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0z
Bu calismada insan davranisi anlama (iDA) probleminin ¢dziimiinde kullaniimak iizere 6zgiin optimal ve
Anahtar kelimeler optimal-alti sekil tanimlayicilari 6nerilmistir. Bu sekilde en az veri kullanimiyla en fazla davranis bilgisini
insan davranisi siniflandirabilmek amaclanmistir. Optimal sekil tanimlayicisi basarisi yiksek olmakla beraber algoritmik
anlama; karmasikligi yiiksek oldugu icin oldukga yavas ¢alismaktadir. Bu sorunu gidermek icin daha hizl ¢alisan
Goriinti isleme; bir optimal-alti tanimlayici dnerilmistir. Optimal-alti tanimlayicinin basarisi optimal tanimlayiciya ¢ok
Optimal-alti yontem; yakin olmakla beraber ¢ok daha dustik algoritmik karmasikliga sahip olup ¢ok daha hizldir. Sonuglar
Weizmann Weizmann veri setinde denenmis ve sekiller ve video baglantilari ile gosterilmistir. Veri setinden elde

edilen siluet goriintl akislarindan 12 adet istatistiksel 6znitelik ¢ikarilip siniflandirmada kullanilmistir.
Siniflandirmada kullanilan Oklid uzaklhig yéntemi sayesinde oldukga hizli sonuglar Uretilerek %92
dogruluk oranina ulasiimistir.

Towards Real-Time Human Behavior Understanding: A Suboptimal
Shape Descriptor

Abstract

In this study, two novel shape descriptors are proposed to be used in human behavior understanding
problem. First is optimal shape descriptor, which has high performance but works very slow due to high
algorithmic complexity. Second is suboptimal shape descriptor, performance of which is very close to
optimal one, but works much more faster. Optimal means using minimum data to represent maximum
knowledge. Algorithms are run on Weizmann dataset and results are shown both as figure and video

Keywords
Human behavior
understanding;
Image processing;

Suboptima method;

Weizmann
link. Classification was performed using 12 statistical features extracted from the data sets' human
silhouettes. An accuracy rating of 92 percent was obtained by using Euclidean distance in classification.
© Afyon Kocatepe Universitesi
1. Giris mimikleri anlama gibi konular bu tip calismalarin

GUnumuizde bilgisayarli gorme calismalarinin en uygulama alanini olusturmaktadir.
gnemlilerinden biri de insan davranislarini Gozlem videolarindan insan davranigi tanima islevi,
anlamadir. Cok farkh kullanim alanlari bulunan bu goruntu u|§le.me ve bilgisayarla gormenin - aktif
konuda cesitli calismalar yapiimaktadir. Ornegin kullanildigi bir alandir. Otogar, tren gari, hava alani,
. P alisveris merkezi, halka acik merkezler, meydanlar,
spor miusabakalarinin hareketli gorintilerinden ) _
sporcularin yaptigl eylemlerinin neler oldugunun kc:n.ier alénlarl, bank‘alar, aI|§vTar|§ merkezlerl,'
taninmas, bale koreografilerinin algilanmasi, yasl hikliimet binalar, askeri alanlar gibi alanlarda; bagaj
bakiminda diisme tespiti, dudak okuma, jest ve birakma, kavgalar, saldirilar, silah varhgi gibi stipheli
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durumlari goézlemek ve o©Onlemek amagh insan
davranislari algilama faaliyetleri
gerceklestiriimektedir. Bu tip faaliyetleri

belirleyebilmek icin video karelerinin analiz edilmesi
gerekir. Bunun yaninda kosmak, ylrimek, el
sallamak gibi davranislar ise olagan davraniglar
olarak siniflandirilir. insan davranisi anlama
¢alismalarinda goriintii ve sinyal isleme, 6znitelik
¢ikarma, makine 6grenimi, 2-3 boyutlu geometri gibi
pek cok disiplin bir arada kullaniimaktadir. insanlari
algilama ve otomatik tespit etme, davranis ve
hareketlerini anlama yetenegi icin 6grenme bazli
yontemlere siklikla bagvurulmaktadir.

Bu c¢alismada hareketli goriintilerdeki insan
eylemlerinin algilanmasi ana hedeftir. Bu hedef
dogrultusunda uygulama alani olarak Weizmann
veri setinde bulunan insan eylemlerinin analizi
secilmistir. Veri kiimesinde bulunan 10 farkli eylem
ve 9 farkli sahsin hareketlerini inceleyerek medyan
arka plan ¢gikarma (Median Background Subtracting)
ve Canny kenar bulma yéntemleri kullanilarak insan
siluetleri yiiksek basari oraniile elde edilmistir. insan
davranislarinin en az miktarda veri kullanilarak
temsil edilebilmesi icin optimal ve optimal-alti
yontemler gelistirilerek davranislar nokta bulutu
kiimeleri ile gosterilmis ve klasik vektorel uzaklik
yontemi ile davranis siniflandirmasi
gerceklestirilmistir.

ikinci bolimde ¢alismada kullanilan yéntemler
detayl bir sekilde anlatilmis, Uglinci bolimde
hareket bilgilerini kullanarak eylem taniyan sistemin
detaylari ve deneysel sonuglari verilmistir. Besinci
bolimde elde edilen sonuglarin diger c¢alisma
sonuglari ile karsilastiriimasina ve elde edilen
sonuglarin degerlendirilmesine yer verilmistir. Son
olarak altinci bélimde elde edilen sonuglara yer

verilmis olup ¢alismanin devami ele alinmistir.

insan davranisi anlama ile ilgili literatiirde yapilan
calismalar video goézetim sireclerinin bir parcasi
olarak tanimlanmaktadir. Bu konuda pek ¢ok baslik
altinda calismalar yapilmistir. Bunlardan basliklar:
insan etkinligi tespiti ve etiketlenmesi (Dhulekar,
Chitte ve Pardeshi, 2017), Anormal insan davranisi
tanima (Oluwatoyin and Kejun 2012), Mimik/jest
tanima sistemleri (Siddharth and Anupam 2015),

Kalabalik icinde hareket tanima (de Campos 2014)
olarak gosterilebilir.
Antonakaki (2011)
suregleri Sekil-1'de gosterildigi gibi disik seviye ve

tarafindan video go6zetim

ylksek seviye olarak iki sinifta tanimlanmistir.

| DAVRANIS TANIMLAMA |

!
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Sekil 1. Video gozetim siiregleri (Antonakaki et al. 2011)

insan davranislarin anlasiimasi, basitce, zamanla
degisen Oznitelik verilerinin siniflandirilmasi, yani
bilinmeyen bir test dizisinin tipik davranislar temsil
eden bir grup etiketli referans dizisiyle eslestirilmesi
anlama
etkinlik
bilgisayarll gérme ve

olarak distndlebilir. insan davranisi

slregleri (insan etkinligi tanima ve
oruntdlerinin  bulunmasi),
makine 6grenimi disiplinlerini bir arada kullanmayi
gerektirmektedir (Popoola ve Wang, 2012). Bu
nedenle, bir derin 6grenme siireci ve 6grenmenin
iyilestirilmesi icin dogru ve etkili 6zniteliklere ihtiyag
duyar. insan davranislarini gériintii dizilerinden
anlamadaki temel zorluklar: (a) egitim icin toplanan
ornek gorintilerden referans davranis dizilerini
ogrenmek, (b) her bir hareket modelindeki 6znitelik
verilerinin kiclik varyasyonlarini da anlayabilmek
icin hem egitim hem de eslestirme yontemleri
gelistirmek, (c) gorintl arka planindaki ve nesne
goranimiindeki degisikliklerden etkilenmeyecek
oznitelikleri bulmaktir (Wang ve Maybank, 2004;
Mabrouk ve Zagrouba, 2018). Literatlirde davranis
anlama sureclerinde pek ¢ok 6znitelik kullanilmistir.

Ornek olarak; optik akis temelli 6znitelikler (Tao et
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al. 2017), Uzay-zaman temelli hacimsel, kiiboid ve
blob 6znitelikleri (Yogameena and Priya 2015), HOG
ve siluet gibi sekilsel 6znitelikler (Aslan vd. 2015) ve
MoSIFT (Xu et al. 2014) gibi Olgekten bagimsiz
Oznitelikler 6rnek olarak verilebilir.

insan davranisi anlama siiregleri belirli bir zaman
araligindaki etkinliklerin taninmasini gerektirir ve
genellikle givenlik amacgh  olarak anormal
davranislarin tespit edilmesine dayanir. Anormal
tespit arastirmacilar

tarafindan genel olarak (¢ modelde ¢alismalar

davranislari etmek igin
yapilmistir. ilk yéntemde yari-egiticili bir model
kullanilmaktadir. Bu yontemde 6grenme sistemleri
oncelikle normal davraniglar igin egitiimekte ve
normal davraniglarin disinda kalan etkinlikler
anormal olarak tespit edilmektedir (Chianese et al.
2008). ikinci modelde egiticili dgrenme sistemi
kullanilmaktadir. Bu ydntemde Ogrenme sistemi
hem normal hem de anormal davranislar icin etiketli
veriler ile kural tabanli olarak egitilmektedir (Park et
al. 2010). Ugiinci model olan egiticisiz 6grenme
modelinde normal ve anormal davranislar etiketsiz
veriler Uzerinden 06grenilmektedir (Weiya et al.
2015).

Egitim modelleri ile birlikte siniflandirma yontemleri
de sonuglar Gzerinde etkilidir. En ¢ok kullanilan
yontemlerin basinda Gauss Karisimi ve derin
ogrenme destekli Gauss Karisimi temelli yontemler
gelmektedir. (Zhao and Li 2014, Feng et al. 2017),
Kullanilan diger yontemler arasinda; egiticisiz
6grenme modellerinden bulanik mantik temelli
(Acampora et al. 2015) ve Oz Orgiitlenmeli Sinir
Aglari (Johnson and Hogg 1996), Evrisimsel Sinir Ag
(ESA) modelleri (Shifu et al. 2016), Yapay Sinir Aglari
modelleri (Goékce and Sonugir 2022), Zaman
Gecikmeli Sinir Aglari (Yang and Ahuja 1998) ve Gizli
Markov Model tabanli yontemler (Acharya and
Gantayat 2015) sayilabilir.

insan hareketini algilama konusunda, Akdag (2015)
2 boyutlu hareket algilama teknigini kullanmistir. 3-
B derinlik haritasi veri dizileri icin siluet aki olarak
adlandirdigimiz yeni bir insan davranisi tanima
(2016),

davranisi anlama calismalarina hiyerarsik bir yapi

yontemini 6nermektedir. Gokce insan
Onermistir. Futbol video oyunu (FVO) veri seti isimli
yeni bir veri seti lretip, digerlerinden farkl olarak

daha karmasik davranislan icermektedir. Futbol

topu bayir inisi (gradient descent) metoduyla

egitilmis ve sorgularla 6grenme teknigiyle
gelistirilmis ¢cok katmanli yapay sinir agi ile tespit
edilmektedir. Topun etrafindaki ilgili alan bu
yontemle cikarildiktan sonra atomik aksiyon iki
yontemden birisiyle taninmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan optimal ve optimal-alti
yontem, sekillerin tanimlanmasinda farkli bir
algoritma sunmaktadir. Kenar ciktilarindan elde
edilen veriler Gizerinden hesaplamalar ile belirlenen
noktalar sekil tanimlamasinda kullaniimaktadir. Bu
yaklasim ile hizli ve etkin sonug ¢iktilarina ulagim
hedeflenmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Uyarlanan Yéntemler

Onerilen yéntemlerde 6ncelikle video karelerinin
arka planlar ile 6n planlari ayrilmaktadir. On
planlarin her biri ayri ayri esikleme islemine tabii
tutulmaktadir. Elde edilen goriintilerin Canny kenar
tespit  algoritmasi  ile  kenar  gorUntileri
olusturulmaktadir. Kenarlarin baz alinmasi ile nesne
siluetlerinin kenarlari 100 adet esit aralikli nokta
koordinatlari ile temsil edilecektir. Olusturulan her
bir nokta icin x ve y koordinatlari belirlenmektedir.

Silitler Gzerindeki nokta dagilimlar Sekil 2’'de

verilmistir.

Sekil 2. Esit Aralikh Kenar Cikti Gorseli

2.1.1 Weizmann Veri Kiimesi

Weizmann Veri Seti literatirde sik¢a kullanilan bir
Hareketli
eylemlerinin taninmasi alaninda, o6nerilen farkli

veri  setidir. gorintilerde insan
karsilastirilmasinda kullanilan
kiimesinde 90 tane 180x144

¢Ozundrliukte hareketli gérintl bulunmaktadir. Bu

algoritmalarin
Weizmann veri

hareketli gorintllerde dokuz farkli sahis (Daria,
Denis, Eli, Moshe, Odo, Irai Lena, Lyova ve Shahar),
on farkh eylemi gerceklestirmektedir. 10 farkh
eylem: kosma, yuriime, tek ayak sekerek ilerleme,

771



Gercek Zamanli insan Davranisi Anlamaya Dogru: Optimal-Alti Bir Sekil Tanimlayici, Sonugiir vd.

egilme, tek elini sallama, iki elini sallama, bir uctan
bir uca yengec¢ ylrlylsi, ziplayarak ilerlemek,
yerinde sabit kalarak ziplamak, kollari ve bacaklarini
acip  kapayarak
siralanmistir. Arka plan sabit oldugu icin baslangig

yerinde  ziplama  seklinde

calismalarina uygundur. Sekil 3’de bu veri

kiimesinden alinan birkag 6rnek goriintl verilmistir.

(a) Egilme (c) Ziplama (d) Yerinde zipla  (e) Kosma

(f) Yengeg

(g) Sekme (h) Yiirime (i) Tek El sallama (j) Gift El sallama

Sekil 3. Weizmann Veri Kimesinden Alinan Ornek
Cergeveler

2.1.2 Arka Plan Cikarma

Arka plan ¢ikarma, goriintiideki arka plani ortadan
kaldirmanin bir yoludur. Bircok goriintlii tabanl
uygulamada kullanilan 6n isleme adimidir. Bu islem
icin cesitli yontemlerle bir arka plan modeli
hazirlanmakta ve ardisik olarak video karelerinden
cikariimaktadir.

Arka Plan Cikarmanin glinliik hayatta ¢esitli kullanim
durumlari vardir. Ornek olarak, trafik kameralarinin
araglar hakkinda bilgi toplamasi veya girilmesi yasak
alanlara girenleri tespit etmesi verilebilir. Arka plan
hareketsiz ise islemler kismen kolaylasmaktadir.
Ancak ¢ogu durumda arka planda bir kisim
hareketler olusmaktadir ve bu nedenle elimizdeki
gorintiler ile bir arka plan modeli olusturmamiz
gerekmektedir. Golge, 1sik ve titresim gibi cevresel
faktorler oldugunda bu durum daha karmasik hale
gelmektedir.

Arka plan cikarma islemi igin cogunlukla Gauss
Karisim tabanli (Zhao and Su 2017) ve Cergeve
Cikarimi tabanli (Akilan et al. 2018) yontemler
kullanilmaktadir. Bu calismada Medyan arka plan
citkarimi  (Sakpal and Sabnis 2018) yaklasimi
kullanilmistir.

2.1.3 Canny Kenar Tespit Edici

Canny kenar algilama (Canny 1986), goruntilerdeki
cok cesitli kenarlari algilamak icin kullanilan ¢ok
adimh bir algoritmadir. Gradyanlarin yogunlugunu
hesaplamak icin Gauss'un tirevini temel alan bir
filtre kullanir. Gauss filtresi, gérintt garaltisinin
etkisini azaltir. Ardindan, gradyan buylklGginin

maksimum olmayan pikselleri silinerek, olasi
kenarlar 1 piksellik egrilere indirgenir. Son olarak,
gradyan  blyukligine  histerezis  esiklemesi
uygulayarak, kenar pikselleri korunur veya elenir.
Avlash and Kaur (2013)’e goére Canny optimal bir
kenar bulucudur yani kenar olabilecek tim piksel
gruplarini isaretler. Yapilan galismada cok sayida
kenar noktasina ihtiya¢ duyuldugu igin Canny

yontemi secilmistir. Ayrica literatlirdeki kenar
bulucularin karsilastinldigi calismalar incelendiginde
en yliksek dogrulukta sonuglara Canny yontemi ile
ulasildigi gozlenmistir (Jain et al. 2014, Acharya et al.

2012.

2.1.4 Esikleme

Secilen esik degerlere gore piksel degerlerinin
degistirilmesi icin kullanilan bir tekniktir. Bu teknikte
her piksel degeri esik degeri ile karsilastiriimaktadir.
Piksel degeri esikten kigikse 0, aksi takdirde
olarak 255)
ayarlanmaktadir. Esikleme, on plan olarak kabul

maksimum degere (genel
edilen bir nesneyi arka planindan ayirmak igin
kullanilan ¢ok popiiler bir bolitleme teknigidir. Esik
secilmesi  gorintideki

degerin adaptif olarak

glraltulerin - azaltilmasi  agisindan  gerekli  bir
yaklasimdir. Bu ¢alismada her goriintl ¢cergevesinde
1stk oranlari farkli oldugu icin ayri ayri esik degerler
Otsu yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Bu sekilde

video sinyali icinde bir uyarlanma saglanmistir.

2.2 Onerilen Ozgiin Algoritmalar
2.2.1 Optimal Algoritma

Calsmamizda oncelikle tarafimizca gelistirilen

Optimal  algoritma  uygulanmistir.  Optimal
algoritmada Canny yontemi ile elde edilen nesne
siluetlerinin 100 adet sinir koordinati
kullanilmaktadir. Bu  koordinatlarinin  (x,y)
eksenlerindeki en dusik ve en yiuksek degerlerini
kullanarak dogu, bati, kuzey ve gliney olmak tizere 4
adet nokta belirlenmistir. Geriye kalan sinir
koordinatlari icerisinden belirlenen 4 noktaya en
uzak olan 20 sinir noktasi hesaplanarak insan
davranisini temsil edecek olan o6znitelik vektori
olusturulmaktadir. S6z konusu dort noktanin sekilsel

gosterimi Sekil 4’de verilmistir.
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Sekil 4. Optimal-alti algoritmada segilen sinir
koordinatlarinin temsili gosterimi

Ornek olarak 5. nokta koordinatlari hesaplanirken
basta belirlenen 4 sabit koordinata en uzak olan
koordinat belirlenmistir. Sonrasinda 6. koordinat ilk
bes koordinata en uzak olan koordinat olarak
koordinatlarinin

belirlenmistir. ~ Sinir yerlerinin

secilmesi Sekil 5'de gosterilmistir.

il

a b

Sekil 5. Besinci (a) ve Altinci (b) Koordinatlarin Temsili
Gosterimi

Bu islem parametrik olarak belirlenen toplam sinir
kadar
etmektedir. Tim uzaklik hesaplamalarinda Oklid

noktasi  sayisina  ulasilincaya devam

uzakligi  kullanilmistir.  Optimal algoritmanin

hesapsal ylkiiniin olduk¢a yiksek miktarda
bilgisayar kaynagi ve zaman gerektirmesi nedeniyle
davranisi belirleyen 6zniteliklerin  olusturulmasi
oldukga uzun slirmektedir. Bu nedenle Optimal-alti

algoritma gelistirilmistir.
2.2.2 Optimal-alti Algoritma

Optimal-alti algoritmada Canny yontemi ile elde
edilen 100 adet nesne sinir koordinati 6nce x
koordinatina gore siralanmaktadir. Ardindan nesne
siluetinin temsilinde kullanilacak nokta sayisi kadar
(x,y) koordinati esit aralikli olacak sekilde
secilmektedir. Ornegin, bir nesne silueti 20 nokta ile

temsil edilecekse her bes koordinattan birisi, 5

nokta ile temsil edilecek ise her 20 koordinattan
birisi  secilmektedir. Ayni
yapilarak

koordinatlar kaydedilir. Toplamda elde edilen tiim

islem adimlar vy

koordinatlari  igin bulunan  tim
koordinatlar igcin Optimal algoritma prensipleri

Optimal-alti algoritma, toplam sinir
sayisindan ¢ok daha az koordinat
sayisinda uygulandigi icin daha hizli calismakta ve
algoritmaya oldukca yakin dogrulukta

sonuclar vermektedir. Optimal-alti algoritmada esit

uygulanir.
koordinati

Optimal

araliklarla gergeklestirilen koordinat secimleri Sekil
6’da gosterilmistir.

»n
P,
..o'..... :.. LI
l.oa". :’ a. .c.:..
.o:‘ .o.'..
a W

Sekil 6. Optimal-Alti Algoritmada Segilen Sinir
Koordinatlarinin Temsili Gosterimi

3. Bulgular

Gelistirilen yontemlerdeki amag; en kii¢lik boyutlu
oznitelik vektorl kullanilarak insan davranislarini

en yuksek oranda temsil edebilmektir.

Yapilan deneysel c¢alismalarda Weizmann veri
setinde bulunan ve her biri dokuz farkl Kkisi
tarafindan gerceklestirilen yirime (walk), kosma
(run), ziplayarak ilerleme (jump), yanal ylrime (side
walk) ve el sallama (wave) hareketi videolar
kullanilmistir. Her bir videonun siresi farkh oldugu
icin toplam cerceve sayisi da farkldir.

Onerilen Optimal ve optimal-alti yéntemde
videolardaki insan siluetleri 20’ser sinir noktasi ile
temsil  edilmistir.  Bu  temsildeki  basariyi
karsilastirmak tzere rastgele 20 ve esit aralkli 20
sinir noktasi ile temsil edilen siluetler kullanilmistir.
Oncelikle basarili temsil dlgitleri olusturulmustur.
Bunun icin secilen siluet sinir noktalari hareketin
toplam siresi boyunca cerceve cerceve kaydedilmis
(THM)

olusturulmustur. Her bir hareket videosu icin bu

ve bir toplam hareket  matrisi

matris farkh boyutlarda olusacagl icin bire bir

karsilastirma  yapilamayacaktir.  Bu  durumu
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diizeltebilmek amaciyla her THM normalize edilmis
Oznitelikleri

Aritmetik
Standart
katsayisi, Degisim araligi, Carpiklik, Basiklik, Pearson
carpiklik  katsayisi,

ve istatistiksel ¢ikariimistir.  Bu

Oznitelikler: ortalama, Geometrik

ortalama, sapma, Medyan, Degisim
Bowley carpiklik katsayisi,
3.moment ve 4.moment olarak secilmistir. Bu
sekilde her bir hareketin tamamini temsil eden ve
silueti temsil eden nokta sayisindan bagimsiz [1x12]
boyutlarinda bir hareket 6znitelik vektéri (HOV)
olusturulmustur. Gergeklestirilen

Sekil 7’de gosterilmistir.

islem adimlan

Hareket =
Oznitelik
Matrisi

Medyan Arka l (HOV) J
Plan Cikarimi
Toplam =\
Hareket
Matrisi
(THM) J

Esikleme ve
Canny

|

—_—
*  Optimal
*  Optimal alti

Rastgele 20
Esit aralikh

Sekil 7. Uygulamada Gergeklestirilen islem Adimlari

Boylece tlim hareketlerin karsilastirilabilecegi bir
esit boyutta bir olcit meydana getirilmistir.
Oncelikle her bir hareket videosu igin kesin referans
(ground truth) bir HOV olusturulmustur. Burada
hareket eden insan siluetleri 100’er adet sinir
noktasi kullanilarak THM olusturulmus ve bu
matristen de HOV cikarilmistir. Yapilan islemin
dogru olarak kabul edilebilmesi icin birden fazla kisi
tarafindan  gerceklestirilen  6rnegin  kosma
hareketlerine ait HOV’ler arasi Oklid uzakligi duisiik
iken farkli hareketler icin (kosma ve vylrime)
cikarilan HOV’ler arasi Oklid uzakliginin daha fazla
olmasi gerekir. Bu durumu ortaya koyan deneysel

veriler Cizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1. Kesin Referans HOV Degerleri Arasindaki Oklid

Uzakliklari
Daria Daria Denis Denis Run
Walk Run Walk
Daria Walk 0 40.3 19 441
Daria Run 403 0 40.9 18.2

Denis Walk 19 40.9 0 39.8
Denis Run 441 18.2 39.8 0

Cizelge 1’den anlagilacagi lzere ayni tip hareketler
arasi uzakliklar, farkli tipteki hareketler arasindaki
uzakliklardan ¢ok daha disik kalmaktadir. Bu
nedenle HOV’ler arasi Oklid uzakliklarinin gegerli bir
oOlglt olarak kabul edilmistir.

Optimal ve optimal-alti yontemlerin gercek insan
hareketlerini hangi dogrulukta temsil edebildiklerini
gorebilmek igin  bir

karsilastirma  deneyi

gerceklestirilmistir.  Bu deneyde herhangi bir
hareket videosunun kesin referans HOV'i ile
optimal yontem, optimal-alti yontem, rastgele 20
sinir noktasi ve esit aralikl 20 sinir noktasi ile temsil
edilen hareketlerin HOV’leri Oklid

uzakhklari hesaplanmistir. Kesin referansa vektorel

arasindaki

olarak enyakin olan hareket, en dogru temsil edilmis
hareket olarak kabul edilecektir. Yapilan deneylerin
sonuglari Cizelge 2’'de verilmistir.

Cizelge 2. Kesin Referans HOVleri ile Hesaplanan HOV’ler
Arasindaki Oklid Uzakliklari

Kesin Referans

. . Optimal- Rastgele Esit
:IZf':i:tler Optimal paltl 2(g) Aralj(ll 20
Daria Walk 233 27.1 42.1 29.8
Denis Run 24.1 25.6 44.8 255
Moshe Jump 21.8 26.6 45 31.6
Eli Wave 20.9 248 45.2 30.1
Lena Side 22.7 231 52 30.1
Daria Run 27.1 30.8 44.1 33
Denis Jump 21 27.2 44.2 32.2
Moshe Wave 20.1 25.1 39.7 293
Eli Side 23.3 31.1 433 38.1
Lena Walk 24.2 32,6 45.9 40.7

Cizelge 2'den anlasilacag lzere kesin referanslara
en yakin olan yontemler optimal ve optimal-alti
yontemlerdir. Rastgele secilen sinir noktalar
oldukca kotlu bir performans sergilemistir. Esit
aralikh noktalar ise performans olarak optimal-alti
yontemden daha disik performans gostermistir. Bu
durumda; calismada baz alinan hareketlerden
birisini siniflandirabilmek icin optimal veya optimal-
alti ydéntem ile olusturulan HOV ile kesin referans
OV’leri arasindaki uzaklar hesaplayip en disiik
degeri secmek yeterli olacaktir. Yukarida deneyleri
gerceklestirilen o6l¢lit haricinde islem sireleri de

onemli bir olgiittir. islem streleri 8lgiliirken
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hareketin baglangicindan siniflandiriilmasina kadar
gecen silire sn olarak hesaplanmistir. Elde edilen
sonuclar Cizelge 3’'de verilmistir.

Cizelge 3. Secilen Bazi Hareket Tipleri icin Gergeklesen
islem Siireleri (sn)

Kesin Referans

Optimal- Rastgele Esit
z:\f'ielir;tler Optimal paltl Ztg) Al':llkh
Daria Walk 52 3.9 35 3.8
Denis Run 45 25 2 2.2
Moshe Jump 34 25 19 24
Eli Wave 9.1 7.9 5.8 6.9
Lena Side 43 33 2.6 3
Daria Run 33 24 19 21
Denis Jump 39 2.8 21 26
Moshe Wave 43 3 2.5 2.8
Eli Side 38 26 1.9 -
Lena Walk 4.9 3.7 3 3

En duslk islem sireleri rastgele 20 yontemi ile
secilen sinir noktalarinda hesaplanmistir. Ancak
Cizelge 2'deki
siniflandirma performansi yine rastgele 20’dir.

verilere gbre en basarisiz

Davranis yani hareket tanimadaki toplam

performansi 6lcmek amaciyla esik deger “Oklid
uzakligi=25"
kullanilan tim videolar test edilmistir. Bu islem

secilerek deneysel calismalarda

sonucunda elde edilen dogru siniflandirma oranlari
Cizelge 4’de verilmistir.

Cizelge 4. Dogru Siniflandirma Oranlari (%)

Segilen Hareketler Optimal Optimal-alti
Walk (Yuriime) 92 90
Run (Kosma) 90 90
Jump (Ziplama) 91 89
Wave (El sallama) 89 85
Side (Yanal yuriyus) 90 90

El sallama hareketinde viicut hareketi yapiimayip
sadece el sallama hareketi yapildigi icin arka plan
cikarimi  dusik basariyla gergeklestirildigi icin
Optimal

dikkat

islem

dogruluk oranlari da dasiuk cikmistir.

yontemde islem sdrelerinin  uzunlugu

cekmektedir. Optimal-alti yontemde ise
sureleri ve siniflandirma performansi bakimindan
diger seceneklere gore daha iyi bir secenek oldugu
gozlenmistir. Kullanilan yontemler neticesinde elde
edilen tim hareketlerden 6rnek sahneler Sekil 8'de
temsil videolarinin linkleri

verilmistir.  Ayrica,

asagida verilmistir.

(a) Daria Bend - https://youtu.be/546D60sjS3Y,
(b) Daria Jack - https://youtu.be/7Dts1UFzt7w,
(c) Daria Jump - https://youtu.be/0apS35dGupl
(d) Daria P-Jump -https://youtu.be/tevPMZaFc4U,
(e) Daria Run - https://youtu.be/Hlosp7ctlAo,
(f) Daria Side - https://youtu.be/y6AQ0UDNgko,
(g) DariaSkip- https://youtu.be/TPUIXIfBdKg

orjinal kenar

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

%_’h_ -/:'~'»_’f.|

(g)

Sekil 8. Ornek Hareket Ciktilari
4, Tartisma ve Sonug

Optimal-alti sekil tanimlayicisi yonteminin videolar
Uzerinde yapilan islemler sonucunda performans ve
sure iliskisi agisindan en verimli sonucu Urettigi
gozlenmistir. Calismadaki amag; en az nokta ile en
hareket temsilini

basarih gerceklestirmektir.

Optimal yontem ile en basarili siniflandirma
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performansi elde edilmistir. Ancak bu ydntemde

noktalarin belirlenmesi islemi olduk¢a zaman
almaktadir. Sinir noktalarinin optimal-alti olarak

belirlenmesi en ideal ve hizh ¢iktiyi olusturmaktadir.

Calismamiz kapsaminda, giiniimuzde ileri teknoloji
kullanimiile yasa disi faaliyet ve olaylar, kaza, kavga,
hirsizlik, teror gibi durumlarda algilayabilen sistem
tasariminin  belirli bir kismi gergeklestirilmistir.
Kullanilan veri kimesi Optimal-alti yontem ile
islenmigstir. Optimal-alti yontem optimal yonteme
gore daha disik islem siirelerinde sonug Urettigi
gozlenmistir. Dogruluk performans sonuglarinin da
yakin degerlerde olmasi ve hizli islemi sonucu

nedeniyle tercih edilmistir.

Calisma kapsaminda uzaysal diizemde bulunacak
noktalar belirlenmis, kayit altina alinmistir. Klasik bir
yaklasim olan vektorel uzakliklar kullanilarak insan
hareket ve davranislarini iceren videolar hareket
tipilerine gore siniflandirilmistir. Yapilan gézlemler
sonucunda insan davranislarin ¢ok daha disuk
boyutlu veri kiimeleri kullanilarak taninabilecegi
gozlenmistir. Herhangi bir makine 0grenmesi
yontemi kullaniimadigl icin verilerin egitimine ve
etiketlenmesine ihtiya¢ duyulmamistir. Projenin bir
sonraki asamasinda verilerin Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis-PCA) kullanilarak
boyutunun daha da azaltilmasi saglanacaktir. Ayrica
Weizmann veri kiimesi harici bir veri kiimesinde
deneysel calismalar gerceklestirilecektir. Makine
o0grenmesi yontemleri, Ozellikle Evrisimsel Sinir
Aglari ve Yapay Sinir Aglari kullanilarak siniflandirma
basarisinin yikseltilmesi hedeflenmektedir. YSA ag
yapisinin basitligi g6z 6nline alindiginda islem siresi
olarak olduk¢a duslk sirelere ulasilabilecegi
ongorilmektedir. Calismanin anlik kayit alabilen ve
anlik analiz saglayabilen bir sisteme donustirilmesi
hedeflenmektedir. Hedefler dogrultusunda projenin
basari ile sonuglanmasi sistemin bircok alanda
faaliyete gecmesine olanak taniyacaktir. Sistemin
kullanimi ile bircok alanda st dizey glivenlik

saglanabilecektir.
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