapilan deneysel ¢alismalarinda
%97,92 dogrulukta diisme tespiti yapilmustir. Sadece
derinlik goriintiisii ile yapilan ¢aligmalardan yaklasik %4
daha iyi sonug elde edilmistir.

Asil amacimiz diisme tespitine yonelik olmasina ragmen
mevcut diisme veri setleri igerisinde iskelet verilerinin
bulunmamasi  nedeni  ile  yoOntemin  performans
degerlendirmesi yapilamamistir. Onerilen ydntem eylem
tamimada iskelet verilerinin yaygin olarak kullanildigi
UTKinect-Action veri seti ile yontemin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Aym1  veri ile yapilan
caligmalarda eylem tanimada yaklasik %1 daha iyi bagarim
elde edilmesi yontemin basarisini kanitlamaktadir. Ayrica
diisme tespiti lizerine ¢alisan aragtirmacilar ig¢in oldukca
faydali olabilecek hem iskelet hem de derinlik verilerini
iceren  “FUKinect-Fall”  veri  seti  olusturularak
arastirmacilarin kullanimina sunulmustur.
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