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Ozet:

Bu ¢aligmada Bilgisayarla Gérme alaninda giiniimiizdeki en dikkat cekici
konulardan birisi olan Videolarda Insan Eylemlerinin Tanmmasi konusu
arastirtlmistir. Konu iizerinde yapilan ¢alismalara deginildikten sonra giincel
yaklasimlardan one ¢ikan hareket Oriintiileri temelli yaklasim ve ‘R doniisiim
temelli yaklasim hakkinda detayli bilgi verilmistir. Genel kullanima agik bir
eylem videosu veritabanindan secilen videolar iizerinde bu iki yaklasim
uygulanarak eylemleri simiflandirmak i¢in ¢esitli 6znitelikler elde edilmistir.
Sistemimiz, bu 6znitelikleri ile Adaboost ve tiirevi algoritmalar araciligiyla
egitilmis ve farkli test videolar ilizerinde denenerek sistemin siniflandirma
basarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Bilgisayarla Gérme, insan Eylemlerinin Taninmasi, R Déniisiimii,
Hareket Oriintiileri.

Abstract:

In this work, we researched “Human Activity Recognition in Videos” which is
one of the most popular Computer Vision’s topic in nowadays. After review
of literature, two actual approach which are motion pattern based approach
and ‘R transform based approach were examined in details. Videos taken from
a public database were used to implement this approaches so attributes to
classify these videos were captured. Our system, was trained with these
attributes by Adaboost and similar algorithms. At the end we obtained
classification performance of our system with test-videos.

Keywords : Computer Vision, Human Activity Recognition, R Transform, Motion
Patterns.
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1. Sunus

Videolardaki insan eylemlerinin taninmasi giinlimiizdeki en dikkat ¢eken bilgisayarla
gorme arastirmalarindan biridir. Cok ¢esitli kullanim alanlar1 olan bu konuda ¢ok degisik
calismalar yapilmaktadir. Ornegin spor miisabakalarinda yapilan insan eylemlerinin neler
oldugunun tanimlanmasi (teniste vurus stili v.s.), dans ve bale kareografilerinin
tanimlanmasi, ortopedik hastalarin klinik incelemeleri, insanin fiziksel durumunun
incelenmesi, yasl insanlarin bakimi gibi konular bu tip ¢alismalarin uygulama alanini
olusturmaktadir. Ayrica konu, yayilma alanlar1 olarak ise dudak okuma, el ifadeleri
anlama, yliz hareketleri anlama v.s. gibi alt dallara da boliinebilmektedir.

Yaptigimiz ¢alismada ana problem bir insan tarafindan yapilan eylemin bir sabit kamera
araciligryla cekilmis videosundan bu eylemin ne oldugunun tespit edilmesidir. Verilen
ana problem tanimimizla bazi kisitlamalar ile sistemimizi sinirlandirmaya calistik. Cok
sayida hareketli veya sabit kamera kullanan yapilarla farkliligimiz bu tanimda bellidir.
Konunun karmagiklig1 ise videolardaki farkli ozelliklerde insanlar, tek bir kamera
acisinin kullanimi, eylemleri tanimlayan ozniteliklerin neler oldugu, bu 6zniteliklerin
secici olup olmadigi, secilen 6zniteliklerin nasil kullanilacagi gibi bir ¢ok alt problemden
kaynaklanmaktadir. Problemimiz i¢in varolan ¢ozliimler incelendigi ¢ok farkli
yaklagimlarin oldugu ve bu yaklasimlardan higbirinin her zaman iyi bir sekilde
calismadig1 ortaya c¢ikmaktadir. Ayrica varolan ¢oziimlerin ¢ok farkli kisitlamalar ile
calistigindan dolayi birbirleriyle tam olarak karsilastirilamamasi da ayri bir problemdir.
llerleyen paragraflarda aktarilan literatiir aragtirmasindan da anlasilacag iizere gercek
zamanda calisan basarili bir sekilde videolardaki insan eylemlerini tanimlayacak bir
sistem ihtiyac1 mevcuttur.

Konumuzdaki 6nceki ¢alismalar g¢esitli “survey” tipi arastirmalardan derlenilmistir. Bu
yaklasimin benimsenmesinin esas amaci ¢ok cesitli ve ¢ok fazla ¢alisma olmasidir. Bu
sekilde onemli olan yaklasimlar1 daha rahat inceleyebilecegimiz diisiiniilmiistiir ayrica
her calisma hakkinda detayli bilgi verilmesi yerine ©6ne c¢ikan c¢aligsmalarin ana
yaklasimlar1 hakkinda bilgi verilmistir. D.M.Gavrila (1998) yaptig1 calismasinda insan
eylemlerinin taninmasinin gelecekte Bilgisayarla Gorme alaninda 6n plana gelecegini
belirtilmis ve bu ana kadar yapilan g¢aligmalari biiyiik Ol¢lide Ozetlemistir [1]. Bu
calismadan incelendigi lizere bu yila kadar yapilan g¢alismalar yogun olarak insanin
uzuvlarin tespit edilmesi konusunda yogunlagsmistir. Uzuvlar bulunduktan sonra bunlarin
konumlarina gore c¢esitli metrikler tanimlanmakta ve yapilan hareket tahmin edilmeye
calisiimaktadir. Ozetle viicut pargalarmmn 2D veya 3D ortamda bulunup viicudun
modelinin olusturulmasi ve eylemin bu noktalara gére modellenmesi ilk zamanlarda en



one ¢ikan yaklagimdir. Sekil 1°de bu ¢alismalardan alinan 6rnek bir sekil gosterilmistir.
Liang Wang ve digerleri (2002), insan hareket analizi bazindaki 1997-2001 yillart
arasindaki ¢alismalar1 6zetlemistir [2]. Bu 6zetleme ile insan hareket analizinde 3 ana alt
baslik tanmimlamiglardir. Bunlar yapilan sistemlerin izledigi basamaklari da sirasiyla
gostermektedir: insan tespiti, insan takibi ve yapilan eylemin anlagilmasi. Bizim agimizda
onemli olan yapilan eylemin anlasilmasi konusunda verilen ¢aligmalarda sik¢a deginilen
yapilar ise sablon eslestirmesi, optik akis ve “hidden markov models”dir. Sablon
eslestirmesi basitligiyle, optik akis ise karmasiklik ve zaman almasiyla, HMM ise
komplike yapist ve hesaplama isteginin fazlaligiyla elestirilmesiyle beraber sunulan tiim
caligmalarda tam ve basarili ¢oziimler bulunmamaktadir. Sekil 2’de Liang Wang ve
digerlerinin, HMM kullanilan c¢alismalar1 tanimlamak i¢in verdikleri 6rnek
gosterilmektedir. Bu Ornekte siliiet anahtar frameler arasindaki gecis olasiliklar:
verilmistir.
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Sekil 1. 2D Viicut Kisimlari Ornegi

Sekil 2. Oturma Eyleminin Gegis Olasiliklarryla HMM Ornegi

Thomas B. Moeslund ve digerleri (2006) yaptiklar1 ¢alisma da, 2000-2006 yillart
arasindaki insan hareket analizi ¢alismalarina deginmistir [3]. Bu zamana kadar yapilan
caligmalarda insan takibi ve poz tahmini alanlarinda basarili sonuclar elde edildigi
belirtilmistir. Fakat tanima konusunda ¢ok farkli ve cesitli yaklasimlar olmasina ragmen
bu konunun daha olgunlagsmadigi vurgulanmistir. Sunduklar1 arastirma kapsaminda siliiet
tabanli 6zellikler ve bunlar1 kullanan ¢alismalar 6n plandadir. Hareket enerji resimleri
tabanli (zaman) ¢alismalar ise bunlar takip etmektedir.



Yakin zamanda yapilan arastirmalar incelendiginde hareket 6zellikleri ¢ikartilarak bu
ozelliklerin yorumlayacak sistemler ve ¢ok yeni sayilabilecek az sayida yayimn igeren
R doniisiim ylizeyi tabanli sistemler karsimiza ¢ikmaktadir. P.Viola ve digerleri 2003
yilinda hareket ve goriinlis dokularmi kullanarak yayalari tespit etmislerdir [4]. Bu
caligmanin dikkat ¢eken ozelligi giiniimilizde insan eylemlerinin taninmasi konusunda
yapilan hareket tabanli sistemler tarafindan sik¢a referans verilen bir kaynak olmasidir.
Sunulan sistemler bu ¢alisma kapsaminda ilerleyen kisimlarda detayli olarak anlatilmakta
beraber cesitli sahnelerde ¢ekilmis yayalarin resimlerinden goriiniis tabanli filtreler
araciligryla oOzellikler c¢ikartmaktadir. Bu ¢ikartilan o6zelliklerin yaninda yiirliyen
yayalarin hareket 6zellikleri yakalamak amaciyla takip eden iki frame arasindaki hareket
ortintiileri bulmaktadir. Cikartilan bu hareket ve goriiniis temelli 6zellikler boosting gatist
altinda birlestirilerek sistem en verimli 6zelliklerle egitilmistir. Boosting olarak AdaBoost
algoritmas1 kullanilarak ikili simiflandirma yapilmistir (yaya ve yaya degil seklinde).
Hareket Oriintiileri goriiniis temelli 6zelliklere baskin ¢ikmistir. Sistemin basar1 diizeyi
verilen test seti iizerinde %95 seviyesindedir. Ying Wang ve digerleri tarafindan 2007
yilinda insan eylemlerinin taninmasi i¢in ‘R doniisiimii ve HMM tabanli bir sistem
sunmuglardir [5]. Bu sistemde siyah-beyaz siliiet resimlerde R doniisiimii ile diisiik
seviyede Ozellikler elde edilmistir. Elde edilen 6zelliklere PCA (Principal Component
Analysis) uygulanarak anlamli 6zellikler secilmis ve bu Ozellikler zaman bilgisi ile
pekistirilmesi agisindan egitim ve test asamasinda HMMs (Hidden Markov Model)
kullanilmigtir.  Sistem egilme, yiirlime, tasima, ziplama ve hizlica hareket etme
eylemlerinde test edilmis ve verilen veri seti bazinda %90 civarinda basar1 elde
edilmistir. R. Souvenir ve J. Babbs tarafindan 2008 yilinda 13 farkli eylemi taniyan
R doniisiim ylizeyi tabanl bir sistem sunmuslardir [6]. Sunulan sistem R doniigiimii ile
frame bazinda diisiik seviye ozellikler bulunmus daha sonra bu ozellikler R doniisiim
ylizeylerine dagitilmistir. Sistemde tek bir kamera agis1 kullanilmakla beraber bu bakig
noktasindaki yiizeyler farkli bakis noktalarindaki yiizeylerin tahmin edilmesinde
kullanilmistir. Elde edilen ozelliklerin boyut indirgemesinde isomap algoritmasi
kullanilmistir. Boyut indirmesini takiben veri miktar1 da azaltildiktan sonra
(downsampling) egitim Ornekleri, test 6rnekleri ile karsilastirilmistir. Bazi eylemler test
asamasinda yanlis siniflara atansa da genel olarak basar1 diizeyi %80 diizeylerindedir.

Sunus kisminda konunun ana ve alt problemleri tanimlanmis, gegmisten giiniimiize gelen
konu tizerindeki calismalarda nelere yogunlasildigi gozlemlenmistir. Sonug olarak bu
seminer-2 c¢alismasinda yapmay1 hedefledigimiz insan eylemlerinin taninmasinda &ne
cikan hareket Oriintiileri temelli yaklasimi ve ‘R doniisiim yiizeyi temelli yaklasimi
deneyerek bunlardan gelecekteki ¢alismamiz ic¢in bir yol haritasinin ¢ikartilmasidir.
Calismamizda acik bir veritabant (IXMAS) kullanilarak insan eylemleri veritabani
olusturulmus ve olusturulan bu veritabaninda R doniisiim yiizeyi ozellikleri ve hareket
oriintiileri ¢ikartilmistir. Her iki yaklasim sonucunda elde edilen ozellikler boosting
yapist kullanilarak sistemimiz egitilmis ve test sonuglari elde edilmistir. Izlenen
yontemlere ufak katkilarda bulunularak basari sonuglarimizin arttirilmasi hedeflenmistir.



2. Veri Seti

Calismamiz kapsaminda kullanilan veri seti IXMAS’dir. IXMAS “INRIA Xmas Motion
Acquisition Sequences” bas harfleriyle tanimlanan 2006 yilinda tamamlanip genel
kullanima agilan iicretsiz bir video veritabanidir. IXMAS veritabaninda 12 aktoriin 3
farklr dizilis ve konum bakimindan icra ettigi 14 farkli eylemin videolar1 bulunmaktadir.
Bu eylemler aktor bazinda tek bir videoda ardi ardina icra edilmistir. 5 kamera farkli
noktalara yerlestirilmistir. Yapilan ¢ekimler .png resim dosyasi olarak, .pbm formatinda
siliiet resimler ve frame bazinda eylemleri gosteren dogruluk tablosu bulunmaktadir.

IXMAS veritabanindan rastgele 8 aktor segildikten sonra, bu aktorlerin yaptigl 2 eylemin
videolarinin frameleri alinmistir. Bu iki eylem hem taninmasi hem de kolayca fark
edilmesi acgisindan dairesel yiiriime ve el sallama eylemleri olarak segilmistir. Secilen 8
aktoriin 2 eylemini barindiran frameler aktoér bazinda test ve egitim setleri olarak
boliimlendi. Bu boliimleme de farkli 6 aktoriin eylemleri egitim setini geriye kalan 2
farkli aktoriin eylemleri de test seti olarak tanimlandi. Bu islemler i¢in sadece bes
kameradan alinan video yerine tek bir kameradan aliman video tercih edildi. Yapilan
secimde aktorlerin segilen kameraya karsi duruslari farkliydi. Sekil 3°de IXMAS
veritabanindan alinan bir 6rnek frame verilmistir.

(https://charibdis.inrialpes.fr/html/sequences.php  adresiyle =~ IXMAS’a  internetten
erisilebilmektedir.)
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Sekil 3. IXMAS Veritabanindan Alman Bir Ornek Frame



3. Incelenen Yontemler

3.1. Radon Doniisiimii

Radon doniisiimii S.R.Deans tarafindan 1983’de tanimlanmistir [7]. Tanim olarak bir
resmin Radon doniisiimii bu resmin degisik agilarda alinan dogrular boyunca olusturulan
bir projeksiyon kiimesiyle belirlenmektedir. Daha basitce resmin belirtilen yondeki
projeksiyonlarini hesaplar da denilebilir. Dijital resim islemede, Hough doniisiimii gibi
resimdeki dogrularin bulunmasinda kullanilir.

Radon doniisiimii, 1(X,y) resim ve ¢ Dirac delta fonksiyonu (giris 0 ise ¢ikis 1, diger
durumda tam tersi) olmak tizere, g(p,6) olarak denklem (1) ile ifade edilmistir. Bu
formiilden g(p,#) nun | resminin verilen polar koordinat ile tanimlanan dogru tizerindeki
integrali oldugu da goriilmektedir.

G(,o,é’):Z:X Zyl(x, y)5(xcosd + ysind - p). (1)

Radon doniisiiniin bir ¢cok 6zelligi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 seklin sunumuyla
ilgilidir. Bunlardan bizim i¢in Onemli olanlar1 kisaca siralarsak resim bazinda
Olceklemeye (scaling), yer degistirmeye (translation) ve donmeye (rotation) duyarl
olmasidir. Bu duyarlilik faz bazinda disiintilmelidir. Asagida verilen Sekil 4’te siyah
beyaz bir 2 boyutlu sekil ve onun Radon doniisiim sonucu verilmistir.

Sekil 4. 2D Bir Resim ve Bu Resmin Radon Doniistimii

3.2. R Doniisiimii

Radon doéniisiimiiniin 6lgeklemeye, yer degistirmeye ve donmeye duyarliligini kaldirmak
icin bazi c¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda S.Tabbone ve digerleri
tarafindan 2006 yilinda Radon doniisiimii gelistirilerek R donilistimii tanimlanmistir [8].
g(p,d) polar koordinatlarla tanimlanan Radon doniisiimii olmak iizere $R(0) ile R
doniistimii denklem (2) ile verilmistir:

R(O)=2 9°(p.0). )



R donlisimii bu haliyle Radon doniisiimdeki bazi eksiklileri gidermistir. Sekil 5’te
verilen yiirliyen adam sekli ve bunun 0-180 derece araliginda ‘R doniisiimiiniin sonucu
bulunmaktadir. Sekil 6’da verilen ayni yiiriiyen adam seklinin diizlemde yer degistirmesi
sonucunda elde edilen R doniisiimiiniin sonucunun Sekil 5’tekinden farkinin olmadigi
gbzlemlenmektedir. Boylece R doniigiimiiniin yer degistirme durumunda ayni sonucu
verdigi anlagilmaktadir. Sekil 7°de ise aym sekil bu sefer -30 derece dondiiriilmiis ve
R donlisimii  incelenmistir. ‘R doniisiimiinde -30 derece faz degisiminin oldugu
goriilmektedir. Bu insan hareketlerinde sik goriilmeyen bir durumdur. Sekil 8’de
kiiciiltiilmiis olarak verilen yiiriiyen insan sekli ve bunun R doniisiimii goriilmektedir.
Olgekleme R doniisiimiiniin seklini degistirmemis fakat genlik boyutla orantil1 bir sekilde
degismistir.
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Sekil 5. Orijinal Resim ve R Doniistimii
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Sekil 6. Yer Degistirilmis Resim ve R Doniistimil
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Sekil 7. -30° Déndiiriilmiis Resim ve R Déniisiimii
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Sekil 8. Kiigiiltiilmiis Resim ve R Doniisiimii

R donlisimii yer degistirmeye karst degismez bir halde bulunurken Slgeklemeye karsi
degismezligi denklem (3) ile normalize edilerek saglanmaktadir.

R'(0)= L)’ .
max,, (R(0"))

Ozetle R doniisiimiiniin Radon doniisiimiine oranla dlgekleme ve yer degistirme gibi

geometrik doniisiimlerde daha dayanikli bir yap1 sundugu ortadadir.

3.3. R Doniisiim Yiizeyi

Bir eylemi tasvir etmek i¢in o eylemi temsil eden videodaki her frame’e tek tek
R donlisimii uygulanir. Cikan sonuglar ise frame bazinda normalize edilir. Bu elde
edilen sonuglar zaman ekseninde ardi ardina eklenilerek bir ylizey elde edilmektedir. Bu
ylizeye R donlisim ylizeyi denilir. t frame’in zamanin1 gostermek {izere R'(0) 0-180
derece araliginda normalize R donlisimii ise I(Xy,t) ile verilen siliiet resimlerinden
olusan videonun ‘R doniisiim ylizeyi asagidaki denklem (4) ile tanimlanir:

S(a,t)=R/(9).

3)

“



Sekil 9’da bir aktoriin oturma eylemini icra ederken segilen bazi siliiet frame’leri (anahtar
frameler) verilmistir. Sekil 9°da bazi silliet frameleri verilen tim videodaki siliiet
frame’lere normalize R doniisiimii uygulanip sonuglar ardi ardina eklenip elde edilen R
doniistim yiizeyi ise Sekil 10°da verilmistir.

1 1

Sekil 9. Siliiet Olarak Oturma Eyleminin Ana Frameleri

Sekil 10. Oturma Eyleminin R Doniisiim Ylizeyi

3.3.1. Cahsma Kapsaminda R Doniisiim Yiizeyinin Kullanim Sekli

Deneysel sonuglar elde edilmesi ve R doniisiim ylizeylerinin basarisinin test edilmesi
amacl olarak calisma kapsaminda egitim ve test setindeki tiim el sallama ve yiirlime
frame’lerinden zaman siralamalar1 da dikkate alinarak R doniisiim yiizeyleri
olusturulmustur. Bu sekilde ki kullanimda elde edilen ylizeylere goriiniis bazli R
donilistim ylizeyleri denilmistir. Sekil 11°de segilen bir aktoriin yiirlime eylemi ig¢in
goriliniis bazli R donilisiim yiizeyi, Sekil 12°de ise secilen bir aktoriin el sallama eylemi
icin gorilinilis bazli R doniisiim yiizeyi 6rnek olarak verilmistir.

10
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Sekil 12. Oturma eyleminin R doniisiim ylizeyi

Goriiniis bazli R doniigim yiizeyleri tiim aktorler icin ayr1 ayri olusturulduktan sonra
literatiir kapsaminda yapilmayan bir deneme gergeklestirilmistir. Bu deneme kapsaminda
ayni eylemi olusturan ardisik siliiet resimler arasindaki fark alinmis ve olusan yeni siliiet
resimlerinden (fark) R doniisiim yiizeyleri olusturulmustur. Sekil 13°de secilen bir
aktoriin ylrtime eylemi i¢in fark bazli R doniisiim yiizeyi, Sekil 14’de ise segilen bir
aktdriin el sallama eylemi igin fark bazli R doniisiim yiizeyi 6rnek olarak verilmistir.

11



Sekil 13

Value

100
Degree

Sekil 14. El Sallama Eylemi igin Fark Bazli R Doniisiim Yiizeyi

3.4. Hareket Oriintiileri

Sunug kisminda anlatildig1 tizere hareket bazli yaklasimlar giiniimiizde insan eylemlerinin
taninmasi konusunda olduk¢a sik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Arastirmamiz
kapsaminda hareket Oriintiileri Orneklerini de deneyerek sonuglarini incelememizin
faydali olacagi diistiniilmiistiir. Bu kapsamda yogun olarak referans verilen ¢alismalardan
onde gelen biri olan Paul Viola ve digerlerinin (2003) calismasindaki hareket oriintiileri
incelenmistir.
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Paul Viola ve digerleri (2003), yayalar1 goriiniis ve hareket bilgilerinden (yiiriiyiis) tespit
etmek i¢in bir sistem gelistirmistir [4]. Hareket orlintlilerini bulmak i¢in Paul Viola ve
Michael Jones (2001)’un statik yiiz bulma amagli olusturduklar1 sistemde kullandiklar
filtreleri harekete uyarlamislardir [9]. Bu sistemde hareket bilgilerini elde etmek i¢in bir
dizi iglem uygulanmaktadir. Bu islemler agsagida sirasiyla anlatilmigtir:

- Hareket oriintiilerini yakalamak amaciyla ¢ok ¢esitli filtreler olusturulmustur. Bu
filtreler hareket bilgisi iizerinde ¢alismak {izere tanimlandigr igin verilen
caligmada Oncelikle filtrelerin ¢alisacagi 5 farkli resim yaratilmistir. Bu resimler
gri seviyedeki videolardan alinan ardisik framelerin farklarindan olusturulmustur.
AUR,L,D ile tanimlanan bu resimlerde: A ardisik iki frame arasindaki (aymi
boyutta resimler) mutlak farki hesaplanarak olusturulmustur, U ardisik iki
frameden ilk frame ayni kalmak kaydiyla ikinci frame bir piksel yukar
kaydirilmis ve bu haldeyken iki framenin mutlak farki hesaplanarak
olusturulmustur, R ardigik iki frameden ilk frame ayni kalmak kaydiyla ikinci
frame bir piksel saga kaydirilmis ve bu haldeyken iki framenin mutlak farki
hesaplanarak olusturulmustur, L ardisik iki frameden ilk frame aymi kalmak
kaydiyla ikinci frame bir piksel sola kaydirilmis ve bu haldeyken iki framenin
mutlak farki hesaplanarak olusturulmustur, D ardisik iki frameden ilk frame aymi
kalmak kaydiyla ikinci frame bir piksel asagi kaydirilmis ve bu haldeyken iki
framenin mutlak farki hesaplanarak olusturulmustur. Sekil 15°te ardisik iki frame
ve bunlardan elde edilen 4,U,R,L,D mutlak fark resimleri 6rnek olarak verilmistir.

b.
U D L R

Frame 1 Frame 2 A
Sekil 15. Ardisik 2 Frame ve Bunlardan Elde Edilen A,U,R,L,D Mutlak Fark
Resimleri

- Hareketin yoniinii tespit etmek i¢in S={U,R,L,D} olmak {iizere r; penceresinde mutlak
farklarin toplami1 hesaplanilir. Asagidaki denklem ile ifade edilmistir:

f=n(8)-n(6).

- Hareketin biiylikliglini tespit etmek i¢cin S={U,R,L,D} olmak {iizere ry penceresinde
toplam deger hesaplanilir. Asagidaki denklem ile ifade edilmistir:

- Calisma kapsaminda motion shear degerleri hesaplamak {izere g¢esitli filtreler
tanimlanmustir. Sekil 16’da verilen filtreler S={A,U,R,L,D} olmak iizere tiim fark
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resimlerine uygulanmistir. Filtreleme sonucunda olusan resimdeki her pikselin renk
degeri toplanmistir. Bu islem asagidaki denklem ile ifade edilmistir:

fi :¢j(8)'

BIENEIIE

A B H D E

Sekil 16. Paul Viola ve Digerleri Tarafindan Tanimlanan Filtreler [4]
3.4.1. Cahsma Kapsaminda Hareket Oriintiilerinin Kullanim Sekli

Calismamizda Paul Viola ve digerleri tarafindan yiirliyen yayalarin hareket Oriintiileri
cikartmak amacli kullanilan filtreleri kullandik. Kullanim sekli itibariyle farkli bir
yaklasim izledik. Paul Viola ve digerleri kendi sistemlerinde hareketi tanimlamak
amaciyla degisik videolardan yiirlime eylemini igeren sadece 2 frame almislardir. Biz
kendi ¢alismamizda bunu bir hareket dizisi kabul edip bu hareketi i¢eren tiim frameleri
alip inceledik. Paul Viola ve digerleri kendi sistemlerinde gesitli pencere boyutlarinda
arama yapmislar ve milyonlarca 6zellik olusturmuslardir. Yaptigimiz ¢alismada ise bu
pencere yapist kullanilmayarak siliiet resimler ve gri seviyedeki ayni resimler
kullanilarak VE islemi uygulanmistir. Boylece cesitli pencere boyutlarinda aktér arama
islemine gerek kalmamistir. Asagidaki Sekil 17°de bu VE islemi sonucu olusturulan
ornek resimler verilmistir.

Sekil 17. Siliiet ve Orijinal resimlerin birlesimi

Egitim ve test setindeki tiim framelerde siliiet ve orijinal resimler anlatildigi {izere
birlestirilmistir. Her ardisik frame ¢ifti icin Paul Viola ve digerleri (2003) tarafindan
tanimlanan A,U,R,L,D mutlak fark resimleri olusturulmustur. Daha sonra fi, fi ve f;
Ozellikleri hesaplanarak her frame ¢ifti i¢in 33 ayr1 Oznitelik degeri olusturulmustur.
Ayrica goriintii piramidi yapist kullanilarak ayni resimler 0,8 oraninda 4 defa
kiiciiltiilerek bu 6znitelik ¢ikartimi iglemi tekrar edilmistir. Sonugta her frame ¢ifti i¢in
165 Oznitelik elde edilmistir. Bu islem dogal olarak tiim eylemi igeren ardisik frameler
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icin tekrar edilmistir. Boylece aktoriin yaptig1 eylemi temsil etmek iizere bir 6znitelik
dizisi olusturulmustur.

Hareket Oriintiilerinden olusan Oznitelik dizileri olusturulduktan sonra farkli bir
yaklagimda denenmistir. Dikkat edildigi {lizere yapilan Paul Viola ve digerleri (2003)
tarafindan ¢aligmada herhangi bir normalizasyon degeri kullanilmamistir. Ufak bir unsur
olarak gozlenen bu agik yapilan bu ¢alisma igerisinde fark edilerek isleme katilmistir.
Normalizasyon degiskeni olarak segilen deger her frame ¢ifti icin ayr1 ayr1 olarak
hesaplanan 4 mutlak fark resminin biiytikliigiidiir. Bir 6nceki paragrafta tanimlanan
Oznitelik dizileri bir de elde edilen degerlerin normalize hali alinarak tekrardan
olusturulmustur.

4. Boosting

Boosting basitce orta diizeyde basarili zayif hipotezleri birlestirerek (weak learner)
yiiksek basarili bir hipotez olusturma metodu olarak tanimlanir [10]. Giiniimiizde ¢ok
degisik alanlarda kullanilmakta olan ¢esitli boosting algoritmalart mevcuttur. Adaboost,
Fruend ve Schapire’nin 1995 yilinda tanimladig1 bir boosting algoritmasidir. Adaboost
algoritmasi (X1,y1),...,(Xm,ym) seklinde bir egitim setini giris parametresi olarak kabul
eder. Her x; degeri bir egitim 6rneginin Oznitelikleri olarak diisiiniilebilir y; degerleri ise
etiket degerleridir. Bu etiket degerleri pozitif ve negatif siniflar olarak tanimlanir (+1,-1).
Adaboost verilen zayif 6grenici tekrar tekrar t=I,...T c¢agirir. Algoritmanin ana
amaglarindan birisi egitim seti tizerinde bir dagilim veya agirlik kiimesini glincellemektir.
[k olarak her agirlik esittir ama her tekrarda (raund) yanhs smiflandirilan 6zelliklerin
agirhigr arttirllarak  zayif Ogrenicinin bu egitim setindeki zor Ornekler iizerinde
yogunlagmasi zorlanir. Zayif 6grenicinin gorevi dagilima uygun olan bir zayif hipotez
bulmaktir. Bu zayif hipotezin iyiligi hatasiyla Olgiiliir. Tabii ki hata Sl¢limiinde bu
dagilim yerine agirliklarda kullanilabilir. Zayif hipotez olusturuldugunda Adaboost bu
zayif hipoteze bir 6nem degeri atar. Bu 6nem degeri hata orani ile hesaplanmaktadir.
Sonugta test setindeki drnekler i¢in bir oylama yapist kullanarak her bir zayif hipoteze
verdigi sonucun agirliklari toplanarak bu 6rnegin sinifi bulunur.

Adaboost algoritmasinin avantajlari olarak gerceklestirilmesinin basitligi, ¢esitli 6grenme
gorevlerinde rahatlikla uygulanabilmesi, bliyiik 6znitelik kiimelerinde basarili bir sekilde
Oznitelik se¢imini yapabilmesi, pratikte overfit problemi yasamamasi olarak siralanabilir.
Adaboost  algoritmast  greedy yaklasgimindan  Gtiiri tam  optimal  sonucu
vermeyebilmektedir. Adaboost algoritmasindan degisik yaklasimlarla yeni algoritmalar
¢ikartilmistir. Calisma kapsaminda kullanilanlar ise Real Adaboost ve Gentle Adaboost
olarak tanimlanan iki sinif tabaninda ¢alisan ve agac bazli zayif 6grenici kullanan iki
ornegidir. Bunlardan ilki Real Adaboost, Adaboost algoritmasinin genellestirilmesi olarak
bilinmekte ve temel boosting algoritmasi olarak sayilmaktadir [11]. Gentle Adaboost,
Real Adaboost algoritmasinin daha stabil ve giivenilir halidir. Giiriiltii iceren verilerde
daha basarili sonuclar vermektedir [12].
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5. Deneysel Sonuglar

Yapilan calisma kapsaminda birbirinden farkli iki yaklagim izlenmistir. Bunlar R
dontlistim yiizeyleri ve hareket oriintiileridir. Bu iki yaklasimin nasil uygulandigi ilgili
basliklar altinda verilmistir. Siliiet bazli resimlerden elde edilen goriiniis ve fark bazli R
doniisiim ylizeylerinde eylemi temsil eden her frame icin 180 adet farkli Oznitelik
bulunmaktadir. Kullanilan veri seti bashiginda da anlatildig1 iizere rastgele segilen 6
aktoriin yiirlime frameleri pozitif o6rnekler, el sallama frameleri negatif 6rnekler olarak
secilerek egitim seti olarak boosting algoritmalarina verilmistir. Hareket oriintiileri i¢in
de egitim ve test setindeki yiirlime ve el sallama 6rnekleri ayn1 mantik ¢ercevesinde ele
alinmistir. Fakat bunlarda ardisik iki framenin farki kullanildigindan veri seti 16 frame
daha azdir. Durma parametresi olarak 200-100 iterasyon veya egitim setindeki hata
oranmin %0 olmasi se¢ilmistir. Egitim kismi tamamlandiktan sonra farkli iki aktoriin
eylemlerini igeren test setindeki framelerin etiketlenme basarisi incelenmistir. Boosting
baslig1 altinda anlatilan iki ayr1 boosting algoritmasi kullanilmstir.

Sekil 18’de goriiniis bazli normalize R donilisiimiiyle her frame igin olusturulan 180 adet
Oznitelik boosting algoritmalarina belirtilen egitim setiyle verilmistir. Yaklasik 66.
iterasyonda egitim setindeki hata orani ¢ok diisiik bir diizeye gelmesine karsin bu
durumda olusan zayif hipotezler kullanilarak test seti i¢in siniflandirilma yapildiginda
basar1 oran1 %74-%76 araligindadir. Bu deneyde kullanilan zayif 6grenici 3 katmanli bir
agactir.

Sekil 19°da goriiniis bazli normalize R donilisiimiiyle her frame igin olusturulan 180 adet
Oznitelik boosting algoritmalarina belirtilen egitim setiyle verilmistir. Son iterasyonda
egitim setindeki hata orani1 ¢ok diisiik bir diizeye gelmesine karsin bu durumda olusan
zay1f hipotezler kullanilarak test seti i¢in siniflandirilma yapildiginda basar1 oran1 %76-
%77 araligindadir. Bu deneyde kullanilan zayif 6grenici 1 katmanl bir agactir.

Sekil 20°de goriiniis ve fark bazli normalize R doniistimleriyle her frame i¢in olusturulan
Oznitelikler birlestirilmistir (180+180). Buradaki amacimiz boosting algoritmamizin hem
fark hem de goriinlis bazli 6zelliklerden baskin olanlar1 se¢mesidir. Son iterasyonda
egitim setindeki hata orani ¢ok diisiik bir diizeye gelmesine karsin bu durumda olusan
zay1f hipotezler kullanilarak test seti i¢in siniflandirilma yapildiginda basar1 orani %72-
%76 araligindadir. Bu deneyde kullanilan zayif 6grenici 1 katmanl bir agactir.

Sekil 21°’de hareket Orilintiileri bashiginda detayli olarak anlatilan Gznitelikler
kullanilmistir. Eylemleri temsil eden tiim frameler i¢in 135 adet 6znitelik secilmis ve bu
tiim egitim seti ve test seti i¢in hesaplandiktan sonra bunlar boosting algoritmalarina
verilmistir. Yaklagik 70. iterasyonda egitim setindeki hata orami ¢ok diisiik bir diizeye
gelmesine karsin bu durumda olusan zayif hipotezler kullanilarak test seti icin
siiflandirilma yapildiginda basar1 orant %95-%93 araligindadir. Egitim setindeki hata
orani azaltilmaya calisildiginda test setindeki basari orani dalgalanma gostermekle
beraber %94-%92 araligindadir.Bu deneyde kullanilan zayif 6grenici 3 katmanli bir
agactir.
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Sekil 22’de hareket Oriintiileri basliginda detayli olarak anlatilan normalize edilmis
Oznitelikler kullanilmistir. Bu durumda son iterasyonda test seti lizerindeki basar1 orani
%94-%95 araligindadir. Bu deneyde kullanilan zayif 6grenici 3 katmanli bir agagtir.
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Sekil 22°deki grafikte verilen sonuglar incelendiginde sistemin bu egitim ve test seti
bazinda iyi sonuglar iirettigi sdylenebilir. Bu durumda son iterasyonda en basarili sonucu
veren Gentle AdaBoost algoritmasinin sectigi ilk bes zayif 6grenicinin kullandigi
Ozniteliklerin neler oldugu anlamak igin resim piramidi bazinda kaginci seviyedeki resmi
kullandig1, hangi karsilastirma resmini sectigi ve hangi filtreyi kullandigini1 asagidaki
tabloda gérmekteyiz.

Filtre Hedef Olcek
C U 3.seviye
D U 1.seviye
C U 5.seviye
Fk D 1.seviye
B D 1.seviye

Tablo 1. Gentle AdaBoost Algoritmasimin Segtigi [lk Bes Zayif Ogrenici
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6. Sonuc ve Gelecekde Yapilacak Calismalar

Bu ¢alisma kapsaminda giinlimiizde Bilgisayarla Gérme alaninda en giincel konulardan
biri olan videolarda insan eylemlerinin incelenmesi konusuna deginilmistir. Bu konu
kapsaminda giiniimiizde karsimiza ¢ikan iki onemli yaklasim ele alinmistir. R donilistim
ylzeyleri siliiet resimlerde ¢alisan ve bu konuda ¢ok fazla yayin bulunmayan yeni bir
yaklasimdir. Deneysel sonuglar incelendiginde hem goriiniis hem de hareket temelli R
doniisiim yiizeylerinin ¢ok basarili sonuglar vermedigi ortadadir. Gelismekte olan bu
yaklasimin en avantajli noktalar giiriiltii, kesik/eksik bilgi igeren siliiet resimlerde daha
az performans ve basar1 kaybi yasanmasidir. Ayrica R doniisiim ylizeylerinin siliiet
resimlerde calismasindan dolay1 kaynaklanan renk ve dolayisiyla bilgi kaybi bu
sistemlerin basar1 oranlarini etkilemektedir. Her ne kadar yer degistirme ve dlgeklemeye
kars1 duyarsiz bir yaklagim olmasina ragmen aktoriin kameraya karsi durus agisina ¢ok
duyarli oldugu yapilan deneyler sonucunda tekrar ortaya ¢ikmistir. Sonucta elde edilen R
donilistim yiizeylerinin tam olarak yorumlanamamasi ise agik bir noktadir. Hareket
oOriintiileri ise orijinal yaklasimda sadece 2 ardisik frameyi incelemesinden otiirli eylemi
tam olarak tasvir edememektedir. Yaptigimiz ¢alismada bu yaklasimi tiim eylem {izerine
uyguladigimizda elde ettigimiz sonug¢ timit vericidir. Hareket oriintiileri kayipli ve/veya
giiriiltii iceren veride biiyiik bir performans kaybi1 yasamakta ve yliksek diizeyde egitim
verisine ihtiyag duymaktadir. Boosting konusu giliniimiiz ¢aligmalarda ¢ok degisik
alanlarda karsimiza sik¢a ¢ikmaktadir, temel amaci boyut indirgemesi merkezli olarak
anlaml1 ozelliklerin se¢imidir. Fakat giriste verilen Ozelliklerin belirleyici olmasi
sistemlerin genel performanslarini dogrudan etkilemektedir.

Gelecekte yapilmasi planlanilan ¢aligmalar ise varolan hareket Orlintiilerinin daha da
gelistirilerek birbirlerine benzer eylemlerin (yliriime, kogsma, hizli yliriime v.b.) ayirt
edilmesinde ¢oklu siniflandirmay1 destekleyecek kuvvetli 6zelliklerin tespit edilmesidir.
R doniisiim yiizeylerinin bize sagladigi yiiksek boyutlu verinin daha az boyutlu ve
anlamli bir sekilde ifade edilmesinin saglanmasi ise bir diger hedefimizdir. Nihai
amacimiz ise bu iki yontemi daha da kuvvetlendirerek birbirlerinin zayif ydnlerini
kapatacak bir sekilde birlestirmektir seklinde 6zetlenebilir. Bu amaglar tamamlandiktan
sonra ise Onerilen yapmin gergek zamanda veya buna en yakin performansta
calistirilabilir hale getirilmesi ise bu ¢alismanin son noktasi olarak goriilmektedir.
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