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OZET

Anahtar kelimeler: CNN, MPII Veri Seti, Keras

Son yillarda insan pozu tahmini 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bununla birlikte,
mevcut veri setleri, genel poz tahmin zorluklarin1 kapsama agisindan siirhidir. Yine
de bunlar sistemi degerlendirmek ve egitmek igin ortak kaynaklar olarak hizmet
etmekte ve tizerinde farklt modeller karsilastirilabilmektedir. Bu ¢alismada Derin
Ogrenme kullanilarak insan durus tespiti gergeklestirilmistir. Veri seti olarak, ¢esitlilik
ve zorluk agisindan 6nemli bir ilerleme saglayan, insan viicudu modellerindeki
gelecekteki gelismeler i¢in gerekli olabilecek "MPII Insan Durusu" kullanilmistir.

Derin 6grenme modelleri, bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve yiiksek performans seviyelerine ulagsmaktadir. OpenCV ve Keras
gibi agik kaynakli yazilimlarin yayginlasmasi ile uygulamalarda kullanimi
basitlestirilmistir. Calismada ag¢ik kaynak kodu olan Opencv, Keras kiitiiphanesi ve
Python programlama kullanilarak derin 6grenme modelleri uygulanmigtir. MPII veri
seti kullanilarak derin 6grenme modelleri olusturulmustur. Olusturulan derin 6grenme
modeli egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmis ve kullanilmistir. Modelin
performansi, test setlerinin dogru siniflandirma orant ile 6l¢iilmiistiir.



HUMAN POSE DETECTION FROM IMAGES USING DEEP
LEARNING

SUMMARY

Keywords: CNN, MPII dataset, Keras

Human pose prediction has made significant progress in recent years. However, the
available datasets are limited in terms of covering common exposure estimation
challenges. Yet these serve as common resources to evaluate, educate, and compare
different models on it. In this article, we introduce a new “MPII Human Pose”, a
contribution that we think is necessary for future developments in human body models,
making a significant advance in diversity and difficulty.

Deep learning models are widely used in many fields of science and engineering and
reach high performance levels. With the widespread use of open source software such
as Opencv and Keras, its use in applications has been simplified. In the study, deep
learning models were applied using open source Opencv, Keras library and Python
programming. Deep learning models were created using the MPII data set. The created
deep learning model was divided into two as training and test data set and used.
Training and test data sets will be obtained by using original images. The performance
of the model will be measured by the correct classification rate of the test sets



BOLUM 1. GIRiS

Poz tahmin yoOntemleri, karmasik goriiniim modelleri kullanir ve O6grenme
algoritmalarina dayanarak egitim verilerinden model parametrelerini tahmin eder. Bu
yaklasimlarin performansi biiyiik dlgiide sunlara baghdir: Insan kiyafetleri, giiclii
eklemlenme, kismi (kendi kendine) tikanmalar ve goriintii siirlarinda kesilmeyi
temsil eden agiklamali egitim goriintiilerinin mevcudiyeti. Spor sahneleri ve dik duran
insanlar gibi 6zel senaryolar i¢in egitim setleri bulunmasina ragmen, bu kriterler temsil
edilen faaliyetlerin kapsami ve degiskenligi a¢isindan hala sinirlidir. Spor sahnesi veri
kiimeleri tipik olarak yiksek oranda eklemli pozlar igerir, ancak insanlar tipik olarak
sik1 spor kiyafetleri giydiginden goriiniim gesitliligi agisindan sinirlidir. Buna karsilik,
"FashionPose" ve "Kolgaklar" gibi veri setleri, cesitli farkli giyim tiirleri giyen

kisilerin goriintiilerini toplamay1 amaglayarak kesisimler ve kesmeleri icerir.

"MPII insan Durusu" veri seti dnerilmeden dnce insan pozu tahmini igin genis bir
zorluk yelpazesini kapsamay1 amaglayan daha temsili bir kiyaslama olusturmak igin
hicbir girisimde bulunulmamistir. Bu veri seti karsilagtirmali degerlendirmeler,
goriiniim degiskenligi ve karmasikligi agisindan son teknolojiyi 6nemli 6lcude ilerletir
ve 40.000'den fazla insan goriintiisiinii igerir. Veri seti interneti veri kaynagi olarak
kullanir ve 800'den fazla etkinligin aciklamalarina dayali sorgular1 kullanarak resimler
ve resim dizilerini kapsar. Bu, yalnizca farkli etkinlikleri degil, ayn1 zamanda i¢ ve dis
sahneleri ve farkli goriintiileme kosullarini kapsayarak ¢esitli goriintiilerle sonucglanir.
Boylece mevcut viicut poz tahmin tekniklerini incelememize ve bireysel basarisizlik

semalarini belirlememize olanak tanir.



1.1. Kaynak Arastirmasi

Insan poz tahmini, bilgisayar vizyonu toplulugu i¢in nemli bir arastirma konusudur
[1]. Arastirmacilar agirlikli olarak, insan bilgisayar etkilesimi, aksiyon tanima,
gbzetim, resim anlama, tehdit Ongoriisii gibi ¢esitli Onemli alanlarda 6nemli
uygulamalar1 Sayesinde arastirma yapmislardir. Uygulama alanlarinin ¢esitliligi
nedeniyle bu alanin tiim yonlerini kapsamak zordur, bu nedenle bu inceleme, tek bir
boyutlu goérintiiden insan pozu tahmini yontemlerindeki en ©Onemli Kkatkilara
odaklanmaktadir. Modern yontemler, derin 6grenme modiillerinin farklt mimarilerini
kullanarak bazi yaygin veri setlerini egitmeye, degerlendirmeye ve karsilastirmaya
dayanir. Bu nedenle, insan pozu tahmin etmeye yonelik ilk pratik modellerden
baslayarak, bu en etkili yontemlerin kisa bir analitik incelemesini yapabilmek icin

cesitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli ¢aligmalar yapilmistir.

Insanlar pozlar1 insan viicudunun farkli yerlerinin ve konumlarinin yerlerine bakarak
algilayabilirler. Insan Pozu Tahminini sorunu insan eklemlerinin yerellestirilmesi
sorunu olarak tanimlandigindan, ayn1 temel kural bilgisayar ortaminda da uygulanir.
Insan viicudu basit duruslardan karmasik duruslara kadar degisir. Farkli pozlarin
dogrulugu, viicut pargalarinin tek bir goriintiide yer almasi ve 1s1k, giysi, tek bir
resimdeki birden fazla insan gibi bazi harici durumlar nedeniyle her zaman basit bir
gorev degildir ve bu farkli durumlar1 tahmin etmek bazi sistematik siireclere ihtiyag

duyar. Bu nedenle arastirmacilar tarafindan ilging bir konu olarak gortlmektedir.

Literatiirde 3B insan poz tahmininin ve ayrica 3B ve 2B insan poz tahmininin bir arada

yapildig1 ¢caligmalar mevcuttur.
1.1.1. 3B insan poz tahmini yaklasimi
Tekin ve ark [2], yapmis oldugu ¢alismada insanlarin 3B pozunu kurtarmak i¢in video

dizisinin arka arkaya gelen karelerinden hareket bilgilerini kullanmak igin verimli bir

yaklasim Onerilmistir. Onceki yaklasimlar genellikle adaylarin pozlarini bireysel



cercevelerde hesaplar ve sonra belirsizlikleri ¢ézmek i¢in bir islem sonrasinda
birbirine baglar. Buna karsilik, sinirlayict kutularin uzamsal gegici hacminden merkezi
cercevedeki 3B pozuna dogrudan geri doniis yapilmistir. Ayrica, bu yaklagimin tam
potansiyelini elde edebilmesi ve konunun merkezde kalmasi i¢in birbirini takip eden
cergevelerdeki hareketi telafi etmenin sart oldugu gosterilmistir. Calismalarinda
Human 3.6m ve KTH Multiview Football 3B veri setleri kullanilarak belirsizliklerin

iistesinden etkin bir sekilde gelinmis ve insan poz tahmin Olglitlerine gore biiyiik bir

farkla en son teknolojiye ulasilmistir.

Pavlokos ve ark [3], yapmis oldugu ¢alismada renkli tek bir goriintiiden 3B insan poz
tahmini sorusu ele alinmistir. Ugtan uca 6grenme paradigmasinin genel basarisina
ragmen, en yiiksek performansh yaklasimlar, 2B ortak yerellestirme ve 3B pozu geri
kazanmak i¢in Cagdas Ag (ConvNet) bir sonraki optimizasyon adimindan olusan iki
adimli bir ¢6ziim kullanmiglardir. Caligmada, mevcut ConvNet yaklasimlariyla 3B poz
sunumunu kritik bir konu olarak tanimlamiglardir ve bu gorev igin ugtan uca
ogrenmenin degerini dogrulamak icin iki énemli katkida bulunmuslardir. ilk olarak,
konunun etrafinda 3 boyutlu alanin hassas bir sekilde ayrigtirilmasi 6nerilmistir ve her
bir baglanti i¢in ses olasiliklarina gore tahmin etmek {izere bir ConNet'i egitilmistir.
Bu 3B poz icin dogal bir temsil olusturulmustur ve koordinatlarin dogrudan
gerilemesine gdre performans bilyilk olgiide artiilmistir. Ikinci olarak, ilk
tahminlerden daha da ilerlemek igin, kaba-ince tahmin sistemi kullanilmiglardir. Bu
adim ¢ok boyutluluk artisini ele alir ve goriintii 6zelliklerinin tekrarlanan sekilde
diizeltilmesini ve tekrardan islenmesini saglar. Onerilen yaklagim, ortalama %30'dan
fazla bir goreceli hata azalmasi elde ederek standart kiyaslamalarda en son teknolojiye
sahip tiim yontemleri agmaktadir. Buna ek olarak, ugtan uca yaklagima gore optimum

olmayan ilgili bir mimaride hacimsel temsilleri kullanarak aragtirma yapilmaistir.

Tung ve ark [4], tarafindan yapilan ¢alismada, tek kamera girisi i¢in 6grenme tabanli
bir hareket yakalama modeli onerilmistir. Tek bir kamera videoda yapilan hareket
yakalama i¢in giincel son teknoloji ¢6ziimleri optimizasyon odaklidir: 3B insan
modelinin parametrelerini, projeksiyonunun videoda yapilan 6l¢iimlerle eslesmesi igin

optimize ederler (6rn. kisi segmentasyonu, optik akis, anahtar noktas1 algilama vb.).



Optimizasyon modelleri yerel minimuma duyarhidir. Bu darbogaz, yakalama sirasinda
arka planlar gibi temiz yesil ekran, manuel baslatma veya giris kaynagi olarak birden
fazla kameraya gecis gibi zorunlu kilmman darbogazdir. Model, kafes ve iskelet
parametrelerini dogrudan optimize etmek yerine, tek bir RGB videoya sahip 3B sekil
ve iskelet konfigiirasyonlarini tahmin eden yapay ag agirliklarini optimize eder.
Model, sentetik verilerden giiclii bir denetim ve iskelet anahtar noktalarinin farkli bir
sekilde islenmesinden, yogun 3B sebeke hareketinden ve insan arka plan
segmentasyonundan uctan uca bir cercevede kendi kendini denetleme kullanilarak
egitilmistir. Deneysel olarak, modelin her iki gozetimli 6grenme ve test zamani

optimizasyonu bir araya getirdigi gézlemlenmistir.

Pavlokos ve ark [5], yapmis oldugu ¢alismada, tek renkli goérintiiden tim goévde 3B
insan poz ve seklini tahmin etme sorunu ele alinmistir. Bu, tekrarlanan optimizasyon
tabanli ¢ozliimlerin tipik olarak hakim oldugu bir gorevken, ConvNets egitim
verilerinin eksikligi ve diisiik ¢oziintirliiklii 3B tahminleri nedeniyle zarar gérmiistiir.
Bu boslugu kapatmay1 hedefleyen calismalarinda, ConNets'e dayal etkin ve etkili bir
dogrudan tahmin yontemi Onerilmektedir. Yaklagimlarinin temel kismi, ugtan uca
cercevelere parametrik bir istatistiksel viicut sekli modelinin (SMPL) dahil
edilmesidir. Bu sayede ¢ok detayli 3B kafes sonuglari elde edilmistir. Ayrica, sadece
cok az sayida parametre hesaplanmasi gerekmektedir. Bu da dogrudan ag tahmini igin
kolay olmasini saglar. {lging bir sekilde, bu parametrelerin sadece 2B anahtar noktalari
ve maskelerden glivenilir bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermistir. Bunlar, genel
2B insan analizinin tipik ¢iktilaridir. Bu sayede, egitimde 3B sekilli temel gercekligi
olan goriintiilerin mevcut olmasi gerekliligi azaltilmistir. Ayn1 zamanda, farklilig
koruyarak, egitim zamaninda tahmini parametrelerden 3B sebeke iiretir ve 3B ylizey
optimize edilmistir. Son olarak 3B kafesini goriintiiye yansitmak icin, 2B ek
aciklamalarla (yani 2B anahtar noktalar1 veya maskeler) projeksiyonun tutarliligim
optimize ederek agin daha da gelistirilmesini saglayan bir ayristirilabilir olusturucu
kullanilmistir. Onerilen yaklagim, bu gorevdeki dnceki temel ¢izimleri asarak ve tek

renkli goriintiiden 3B seklin dogrudan tahmini i¢in bir ¢6ziim sunmustur.



Sarafianos ve ark [6], tarafindan yapilan ¢aligmada bir goriintii veya videoda verilen
bir insanin 3 boyutlu pozunun tahmin edilmesi sorusu ele alinmistir. Bu, son
zamanlarda bilim camiasindan biiyiik ilgi gérmektedir. Bu egilimin ana nedenleri,
mevcut teknolojik gelismeler tarafindan yonlendirilen siirekli artan yeni uygulama
yelpazesidir (6rnegin, insan-robot etkilesimi, oyun, spor performans analizi). Son
yaklagimlar cesitli zorluklarla basa ¢ikmis ve dikkate deger sonuglar bildirmis olsa da
3B poz tahmini biiyiik 6l¢iide ¢oziilmemis bir sorun olmaya devam etmektedir. Cilinkii
gergek yasam uygulamalari, mevcut yontemlerle tam olarak ele alinmayan ¢esitli
zorluklar getirir. Ornegin dis mekén ortaminda birden fazla kisinin 3B pozunu tahmin
etmek biiyiik 6l¢iide ¢oziilmemis bir sorun olmaya devam etmektedir. Calismalarinda,
RGB goruntulerden veya gorintl dizilerinden 3B insan pozu tahminindeki son
gelismeler gozden gegirilmistir. Girdiye (6r. Tek goriintii veya video, monokiiler veya
coklu gorlinlim) dayali yaklagimlarin bir siniflandirmasi 6nerilmistir ve her durumda
yontemler temel ozelliklerine gore smiflandirilmistir. Mevcut yeteneklere genel bir
bakis saglamak i¢in, bu gorev icin 6zel olarak olusturulan sentetik bir veri setinde son

teknoloji yaklasimlarin kapsamli bir deneysel degerlendirmesi yapilmistir.

Rhodin ve ark [7], tarafindan yapilan ¢alismada goriintiilerden 3B insan pozu tahmini
yontemleri ve ¢oziimii 6nerilmistir. Bu ¢ok biiyiik bir veri setine sahip olan gelismis
derin ag mimarileri ile miimkiindiir. Calismalarinda, notlarin ¢ogunu birden fazla
goriiniim kullanarak, yalnizca egitim sirasinda degistirme yontemi Onerilmistir.
Ozellikle, sistemi tiim goriiniimlerde ayni pozu tahmin edecek sekilde egitmislerdir.
Boyle bir tutarlilik kisitlamasi gereklidir, ancak dogru pozlari tahmin etmek i¢in yeterli
degildir. Bu nedenle, kiiciik bir etiketli goriintii setinde dogru pozu tahmin etmeyi
amaglayan denetimli bir kayipla ve ilk tahminlerden sapmay1 onleyen bir diizenleme
terimi ile tamamlamaktadir. Ayrica, kamera pozunu insan pozuyla birlikte tahmin
etmek i¢in bir yontem Onerilmistir, bu da kalibrasyonun zor oldugu coklu goriintii
¢ekimlerini kullanmaya olanak tanimaktadir. Yaklagimin etkinligi, donen kameralara

ve uzman kayak hareketine sahip yeni bir Ski veri kiimesinde gdsterilmistir.



1.1.2. 3B ve 2B insan poz tahmini yaklasimi

Zhou ve ark [8], tarafindan yapilan ¢alismada, vahsi dogada ii¢ boyutlu insan poz
tahmini gerceklestirilmistir. Mevcut veri setleri ya 2B poz veren dogal goriintiilerde
ya da 3B poz veren laboratuvar goriintiilerinde oldugu i¢in, egitim verilerinin eksikligi
bu calismay1 zorlastirmistir. Birlestirilmis derin notr bir agda iki asamali basamakli
yap1 sunan 2B ve 3B karma etiketler kullanan zayif gozetimli bir aktarim 6grenme
yontemi onerilmistir. Ag, 3B derinlik regresyon alt ag1 ile son teknoloji 2B poz tahmini
alt agin1 genisletmektedir. Iki alt ag1 sirayla ve ayr1 egiten dnceki iki asama yaklagimin
aksine, egitme uctan uca ve 2B poz ile derinlik tahmini alt gorevleri arasindaki
korelasyondan tam olarak yararlanmaktadir. Derin 6zelikler paylasilan sunumlar
araciligr ile daha da iyi O6grenilmistir. Bunu yaparken, vahsi dogadan alinmis
goriintiiler kontrollii laboratuvar ortamlarindaki 3B poz etiketine aktarilmistir. Ayrica,
yeralt1 derinlik etiketlerinin yoklugunda etkili olan 3B poz tahmini diizenlemek i¢in
3B geometrik bir kisitlama sunulmustur. Calismanin sonunda hem 2B hem de 3B

testlerinde rekabetci sonuglar elde edilmistir.

Kanazawa ve ark [9], tarafindan yapilan ¢alismada, Human Mesh Recovery yontemi
kullanarak, tek bir RGB gorintuden bir insan vicudunun tam 3 boyutlu kafesini
yeniden yapilandirmak i¢in ugtan uca bir ¢erceve tanimlamiglardir. 2B veya 3B
baglanti konumlarint hesaplayan mevcut yontemlerin ¢ogunun aksine, sekil ve 3B
baglant1 agilartyla parametrelerden daha zengin ve daha kullanish bir kafes temsili
uretilmistir. Temel amag, temel noktalarin yeniden projeksiyon kaybimi en aza
indirmektir. Bu da modelin yalnizca iki boyutlu ger¢ek ek agiklamalar1 olan dogal
ortamdaki goriintiiler kullanilarak egitilmesini saglar. 2B anahtar noktas1
algilamalarina glivenmeyerek 3B poz ve sekil parametreleri dogrudan goriinti
piksellerinden ¢ikartilmistir. 3B kafeslerin ¢iktisin1 alan ve 3B ortak konum tahmini
ve parca segmentasyonu gibi gorevlerde rekabetci sonuclar veren, daha o6nce
uygulanmis, dogada var olan ve disarida yapilan ¢esitli optimizasyon temeli yontemler

konusunda yaklasmalar1 géstermistir.



Omran ve ark [10], tarafindan yapilan ¢alismada, 3B viicut durusu ve seklinin
dogrudan tahmini, yiiksek diizeyde parametrelestirilmis derin 6grenme modelleri igin
bile zorluk ¢ikardigi 6n goriilmiistiir. Bu calismada, yeni bir yaklagim onerilmistir. 2B
goriintii uzayindan tahmin uzayima esleme yapmak zordur: perspektif belirsizlikleri
kayip islevini giiriiltiilii hale getirir ve egitim verileri kisithdir. Asagidan yukariya
semantik viicut parcast bolimlendirmesi ve yukaridan asagiya viicut modeli
kisitlamalarini kullanarak bir CNN i¢inde istatistiksel bir viicut modelini biitlinlestirir.
NBF (Natural Body Fitting) tamamen ayirt edilebilirdir ve 2B, 3B agiklamalar
kullanilarak egitilebilir. Ayrintili1 deneylerde, modelin bilesenlerinin performansi nasil
etkiledigi analiz edilmis, 6zellikle parca segmentasyonlarinin agik ara temsil olarak
kullanilmas1 ve standart kiyaslamalarda rekabetci sonuglarla 2B goriintiilerden 3B

insan pozu tahmini i¢in, verimli bir sekilde egitilebilir bir ¢cergeve sunulmustur.

Luvizon ve ark [11], tarafindan yapilan ¢alismada, kamera koordinatlarinda, 2B
aciklamali veriler ve 3B pozlarin etkili bir kombinasyonunun yani sira basit bir ¢oklu
gbriinlim genellemesine izin veren bir 3B insan pozu tahmin yontemi 6nerilmistir. 3B
insan pozu tahmini, genellikle kok govde eklemine gére 3B pozlari tahmin etme gorevi
olarak goriiliir. Bu amagla, sorun, goriintii diizleminde piksel cinsinden 3B pozlarin
tahmin edildigi ve mutlak derinli§in milimetre cinsinden tahmin edildigi farkli bir
perspektife dontstiiriilmiistiir. Buna dayanarak, tek bir monokiiler egitim prosediirii
gerektiren kalibre edilmemis goriintiilerden ¢oklu goriiniim tahminleri i¢in fikir
birligine dayali optimizasyon algoritmasi 6nerilmistir. Kullandig1 yontem, 1yi bilinen
3B insan pozu veri kiimelerinde son teknolojiyi iyilestirerek, en yaygin karsilastirmada
tahmin hatasini %32 oraninda azaltmistir. Buna ek olarak, sonuglari, ortalama olarak
monokiiler tahminler i¢cin 80 mm ve ¢oklu goriintii i¢cin 51 mm'ye ulagan mutlak

pozisyon hatasi olarak da rapor edilmistir.

Luvizon ve ark [12], tarafindan yapilan ¢alismada, hareketsiz gortintiilerden 2B ve 3B
poz tahmini ve video sekanslarindan insan eylemi tanima i¢in birlikte cok gorevli bir
cerceve Onerilmistir. Eylem tanima ve insan pozu tahmini yakindan iligkilidir, ancak
her iki sorun da genellikle literatiirde ayr1 gérevler olarak ele alinmaktadir. iki sorunu

verimli bir sekilde ¢c6zmek icin tek bir mimarinin kullanilabilecegini ve yine de en son



teknoloji sonuglara ulasilabilecegini ve ayrica uctan uca optimizasyonun ayrilmis
o0grenmeye gore onemli Slgiide daha yiiksek dogruluga yol actigini gosterilmistir.
Onerilen mimari, farkli kategorilerdeki verilerle ayn1 anda sorunsuz bir sekilde
egitilebilir. Dort veri setinde (MPII, Human3.6M, Penn Action ve NTU) alinan

sonuglar, yontemin hedeflenen gorevler tizerindeki etkinligini gostermektedir.

Ramakrishna ve ark [13], tarafindan yapilan ¢alismada, gorsel bellek igin biiyiik bir
hareket yakalama kiilliyatindan yararlanarak, tek bir goriintiideki anatomik isaretlerin
2B konumlarindan bir insan figilirlinin 3B konfigilirasyonunu kurtarmak i¢in
faaliyetten bagimsiz bir yontem sunulmustur. Bir goriintiiniin projeksiyonlarindan 3B
noktalarinin konfigiirasyonunu yeniden insa etmek, zor bir sorundur. Noktalar, bir
viicut iizerindeki anatomik isaretler gibi anlamsal bir anlam tasidiginda, insan
gozlemciler genellikle kapsamli gorsel hafizadan yararlanarak makul bir 3B
konfigiirasyon ¢ikarabilir. Ydntem, antropometrik olarak diizenli viicut pozunu ¢ozer
ve goriintii projeksiyonlari lizerinde calisan bir takip algoritmasi araciligiyla kameray1
acik¢a tahmin eder. Antropometrik diizenlilik oldukca bilgilendirici bir Onsezidir,
ancak bu tir kisitlamalart dogrudan uygulamak zorludur. Bunun yerine, 3B'deki
mantiksiz konfigiirasyonlardan vaz gegmek icin kapali formda coziilebilecek uzuv
uzunluklarinin karesi toplamina gerekli bir kosul uygulanmistir. Yontemin farkli bakis
acilarindan yakalanan c¢ok cesitli insan pozlar1 iizerinde performansi degerlendirmis
ve yeni 3B konfigilirasyonlara genelleme ve eksik verilere kadar dayaniklilik

gosterilmistir.

Zeng ve arka [14], tarafindan yapilan ¢alismada, UV (“U” ve “V” harfleri 2D dokunun
eksenlerini belirtir) uzaymdaki ag ve yerel goriintii 6zellikleri (yani, 3B agin doku
haritalamas1 i¢in kullanilan bir 2B alan) arasindaki yogun uyumu agik¢a kuran
DecoMR adli, modelsiz bir 3B insan a§ tahmin cercevesi Onerilmistir. Insan
viicudunun 3B agimi tek bir 2B gériintiiden tahmin etmek, artirilmis gergeklik ve insan-
Robot etkilesimi gibi bircok uygulamada énemli bir gérevdir. Bununla birlikte, dnceki
caligmalar, orgii ylizeyi ile goriintii pikselleri arasindaki yogun yazismalarin eksik
oldugu ve yetersiz bir ¢oziime yol acan CNN kullanilarak ¢ikarilan global goriintii

ozelliginden 3B agin1 yeniden yapilandirmistir. DecoMR ilk olarak, yerel 6zellikleri



goriintii uzayindan UV uzayina aktarilmis pikselden ylizeye yogun yazigsma haritasini
(yani, I[UV gorilintiisii) 6ngormiistiir. Daha sonra aktarilan yerel goriintii 6zellikleri,
aktarilan 6zelliklerle iyi hizalanmis bir konum haritasina getirilmek i¢in UV alaninda
islenmistir. Son olarak, 6énceden belirlenmis bir haritalama fonksiyonu ile konum
haritasindan 3B insan ag1 yeniden yapilandirilmigtir. Ayrica, mevcut siireksiz UV
haritasinin agin 6grenilmesine yardimci olmadigr da gozlemlenmistir. Bu nedenle,
orijinal ag yiizeyindeki komsu iliskilerin ¢ogunu koruyan yeni bir UV haritasi
onerilmistir. Deneyler sonucunda, onerilen yerel 6zellik hizalamasinin ve strekli UV
haritasinin, birden fazla genel karsilastirmada mevcut 3B ag tabanli yontemlerden

daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Yang ve ark [15], tarafindan yapilan ¢alismada, Derin Evrisimsel Sinir Aglar
(DCNN'ler) kullanarak monokiiler gorunttlerden 3D insan pozu tahmininde dikkate
deger gelismeler elde etmislerdir. Kisitli laboratuvar ortaminda toplanan biyk 6lgekli
veri kiimelerindeki basarilarina ragmen, dogal goriintiler icin 3B poz ek
aciklamalarini elde etmek zordur. Bu nedenle, vahsi dogada 3B insan pozu tahmini
hala zor bir problemdir. Calismalarinda, tamamen agiklamali veri kiimesinden
Ogrenilen 3B insan pozu yapilarini, yalmizca 2B poz ek agiklamalariyla dogal
goriintiilere doniistiiren rakip bir 6grenme ¢ergevesi Onerilmistir. Poz tahmin
sonuclarini sinirlandirmak icin sabit kodlanmis kurallar1 tanimlamak yerine, tahmin
edilen 3B pozlar1 temel gergeklerden ayirt etmek i¢in yeni bir¢ok kaynakli ayirici
tasarlayarak, bu, poz tahmincisinin vahsi ortamdaki goriintiilerle bile antropometrik
olarak gecerli pozlar olusturmasini saglamaya yardimci olmustur. Ayrica,
dskriminator i¢in 6zenle tasarlanmig bir bilgi kaynaginin performansi artirmak igin
gerekli oldugu gozlemlenmistir. Boylece, dskriminator igin yeni bir bilgi kaynagi
olarak, viicut eklemleri arasindaki ikili goreceli konumlar1 ve mesafeleri hesaplayan
geometrik bir tanimlayici tasarlanmistir. Karsi 6grenme cercevesi yeni geometrik
tanimlayict ile etkinligi, yaygin olarak kullanilan kamuya agik Olgiitler lizerinde
yapilan kapsamli deneyler yoluyla kanitlanmistir. Yaklasim, onceki son teknoloji

yaklasimlara kiyasla performansi 6nemli dlgiide artirmistir.

Kaynak arastirilmasinda yapilmis caligmalarin yontem ve sonuglari Tablo 2.1.°de
gosterilmistir.



Tablo 1.1. Literatiir taramasinda yapilmis ¢aligmalarin yontem ve sonuglari
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Aragtirma Yontem Veri tabant Goriintl Sayist Dogruluk
Ramakrishna ve ark [13] PCA CMU Motion Captur 2605 %99
Omran ve ark [10] NBF + SMPL UP-3d 8000 %98,5
Tung ve ark [4] SFM H3.6M 3600000 %98,4
Pavlokos ve ark [5] SMPLify H3.6M 3600000 %85,96
Tekin ve ark [2] RSTV + KRR HumanEva-I/Il 3000 %85,36
Luvizin ve ark [11] NTURGB +D Human3.6M 3600000 %85,5
Kanazawa ve ark [9] SMPLify MPI-INF-3DHP 2929 %82,5
Luvizion ve ark [12] PVH + TSP Human3.6M 3600000 %80,1
Sarafianos ve ark [6] YOLOv4-P6 COCO 1500000 %75,4
Pavlokos ve ark [3] RSTV+KDE KTH Football 11 800 %71,9
Rhodin ve ark [7] MPJPE and NMPJPE Human3.6M and Ski 3600000 %70,8
Zeng ve ark [14] SMPL Evalution on 3DPW 60 %68,5
Zhou ve ark [8] 3D+2D/wgeo MPI-INF-3DHP 2929 %64,9
Yang ve ark [15] SFM Human3.6M 3,600,000 %58,6
Aragtirma sonuglari VGG16 ve Resnet50  MPII dataset 25000 %87

1.2. Amag

Bu ¢alismada, "MPII Insan Durusu" veri seti ve Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional

Neural Network-CNN) kullanilarak insan durus tespiti gerceklestirilmistir. Agin

tahminleri standart karsilagtirmalarla karsilastirilmis ve agi iyilestirmek i¢in hangi

optimizasyonlarin yapilabilecegi

tartisilmistir.

ve agin ana smirlamalarinin  neler oldugu

Calismanin amaci, Keras modeli ad1 verilen bir derin 6grenme modelinde son teknoloji

bir ag uygulayarak insan viicudunun durusunu tahmin etmek i¢in derin bir CNN


https://paperswithcode.com/paper/scaled-yolov4-scaling-cross-stage-partial
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yapisinin nasil kullanilabilecegini kesfetmektir. Calismada asagidaki birka¢ soruya

cevap bulunmaya calisilmistir.

- Ag arka plandaki, kapanmistaki, giysideki ve wviicut Olgiilerindeki farkl
kosullarla ne kadar iyi basa ¢ikabilir?

- Egitim verilerinin hazirlanmasi1