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Insan eylem tanima, insanlarin hareketlerinin makine dgrenmesi ve derin 6grenme
metotlar1 kullanilarak tahmin edilmesidir. Son yillarda makine 6grenmesi ve derin
O6grenme yontemlerine artan ilgiyle birlikte, insan hareketlerinin tespiti konusu da
gelismektedir. ilk olarak duruk gériintiiler iizerinden ¢ikarilan eylem tespitleri
teknolojinin gelismesiyle beraber videolar iizerinde ve hatta canli akislarda bile
gerceklestirilmeye baslanmistir.  Giinliilk hayatta da artik fazlasiyla gdrmeye
basladigimiz 6grenme tabanli yontemlerden biri de insan eylem tanima yontemleri
olmaktadir. Hirsizlarin, kriminal sug¢ isleyecek kisilerin veya tehlikeli aktiviteleri
gerceklestirecek bireylerin dnceden tahmin edilmesi, yaya aktivitelerinin trafikteki
ongoriilerinde ve diger birgok alanda insan eylem tanima yontemleri aktif olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bununla birlikte, insan eylemlerini tanima konusu 6grenme
yontemlerinin gelismesiyle hem hiz ve dogru tanima performanslarinin artmasiyla
hem de pratik yontemlerin gelismesiyle kullanim alanlar1 da genislemektedir. Bu
calismada, insan eylem tanima konusundaki farkli yontemleri ile dikkat ¢ceken on bes
farkli makale ele alinmis ve her biri detayli olarak incelenerek bir arastirma
hazirlanmistir. Bu aragtirmada yontemleri bakimindan insan eylem tanima konusuna

yeni bir bakis ac¢ist kazandiran yaklasimlar incelenecektir. Arastirma boyunca ele



alinan tiim makaleler videolar {izerinde tanima islemlerini gerg¢eklestirmektedir. Tiim
bu tanima islemleri bir taksonomiye gore kategorilendirilmistir ve bes ana kategori
olusturulmustur. Bu kategoriler; ag tabanli yaklagimlar, hareket tabanli yaklagimlar,
coklu ornek 6grenme tabanli yaklasimlar, sozliikk tabanli yaklagimlar ve histogram
tabanli yaklagimlardir. Bu kategorilendirmeye gore tiim makaleler incelenmistir.
Incelenen makalelerin her birine ait yontemlerin agiklanmasi, gelistirme asamalari,
hangi ihtiyagtan ortaya c¢iktigi, veri setleri lizerindeki caligmalar ve elde edilen
dogruluk sonuglar1 detaylandirilmistir. Bununla birlikte, makalelerde kullanilan
giinliik hayat, trafikteki araclar, spor ve ugangozlerden elde edilen videolar1 iceren veri
setleri de ele alinmis, arastirmadan esinlenerek yeni arastirmacilara bir fikir
kazandirmak amaciyla, her bir veri seti incelenerek bir karsilastirma tablosu
olusturulmustur. Veri setlerini kullanan makalelerin egitim ve test ayrimlarini iceren
tablolar da dahil edilmistir. Bu arastirma ile detaylar1 verilen tiim makaleler ve veri

setleri gelecekte yapilacak olan ¢alismalara bir referans olacaktir.
Anahtar Kelimeler: Insan eylem tanima, Video analizi, Ag tabanli eylem tanima,

Hareket tabanli eylem tanima, Sozliik tabanli eylem tanima, Histogram tabanli eylem

tanima, Coklu 6rnek 6grenme tabanli eylem tanima.
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ABSTRACT

Master of Science
HUMAN ACTION RECOGNITION APPROACHES
WITH VIDEO DATASETS — A SURVEY

Duygu Selin AK
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Supervisor: Assoc. Prof. Tansel OZYER
Date: January 2021

Human action recognition is the prediction of people's movements using machine
learning and deep learning methods. With the increasing interest in machine learning
and deep learning methods in recent years, the issue of detection of human movements
has also been developing. With the development of technology, action detections,
which were first extracted from static images, started to be performed on videos and
even in live streams. Human action recognition methods are one of the learning-based
methods we have started to see in daily life. Prediction of thieves, criminals or
individuals who will carry out dangerous activities has started to be actively used in
traffic predictions of pedestrian activities and in many other areas. Furthermore, with
the development of learning methods on the subject of human action recognition, the
areas of use are expanding with the increase of speed and correct recognition
performances and the development of practical methods. In this study, fifteen different
articles drawing attention with their different methods on Human action recognition
are discussed and a research is prepared by examining each one in detail. In this
research, approaches that give a new perspective to human action recognition in terms
of methods will be examined. All the articles discussed throughout the research carry

out recognition on the videos. All these recognition processes are categorized by a
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taxonomy and five main categories are created. These categories are; network-based
approaches, motion-based approaches, multiple instance learning based approaches,
dictionary-based approaches and histogram-based approaches. All articles were
examined according to this categorization. Explanation of the methods for each of the
articles examined, the stages of development, the need arising from it, the studies on
the data sets and the accuracy results obtained were detailed. In addition, datasets
containing videos from daily life, vehicles in traffic, sports and drone videos were also
considered and a comparison table was created by examining each dataset in order to
gain an idea for new researchers. Tables containing training and test separations of
articles using data sets are also included. This research will be a reference to future

studies of all articles and data sets detailed.

Keywords: Human action recognition, Video analysis, Network based action
recognition, Motion based action recognition, Dictionary based action recognition,
Histogram based action recognition, Multiple Instance Learning (MIL) based action

recognition.
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1. GIRIS

Son on yilda bir¢ok arastirmaya katilan insan eylemlerinin taninmasi, giinliik yagsamin
farkl alanlarindaki sorunlarin ¢éziilmesine yardimer olmaktadir. Giintimiizde saglik,
giivenlik, robotik veya oyun alanlarinda insan eylemi tanima algoritmalarin1 giderek
daha fazla kullantyoruz. Ancak, tiim bu uygulamalar1 gelistirmek i¢in dikkat edilmesi
gereken nokta, tanima konusunu anlamaktir. Tanima, farkli sensorlerin yardimiyla
alinan goriintiilerdeki eylemlere veya etkinliklere bir etiket verme iglemidir. Ayrica,
tanima islemleri farkli hareket seviyelerinde gergeklestirilir. Bunlar eylem ilkelleri,
eylemler ve faaliyetlerdir. En temel seviye eylem ilkeleridir ve bunlar atom diizeyinde
degerlendirilen hareketlerdir. Eylemler eylem ilkelinden olusur ve genellikle tiim
viicut hareketlerini temsil eder. En iist diizeydeki faaliyetler bir dizi eylem serisinden

olusur ve gerceklestirilen tiim eylemleri temsil eder.

Ornegin; basketbol oynamak bir etkinlikken, "oynamak" bir eylemdir ve "sol kol
yukar1" bir eylem ilkesidir. Tanima islemleri farkli 6grenme yontemleri kullanilarak
gerceklestirilir. Ayni sekilde, tiim bu yontemlerin ortak noktasi genellikle 6zellik

¢ikarma, eylem 6grenme ve siniflandirma, eylem tanima ve kesimleme igermesidir.

Arastirmamiz kapsaminda son donemde 6nem kazanan ve popiilerlesen faaliyet ve
eylemlerin smiflandirilmasi ve tahmin edilmesi konusunda farkli ¢alismalar ele
almmustir. Her birinde farkli yontemler incelenerek, eylem tanimaya yonelik on bes
farkli yaklagimin ozellikleri, benzerlikleri ve farkliliklar1 bes ana bashik altinda
tartisilmigtir. Tiim bagliklar, eylem tanima yontemlerine gore ayristirilmistir. Elealinan
eylem tanima yaklagimlari, irettikleri ¢iktilara gore de ayrismaktadir. Burada ii¢ sinif
altinda ¢ikt1 {retilmektedir: Verilen girdiden bir sonraki ¢ergevenin tahmini
[1,13,18,16], verilen girdiden 6nceki ve sonraki ¢ergevenin tahmini [14] ve yalnizca
verilen girdinin eyleminin tahmini (diger iki kategoriye girmeyen tiim ele alinan
yaklagimlar). Eylem tanima yoOntemlerinin yani sira, siniflandirma ve tanima
yontemlerinde siklikla segilen bu kapsamda uygun video ve goriintii veri setleri

incelenmistir. Secilen yirmi bes farkli veri seti i¢in detayli calismalar yapilmistir. Veri



setlerinin 6zellikleri, video igerikleri, sayilari, kullanim sekilleri ve ¢oziintirliikleri gibi

bir¢ok ayrint1 arastirmamizda ele alinmaktadir.

Veri setleri ve yontemler birbirleri ile karsilagtirilmig, taksonomi bilgileri iiretilmis,
yontemlerin dogruluk oranlar1 incelenmis ve hangi yontemin hangi kosullarda ¢aligtigt
aciklanmistir. Son olarak, yontemleri kullanirken karsilagilan zorluklardan

bahsedilmistir.

Bu arastirmada incelenen yontemler ve veri setleri ile eylem tanima tizerine ¢aligmak
isteyen arastirmacilarin siklikla tercih ettikleri veri setleri hakkinda yeterli bilgiye tek
kaynaktan erismeleri ve arastirmalarina uygun veri setlerini se¢meleri i¢in destek
saglanmas1 amaclanmaktadir. Ayrica aragtirmacilarin tartigilan farkli 6grenme temelli
yontemler ile farkli acilardan ele almalari ve Ogrenme yontemleri arasinda
karsilastirmalar yaparak arastirmalari i¢in dogru yontemi se¢melerinde yol gosterici

olmalar1 amaglanmaktadir.

Tezin ana hatlar1 su sekildedir: Ik boliim tez ile ilgili giris boliimiidiir ve genel
cercevede tez calismasi ile ilgili bilgiler verilmistir. ikinci béliimde tezin anlasilmasi
i¢in gerekli goriilen bazi1 temel terimler yer almaktadir. Ugiincii boliimde tez boyunca
ele alimacak olan on bes farkli makalenin kullandigi veri setleri aciklanmustir.
Doérdiincii boliimde gergeklestirilen ¢alismalarin yontemleri ele alinmistir. Besinci
boliimde ele alinan makaleler ile ilgili nicel analizlerin sonuglar1 paylasilmistir. Altinct
bolimde ele aliman makalelerin karsilagtirmali degerlendirme sonuglart yer
almaktadir. Son olarak gelecekte yapilabilecek calismalar ve sonuglarin paylasilmasi

ile tez sona ermektedir.



2. TEKNIiK ALTYAPI BiLGIiLERI

2.1 insan Eylem Tanima

Insan eyleminin taninmas, kisinin veya nesnenin belirli hareketlerini inceleyerek ana
sensor girdilerinden bir eylemin taninma iglemidir. Video tabanli insan eylem tanima
sistemleri; kameralar, ucangozler veya radarlar gibi girdilerden elde edilen videolar
tizerinde ¢aligmalar gerceklestiren tanima sistemleridir. Bu girdileri almak ve islemek
oldukca zor ve karmasiktir. Bu baglamda, farkli yontemlerle ¢esitli yaklagimlar
tiretilebilir. Genel anlamda yontemler, veri toplama, 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma ve
tercih edilen 6grenme yontemlerine uygun olarak etkinliklerin taninmasi olmak iizere

Sekil 1.1°deki 3 ana siirecten olusur.

Veri isleme &

Veri Toplama Ozellik Cikarma

Sekil 1.1 : insan eylem tanima igleminin ana siirecleri.
2.2 Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme

Secilen veriler, insan eylemi tanima siireglerinde kullanilacak 6grenme yonteminin
belirlenmesinde de Onemlidir. Gozetimsiz O6grenme, etiketlenmemis veriler
araciligiyla bilinmeyen bir yapiy1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi
teknigidir. Bu 6grenme yonteminde, girdi verilerinin hangi sinifa ait oldugu belirsizdir.
Elde edilen etiketlenmemis verileri kiimeleme yontemi ile gruplayarak &grenme
stirecini gergeklestirir. Bu 6grenme biciminde, bu gruplarin hangi sinifa ait olduklari
bilinmemektedir, ancak belirli bir 6rnegin hangi gruba ait oldugu bilgisi elde edilir.

Gozetimli 6grenme ise etiketli egitim verileri ile istenen sonuglar arasinda eslesen bir
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ogrenme yontemidir. Bagka bir deyisle, giris degerinin hangi ¢iktida iiretildigi bilinen
veriler egitim verisi olarak kullanilir ve yeni verilen girdinin eslesme sonucunu tahmin
eder. Egitim verileri hem girdilerden hem de ¢iktilardan olusur. Fonksiyon,

siniflandirma veya regresyon algoritmalari ile belirlenebilir.

Gozetimli 6grenmenin en zor kismi egitim verileri olusturmaktir. Egitim verileri ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir islev olusturulur. Bu islev, gelen yeni
verileri tahmin etmeye ¢alisir. Bu nedenle, gozetimli 6grenmede verilerin hazirlanmasi
hem zaman alir hem de verilerin ¢ok dikkatli bir sekilde hazirlanmasi son derece

onemlidir. Yanlis etiketlenmis veriler ¢ikt1 olarak yanlis sonuglar iiretebilir.

Gozetimsiz 6grenmede etiketli egitim verisi yoktur. Gozetimsiz 6grenmenin igerdigi
bircok algoritmay1 kullanarak kiimeleri 6grenmek miimkiindiir. Bu bolimdeki
algoritmalar verileri gruplamaya ve yeni verileri en uygun gruba atamaya caligir.
Egitim verisi olmadig1 i¢cin uygulamasi kolaydir. Ancak zor problemlerde ¢ok iyi

sonuglar vermeyebilir.

Insan eylemini tamima konusunda gdzetimli 6grenme ile ilgili birgok calisma
bulunmaktadir. Bu caligmalarda kullanilan yontemlerden farkli olarak, tanimaya
yonelik gozetimsiz 6grenme yontemlerinin kullanilmasi son zamanlarda giindemdedir.
Bu baglamda, insan eylemini tanimada gdzetimsiz 6grenmenin kullanimina iligkin

dort farkli makale incelemesi yapilmistir.

[88] 'de kodlama islemi MVRM ile bir video klibin farkli araliklari alinarak
gergeklestirilir. Bu yontem, video karelerinde gegmis ve simdiki zaman ile simdi ve
gelecek arasindaki zamansal baglami kullanarak videolardaki hareket hizi farkiyla
basa ¢ikmayi kolaylastirir. Bu yontemde iki farkli gorev ele alinir. Birincisi karmagik
olay algilama, digeri ise video altyaz1 olusturmadir. Her iki gorev i¢in de benzer

yontemlerle kargilastirilmistir.

[89] 'da Kinect sensorii yardimiyla toplanan etiketsiz iskelet verileri kullanilarak bir
eylem tanima yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde, Kinect yardimi ile isaretlenen
viicut anahtar noktalar1 toplanir ve benzer hareketleri i¢eren iskelet verileri gozetimsiz

ogrenme yontemleri kullanilarak gruplandirilir. Gelistirilen bu sistem Tahmin Et &



Kiimele olarak adlandirilir. Ug farkli veri seti kullanilarak elde edilen dogruluk

degerleri arasinda %84,9'luk basar1 elde edilmistir.

Incelenen baska bir makalede, kelime torbalar ydnteminin gorsel verileri igeren insan
eylemini tanimaya uyarlanmasiyla gelistirilen gozetimsiz Ogrenme yontemi
tartisilmigtir [90]. Bu makalede, her eylemi i¢eren durum i¢in 6zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmistir. Yerel 6zellikler kaldirildiktan sonra tiim gorsel kelimeleri i¢eren
bir sozliik olusturulmustur. Bu sozliigii kullanarak bir siniflandirict veya olasiliksal
model gelistirilmis ve sonuglar elde edilmistir. KTH veri seti iizerinde ¢alisan model

sonucunda 1-NN kullanilarak %83,3 tanima orani1 elde edilmistir.

[91] de ise, LSTM kodlayict - kod ¢6ziicii modeli kullanilarak gézetimsiz bir 6grenme
yontemi gelistirilmistir. Gorlintli pikselleri yamalar1 ve dnceden egitilmis evrigimli ag
kullanilarak ¢ikarilan video karelerinin yiiksek seviyeli temsilleri ("algilar") girdi
olarak kullanilmistir. UCF-101 ve HMDB-51 veri setlerinin kullanildigi bu ¢calismada,
UCF-101 veri setinde %84,3 dogruluk elde edilmistir.

Gozetimli 6grenme kapsaminda, insan eylemini tanima konusu bir¢cok makalede

tartisilmigtir. Arastirma boyunca incelenen makalelerde ayrintili bilgi bulunabilir.

Gozetimli ve gozetimsiz yontemlere ek olarak, son zamanlarda kendi kendini gézeten
yontemlerin 6nem kazandigini goriiyoruz. Kendi kendini gozeten 6grenme yontemi,
gbzetimsiz 0grenmenin bir alt kiimesi olmasina ragmen, verilen etiketlenmemis
verilerin kendi kendini etiketlemesini gergeklestirir. Kendi kendini gozeten farkli
yontemlerden secilen birkac makalenin incelemesi asagidaki paragraflarda yer

almaktadir.

[92]'de videolardan elde edilen uzamsal-zamansal yerlestirmeleri kullanarak kendi
kendini gozeten bir 6grenme yonteminin gelistirilmesi amaglanmigtir. Bu yontemde
{ic asama takip edilmistir. Ilk olarak, 6grenme siireci DPC ¢ercevesi ile videolar
tizerinde gergeklestirilmistir. Daha sonra, dgretim programi egitim semasi, zamansal
bagimlilig1 azaltarak gelecekteki tahminde daha fazla tahmin yapmak i¢in dnerilmistir.
Son olarak, Kinetics-400 veri kiimesini kullanilarak, ilk adimda bahsedilen DPC

cercevesi ile egitildigi gibi, ardindan islem tanimada kullanilmak iizere ince ayarlar



gerceklestirilmistir. Sonug olarak, %75,7 ile calismanin en yliksek dogruluk orani elde

edilmistir.

Ele alinan bir diger yontemde, videolardan karistirilan kliplerin kendi kendini gézeten
O0grenme yontemi ile zamansal ve uzamsal temsilini kronolojik siralama (kliplerin
sirasint  belirleyerek) gergeklestirmeyi amaglamaktadir [93]. Yontemde, oOzellik
¢ikarimi i¢in ii¢ boyutlu evrigimli sinir ag1 kullanilir, ¢ikarilan 6zellikler video kliplerin
sirasin1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Temsiller bir sinir ag1 ile hesaplanir. Ayrica,
eylem tanima modelini ayarlamak i¢in en yakin komsu yontemi kullanilir. Sonug
olarak, gelistirilen yontem klip sirasi tahmininde %64'ln {izerinde dogruluk elde

etmistir.

[94]°te video goOsterimleri i¢in uzamsal-zamansal Ozellikleri 6grenmek i¢in kendi
kendini gozeten 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Gorsel 6zellikleri 6grenmek i¢in
hem uzamsal hem de zamansal baglamlarda hareket ve goriiniim istatistikleri ile
birlikte 6grenme siireci gerceklestirilir. Ayrica hem zamansal hem de uzamsal
baglamlarda elde edilen desenlerden renk, yon, renk ¢esitliligi ve hizli hareket bolgesi
gibi istatistiksel bilgiler elde edilir. Gelistirilen bu yontem C3D ile dogrulanmis ve

makalede kiyaslanan diger yontemlere gore en yliksek dogruluk elde edilmistir.

[95] 'te, bir videodaki ses ve goriintii arasindaki iliskiye dayanarak, digerinin (6rnegin
ses) anlamini birinin (0r. video) varligindan tahmin etmek i¢in kendi kendini gézeten
bir yontem gelistirilmistir. XDC ad1 verilen kendi kendini gozeten 6grenme yontemi,
sesi kiimelemek ve digerini de anlamlandirmak i¢in kullanilir. Bu yéntemin son derece
ileri teknoloji bir yontem oldugu belirtilmekle birlikte birden fazla karsilastirma
yapilan makalede en yliksek dogruluk degeri %95,5 olarak belirtilmistir.

Kendi kendini gozeten bir eylem siniflandirma yontemi olan VideoBERT, insan
dilindeki kelimeleri kullanarak videolardaki {ist diizey nesneleri ve olaylar1 tanimaya
odaklanir [130]. Bu baglamda, metni konusmadan doniigtiirmek igin otomatik
konusma tanima ile, dnceden egitilmis video smiflandirma modellerinden diisiik
seviyeli uzamsal-zamansal gorsel ozellikler elde etmek i¢in VQ ve BERT [128] ayrik
belirte¢ dizileri tizerinde ortak dagilimlar1 6grenmek i¢in model kullanilir. Baska bir

deyisle, ortaya ¢ikan gorsel kelimelerin konusulan kelime ¢iftlerini 6grenmek igin



BERT kullanilmistir. YouCooklII [129] veri kiimesinde ilk tahmin edilen sonucun

dogrulugu %3,2 ve ilk tahmin edilen nesne dogrulugu %13,1'dir.

Bagka bir kendi kendini gdzeten video-metin temsil yOntemi olan ActBERT,
eslestirilmis video dizileri ve metin agiklamalarindan kiiresel ve yerel gorsel ipuglarini
ortaya ¢ikarmayr amaclamaktadir [131]. Hem kiiresel hem de yerel gorsel sinyaller
anlamsal akisla etkilesim halindedir. Bu model, derin baglam bilgisinden yararlanir ve
video-metin birlestirme modellemesi i¢in iliskileri ¢ikarir. Video yakalama sonuglari
incelendiginde, YouCookll [129] veri seti kullanildiginda, baz1 standart degerlendirme

Ol¢timlerinde VideoBERT [130] 'den daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Kendi kendini denetleyen video metin gosterme yontemlerinde, videolarla eslesen ek
aciklamalari el ile ekleyerek veri kiimesini olusturmak zaman alacaktir ve zor bir
stiregtir. Bu zorlugu gidermek igin olusturulan HowTolO0OM [132] veri kiimesi,
bilgilendirici igerige sahip milyonlarca video igerir. Ayrica, ek acgiklamalar el ile
eklemeyi gerektirmez. HowTol00M veri kiimesi kullanilarak gelistirilen video-metin
yontemi de siklikla tercih edilen YouCookII [129] verileriyle egitilmistir. Video
erisimi, YouCookII [129] veri kiimesinde %4,2 sonug clde ederken, HowTo100M veri

kiimesinde daha iyi performans gostermistir ve %6,1 sonug elde edilmistir.

2.3 Sinir Aglan

Sinir ag1 tabanli yontemler genellikle insan eylemini tanima siireglerinin
gerceklestirilmesini kolaylastirmak ve performanslarini arttirmak i¢in segilir. Sinir agi,
insan beynine benzer bir ¢alisma sekline sahip katmanlardan olusan bir mimaridir. Cok
sayida parametre ve degisken kullanma kabiliyeti, esnekligi, hata tolerans1 ve dogrusal

olmayan problemlere yetenegi sayesinde karmasik problemlerde siklikla tercih edilir.

Son derece biiyiik video verileriyle yapilan insan eylemi tanima yontemlerinde 6zellik
¢ikarma, en az 6grenme siireci kadar zaman ve kaynak kullanir. Bu nedenle, sinir ag1
yontemleri, segilen yontemleri optimize etmek i¢in siklikla kullanilmaktadir. Sinir ag1
yontemleri, insan eylemini tanima kapsaminda yiiksek basar1 elde edebilen, karmasik

sorunlara uyum saglayan ve siklikla tercih edilen yontemler haline gelmektedir. Bu



arastirmada, evrisimli sinir ag1 ve tekrarlamali sinir ag1 olarak baslica yontemlerden

bahsedilmektedir.

GRNN yontemi kullanilarak gelistirilen hibrit modelde insan eylemi tanima i¢in yeni
bir model Onerilmistir [96]. Bu modelde, zor bir problem olan 6znitelik ¢ikarimi
secilen yontemle gergeklestirilir ve insan eylemleri tahmin edilir. Standart RNN’e ek
olarak, RNN’deki degiskenlerin sayisin1 ve gizli birimlerdeki parametreleri azaltmak
icin her RNN diiglimiine gegitli tekrarlamali {initenin bir bellek hiicresi eklenmistir.
Yeni sinir ag1 yaklagimi ile yapilan video siniflandirmasinda KTH veri setinde %93

dogruluk elde edilmistir.

Optik akis ve evrisimli sinir agi kullanilarak gelistirilen makalede ise, insan
hareketlerinin zamansal bilgileriyle uyumlu uzamsal bilgi optik akisla elde edilir ve bu
hareketlerin uzamsal bilgileri hem zamansal hem de es zamanli olarak ayristirmak i¢in
iki akigh bir CNN yapisina girdi verilir [97]. Ardindan senaryo olusturmak igin
CNN’nin 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilir. Cikarilan 6zellikler, transfer 6grenmesi
kullanilarak anlamli hale getirilir. Elde edilen sonuglarda, iki akisli modelin ortalama

siniflandirma dogruluk degeri %88,31 olarak verilmistir.

Bir sinir agina dayali olarak gelistirilen baska bir calismada, SGN kullanilarak iskelet
tabanli bir eylem tanima yontemi gelistirilmistir [112]. Gelistirilen bu modelde, iki
anlamsal kavram igeren ortak diizey ve cergeve diizeyinde modiil bulunmaktadir.
Boylelikle SGN ile zamansal ve uzamsal korelasyonlarin ortak ve ¢erceve diizeyinde
cikarilmasi iglemi gerceklestirilmistir. Modelin NTU60 veri setinde %90,6 dogruluk

elde edilmistir.

Son olarak, insan eylemlerini derinlik bilgisi ve RGB goriintiilerle 6grenmek ve
siiflandirmak i¢in biiyiiyen kendi kendini gézeten aglarin ¢esitleri kullanilmaktadir
[113]. Bu makalede, GWR modeli gibi girdi dagilimina gore kendi kendine biiyiiyen

ve kiiciilen ag modelleri arasinda farkli ¢calismalarla karsilagtirmalar yapilmuastir.






3. MAKALELERDE KULLANILAN VERI SETLERI

Calisma kapsaminda sec¢ilen makalelerin kullandig1 veri setleri ve genellikle insan
eylem tanima konusunda tercih edilen verisetleri bu baglik altinda incelenmistir. Ele
alman tiim verisetlerinin detayli karsilastirllmasinin yer aldigi tablo EK 1’de yer

almaktadir.

3.1 FaceGen Veri Seti

FaceGen, [1]’deki makalede kullanilan veri setidir ve makalenin yazarlar1 tarafindan
tiiretilmistir. Veri seti FaceGen ad1 verilen bir yazilim paketi kullanilarak iiretilmistir.
Bu yazilim paketi 1998 yilinda Singular Inc. tarafindan gelistirilmistir [2]. Yazilim
farkl agilarda ii¢ boyutlu (3D) yiiz sekilleri olusturur. Yazilim tarafindan yiiz sekilleri
tiiretildiginden istenilen sayida iiretilebilir ve veri setindeki sekiller ve veri sayisi
degisiklik gosterebilir. Makalede kullanilan veri setinde ise 25 farkli yiiz Z ekseninde
7 ve X ekseninde 8 farkli aciyla elde edilmistir. Bu sebeple; veri seti her zaman sabit
olmamaktadir. Buna karsin, temel noktamiz [1] oldugundan veri setinin i¢indeki yiiz
sekillerinin sayisin1 bu makaleden baz almaktayiz. Ele alinan makalede, 4000 resim
iceren bir seri lizerinde regresyon egitilmis, 500°i dogrulama ve 1000’1 de test i¢in

kullanilmistir. Resim 3.1°de 6rnek veriler yer almaktadir.

Resim 3.1: FaceGen veri setinde ele alinan bazi 6rnek yiiz sekilleri [1].

3.2 KITTI Veri Seti

KITTI veri seti Karlsruhe Teknoloji Enstitlisii (KIT) ve Chicago’daki Toyota
Teknolojik Enstitiisii (TTI-C) tarafinfan bir proje i¢in iiretilmistir [3]. Bu veri seti bir
ara¢ icerisine yerlestirilmis kameradan elde edilen gorintileri icermektedir.
Kameradan elde edilen bu goriintiiler 6 farkli kategoriye ayrilmistir. Bunlar: Sehir,

Yerlesim Bolgesi, Yol, Kampiis, Insan ve Kalibrasyon’dur. Kalibrasyon ¢alismaya
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dahil edilmeyen bazi test sahnelerini barindirmaktadir. Tiim videolarin ¢oziiniirliikleri
1392x512 piksel ve yaklasik olarak 10 FPS’dir. Resim 3.2’de kategorilere ait ekran
gorintiileri bulunmaktadir. Veri seti toplamda 156 adet video igerir, kategorilere diisen
video sayist ise; Sehir kategorisi icin 28, Yerlesim Bolgesi kategorisi i¢in 21, Yol
kategorisi icin 12, Kampiis kategorisi i¢in 10, Insan kategorisi i¢in 80 ve Kalibrasyon

kategorisi i¢in 5 videodur. Baz1 videolar birden fazla insan ve araci sahnelemektedir.

Resim 3.2: KITTI veri seti igerisindeki videolardan alinmis bazi ekran
gorlintiileri. Kategoriler; (a) sehir, (b) yerlesim bolgesi, (c) kampiis, (d) yol,
(e) insan seklindedir [3].

3.3 CalTech Yaya (Pedestrian) Veri Seti

CalTech yaya veri seti, KITTI veri setine benzer olarak Los Angeles’da ara¢ i¢i
kameradan elde edilen videolar: igceren bir veri setidir [4]. Veri setinin gelistirilme
amaci yol lizerinde yer alan insanlarin tespit etmektir. Toplamda 250.000 kare igeren
yaklagik 10 saate denk gelen video icermektedir ve videolarda 2300’e yakin farkl
insan barindirmakla birlikte ayn1 videodan birden fazla insan da gérmek miimkiindiir.

Videolarin ¢oziiniirliikleri 640x480°dir. Resim 3.3°de 6rnek kareler bulunmaktadir.

Resim 3.3: CalTech Yaya Veri Seti’nden alinan bazi 6rnekler [4].
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3.4 TV Insan Eylem Etkilesimi (TV Human Action Interaction) Veri Seti

TV insan Eylem Etkilesimi veri seti Oxford Universitesi’nin Gérsel Geometri Grubu
tarafindan gelistirilmistir [5]. 20 farki TV programindan elde edilen 300 video
barindirir. Videolar 4 farkli kategoriye ayrilmistir; el sikismak, sarilmak, ¢ak beslik ve
opmek. Eylem kategorilerine ait 6rnekler Resim 3.4’te yer almaktadir. Buna karsin
veri setindeki bazi videolar herhangi bir kategoriye ait degildir. Ayrica; videolardaki

her kare i¢in bir ek agiklama (annotation) bilgisi bulunmaktadir.

Resim 3.4: TV Insan Eylem Etkilesimi veri setindeki kategorilerden bazi 6rnekler

[5].

3.5 KTH Veri Seti

KTH veri seti, insan eylem tanima islemleri i¢in olusturulmus, 6 farkli kategori iceren
bir veri setidir [6]. Kategoriler: Yiirime, Kosu yapmak, Kosma, Boks yapma, El
sallamak ve Alkislamak’tir. Tim kategorilerin 25 farkl kisi ile 4 farkli arka planda
cekilmis videolar: bulunmaktadir. Veri seti 2391 seri igerir ve videolar homojen arka
planda 25 FPS’dir. Bununla birlikte, videolarin ¢oziintirliikleri 120x160 iken video
stireleri yaklasik 4 saniyedir ve bir videoda yalnizca bir kisi bulunur. Resim 3.5’te 6

kategorinin 6rnek kareleri bulunmaktadir.

Resim 3.5: KTH veri setindeki 6 kategori i¢in 6rnek kareler [6].
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3.6 UCF — ARG Veri Seti

UCF-ARG veri seti, Central Florida Universitesi tarafindan gelistirilmis ¢oklu goriis
iceren bir veri setidir [7]. Videolar Kingfisher Aerostat helyum balonu tizerindeki
kameralardan, zeminde ve ¢atidaki kameralardan elde edilmistir. Videolar 10 farkli
aksiyona hizmet eder: Boks yapma, Tasima, El ¢irpma, Kazma, Kosu yapma, Acik-
kapali bagaj, Kosma, Firlatma, Yiirime ve Sallanma. Resim3.6’da bes eyleme ait

goriintiiler bulunur. Video ¢oziiniirliikleri 1920x1080°dir ve videolar 60 FPS’tir.

Hava Kamerasi Cati Kamerasi Yer Kamerasi

Boks yapma

Tagima

El Cirpma

Kazma

mw
&
]
b |
v
Q
3

Resim 3.6: UCF — ARG veri seti i¢in baz1 6rnek goriintiiler [7].

3.7 YouTube Anten (YouTube Aerial) Veri Seti

Veri setindeki makale yazarlar tarafindan toplanmustir. Veri seti YouTube’daki
ucangdz videolarindan elde edilmistir [8]. Videolarin eylemleri ise, sik¢a tercih edilen
UCF-101 [9] veri setinin aksiyonlarindan se¢ilmistir Bunlar; bisiklet siirme, yamag
dalis1, golf yapma, at binme, kano sporu, kosma, kaykay yapmak, sorf yapma, yiizme
ve ylriimedir. Her aksiyon i¢in 50 video bulunmaktadir. Ayricai videolar farkli

yiiksekliklerde ve kamera hareketlerinde ¢ekilmistir.
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3.8 Weizmann Veri Seti

Veri seti Gorelick, Lena, et al. tarafindan gelistirilmistir ve 10 farkli aksiyon
icermektedir: Kosma, Yiiriime, Atlama, Cift Ayakla Ileri Atlama, Cift Ayakla Yere
Atlama, Doértnala gitme, Cift elle dalgalanma, Tek elle dalgalanma, Biikme [10].
Eylemleri gergeklestiren 9 farkli aktor bulunmaktadir ve toplam video sayis1 90’dur.

Ornek goriintiiler Resim 3.7°de verilmistir.

Resim 3.7: Weizmann veri seti 6rnekleri [10].

3.9 HMDBSI1 Veri Seti

Veri seti 51 aksiyona kategorilendirilmis 7000 farkli video klip icermektedir. Her
kategori minimum 101 video klibi barindirir. HMDB veri seti YouTube, Google ve
Prelinger arsivi gibi farkli platformlardan alinan videolardan olusturulmustur [11].
Eylem kategorileri 5 ana kategoride ayristirilmigtir. Bunlar; giilme ve konugma gibi
genel yiiz eylemleri; sigara igme gibi obje hareketleriyle Yiiz aksiyonlari; yiiriime,
kalkma, dalma, itme gibi genel viicut hareketleri; sa¢ tarama, topa vurma gibi obje
etkilesimiyle viicut hareketleri; sarilma, el sikisma gibi insan etkilesimiyle viicut
hareketleri seklindedir. HMDB veri seti diger veri setlerine kiyasla daha karmasiktir.
Bunun sebebi ise, karmasgik arka planlar bulunmasi, video kalitesinin diisiik olmasi ve

farkli kategorilerin birbirine benzemesidir.
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3.10 THUMOS Veri Seti

THUMOS 2014 ve THUMOS 2015 yarigmalarinda kullanilmak iizere iiretilmis ve
webden alinmis videolardan olusmaktadir [55,56]. Bu ¢alismada hem 2015 hem de
2014 yilindaki yarismada toplanan veri setleri farkli calismalarda kullanilmistir. 2014
yilindaki yarigsmadan alinan verilerde YouTube’dan alinmis yaklasik 3 dakikalik 20
farkli spor eylemlerini igeren videolar bulunurken, 2015 yilindaki ise webden alinmig

yaklasik 400 saatlik 6gretici videolar ve spor videolar: bulunmaktadir.
3.11 CUHK Avenue Veri Seti

CUHK Avenue veri seti CUHK kampiisiinde kaydedilmis 30652 kare igerir. Bu veri
setinin 15328 karesi egitim verisi olarak ayrilmis geri kalani ise test verisi olarak
ayrilmistir. Toplamda 16 farki egitim ve 21 test verisi bulunmaktadir. Genellikle
anormal durumlarin tespiti i¢in kullanilan bu veri setinde 47 tane anormal olay

icermektedir.
3.12 ShanghaiTech Kampiis Veri Seti

Shanghai Tech Universitesi tarafindan hazirlanan veri seti anormal olaylarin tespiti
icin gelistirilmistir. Diger anormal durum tespiti yapan veri setlerinden farki videolarin
farkli kamera acilarindan c¢ekilmesi ve videolarda farklt hava kosullarinin
gozlemlenebilmesidir. Videolarda 13 farkli sahne yer alir ve toplamda 317398 kare

iceren 130 farkli anormal durum igeren video barindirir.
3.13 CAD-60 ve CAD-120 Veri Seti

CAD-60 ve CAD-120 veri seti, Cornell Universitesi'nin Robot Ogrenme
Laboratuvari’nda gelistirilmistir [59]. Videolar Microsoft firmasinin Kinect sensorii
kullanilarak kaydedilmistir. CAD-60 veri seti 12 farkli eylemi igeren toplamda 60
videodan olusur. Bu eylemlere 6rnek olarak; dis fircalama, yemek pisirme, telefonda
konusma verilebilir. Diger yandan, CAD-120 veri seti 10 yiiksek seviyeli aktiveler
(obje temizleme, ilag icme gibi), 10 alt aktivite etiketi (yemek yemek, yer degistirmek
gibi), ve 12 obje baglayici etiket (icilebilir, kapatilabilir gibi) iceren 120 uzun giinliik
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aktivite videosu igerir. Her iki veri setine ait karelerin bazilar1 Resim 3.8 ve Resim

3.9°da goriilmektedir.

Resim 3.9: CAD — 120 veri seti 6rnek kareleri [59].

3.14 MSRDailyActivity3D Veri Seti

MSRDailyActivity3D veri seti, 16 farkli eylem i¢in 320 eylem oOrnegi igerir [60].
Eylemlere; kitap okuma, kagit firlatma 6rnek olarak verilebilir. Videolar Kinect
sensorlinden elde edilmistir. Veri setine ait kareler Resim3.10’da 6rneklendirilmistir.
Veri setinin en Onemli dezavantaji sabit kamera agisindan elde edilmis videolar

icermesi ve az sayida 6rnek bulundurmasidir.

Resim 3.10: MSRDailyActivity3D veri setinden alinmig 6rnekler [60].
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3.15 NTURGB+D Veri Seti

NTURGB+D veri seti, 56.880 eylem 6rnegi ve 60 farkli eylem sinifi icermektedir [61].
Tiim videolar 3 farkl1 Microsoft Kinect V2 kameralarindan elde edilmistir. Orneklerin
¢Oziiniirliikleri 1920x1080 olmakla birlikte her videoda 3 boyutlu iskelet verisi
bulunur. Videolardaki aksiyonlar1 40 farkli kisi gerceklestirmistir ve Resim 3.11°deki

bazi eylemler su sekildedir; su igme, neselenme, top ziplatma vb.
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Resim 3.11: NTURGB+D veri setinden alinmis bazi eylem videolarinin 6rnek
kareleri [61].

3.16 UT — Interaction Veri Seti

UT - Interaction veri seti 6 farkli insanlar arasi etkilesimi gdsteren 120 video
icermektedir [62]. Bu insanlar arasi etkilesim; el sikisma, itme, sarilma, yumruk atma
ve tekme atma seklindedir ve ornekler Resim3.12°de bulunur. Her video yaklagik 1
dakika uzunlugundadir ve videolarda 15 farkli kiyafetli kisi bulunmaktadir. Video
¢Oziiniirlikleri 720x480°dir ve 30 FPS’dir.

Resim 3.12: 6 farkh etkilesimi gdsteren o6rnek kareler [62].
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3.17 UCF - 101 Veri Seti

Central Florida Universitesi tarafindan gelistirilen 101 kategori iceren UCF-101 veri
seti biiytiik bir video veri tabanidir [9]. YouTube platformundan alinmig 13320 video
icerir. Veri setindeki 101 kategori daha genel 5 kategoriye ayristirilmistir. Bunlar;
insan — obje etkilesimi, yalnizca viicut hareketleri, insan — insan etkilesimi, miizikal
enstriiman ¢alma ve spordur. Veri seti ¢cok sayida video igerdiginden farkli kamera
acilarinda ¢ekilmis videolar, ayni aksiyonun farkli videolar: ve farkli arka planlari
iceren videolar bulunmaktadir. Bu sebeple ¢ok fazla sayida ¢alisma tarafindan tercih

edilmektedir. Bazi kategoriler Resim 3.13’de verilmistir.

Resim 3.13: UCF — 101 veri setinden bazi kategori 6rnekleri [9].

3.18 Hollywood2 Veri Seti

12 farkli eylem igceren Hollywood2 veri seti, genellikle insan eylemini tanima icin
secilen bir veri setidir [104]. 3669 farkli video i¢ermektedir. Videolar 69 film
arasindan segilerek olusturulmustur ve Resim 3.14’te bazi1 6rnek kareler bulunur.
Eylemler: telefona cevap verme, araba kullanma, yemek yeme, kavga etme, el sikisma,

Oplisme vb. seklindedir. Videolar saniyede 24 kare ¢erceve icermektedir.

Resim 3.14: Hollywood?2 veri kiimesindeki filmlerden bazi anlik goriintiiler [104].
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3.19 MSR Action 3D Veri Seti

Derinlik kamerasi tarafindan yakalanan 20 farkli eylem kategorisi igceren bir veri
setidir [105]. Videolar 640x480 ¢oziiniirliige ve saniyede 15 kareye sahiptir. Veri
kiimesinde 4020 video vardir. Videolar su eylemleri igermektedir: Daire ¢izme, el
cirpma, iki el sallama, boks, egilme, 6ne tekme, yan tekme, kosu, tenis vb. Wanqing
Li tarafindan Microsoft Research Redmond'da olusturulmustur. Resim 3.15°te

ornekler yer almaktadir.

Resim 3.15: MSR Action 3D veri setinden 6rnek bir goriintii dizisi [105].

3.20 Northwestern UCLA Veri Seti

UCLA'da olusturulan ve birden ¢ok Kinect kamerasindan yakalanan derinlik, RGB ve
iskelet verilerini iceren veri setidir [106]. 10 eylem ve 10 oyuncu igerir; tek elle
toplama, iki el ile kaldirma, ¢opili atma, dolagma, oturma, ayaga kalkma, giyme,

¢ikarma, firlatma, tasima.

3.21 Olimpik Sporlar Veri Seti

Olimpik Sporlar veri kiimesi Stanford Gorii Labaratuvar’inda olusturulmustur [107].
YouTube'da farkli spor videolar1 toplanarak elde edilmistir. Veri setinde yliksek
atlama, cirit, sigrama tahtasi gibi 16 farkli spor kategorisi bulunmaktadir ve

eylemlerden bazis1 Resim 3.16’da bulunur.

Resim 3.16: Basketbol turnuvasi, bowling, tenis servisi ve platformdan aksiyon
ornekleri [107].
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3.22 Kinetics Veri Seti

Kinetics veri kiimesi {i¢ farkli tiirden olusur: Kinetics 400, Kinetics 600 ve Kinetics
700 [108]. Veri kiimelerinin ayrilma noktasi, igerdikleri videolarin sayisidir.
Gelistirilen ilk veri seti olan Kinetics 400, her sinifta 400 sinif ve minimum 400 video
icerir. Veri kiimesi, YouTube'dan alinan profesyonel olmayan videolardan (daginiklik,
sarsint1 / hareket durumlar1 dahil) olusturulmustur. UCF-101 ve HMDB-51 verileri,
insan eylemi tanima i¢in kullanilan en ayrintili veri kiimeleri arasindadir [9,11].
Ancak, artik modellerin gelistirilmesi i¢in yeterli sinif igermemektedir. Bu nedenle
Kinetics 400, bu veri kiimelerinden esinlenmistir. Videolarda tekil eylemler, insan-

insan etkilesimleri ve insan-nesne etkilesim eylemleri yer almaktadir.
3.23 UTD-MHAD Veri Seti

Texas Universitesi'nde gelistirilen UTD-MHAD veri seti 27 farkli eylem icermektedir
[109]. Resim 3.17°de ornek eylemler bulunur. Videolar, Kinect kameralar1 ve

giyilebilir sensorlerin yardimiyla elde edilmistir. 861 farkli videoyu igeren bu veri
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setinde 640x480 ve 320x240 olmak tizere iki farkli ¢oziiniirliikte videolar yer almakta

ve videolarin saniyedeki kare sayisinin 30 oldugu belirtilmektedir.

Resim 3.17: Sirasiyla Kol ¢apraz, Basketbol atis1, X Ciz, Daire ¢iz (saat yoniinde),

Daire ¢iz (saat yOniiniin tersine) eylemlerinin 6rnek kareleri [109].

3.24 Something-Something V2 Veri Seti
Something-Something, veri setinde 220.847 farkli video igeren ¢ok biiyiik bir veri

setidir [110]. Insanlarin giinliik yasamlarinda kullandiklar1 nesnelerle elde edilen

videolari igerir. 174 farkli eylem igeren ve Resim 3.18’de 6rnekleri bulunan bu veri
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seti Twentybn tarafindan olusturuldu. Videolarin ¢oziiniirligi 320x240 olmasina

ragmen ortalama video siiresi 4.03 saniyedir.

Resim 3.18: Videolardan 6rnek kareler [110].

3.25 Charades

Charades veri seti, Allen Institute for Al'nin Perceptual Reasoning an Interaction
Research ekibi tarafindan gelistirilmistir [111]. Amazon Mechanical Turk {lizerinden
ic mekan aktivitelerini igeren videolar toplanmistir. 267 kullanici tarafindan
kaydedilen videolar ile 9848 video iceren bir veri seti olusturulmustur. Coziiniirliik ve

FPS degerlerinin degistigi videolarda ortalama video siiresi 30,1 saniyedir.

4. YAKLASIMLAR VE METOTLAR

Insan eylemlerini tanima giiniimiizde en popiiler konulardan biridir. Bu konu yillar
icerisinde gelismeye devam etmektedir. Insan eylemini tanima islemleri birgok farkli

yontem kullanilarak gerceklestirilebilir. Kullanilan yontemler, hedef sorunun ve
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verilerin ¢dziimiine odaklanarak gelistirilmistir. Taninacak faaliyetlerin karmagikligi,

yaklagimlarin kullandigi yontemleri etkiler. Bu arastirma kapsaminda ele alinacak

caligmalar yontemlere gore siniflandirilmis ve taksonomi diyagrami verilmistir.

Arastirma ¢alismasi boyunca ele alinacak makaleler yukarida verilen Sekil 4.1°deki

taksonomiye gore kategorilendirilecek ve bu basliklar altinda incelenecektir. Aragtirma

kapsamindaki tiim makaleler Cizelge 4.1 verilmektedir.

insan Eylemi Tanima

Ag Tabanh Hareket Tabanl

_ Coklu Ornek
Ggrenme Tabanh

Sozlik Tabanh

Histogram Tabanh

Ongérili Sinir Ag1
{PredMet}

Kisa S0reli Hareket

[—{Derin Regrasyon Agi| —

Poz Tabanh

Geriye Ddnik
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Uretici Aglar

Gdrinis Tabanh

|| Avrik cokiu Garev
Ofrenme

— AdaScan

— Orii - LSTM

|| Kaydirma Cizge
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[ —|  SlowFast Agl

— FASTER

L—| Zamansal Kesim A&
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Sekil 4.1: Arastirma boyunca ele alinan makalelerin taksonomisi.

Cizelge 4.1 : Arastirma kapsaminda incelenecek makaleler.
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Sayis1
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4.1 Ag Tabanh Tanima Yontemleri
4.1.1 Ongoriilii Sinir Ag1 (Prednet)

Sinir Ag1 yapilart son zamanlarda karmasik problemleri ¢ozmek i¢in kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemler insan beyninin yapisina benzetilir. Derin 6grenme igin
kullanilan derin sinir aglarindan biri olan Evrigimli Sinir Aglari, birden fazla gizli
katmana sahip sinir aglar1 gibi dogrusal olmayan igslemlerin ¢ok diizeylerinden olusur.
Amag, daha diisiik seviye 0zellikleri kullanarak daha {iist seviye 6zellikler olusturarak
Ozellik hiyerarsisini 6grenmektir. Bu bashik altinda, derin sinir aglarma dayali

yontemler tartisilacaktir. Sekil 4.2 basit bir sinir ag1 verilmistir.

Tamamen

) Bagl
Evrisim Havuzlama .- O
Girdi & 0.3
G e O
) ~., O
\ N
Ozellik Gikarma Siniflandirma

Sekil 4.2: Basit bir Evrisimli Sinir Ag1 diyagrami [27].

Giinlimiizde, ¢ogu insan eylemi tanima yontemi gozetimli 6grenme ile ¢éziilmektedir.
Ancak; buradaki onemli nokta tanima silirecini gozetimsiz bir yoOntemle analiz
etmektir. Bu baglamda makalenin yazarlar, gozetimsiz yontemler kullanilarak
gelecekteki karelerin tahmini icin bir Ongoriilii Sinir Ag1 (PredNet) gelistirmistir [1]
ve mimarisi Sekil 4.3’te yer almaktadir. Sinirbilim arastirmalarindan esinlenerek
kesfettikleri bu yontem, bir dizi tekrarlanan kiimelenmis modiilden olugmaktadir. Bu
modiiller; modiile girdi olarak verilen verilerden yerel tahminler iiretir. Ardindan,
tahmin degeri gercek giris degerinden c¢ikarilir ve sonu¢ bir sonraki katmana

gonderilir.
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Sekil 4.3: Ongoriilii Sinir Ag1 (PredNet) mimarisi [1].

Agdaki her modiil 4 ana bolimden olusur: A; giris evrisimli bir katmandir,

Ritekrarlamali bir temsil katmanidir, A; bir tahmin katmanidir ve E; bir hata temsilidir.

Ry, Tahmin yapan tekrarlamali evrisimli bir agdir. A;, giris katmanmin ne olacagini
izler ve A1 sonraki karede ne olacagim tutar. Ei, temsil hatasi olarak A ve A

arasindaki farki verir, ardindan E| temsil hatasini pozitif veya negatif olarak boler.

Ag mimarisi 1999'da yapilan bir ¢alismadan esinlenmistir [21]. Modern yontemler
kullanilarak yeniden formiile edilmis ve ugtan uca gradyan inisi (gradient descent) ile

egitilmistir. Ayn1 zamanda agda yerlesik bir kayip fonksiyonu olusturulmustur.

Mimari video verilerine odaklanmistir (goriintii dizisi). Hesaplama i¢in ReLU
aktivasyonu ve maksimum havuzlama kullanilmaktadir. Ayrica, evrisimli LSTM
iiniteleri, noronlar1 temsil etmek i¢in kullanilir [22]. Model, faaliyetlerin hata
degerlerinin agirlikli toplamint en aza indirecek sekilde egitilmigtir. PredNet
algoritmasinin hesaplanmasina gére durum giincellemeleri 2 gecisle gerceklestirilir.
R} Durumlar1 yukaridan asagiya gegiste hesaplanir. Ardindan, tahminler, hatalar ve

daha yiiksek diizeydeki hedefler ileri gecisle hesaplanir.

Modelin calismas1 2 veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. ilk olarak, PredNet
cercevesinin genel temsilini anlamak i¢in FaceGen yontemiyle iiretilen donen
ylizlerden olusan veri setiyle test edilmistir. Daha sonra, KITTI veri seti videolarinda
islemler yapilmistir. Bu arastirma calismasi kapsaminda video veri seti KITTI
sonuglarindan bahsedilmistir. Agin ger¢ekten giiclii bir temsil 6grendigini gérmek i¢in

CalTech Yaya veri seti ile test islemleri gergeklestirilmistir. Test sonuglarinda;
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kameral1 ara¢ donerken cekilen zor video senaryolarinda bile mantiksal sonuglarin
tiretildigi goriilmektedir. Tahminler girdi olarak verildiginde ve tekrarli yinelemeler
yapildiginda PredNet'in hem tek bir gelecek kareyi hem de c¢oklu kareyi tahmini
yapabilecegi belirtilmektedir.

PredNet modelleri diger modellere gore iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu
basarinin sadece hiper parametrelerin se¢iminden kaynaklanmadigini kanitlamak igin,
katmanlar, filtre boyutlar1 ve katman bagina filtre sayisindan olusan 4 farkli hiper
parametre seti ile yeniden modellenmistir. Tiim 4 setten elde edilen sonuglarda,
PredNet sadece alt tabakadaki L# kayip degeri kullanilarak hesaplanmistir, MSE
3.13x10%3 ve SSIM 0.884 olarak hesaplanmistir ve performansi karsilagtirilan 3
yontemden daha yiiksektir ve tahminler Resim 4.1’deki gibidir.

Gercek J2=3

Tahmin

Gergek ¢

¢-=Ir.‘. ‘iﬂ_ ‘f‘?:

;*5\"‘ fﬂ;&‘h fmﬁ-a FHFED Lo

Tahmin

Resim 4.1: PredNet ile 6rnek tahmin sonuglari [1].
4.1.2 Derin Regresyon Ag1

Eylemleri ve nesneleri olusmadan 6nce tahmin etmek, bilgisayarla 6grenme alaninda
zor bir sorun olarak kabul edilir. Problemin ¢oziimiinde kullanilan biiyiik dlgekli
videolarda, eylem tanima ve akilli yaklagimlar hakkinda bilgi gerektirir. Ele alinan
makale, etiketlenmemis videodan gorsel temsiller Ongodren yeni bir ¢ergeve
sunmaktadir [13]. Bu yontem, yaklasimi nedeniyle diger yontemlerden farkli oldugunu
gosterir. Diger yontemlerin aksine, piksel tabanli bir tahmin ger¢eklestirmez ve
gbzetimli 0grenme yontemleri kullanmamaktadir. Baska bir deyisle, her piksel igin
islenmek iizere uzun zaman kaybetmezler, bunun yerine daha iist diizey bir konsept

sunarlar ve etiketli kategorilerle tahmin etmezler.

Calismadaki ana fikir, etiketlenmemis videolar: tahmin i¢in kullanmaktir. Bu nedenle,

gorsel sunumlart 6ngoérmek icin kendi kendini gézeten 6grenmeyi kullanirlar. Bu

adimdaki amag, video i'nin ¢ zamanindaki x% karesinden, x% karesini tahmin
t t"(
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etmektir. Tahmin gosterimleri i¢in derin regresyon ag modelinin kullanilmasini
onerilmektedir. Gelistirilen yontemde etiketler icin veri gerekmediginden ¢ok sayida
egitim verisi elde edilmistir. Boylece; veri karmasikligi artirilarak model karmagikligi

artirilabilmekte ve biiyiikk veriler olasiliksal ge¢isli inisi ile verimli bir sekilde

egitilebilmektedir.
Video Eatamic

Simdiki

Kare .
a
= Kayip

Gelecek

" {are Gorsel Temsil
G ] (AlexMet, GoogleMet,
Plares )

Sekil 4.4: Derin regresyon aginin mimarisi [13].

Yontemin mimarisi AlexNet mimarisinden esinlenilerek gelistirilmistir [23, 24] ve
Sekil 4.4°te gorsellestirilmigstir. AlexNet mimarisinden farkli olarak, kayip fonksiyonu

icerir ve 3 tam bagl katman daha igerir.

Ote yandan, gelistirme sirasinda énemli kabul edilen ve tahmini etkileyen bir faktor
cok modlu ¢iktilardir. Cok modlu ¢ikti, bir videoda birden fazla makul gelecek
oldugunda olusur. Derin regresyon agi, ¢ok modlu ¢iktilar iiretmek icin
genisletilmistir. Bu durumda; bir giris karesi i¢in K ¢ikist miimkiin oldugunda, K
aginin bir karigimi egitilir. Her karisim gelecekteki modlardan birini tahmin etmek icin
kullanilir. Ancak; burada birden fazla derin regresyon agini egitmek icin 2 farkl
zorlukla karsilasilmustir. i1k olarak, ¢ok modlu ¢iktilar nadiren bulunmaktadir. Ikinci
olarak, hangi K karigiminin hangi kareye karsilik geldigi bilinmemektedir. Sonucta her
iki sorunun da iistesinden gelmek i¢in gizli degisken yardimiyla karigim atamasi

yapilir.

Derin regresyon ag1, TV Insan Eylem Etkilesimi veri kiimesi [5] ve THUMOS 2015
veri kiimesi [56] gibi ¢evrimdisi videolarla egitilmistir, ancak akis videolari ile egitim
vermenin de miimkiin oldugu belirtilmistir. Bu durum nispeten farklidir; ¢iinkii stirekli

ogrenme akistaki bir karenin bilgisini saklamaksizin gerceklestirilir.
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Etiketlenmemis video, agda kullanildigindan bu videolar1 etiketleme islemi
gergeklestirilmelidir. Bu islem icin, hedef gorevden nispeten kiiclik drnekler segilir ve
bu ornekler kategorilendirme i¢in kullanilir. Standart tanima algoritmalar1 kategori
tahmini i¢in uygulanabilir, ¢iinkii tahmin islemleri en son teknoloji tanima sistemleri
ile ayn1 yontemler kullanilarak gerceklestirilir. Tahmini gosterim elde edildiktensonra,
tanima algoritmasini uygulamak icin 2 farkli strateji gelistirilmistir. Birincisi, tahmini
gosterime uygulamaktir, kategorinin standart 6zelliklerine sahip egitimli bir gorsel
siniflandirict  kullamlir. ikincisi, regresyondaki yapisal hatalara uyum saglayan

Ongoriilen temsil tizerine egitilmis gorsel siniflandiricidir.

Cikarim sirasinda model, gelecekteki ¢oklu temsilleri tahmin eder. Kategori
smiflandiricilar, tahmin edilen her bir gosterim igin gegerlidir ve hangi kategorilerin
miimkiin oldugunu gosteren bir dagitim elde edilir. Bu dagilimlar1 marjinallestirerek,

ag en olasi kategorinin hangisi olduguna karar verir.

Sistemin uygulama detaylari, c¢alismada kullanilan yontemler kadar Onem
kazanmaktadir. Ag mimarisi 5 evrisimli ve 5 tam baglh katman icerir. Ag genelinde
ReLU dogrusal olmayan etkinlestirme kullanilmistir. Evrisimli kistm AlexNet [23]
mimarisini takip etmektedir. Tam olarak baglanmis 5 katmanin her birinde 4096 gizli
katman bulunur. K aglari, parametreleri ayirabilir veya paylasabilir. Bu kapsamda
deneylerde bagimsiz parametreleri azaltmak igin bir strateji uygulanmistir: 5 evrigimli
ve ilk 2 gizli katman i¢in bunlar her karisima baglanir. Son 3 tam bagl katman i¢in;
gizli birim araya eklenir. Bu islem bir kez yapilir ve 6grenme sirasinda degismez.
Aglar olasiliksal gradyan inis egitilir. Tiim bu islemler sirasinda ise Tesla K40 GPU
kullanilmis ve ag Caffee'de uygulanmistir [25].

Derin regresyon aginin tek bir kareden 1 saniyenin gelecegini tahmin etme tahmin
dogrulugu %43,6 + 4,8 olarak elde edilmistir. Bir diger yandan, ¢oklu tahminler goz
oniinde bulundurulmustur. Gelecek agikga goriilemediginde, birden fazla tahmin
yapilmaktadir. Makalede, sadece Onerilen yoOntemle gelecege yoOnelik tahminler
yapmanin yani sira, 12 farkli goniilliiden tahminlerde bulunmalar1 istenmis ve
goniilliiler egitim setine c¢alistirilmis daha sonra goniilliilerden test setinde tahminler
yapmalari istenmistir. insan dogrulugu %71 oraninda dogruluk saglanustir. Fakat;
birden fazla tahmin yapilmistir, ¢linkii insanin hem problemi hem de dogasi inkar
edilemez. Burada, cogunluk oyu ile (%85) dogruluk kabul edilmistir. Ornek tahminler
Resim 4.2°de yer alir.
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Makalede yapilan eylem tahminine ek olarak, nesnelerin tahminleri de yapilir. Bu
baglamda, nesnelerin tahmini i¢in benmerkezci (egocentric) videolarda agin egitimi
icin kullanilan veri setinin %75'i kendi kendini gbzeten 6grenme i¢in ayrilmistir. Geri
kalan1 ile, nesnenin kategori etiketleri, “leave-one-out” yontemi kullanilarak elde
edilmistir. Cergevede birden fazla nesne varsa, ortalama tahmin nesne goriinmeden 5
saniye once degerlendirilir ve bu durum “leave-one-out” ayarlarina gore ortalama bir
deger oldugu durumda gecerlidir. Yazarlarin nesne tahmini sirasindaki hipotezi,
nesnelerin arka planinin nesnelerin ne oldugunu tahmin etmede yararli olacagidir.

Nesne tahmini i¢in ortalama kesinlik degeri 10.1 verilmistir.

1 sn'lik Tahmin " E
'_ Aksiyor Bagiamacian Once _| I Gergek Aksiyonlar

Tahminler

Basanl

Sanlmak

Cak Beslik

Hatali
Tahminler

e

k Beslik

Sarilma

Resim 4.2: Modelden elde edilen baz1 tahmin sonuglari [13].

4.1.3 Gecmise Doniik Cevrimli Cekismeli Uretici Aglar Yaklasim

Gelecekteki analiz calismalari giin gegtikge artmistir. Artan ¢alismalara bagl olarak,
tahminlerin performansi giderek artmaktadir. Ancak; performans arttikga bulanik

tahmin kareleri belirmektedir. Bu ¢alismada, hem gegmis hem de gelecek kareleri
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ongorecek tek bir iireteg (generator) egitmek amaglanir [14]. Onerilen kare 1 iiretec ve

2 ayirtactan olusur. Bunlar; kare ve dizi ayirtaglaridir.
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Sekil 4.5: Metodun genel isleyisi [14].

Girdi sahte olsa bile, iiretici hem ge¢misi hem de sonraki kareyi tahmin eder. Ayrica;
kare ayirtag sahte cerceveleri ayr1 ayr1 ayirt edebilirken, dizi ayirtag ise dizinin sahte

kareler igerip icermedigine karar verir. Genel isleyis Sekil 4.5’de bulunur.

[37] 'den esinlenen ag mimarisi, Sekil 4.6’da yer almaktadir. Buradaki onemli fark,
tiretegin gelecekteki kare tahmini icin girdi olarak birden fazla goriintli almasidir.
Ureteg ag1 4 evrisimli katman, 9 artik (residual) blok ve 2 devrik evrisimli katmandan
olusur. Ayirici, sizdiran ReLU 5 evrisimli katmana sahiptir. Ayn1 zamanda; ag yapisi,
kare ve dizi ayricilarindaki girdi goriintiilerinin sayis1 disinda aynidir. Ayrica; 6rnek
normalizasyonu [38] semas1 girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 hari¢ tiim lireteg ve ayirtag

katmanlarinda kullanilir.
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Sekil 4.6: Yaklasimin ag mimarisi [14].

Egitim operasyonlar1 KITTI [3] veri seti ile yapildig1 i¢in, Gegmise Doniik Cevrimli
GAN'n performansini degerlendirmek amaciyla, CalTech Pedestrian veri setini [4]
Olgmek i¢in PredNet [1] protokolleri takip edilmistir. Nicel analiz i¢in 3 6l¢iim
tartisilmistir. Bunlar; MSE, SSIM ve PSNR’dir. MSE i¢in diisiik degerler, SSIM ve
PSNR i¢in yiiksek degerler iyi kabul edilir. Aragtirmalar 2 farkli veri seti tizerinde
gerceklestirilmistir. 11k olarak, CalTech Pedestrian veri seti i¢in sonuclar MSE i¢in
1.61, PSNR igin 29.2 ve SSIM igin 0.919'dur. CalTech Pedestrian veri seti [4],
kameranin hizli hareketi nedeniyle zorlayici goriinmektedir, 6rnek sonuglar Resim
4.3’de verilmistir. Bu nedenle hatalar daha yiiksektir. Ikinci olarak, UCF - 101 veri
kiimesi i¢in sonuglar MSE i¢in 1.37, PSNR i¢in 35.0 ve SSIM i¢in 0.94'tiir.

Resim 4.3: Ornek sonuglarin video kareleri [14].
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Ote yandan, girdi cercevesi sayisiin duyarlilik degerleri de degerlendirilmistir ve
Cizelge 4.2°de bulunmaktadir. Giris dizilerinin optimal uzunlugunun PSNR i¢in 4 ve
SSIM i¢in 6 oldugu belirtilmektedir. Bu konuda 6nemli bir fark gézlenmemistir.
Ancak; dikkat edilmesi gereken nokta 2 fotografin 8 fotograftan daha iyi sonug
vermesidir. 2 resmin yeterli oldugu durumlar sadece egitim verileri yeterli oldugunda

gegcerlidir.

Cizelge 4.2: Degisen girdi resim ¢ercevelerine gore PSNR ve SSIM degerleri.

Resim 2 4 6 8 10
Sayis1

PSNR 29.167 29.222 29.006 28.940 29.009
SSIM 0.9193 0.9189 0.9208 0.9197 0.9189

Makalede Onerilen yaklagimda tartigilan bir diger olgu da ¢ok adimli tahmindir.
Videolarda gelecegini tahmin etmek igin ¢ok adimli tahmin kullanilmustir. ilk verilen
giris dizisinden sonraki kare tahmin edilir, daha sonra dizinin son 3 karesi ve tahmin
edilen kare birlestirilir ve yeni bir dizi olusturulur. Elde edilen bu yeni dizi ile yeni bir
kare tahmin edilmektedir. Bu islem, tahmini kare sayis1 belirlenene kadar devam eder.
Yukaridaki ¢ok adimli tahmin ile ilgili sonug, kare sayisi arttik¢a hata sayisinin

artmasidir.

Son olarak, farkli ortamlarda ve yontemlerde kullanilan adimlarin etkisini gormek i¢in
bir calisma yapilmistir. Elde edilen sonuglarda herhangi bir modiiliin bulunmadigi,
performansi diigiirdiigii gézlemlenmistir. Gegmise doniik bir tahminin bulunmamasi,
kayip terimlerinin geri tahminle ilgili oldugu ve egitim sirasinda ortadan kaldirildigi

anlamina gelir. Bu, giris goriintiilerinin sayisini yariya indirir.

33



4.1.4 Ayrik Cok Gérevli Ogrenme

Gelisen goriintii teknolojileri ile ugangdzler hayatimizda yer almaya basladi. Bu
baglamda, bir¢ok alanda kullanilan ucangdzlerden goriintii almak Onemli hale
gelmistir. Eylem tanima i¢in yeni bir bakis agis1 saglayan bu ¢alismada, ucangozlerden
kaydedilen videolar iizerinde bir yaklasim gelistirilmistir [8]. Segilen video kaynagi,
tanimada ¢ok yeni oldugundan hazir bir veri kiimesi bulmak son derece zordur. Bu
calismada, smirli sayida ugang6éz videosu kullanilarak bir eylem tanima islemi

gerceklestirilmistir.

Yazarlar sinirlt video sayisini artirmak icin bazi yontemler izlemiglerdir. GAN [32]
kullanilarak gercekei goriiniimlii sahte videolar iiretilebilir. Ancak; bu videolarin
kalitesi, tanima i¢in yeterli kabul edilmez. Buna ragmen; son ¢alismalar GAN ile sahte
ozelliklerin elde edilebilecegini gostermektedir. GAN, 2 farkli agdan olusur. Bunlar;
iireteg ve ayirtagtir. Uretec gercek verileri tahmin etmeye calisir ve gercekei
gorliiniimlii ozellikler iiretir, sahte 6zellikleri saglam bir sekilde siniflandirmak igin
ayirtaci kandirmaya calisir. “Vanilla-GAN” ile karsilastirildiginda hem iirete¢ hem de
ayirtag kosullu GAN'daki farkli bilgilere odaklanir. Bu bilgiler video etiketleri veya
ozellik bilgileri olabilir.

Calisma kapsaminda GAN'm kullanim amaci; yerdeki kameralardan kaydedilen
videolardan gergek Ozellikler elde etmek ve havadaki goriintiilerden sahte 6zellikler
iiretmektir. Islevi optimize etmek i¢in KL veya LS sapmasi kullamlir. Bunun sebebi;
Gergek ve sahte veri dagilimlar1 arasindaki farki azaltmaktir. Ancak; KL ve LS
ayrismasinin bazi sinirlamalart vardir. Bu sinirlamalardan biri; mesafe arttikca,
raksaklik egimi azalir, boylece iiretici higbir sey 6grenemez. Bu duruma bir ¢oziim
bulmak i¢in “Wasserstein GAN” tercih edilir. Kullanilan Wasserstein mesafesinin
herhangi bir noktada daha yumusak bir egimi vardir. Wasserstein mesafesini daha
plirlizsiiz hale getirmek i¢in, gradyan ceza kaybinda 1-Lipschitz kisit1 kullanilir [33].
Dikkate alinmasi gereken bir nokta; GAN gergeke¢i Ozellikler tiretebilir ancak bu

ozelliklerin siniflandirma i¢in uygun olacagini garanti etmez.
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Soft-max smiflandiricilar bu durumu ¢6zmek icin gergek hava ornekleri ile egitilir.
WCGAN-GP'yi ayirt edici ozellikler iiretmeye zorlamak i¢in, sahte hava ornekleri

kullanilarak hesaplanan siniflandirict kaybi kullanilir.

Son c¢alismalar, yeniden inga etme kaybinin, GAN kaybina ek olarak iiretilen
numunelerin kalitesini artirdigini gostermektedir. Buradaki yontemde, yeniden inga
kayb1 anten (aerial) ve zemin (ground) i¢in ¢ift videolar1 gerektirir. Yine de bu ciftleri
bulmak yeterince zordur. Buna ragmen fireteg, toplanmasi nispeten kolay olan oyun
videolarindan se¢imler yaparak (hem anten hem de zemin i¢in ¢iftler) yeniden insa
kaybu ile gelistirilmistir. Bir diger deyisle, iiretec her bir zemin 6zelligine karsilik gelen

anten Ozelligini de ayrica iiretmelidir.

Tiim bu islemleri gerceklestirmek icin hesaplanan gorsel 6zellikler 3 boyutlu ¢oklu
fiber ag ile yapilir. Coklu fiber ag, karmasik sinir aglarim1 daha kiigiik ve daha az
agirlikli aglara bolerek hesaplama islemini gerceklestirdiginden diger Ozellik

aglarindan daha hizl ¢alisir.

Ozellik ¢ikarma islemi tamamlandiktan sonra siniflandirma islemi baslatilir. Burada,
siniflandirma igin kullanilan yéntem Ayrik Cok Gérevli Ogrenmedir. Coklu gorev
o0grenme, birden fazla gorevi 6grenerek modelin genelleme yeteneklerini artirmayi
amaglamaktadir. Bu metot ayn1 zamanda eszamanli nesne algilama, kesimleme ve
iskelet poz tahmini gibi bir¢ok alanda kullanilir. Cok gorevli 6grenmenin bir
dezavantaji; ayni veriler i¢in birden fazla etiket gerektirir. Ancak; ¢ogu veri kiimesinde
bu tiir veriler bulunmaz. Bu duruma bir ¢6ziim olarak; ayrisik ¢ok Ornekli ¢ergeve
(disjoint multi-instance framework) gelistirilmistir. Bu sayede, derin agin

genellestirilmesini gelistirmek i¢in farkli veri setleri tercih edilebilir.

Bu calisma kapsaminda; ¢ok yonlii 6grenme i¢in hem oyun eylem veri seti hem de
sahte anten video veri seti kullanilmugtir. iki veri kiimesinin farkli oldugu ve ayni
eylem siniflarini icermedigi varsayilmaktadir. Eylem siniflandirmasi 3 farklh veri ile
gerceklestirilmistir. Bunlar; gercek, sahte ve oyun videolaridir. ilk olarak, gercek ve
oyun videolar1 3 boyutlu evrisimli sinir ag1 kullanilarak hesaplanir [34]. Daha sonra,
yukarida agiklanan GAN yontemi ile sahte anten Ozellikleri elde edilir. 3 gorev
arasinda paylagilan 2 tam bagli katman ve her goreve ayrilmis 1 tam bagli katman

vardir.
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Sekil 4.7: Ayrik Cok Gérevli Ogrenme ydnteminin mimarisi [8].

Yukaridaki Sekil 4.7 goz Oniine alindiginda, 1, 5 ve 9 yer gercegi etiketleri ile
egitilmistir. 4 ve 7, oyun ve sahte veriler i¢in gergek etiketleri tahmin eder. 2 ve 8§,
gergek ve sahte veriler i¢in oyun etiketlerini tahmin eder. 3 ve 6, gercek ve oyun
verileri i¢in sahte etiketleri tahmin eder. Cok gorevli ¢erceve gercek, sahte ve oyun
verileri igin egitilmistir. 11k olarak; kayip 1, 2 ve 3 i¢in birkag gergek anten videosu ile
hesaplanir. Buna karsin; 1 gercek veri etiketi, 2 oyun veri etiketi ve 3 sahte veri etiketi
tahmin edilir. Temel gercek etiketleri gergek videolar i¢in olsa da gercek videolar igin
oyun ve sahte eylem etiketleri yoktur. Cilinkii; sorunun dogasinda bir esitsizlik vardir.
5 ve 9'un tahmini, 2 ve 3 siiflandirma kaybi icin temel dogruluk etiketleri olarak kabul

edilir.

Sonradan; 4, 5 ve 6 kayiplar1 hesaplanir ve ag oyun videolariyla egitilir. 4 gercek veri
etiketlerini, 5 oyun veri etiketlerini ve 6 sahte veri etiketlerini tahmin eder. Oyun hava
videolar1 aga giris olarak verilir ve sadece 5 tane zemin gercegi oyun etiketine sahiptir.
1 ve 9 tahmini, 4 ve 6 smiflandirma kaybin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Tiim bu

islemler birkag kez uygulanir ve dogrulama verilerinde ince ayarlamalar yapilir.
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Tiim simiflandirma sonuglar1 gergek anten videolarinda gergeklestirilmistir. Asagidaki
Cizelge 4.3’te, ilk satir yer kameralarindan egitim alirken elde edilen sonuglari ifade
eder. UCF-ARG veri kiimesi i¢in yer videolar1 su anda mevcuttur [7]. Diger yandan,
YouTube anten veri kiimesi i¢in yer videosu yoktur [8]. Bu nedenle; UCF-101 veri
kiimesinden secilen 8 eylemin videolari, YouTube anten veri kiimesi i¢in yer videolar1

olarak secilmistir.

Ikinci satir, oyun videolarinin ayrik ¢oklu gérev yontemiyle egitiminin sonucunu, son
satir ise hem oyun hem de sahte videolarin egitimde kullanildig1 durumun sonucunu
ifade eder. Iki veri seti karsilastirilirken, UCF-ARG'in daha diisiik dogruluk oranina
sahip oldugu gézlenmistir. Bu durumun nedeni olarak; ayrimi zorlastiran arka plan ve

kiictik aktor boyutlart gosterilir.

Sadece zemin videolarini egitmek yerine, oyun ve sahte anten Orneklerinin dogru
eklenmesinin dogruluk oranini arttirdig1 ve farkli eylemler arasindaki karmagikligi
azalttig1 belirtilmektedir. Bahsedilmesi gereken bir diger nokta, ayrik ¢ok gorevli
O0grenmenin ince ayarini yapilmadan sadece 5 anten videosu ile hesaplanmistir.
Dogruluk degerleri Cizelge 4.3’de verilmektedir. Calisma sonuglarindan elde edilen
bir bagka sonug, ayrik ¢ok gorevli 6grenmenin ince ayardan daha iyi sonuglar
vermesidir. Son siitundaki tiim anten videolarini kullanarak ayrik ¢ok gorevli 6grenme

anlamina gelir.

Cizelge 4.3: Farkli durumlarda elde edilen dogruluk sonuglari [8].

5 Hava Ayrik Cok Gérevli Ogrenme Tim Hava

Videosu (DML) Videolar1
UCF-ARG 17.3 29.8 32.5
YouTube-Aerial 60.8 65.0 68.3

Sahte verilerin iiretiminde oyun verilerinin 6nemini karsilastirmak i¢in, yeniden insa
kayb1 olmadan oyunun uygulanmastyla elde edilen sonuglar, YouTube anten veri seti
tizerinde verilmistir. Yeniden insa olmadan Onceki deger 61.92 iken, yeniden insa
sonrast 63.33’e yiikselmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta ag, ayrik ¢ok

gorevli 6grenmeyi kullanmadan yalnizca sahte anten videolart ile egitilir.
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4.1.5 AdaScan Yontemi

Internetteki videolarin sayismin artmastyla videolarn anlambilimini anlamak gittikge
zorlagmaktadir. AdaScan, insan aksiyonu tanima islemlerini farkli bir perspektiften
gerceklestirecek havuzlama ydntemini kullanarak bu amag¢ i¢in gelistirilmis bir

yontemdir [17].

AdaScan, uyarlanabilir havuzlama (Adaptive Pooling) adli havuzlama modiili ile
ozellestirilmis bir evrigimli sinir agidir. Bir videoyu tarar ve toplanan son vektori

olusturmak i¢in se¢ilen karelerin 6zelliklerini dinamik olarak havuzlar.
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Sekil 4.8: AdaScan yonteminin mimari diyagrami [17].

Model mimarisi Sekil 4.8’de yer alir. Model, 3 ardisik parcadan olusur. 3 bolim
sirastyla asagidaki hedeflere sahiptir. Birincisi, videonun her karesinden 6zelliklerin
¢ikarilmasindan ve sonuglarin @ (xt) € R)*e+ vektoriinde tutulmasindan sorumlu olan
ozellik ¢ikarmadir. Ikincisi, uyarlanabilir havuzlama, yalnizca son gérev icin farkli
olan karelerden bilgi toplayarak ve geri kalan kareleri yok sayarak cercevenin
ozelliklerini birlestirir. Ugiinciisii ise, uyarlanabilir havuzlama yontemi, dinamik
havuzlama islemini yapar. Videoda gegici bir tarama gergeklestirir, havuzdaki vektorii
ve mevcut karenin Ozellik vektoriinii dikkate alarak havuzlama iglemlerini
gergeklestirir. Her ¢er¢eve igin ayrimcr bir 6nem goz Oniinde bulundurulur. Video
karesi ile pozitif ilintisi varsa, ayrimci 0nem yiiksek olarak kabul edilir ve video karesi

ile negatif ilintisi varsa diisiik olarak kabul edilir.
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Bu tanim; Coklu Ornek Ogrenme (MIL) tanimli yéntemlerde ayrimcilik kavramina
benzemektedir. Buna ragmen; MIL esaslhi agirliklandirmanin “one-hot” vektor
yonteminden farkli olarak, bir videoda birden fazla kareye odaklanabilecegi

belirtilmektedir. Son parca etiket tahminidir.

AdaScan uygulamasi [73]'ten alinmistir ve iki akigh agda 16 zamansal ve uzamsal
VGG ag1 bulunmaktadir. [64] 'deki ¢ok Olgekli kirma teknigi egitim verilerini
arttirmak icin kullanilir. Uyarlanabilir havuzlama katmani bilesenlerine de [74] 'deki
Onerilerle atanmistir. Uzamsal ag, UCF-101 [9] egitimi ile ImageNet [63] iizerinde
egitilmis VGG-16 modeli [35] ile baslatilirken, UCF-101 [9] ile zamansal agin egitimi
icin kivrimli katmanlar 16000 yinelenen anlik goriintii ile [64] baslatilmistir. HMDB-
51 [11] veri setinin egitimi i¢in UCF-101 [9] veri setinin egitiminden elde edilen

evrisimli katman agirliklart hem uzamsal hem de zamansal ag i¢in kullanilmistir.

Bu arada, uyarlanabilir havuzlama modiiliiniin rastgele yeniden atanmasinin UCF-
101'deki [9] agirliklarin kullanilmasindan daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
HMDB-51 [11] atamasi ile daha da kotii sonuglar elde edilmistir. Buna ragmen;
ImageNet'teki [63] modelin daha iyi performans gdosterdigi belirtilmektedir. Bu
durumun nedeni; video smiflandirmasi i¢in kullanilan karelerin, eylem siniflarina

eklenen alakasiz kareler nedeniyle daha az genel 6zellik katmasidir.

AdaScan, farkli yontemlerle karsilastirildiginda, uzamsal ag i¢in %79,1 dogruluk ve

zamansal ag i¢in %81,7 dogruluk ile en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir.

4.1.1 Kafes — LSTM (L2/01) Yontemi

Video setlerinden gergeklestirilen eylem tanima islemleri, eylem modelleri ile
ogrenilir. Bu siiregler kisa stireli hareketin modellenmesinde genellikle CNN ve
RNN'ler, 6zellikle LSTM olarak goriiniir. Bu c¢alismada, LSTM'in uzun vadeli
hareketlerini tahmin etmek amaciyla, ayr1 lokasyon yerleri i¢in &grenilen bellek
hiicrelerinin bagimsiz gizli durum gegcisleri ile genisletilmis, yontem i¢in Kafes -
LSTM (L2STM) segilmistir [18]. Burada uygulanan modeller ve algoritmalar basliklar

altinda aciklanacaktir.
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LSTM gelistirmeye karar verme durumunda, RNN ile ilgili baz1 sorunlar vardir. Bu
nedenle; RNN'de problemi yeniden tanimlamak onemlidir. Bu islem, onceden
tiiretilmis 2 boyut filtreli giris gorlintiilerinden bir 6zellik esleminin ¢ikarilmasi
acisindan goriintii islemeye benzer. 2 boyut filtrelerin 6grenilmesi de literatiire dahil
edilmistir [51]. Ogrenilen filtre boyutlar1 genellikle 5x5°tir. Resimler yerine video
serilerine uygulandiginda kisa siireli hareket iceren egitim videolarina uyarlanmis
filtrelerle 6grenme islemi gerceklestirilir. Ancak; ¢ogu videoda uzun vadeli hareketleri
karakterize etmek, ¢ogu video isleme ve uygulamada 6nemlidir. Uzun vadeli hareket
modellerini dogrudan aymi filtreyle 6grenmek biiyiik islemlere sebep olacaktir. Bu
durum, modelin karmagsikligin1 6grenmenin zorlugu nedeniyle artirir. Bu karmagiklik
sorununu ¢ozmek i¢in kisa uzunluktaki hareket filtrelerinin 6grenme siireci uygulanir.
Bu filtreler, sirasiyla her t (t zamani temsil etmektedir) degeri i¢in uygulanir. Her seye
ragmen; bu islem RNN'lerde (LSTM'lerde) tam bir avantaj saglamak i¢in yetersizdir.
Bu yiizden; RNN'ler (LSTM'ler) i¢in video 6grenme yontemini incelemek gerekir.
RNN'ler, zamanla degisen durumlari 6grenmek igin gizli bir katman veya bellek
hiicresi kullanir. RNN sinirlarini daha 1yi sunmak i¢in, onciilerden elde edilen sonuglar
ayni oldugundan, LSTM’nin aksine RNN tanimi dogrusal olmayan bir sekilde

uyarlanir.

Calisma, karmasik hareket modellerini karakterize etme kapasitesini artirmaya
caligmaktadir. Bu baglamda, geleneksel 6zellik alanini yerel parcalara bolme ve her
parca i¢in haritalama yontemi takip edilmektedir. Lokal hiicrelere boliinme, uzamsal
alandaki konumlarina gore gergeklestirilir. L2STM, oOnceki adimda bahsedilen

sorunlara bir ¢6zlim olarak gelistirilmistir.

Hesaplamadan kaynaklanan sinirlamalar nedeniyle, sisteme tiim ardisik girdileri
vermek ve egitmek yerine videolar: ugtan uca egitmek i¢in Ornekleme gereklidir.
Asagidaki resimde, farkli O6rnekleme yontemlerinin ayni video dizilerinde farkli
boliimler iirettigi gozlenmektedir ve bu Orneklemeler Resim 4.4’te bulunur. Bu
adimda, tekrar eden aglarin uzun ve kisa sunumlari daha mantikli bir sekilde

O0grenmesi i¢in yeni bir ornekleme yontemi gelistirilmistir.
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Resim 4.4: Farkli 6rnekleme metotlarindan elde edilen boliimler [18].

B&lam 3

Kafes-LSTM mimarisini daha agik bir sekilde anlatmak amaciyla sozlii olarak ifade
edilmelidir. CNN'den 6zellik haritas1 kullanmak yerine, bellek hiicresi, giris / unut ve

¢ikis gegitlerini gostermek i¢in sira RGB ve optik akis goriintiileri kullanilmustir.

Yiik iist diistim, LSTM'nin karmagik hareket modellerini 6grenmek ve uzun siireli
bagimlilik problemini gelistirmek i¢in orii tekrarlayan bellek olusturmak icin hiicre

bellegine uygulanir.

RGB girislerinin tahmin yetenegini artirmak ve daha fazlasini telafi etmek amaciyla,
optik akisin ek bir yontem olarak beslendigi iki akisli ¢erceve benimsenir. Her
videodan Orneklenen karelerden olusan klipler, her seferinde st diizey oOzellik
haritalarini ¢ikarmak i¢in 6nceden belirlenmis uzamsal ve zamansal aglardan beslenir.
Geleneksel iki akis gercevesiyle karsilastirildiginda, bu modiil, bellek hiicresi igin
tekrarlayan bir dikkat maskesi olusturan paylasilan giris / unut ag gegitlerini 6grenmek
icin RGB ve akis bilgilerini ayni anda besler. Burada dikkat edilmesi gereken nokta;
RGB arasinda yalnizca giris / unut gegitleri paylasilir. Diger bilesenler bagimsiz olarak
Ogrenilir.

S6z konusu ¢ok modlu 6grenme prosediirii, giris / unut gegitlerinin hem goriinlimden
hem de dinamik bilgilerden faydalanmasini saglar. Ogrenilmis tekrarlanan giris / unut
gecitlerinin dikkat maskesi, bellek hiicresinden gelisen dinamikleri diizenlerken,
bellek hiicresinin giris ve ¢ikis dinamiklerini de kontrol eder. Giris / unut gegitlerinin
diizenli hale getirilmesinden sonra, ¢ikisin ¢ok karmagsik dinamikleri yakalayan

hareket 6zelliklerine sahip olmasi1 beklenmektedir.
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Her bir bellek hiicresi ve ¢ikis gecidi, her modaliteye gore 6zellikleri optimize etmek
lizere bagimsiz olarak Ogrenilir. Son tahmin, RGB dizisi ve akisindan elde edilen
ciktilarin agirlikli ortalamasidir. Video sirasi, en yliksek olasiliga sahip eylem

kategorisine gore taninir.

RGB ve optik akis goriintiilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in, VGG-16"nin [35] 13
kivrimli katman igeren bir kismi CNN olarak se¢ilir. Uzamsal ve zamansal aglar
ImageNet [63] ile onceden egitilmistir. Bununla birlikte; L2STM sifirdan egitilir. Optik
akis aginin girisi y1@ilmis optik akis goriintiileridir. Uygulama, 8 kaydedilmemis
zaman adimini igerir. Tiim bu islemler asagidaki adimlarla gergeklestirilir; ilk CNN
agirliklar1 sabittir ve sadece L2STM egitilir. Dogrulama videolarindaki LZSTM'nin
dogrulugu arttiginda, ag daha diisiik bir 6grenme hizina ayarlanir. Renk segirme [23],
yatay g¢evirme, veri kirpma ig¢in rastgele kirpma uzamsal ag i¢in kullanilir. Test
sirasinda daha fazla video klip beslenir ve uzun ya da kisa tahminleri birlestirmek i¢in

farkli adimlarla farkli uzunluk dizilerinden farkli olasiliklar elde edilir.

Videolardan klipler sisteme beslenir ve L2STM 'de farkli zaman adimlarinin puanlari
alinir ve bu puanlarin finalinin ortalamasi ile nihai puan alinir. Son olarak, bu
yaklasimin akis sirayla verildiginde ger¢ek zamanli videolarda kullanilmaya uygun

oldugu belirtilmektedir.

Onerilen yaklasim 6zellikle karmagik hareketler igeren videolar icin gelistirilmistir.
UCF-101 [9] veri seti; insan-insan etkilesimi, insan-nesne etkilesimi ve spor olarak 3
farkli baslik altinda toplanmistir. Insan-insan etkilesimi i¢in performans degeri %86,7,
insan-nesne etkilesimi i¢in performans degeri %95,4'tlir ve viicut hareketi icin
performans degeri %88,6'dir. L2STM’nin karmasik hareketlerde daha iyi sonuglar
verdigi belirtilmektedir.

Ote yandan L2STM, LSTM benzeri mimarilere kiyaslanmustir. Burada farkli verisetleri
olmasina ragmen, L2STM diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. UCF-101 [9] veri kiimesi i¢in dogruluk degerleri %93,6 ve HMDBS51
[11] veri kiimesi i¢in dogruluk degerleri %66,2'dir.

4.1.2 Kaydirma Cizge Evrisimli Ag1 (Shift-GCN) Yontemi

Giderek daha ilging hale gelen iskelet verileri, eylem tanimada da 6nem kazanmustir.

Bu baglamda tanima isleminde kullanilan ¢izge evrisimli aglar iskelet verilerle
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gerceklestirilir. Ancak, cizge evrisimli ag yontemleri genellikle karmagik ve esnek
olmayan ¢Ozlimler sunar. Makale boyunca tartisilan Shift-GCN bu karmasiklig
azaltmak icin gelistirilmistir [120]. Shift-GCN, Shift-CNN'den [114,115,116]
esinlenerek gelistirilmistir ve uzamsal kaydirma ¢izge evrisimi ve zamansal kaydirma

¢izge evrisimini igerir.

Uzamsal kaydirma ¢izge evrisimi, bir kaydirma ¢izge operasyonu ve noktasal evrisim
igerir. Gorsellestirmesi Sekil 4. 9°de verilmistir. Kaydirma ¢izge isleminin ana fikri,
Ozellikleri mevcut evrisimli diigiimden komsu diiglimlere kaydirmaktir. Makalede iki
farkli kaydirma cizgesi ¢alisma yontemi Onerilmistir. Bunlar yerel kaydirma cizge
evrisimi ve yerel olmayan kaydirma ¢izge evrigimidir.

(erph Shift
1 X 1 convolution

/@s%@ pot/ -

Sekil 4.9: Uzamsal kaydirma ¢izge evrisimi [120].

Yerel kaydirma ¢izge evrisimi i¢in, daha once iskelet veri kiimelerinde tanimlanan
insan viicudunun fiziksel yapisi ve alic1 alanlar1 belirlenir. Bu yapida viicut fiziksel
grafiginin komsu diigiimleri arasinda kaydirma c¢izge islemi gerceklestirilir. Govde

baglantilar1 ve CNN 6zellikleri siralanamaz, farkli sayida farkli diigiim vardir.

Sekil 4. 10 yerel kaydirma cizge calismasini gorsellestirmek icin incelenebilir.
Yéntemde bir diigiim, komsu numarasi + 1 bdliimiine béliinmiistiir. Ornegin, diigiim
I'in 1 komsusu vardir ve 2 bdliime ayrilmistir. Bu pargalardan biri diigiim 1'in 6zelligi
iken 2. parga diigiim 2'ye kaydirilmistir. Diigiim 2, 3 komsusu oldugu i¢in 4 pargaya
boliinmiistiir. 1 parca 2. diiglim 6zelligidir. Diger kisimlar, diigtim 1, 3 ve 4'e kaydirilir.
Kaydirilmis durumda, her diigiim, alic1 alanindan bilgi tasir. Yerel kaydirma cizge

evrisimi, yerel kaydirma ¢izge islemini noktasal evrisim ile birlestirerek elde edilir.

Local graph Shift for node 2

Sekil 4.10: Yerel ¢izge uzaysal kaydirma islemi [120].
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Yerel olmayan kayma ¢izge evrisiminde, her diiglimiin alic1 alanlarinin tiim ¢izgeyi
kapsayacak sekilde yapilmasi islemi gergeklestirilir. Bu isleme yerel olmayan
kaydirma ¢izgesi islemi denir. Yerel olmayan kaydirmadan sonra, 6zellikler bir spiral
seklini alir. Bu sayede tiim diigiimlerden bilgi akis1 saglanir. Gorsellestirme Sekil 4.
11'a dahil edilmistir. Lokal olmayan kaydirma ¢izgesi islemini noktasal evrisim ile
birlestirerek, yerel olmayan kaydirma g¢izge evrisimi elde edilir. Yerel olmayan
kaydirma c¢izgesi evrisiminde, farkli diiglimler arasindaki baglanti aymidir. Ancak
insan iskeletindeki eklemler arasindaki 6nem farklidir. Bu nedenle, uyarlanabilir yerel
olmayan kaydirma mekanizmasi gelistirilmistir. Bu yontem, 3 bitisik matris kullanarak

iskelet iligkilerini modeller.
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Non-local graph Shift for node 2

Sekil 4.11: Yerel olmayan ¢izge uzaysal kaydirma islemi [120].

Iskelet cerceveleri uzamsal kaydirma ¢izgesi evrisimi ile modellendikten sonra, iskelet
dizisini modellemek i¢in zamansal kaydirma ¢izge evrisimi kullanilir ve iki farkl: tiirti
bulunur. Bunlar; saf zamansal kaydirmama c¢izge evrisimi ve uyarlamali zamansal

kaydirma ¢izge evrisimidir.

Saf zamansal kaydirma ¢izge evrisiminde, ¢izgenin zamansal kismi, zamansal boyutun
ardisik ¢ercevelerini birlestirerek elde edilir. Kanallar esit olarak boliimlere ayrilmigtir
ve her boliim sirasiyla bir zamansal kaymaya sahiptir. Kaydirilan kanallar kesilir ve
bos kalan kanallara 0 degeri atanir. Kaydirma isleminden sonra, her ¢ergeve komsu
cerceveden bilgi alir. Zamansal kaydirma ¢izgesi operasyonu ile zamansal nokta bazl
evrisim birlestirilerek saf bir zamansal kaydirma c¢izge evrisimi elde edilir. Saf
zamansal kaydirma ¢izge evrisiminin hesaplama maliyeti, normal zamansal kaydirma

cizge evrigsiminden 9 kat daha azdir.
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Saf zamansal kaydirma ¢izge evrisiminde, zamansal kayma mesafesi el ile atanir. Bu
durum iki farkli dezavantaja neden olur. Birincisi, farkli katmanlarin video
siniflandirmasinda ayr1 zamansal alic1 alanlara ihtiya¢ duymasidir. Ikincisi, farkli veri
kiimelerinin farkli zamansal alici alanlar gerektirmesidir [117]. Bu durum, saf
zamansal kayma ¢izge evrigiminin genelleme yetenegini siirlar. Bu dezavantajlarin

¢Oziimii i¢in uyarlanabilir zamansal kaydirma ¢izge evrisim ¢dzimil Onerilmistir.

Bu calismada, Uzamsal-zamansal Kayma Cizge Evrisimsel Agi, ST-GCN [118] ile
ayn1 temel yap1 kullanilarak olusturulmustur. ST-GCN, 1 girig bloguna ve 9 artik bloga
dayanir. Her blok diizenli bir uzamsal evrisim ve diizenli bir zamansal evrisim igerir.
Diizenli uzaysal evrisim yerine, ¢aligmada gelistirilen uzamsal evrisim yerlestirilir ve
diizenli zamansal evrisim yerine zamansal evrisim degistirilir. Bu birlestirme isleminin

de iki tiirli vardir. Bu yontemlerin gorsellestirmeleri Sekil 4. 12°de bulunmaktadir.

J»( S-RegularCony_>—>C_ T-RegularConv )—L>

(a) ST-GON block

(c) Shifi-Conv-Shift block

Sekil 4.12: iki tip birlestirme siireci [120].
Gelistirilen yontemde performans sonuglart NTU RGB + D [61], NTU-120 RGB + D
[61] ve Northwestern UCLA [106] veri setleri kullanilarak elde edilmistir. Calisma
kapsaminda karsilastirilan ¢ogu yontem, c¢oklu akis fiizyon stratejilerini kullanir.
Dogru bir karsilastirma icin [119]'daki 4 akish aymi akis fiizyon stratejisi
benimsenmistir. 4. akistaki "kemik hareketi akisi1" girisi ile Shift-GCN, NTU RGB +
D veri kiimesinde %96,5, Northwestern UCLA veri kiimesinde %94,6 ve NTU-120
RGB + D veri kiimesinde %85,9 dogruluga sahiptir. Bu degerler, karsilastirilan
yontemlerin en basarilisidir. Ek olarak, bu sonuglar diger yontemlere kiyasla daha az

hesaplama maliyeti ile elde edilmistir.

4.1.3 FASTER Yontemi

Standart video siniflandirma siire¢lerinde videolar kiiciik pargalara boliiniir ve her klip
bagimsiz olarak degerlendirilir. Bununla birlikte, zamansal yapidan bagimsiz olarak
benzer kliplerin islenmesi, hesaplama maliyetini artiran faktorlerden biridir. Bu
duruma bir ¢6ziim olarak, FASTER [121] yOntemi gelistirilmistir. Bu baglamda,

FAST-GRU ad1 verilen farkli temsillerin karigimini toplamak i¢in tasarlanmis bir ag
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onerilmektedir. Calismada savunulan durum, birbirine yakin cergevelerin benzerligi
dikkate alindiginda, bu gergevelerin her birinin islenmesinin fazlaliga neden olmasidir.

Sekil 4.13°’de FASTER mimarisinin bir goriintiisii bulunmaktadir.

Classification results

Eis %g

-l WM T G T

Clip(t+1)  Clip(t+2) Clip [t lCIp(t +1) Clip (t+n+2) Clip (t+2n)

Sekil 4.13: FASTER mimarisi [121].

FASTER, verilen her kareyi islemek yerine, eylemin ayrintilarini i¢ceren bir model ve
zaman i¢inde degisen sahneleri yakalayan bir modelin kombinasyonundan olusur.
Tekrardan kagmarak tim videoyu diisiik maliyetle kapsamay1 amaglar. FASTER
cercevesine ek olarak, FAST-GRU adli bir RNN mimari tasarimi hazirlanmistir. Bu
ag, farkli kliplerin modellerini bir araya getirmekten sorumludur. Ayrica, FAST-
GRU'nun diger popiiler RNN yapilarina goére daha uzun bir 6grenme siireci

gergeklestirdigi belirtilmektedir. FAST-GRU mimarisi Sekil 4. 14°de verilmistir.

Sekil 4.14: FAST-GRU mimarisi [121].

Kinetics [108] veri seti FASTER’1 test etmek icin secilmistir. Kinetics'e ek olarak,
UCF-101 [9] ve HMDB-51 [11] veri kiimeleri i¢in sonuglar olusturulmustur. Kinetics
kullanilan testlerde klip uzunlugu 8.16 ve 32 kare olarak segilmistir. En yiiksek
dogruluk degeri 32 karede %74,5 olarak elde edilmistir.

Kinetics veri setinde karsilastirilan son teknoloji yontemler goz 6niine alindiginda, en
yiiksek dogruluk degerinin yine FASTER 32 karede oldugu goriilmuistiir. Ayn1 sekilde
UCF-101 ve HMDB-51 ile yapilan karsilagtirmalarda sirasiyla %96,6 ve %75,7
dogruluk degerleri elde edilmistir.
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4.1.4 SlowFast Ag1 Yontemi

Videolarda eylem tanima olarak iki tiir bilgi vardir. Bu bilgiler, hizl1 degisen ve yavas
degisen verilerden olusur. Ornegin, atlama, kosma veya yiiriime gibi eylemler hizla
degisirken, eylemi gergeklestiren kisi veya kisinin 6zellikleri yavas degisir. Bu ayrima

dayanarak, SlowFast [125] modeli gelistirilmistir. Bu model Sekil 4. 15°de yer

0000

Low frame rate

almaktadir.

uonpand

High frame rate

Sekil 4.15: SlowFast ag1 mimarisi [125].

Modelin bir dali, diisiik kare hizlarinda ve yavas yenileme hizinda anlamsal bilgileri
yakalarken, diger dal ise hizli yenileme hiz1 ve yiiksek zamansal ¢oziiniirliikle hizli
degisen eylemleri yakalar. Bu iki kol, yanal baglantilarla birlestirilir. Hizl1 dalda,
zamansal havuzlamaya gerek yoktur. Ciinkii tiim ara katmanlarda yiiksek kare hizinda
calisabilir ve zamansal devamlilik saglanir. Yavas dalda, uzamsal alan ve anlambilim

uzerinde daha fazla odaklanma vardir.

SlowFast yontemi, Kinetics-400 [122], Kinetics-600 [123], Charades [111] ve AVA
[124] veri kiimeleri ile hesaplanmistir. Kinetics-400 ile elde edilen sonuglarda
karsilastiritlan modeller arasinda en yiliksek dogruluk degeri %79,8'dir. Kinetics-
600'deki en iyi SlowFast konfigiirasyonu ile dogruluk %81,8'e yiikselmistir.
Charades'de %45,2'lik bir dogruluk goézlemlenirken AVA verileri ile yapilan test
sonuclarinda ortalama kesinlik (mAP) degeri 28,2 olarak elde edilmistir.

4.1.5 Zamansal Kesim Ag1 Yontemi

Evrigimli sinir aglari, video tabanli eylem tanimada siklikla tercih edilen ve gelistirilen

yontemlerdir. Ne yazik ki bu ¢alisma, el yapimui 6zelliklere kiyasla video tabanli eylem
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tanimada hala sinirl bir gelisme oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, evrisimli sinir

aglarinda eylem tanima ile ilgili 3 probleme odaklanmaktadir.

a. Uzun menzilli zamansal yapilar1 yakalayan video temsillerini etkili bir sekilde

ogrenmek nasil miimkiin olabilir?

b. Kesilmemis videolarda daha gercekei ayarlar i¢in 6grenilmis evrisimli sinir

aglarindan nasil yararlanilir?

c. Sinirli sayida egitim 6rnegi verildiginde, evrisimli sinir aglar1 biiyiik 6lgekli verilere

nasil etkili bir sekilde uygulanabilir?

Zamansal Kesim Ag1, uzun menzilli zamansal yapilar1 yakalamak i¢in gelistirilmis ve
Sekil 4. 16'de gorsellestirilmistir [127]. Buradaki varsayim, FASTER'e [121] benzer
sekilde, ardisik cergevelerin fazlalik olarak degerlendirilecegi ve daha ayrik ¢ergeveler

ele alimarak daha ytiksek bir performans sonucunun elde edilecegidir.

Segment Based Sampling Segment Aggregation

High Jump

E
waldolll
Class Score
nmn Ffm

S —p———

Sekil 4.16: Zamansal kesim ag1 mimarisi [127].

Diger bir konu olan sinirhi egitim vakasi igin ¢apraz modalite baslatma stratejisi
gelistirilmistir. Bu strateji ile 6grenilen temsiller, RGB modalitesinden optik akis ve
RGB farki gibi diger modalitelere aktarilir. Ayrica, 4 farkli girdi modeli kullanilarak
deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Bunlar; tek RGB goriintiisii, yiginlanmis RGB
farki, yiginlanmig optik akis alani ve yiginlanmig ¢arpik optik akis. Girisler arasindaki
farklar Resim 4. 5'tedir. Bu kosullar altinda RGB ve RGB farkini birlestirmenin en iyi

gercek zamanli eylem tanima sistemi oldugu iddia edilmektedir.
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Resim 4.5: Giris modaliteleri sirastyla RGB gortintiileri, RGB farki, optik akis alani
(x, y yonleri) ve carpik optik akis alani (x, y yonleri) [127].

Model HMDB-51 [11], UCF-101 [9], THUMOSI4 [55], ActivityNet [126] ve
Kinetics400 [122], wveri setlerinde uygulanmigtir. Birden fazla yontemle

karsilastirildiginda dogruluk sonuglar sirastyla %94,9, %80,1, %89,6 ve %75,7'dir.

4.2 Hareket Tabanh Yaklasimlar

Makine 6grenmesi ve bilgisayarla gorii alanlarinda, eylem tanima popiiler olmaya
devam etmektedir. Bu makalede, insanlarin giinliik yasam aktiviteleri hakkinda RGB-
D videolarinda etkili eylem tanima yapacak bir mimari sunulmaktadir [15]. Bu
yaklagimda, videolardaki eylemlerin &zelliklerinin gruplandirilmasinin  tanima

stirecinde son derece 6nemli bir faktor oldugu sdylenmektedir.

Islemlerin; hareketler, durus acilari, fazla hareket igermeyen eylemler (Srnegin,
telefonda mesaj yazma) veya hareketi anlamak icin bir zaman dilimi gerektiren
eylemler gibi benzer Ozelliklerle nasil gruplandirildigi 6nemlidir. Bu nedenle;

yapilacak eylemler 3 ana grupta incelenir.
a) Gorlinim Modelleme: Evrisimli sinir agindan alinan uzamsal eylem
durumlarinin modelidir.

b) Kisa Donemli Hareket: Optik akisla hesaplanan kisa vadeli hareketlerin bir

grubudur.

c) Poz Tabanli Hareket: insan viicudunun 3 boyutlu durusuna dayanan poz ve

zamansal gelisim ile ugrasan, tekrarlamali bir sinir agidir.
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Bu calismada; goriiniime dayali 6zelliklerin 6nemini yiiksektir. Her bir eylem i¢in
ortalama 0zellik sayilar1 elde edilmis ve goriiniimiin dogruluk oranlar ile kisa vadeli
hareket temelli siniflamalar karsilastirilmistir [39]. Diger yandan; kisa vadeli ve poz
bazli eylemler i¢in taninma dogrulugu karsilagtirllmistir. HoG, LSTM kullanilarak

elde edilen yogun yoriinge ile adil bir karsilastirma yapmak icin kullanilmamustir.

Burada asil 6nemli nokta, hangi gorsel grupla g¢alisildigindan bagimsiz olarak bir
avantaj bulunmaktadir ve daha bagarili hale getirilebilir. Eger eylemi karakterize eden
ozellikler i¢in geg flizyon yontemleri yerine erken flizyon tercih edilirse bu durum
gerceklesir. Bu baglamda, eylemleri en uygun diizeyde birlestirmek i¢in 2 agamali bir

flizyon stratejisi gelistirilmistir.

Ik fiizyon (erken fiizyon), 6zellikleri dengeli bir sekilde birlestirerek eylemlerin
cogunu Ozelliklerle karakterize etmeyi amaglamaktadir. Geg fiizyon ise belirli

eylemleri belirli 6zelliklerle karakterize eden 6zellikleri segmeyi amacglamaktadir.

Erken fiizyon i¢in goriinim (F1) ve kisa siireli hareket (F2) genellikle yiiksek
korelasyona sahip olduklar i¢in birlestirilir. Birlesik slirim Fx = [F1, F2] ile ifade
edilir. Geg fiizyon i¢in poz temelli hareket daha 6nemlidir. Ciinkii; dnceki 6zellikler
bu 6zelligi tamamlar. Pozlardan elde edilen zamansal bilgiler her eylem icin farkl
degildir. Bu nedenle, bu bilgileri erken fiizyonda kullanmak siniflandiricida giiriiltiiye
neden olur. Yazma veya telefonda konusma gibi eylemlerde zamansal bilgiler 6nemli
olmayabilir. Bir diger deyisle, goriiniis ve kisa vadeli hareket alanlarinda ortak bir
ozellik olarak, zamansal vektorler, ayrimcilia herhangi bir fayda saglamaz. Bu
nedenle, flizyonun modalitelerin bireysel giicline odaklandig1 ge¢ fiizyon stratejisini

kullanarak, poz tabanli hareketi kaynastirir (Fs).

Makalede kullanilan veri setleri CAD- 60 [59], CAD- 120 [59], MSRDailyActivity3D
[60] ve NTURGB + D [61]'dir. Nitel sonuglar t-SNE [65] araci yardimiyla
grafiklendirilir. Sekil 4.17°de kisa siireli, goriiniis tabanli, kisa siireli ve goriiniis
tabanli yontemlerinin sirastyla “igme” ve “oturma” eylemleri i¢in birlikte kullanildigi
durum gosterilmektedir. Birlikte kullanilan kisa siireli ve goriiniis tabanli yontemlerin

burada gozlemlenmesi, daha net bir ayrim saglar.
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(@) (b) (c)

Sekil 4.17: (a) kisa vadeyi, (b) goriiniisii ve (c) (a) ve (b) [15] 'in kombinasyonunu
belirtir.

Gortintim, kisa stireli ve poz tabanli hareket sonuglart CAD-60 [59], CAD-120 [59] ve
MSRDailyActivity3D [60] veri kiimeleri ile verilmis ve CAD- 60 veri kiimesi
performans degeri %98,53, CAD- 120 veri kiimesi i¢in performans degeri %87,90'dir
ve Onerilen fiizyonda MSRDailyActivity3D veri kiimesi performans degeri

%97,81'dir. Yazarlar tarafindan yontemlerden elde edilen sonuclarin veri setlerine

bagl oldugu gozlenmistir.

Ek olarak, her veri kiimesinin basarili oldugu yontemler goriilebilir. CAD-60 veri
kiimesi goriiniiste daha basarili, CAD-120 kisa vadede daha basarili ve
MSRDailyActivity3D veri kiimesi poz tabanli hareket yontemlerinde daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, iki seviyeli fliizyonun tiim o6zelliklerde

avantajli oldugu belirtilmistir.

Bir diger yandan, benzer ve ayristirilmast zor gériinen eylemler i¢in, eylem cifti

modiiliiniin eylem ve basar1 yontemi incelenmistir.

Cizelge 4.4’te, tiim veri kiimeleri icin ikili siiflandirict kullanma konusundaki
dogruluk degerlerini gostermektedir. Islem ¢ifti modiilii, dogrusal bir SVM olan ikili
siiflandirici tarafindan ayri olarak siniflandirilan ve karigtirilan eylemleri izler. CAD
-120 i¢in, IDT + FV (goriinim boyunca kisa siireli hareket), karisik eylem ciftlerini
%100 dogrulukla ayristirir. Bu modiiliin dezavantaji, ¢apraz dogrulama kiimesine
bagli olmasidir. Bu islem ¢ifti modiiliiniin CAD-60 ve MSRDailyActivity3D veri

kiimelerini etkilemedigi belirtilir.

Makalenin temel aldigi bazi benzer g¢alismalarla, ayni veri kiimeleri iizerinde
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu baglamda dogruluk degerleri CAD-60 i¢in %98,52,
CAD-120 igin %94,40, MSRDailyActivity3D i¢in %97,81 ve NTURGB + D i¢in
%387,09 olarak ifade edilmistir.
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Cizelge 4.4: Tiim veri setleri ile ikili siniflandirici i¢in dogruluk degerleri [15].

Veri Seti ikili Smiflandirma ikili Simiflandirma

Oncesi Dogruluk (%) | Sonrast Dogruluk (%)

CAD-60 %98,52 %98,52
CAD-120 %87,90 %94,40
MSR3D %97,81 %97,81
NTURGB+D | %84,95 %87.09

4.3 Coklu Ornek Ogrenme (MIL) Tabanh Yaklasimlar

Bu ¢alisma [19], her 6rnegin "6rnekler" olarak adlandirilan bazi 6zellik vektorleri ile
temsil edildigi Coklu Ornek Ogrenme yontemini kullanarak 6grenme gerceklestirir.
Y ontemde kinematik mod tabanl temsil islemleri gergeklestirilir. Kinematik mod ise,
eylemi temsil eden bir 6rnek olarak tanimlanir. Buradaki yontemde, her eylem
kinematik modlar1 temsil edecek sekilde doniistiiriiliir. Bu ylizden; her video kinematik
modlarin bir koleksiyonu olarak temsil edilir. Videonun islem etiketi, ayn1 zamanda
koleksiyonda bir etiket olarak se¢ilir. Bu durumda amag, eylemin kinematik mod
tabanli temsilini 6grenerek koleksiyonun eylemi temsil edip etmedigini 6grenmektir.
Bu islem kinematik modda veya koleksiyonlart ornek tabanli 6zellik alanina
yerlestirerek gerceklestirilir ve bu alandaki koleksiyonun (torbanin) koordinatlarini
siniflandirma i¢in kullanarak yapilir. Yerlestirme siirecindeki ana fikir, egitim

setindeki her kinematik mod, ¢antay1 temsil eden bir 6zellik veya 6zellik olabilir. Bu
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islemler [40]’dan ilham alinmistir ve asagidaki matematiksel ifade ile agiklanmaktadir.
Ayrica mimarinin diyagrami Sekil 4.18’de verilmistir.
. . . v v 1 L 4 1 v 2 v k . ., . v k .
Diyelim ki B'= {s"0 , "0 /s70 ./ s70 ..} i pozitif canta olsun ve s"0 ise
& 51 2w 81 81
Bg’deki j. kinematik modu temsil etsin. Akk=(1,...,11) oldugu yerlerde kinematik

modlari tiireten kinematik &zellik olarak kullamlsin ve ng ise B, ’deki toplam
kinematik mod sayis1 olsun. n” ayrica B "'ya karsilik gelen tiim kinematik 6zellikler
& &

boyunca korunan toplam mod sayisina (6zvektorler) esittir. Benzer sekilde , B¥=

k k
{s%0 s80 .} i. negatif torbayi temsil eder. Toplam kinematik modlarin sayis1 da
81 82

n$ dir. Ayrica, egitim setindeki pozitif torbalar 7, negatif torbalar [$ olarak ifade

edilir.

Onceki paragraflarda belirtildigi gibi, egitim setindeki her kinematik mod, torbanin
ornek tabanli temsilini tiiretmek icin bir 6zellik veya Oznitelik gibi davranir. Bu

nedenle, tiim kinematik modlar (tiim torbalarda) bir C setine hizalanir ve tekrar

endekslenir. Bu indekslemede kinematik modlar sokilg ifade edilir, burada e =

(" nm+3 nsy

841 & 841 &

Her eylem videosu bir e-boyutlu vektore eslenir. m (Bg) hesaplamasi Sekil 4.18'de yer
almaktadir. Son olarak; En yakin komsu siiflandirici, farkli eylemlerin torbasinin m

(Bg&) 0rnek uzay koordinatlar1 tarafindan 6grenilir.
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Sekil 4.18: Yaklasimin mimari diyagrami [19].

Makalede tartisilan caligmalar iki farkli veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Ilk
olarak, Weizmann veri setinde [10] operasyonlar gergeklestirilmistir. Weizmann veri
kiimesinde 90 video bulunmaktadir, ancak her par¢a bir eylem dongiisii icerecek
sekilde videolarin boliimlere ayrilmasiyla eylem sayisi elde edilmistir. Dongi
uzunlugu eyleme bagl olarak secilmis ve net olmayan aktorler igeren video pargalari
atilmigtir. Bu sekilde bir ayrim yapilarak toplam 180 video elde edilmistir. Daha sonra,
video arka planlarini kaldirmak i¢in 100x100 piksel sinirlayict kutularolugturulmustur.
Siirlayici kutular1 toplamanin amaci, eylemin uzay-zaman hacminiiiretmektir ve daha
sonra bu kutular optik akislar1 hesaplamak i¢in kullanilmistir. Optikakislar kinematik
ozelliklerin ve baskin kinematik modlarin hesaplanmasinda rol oynamaktadir. ilk
olarak, egitim setindeki baskin kinematik modlar hesaplanir. Ote yandan, egitim
videolarindaki koordinatlarin en yakin komsu simiflandiriciyr 6grenmek ig¢in

kullanildig1 belirtilmektedir.
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Ikinci olarak, islemler KTH veri kiimesinde [6] gerceklestirilmistir. Algoritma
O0grenme ve tanima icin kisi lokalizasyonu gerektirdiginden, kisi kesimleme iglemi
[71]'de Onerilen yontemle gerceklestirilir. Kesimleme, “level-set-based frameworks”
ile bolgenin konturunun arka planini en aza indirme islemidir. Her cergeve igin

kenarlik boyunca konturlar yapilir. Resim 4. 6 bu islemi gostermektedir.

Resim 4.6: 11k satir giris dizisini temsil eder. Ikinci sira, segmentasyondan sonraki

kareler ve tigiincii sira ise kiginin bulundugu bir bolge olan optik akis alanlaridir [19].

Aktor yerellestirildikten sonra, ¢evresine bir sinirlayic1 kutu eklenir ve optik akis
hesaplanir. Hesaplanan akis alani, onceden belirlenmis 70x70 piksel boyutuyla
senkronize edilir. Daha sonra uzay-zaman hacmi olusturmak igin biriktirilir. Uzay-
zaman hacmi kinematik modu ve 6zelligi bulmak i¢in kullanilir. Girdi verileri [72]'de
egitim ve test ayrimi seklinde gercgeklestirilir ve her eylem igin tek bir dongii kullanilir.
Her deney icin, kinematik mod tabanli 6zellik alani, egitim 6rneklerinin kinematik

modlari ile olusturulmustur.

Test, “leave-one-out” ayarlariyla gergeklestirilmistir. Her 6zellik i¢in 1 kinematik mod
kullanilirken, 10 eylem i¢in ortalama %80,3 dogruluk elde edilirken, kinematik mod

sayisindaki artis da dogruluk artisinda etkili olmustur.

Farkli ¢alisma durumlariin bir sonucu olarak, her 6zellik i¢in 4 kinematik mod
kullanilarak en iyi durumun elde edildigi belirtilmektedir. Karmasik yapilarin, farkli
eylemler arasinda ayrim yapmak i¢in daha fazla temsil saglayarak algoritma basarisini
arttirdigl gosterilmistir. Yontemin ayrimcilikta giicliik ¢ektigi eylemler, benzerligin
yiiksek oldugu eylemlerdir. Ornegin; "run" ve "skip" eylemleri genellikle birbirinden
ayrilmaz. Bunun sebebi, her iki eylemde de aktorlerin hiz ve bacak hareketlerinin

benzer oldugu belirtilmistir.
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Kinematik 6zellikler yonteminin, geleneksel optik akis yonteminden daha iyi ¢alistig1
gozlenmistir. Kinematik 6zellikler yonteminin, optik mod yontemine gore 1 ila 5 mod

arasinda degisen tiim sonuglarda daha yiiksek dogruluk degerleri iirettigi gozlenmistir.

Yontemin isleyisine ek olarak, dlgek durumlart degistiginde yontemin yanitin1 da
Ol¢iilmiistlir. Bu nedenle, dl¢ek degisikliginin yontem iizerindeki etkisini gormek igin
100x100 sinirlama kutular1 50x50 piksel olarak giincellenmis ve pencere boyutu 8x8
piksel oldugunda optik akis blok tabanli korelasyon ile yeniden hesaplanmastir.

Ayni test yontemleri kullanilarak, optik akis sonraki kinematik o6zellikler igin
100x100'e yeniden boyutlandirilmis ve sonuglarda bir diislis gdzlemlenmistir (%91,3
ortalama dogruluk). Bunun nedeni, Onemli viicut pargalarinin kaybi olarak
belirtilmektedir. Ote yandan, smirlayici kutu 200x200'e yiikseltildiginde ve optik akis
32x32 piksel degerinde boyutlandirildiginda, sonuglar ortalama %95,2 dogruluk
degerine sahip orijinal duruma benzer. Bunun nedeni, kutunun boyutunun, belirli bir
degerden sonra viicut parcalarinin detaylarim1 elde etme iizerinde higbir etkisi

olmamasidir.

Ote yandan, KTH veri seti [6] kullanilarak yapilan test islemlerinde, en ¢ok karistirilan

eylemlerin "kosu yapma" ve "kosma" oldugu belirlenmistir.

Baskin dinamikler incelendiginde, her 6zelligin hizindaki kiiciik degisiklikler PCA
tarafindan dikkate alinmaz. Algoritmanin performansini etkileyen dnemli bir faktor
optik akisin kalitesi olarak ifade edilir. KTH veri kiimesindeki kareler arasinda

bulaniklasma, akisin hesaplanmasinda zorluk yaratir.

Son olarak, performans karsilastirmast KTH veri seti kullanan diger yontemlerle
yapilmigtir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda ortalama dogruluk degeri %87,7

olarak bulunmustur.

Sonug olarak, daha fazla 6zellik genel performans artisina yardimci olmaktadir. Tiim
kinematik 6zellikler kullanilarak en iyi sonug¢ %95,75'ir. Bunun, her bir 6zellik igin
tamamlayic1 bilgi saglamak ve daha ayrimci sonuglar iiretmek i¢in yararli oldugu
sOylenmektedir. Son olarak bu durumun, birbirleriyle karigan eylemlerin ayirt

edilmesinde de faydali oldugu belirtilmektedir.
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4.4 Sozlik Tabanh Yaklasimlar
4.4.1 Poz Ilkeli Tanima Yontemi

Bu ¢alisma, tamamen poz tabanli bir eylem tanima yontemi sunmaktadir. Poz temsili
pozlamada 6nemlidir [20]. Poz eslestirmedeki en zor kisim, karmasik arka plan ve
pozun birlesimidir. Bunun sebebi, arka plan genellikle viicudun bir pargasi olarak
kabul edilmesidir. [41] ve [42] 'den esinlenerek poz tanima, poz ilkeleri kiimesiyle
eslestirilerek gergeklestirilir. Pozlar1 tanimlamak i¢cin HOG tanimlayicilart kullanilir.
Standart HOG, NMF tabanli gradyan histogramlari ile genisleyerek bahsedilen arka
plan ve eklem karmasasinin giderilmesi amag¢lanmaktadir. NMF tabanli poz gosterimi,
negatif olmayan matris ¢arpanlarina ayirma ile temiz bir arka plan kullanan bir dizi
uygulama yoluyla 6grenilir. Negatif olmayan bir veri matrisi V'ye NMF uygulanmasi,
hem W hem de H'nin negatif olmamasiyla sinirlanan bir V =~ WH faktoriine yol agar.
W belirli bir baz vektoriinii ve H katsayilar1 temsil eder. Sonug olarak; V, W ve H
kullanilarak yeniden olusturulur. Resim 4.7°de islemlerin gorsellestirilmis hali

bulunmaktadir.

Egitim

NMF Uygula

Arka plan temeli: W[n; J

Birlegik temeller
W= [mer: i'Vprmr:]

Cahstirma

1. Wyu kullanarak resmi yeniden inga et
2. Katsayralma H = aloseHng

Resim 4.7: Poz Ilkeli Eylem Tanima i¢in NMF uygulamasi [20].
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PCA ve benzer tekniklerin aksine, NMF sadece gozler, kulaklar ve burun gibi pargalari
tespit edebilir. Ancak; parca bazli sabitleme her zaman yapilamaz. NMF'nin bu 6zelligi
mevcut ¢alismaya dahil edilmemistir. Yaklasik carpanlarina ayirma V = WH degerini
bulmak i¢in ¢arpimsal gilincelleme kurali [43] kullanilir. Burada daha fazla poz tiirii
bulmaya ¢alisilmaktadir. Gegisli goriintii yalnizca poz tabanindan (Gpose) yeniden
yapilandirilirsa, arka planin istenmeyen bir durum olarak yeniden yapilandirildigi
gdzlenir. Bu nedenle; 2 modifikasyon islemi uygulanir. Her seyden dnce, poz igeren
tiim goriintli (W) alinir ve arka plan goriintiisiinden hesaplanan Gpo eklenir. Boylece V

= [GposeGb9o][ HposeHno] olarak ifade edilir.

Egzersiz sirasinda poz ve arka plan bagimsiz olarak dgrenilir. Gpose, resimdeki pozun
anlamli kisimlarimi ifade eder. Poz eslestirme ve aktivite tanima ig¢in 40 ila 80 baz
vektoriin yeterli oldugu belirtilmektedir. Yeni V7es goriintiistinden poz hesaplamasi
icin, ilk adimda H”¢> W = [Gpose Gpo]. 'ye gore hesaplanir. Bu nedenle; W'yi sabit
tutmak i¢in standart bir yinelemeli algoritma kullanilir. Boylece, agirliklar birlestirilir,
Vnes ' en iyi agiklamast Goo ve Gpose kullanimi altinda yapilir. NMF'ye siki agirlik
eklenmesi nedeniyle, bazi tanimlayic1 parcalar i¢in genellikle Gpro veya Gpose

agirliklart arka plan agirliklart kullanilir. Poz ve arka plan agirliklar: ayri

katsayilar olarak tretilir ve Hne; = [Hnes Hnes | olarak ifade edilir. Arka plan etkili
b9 pose

bir sekilde NMF temelli yeniden olusturma ile 6n plandan ayrigtirilir. Az sayida egitim
ornegi ve yetersiz sayida baz nedeniyle, Gpr9 dogru modelleme sonuglari liretemez.
Buna ragmen; Gpo poz tabanlarinin yanlis birlesmesini azaltir. Gpo Yalnizca arka
plan goriintimlerinin yaklasik olarak modellenmesini saglarken, Gpose pozlart dogru

sekilde modellemeye dahil olur.

Ortaya ¢ikan Hpose katsayilari 6rnek pozlar veya poz ilkelleri ile karsilagtirilabilir. Poz
ilkelleri, egitim dizisi setinden ve karsilik gelen Hpose'dan elde edilir. Oklid mesafesi
ve “Standard Agglomerative Clustering” [44] kiimeleme i¢in kullanilir. Genel olarak,
30 ila 80 poz ilkel dogru eylem tanima sonuglar1 vermek i¢in yeterlidir.En sonunda,
poz ilkel i¢in minimum Oklid mesafeli bir indeks alinir, bu da benzer egitim pozlart

kullanilarak yeni bir resim olusturuldugu anlamina gelir.
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Poz tabanli eylem tahmini yapmanin yan1 sira, makale ayrica insan tespiti de igerir.
Standart kayar pencere yaklasimi icin insan algilama prosediirleri uygulanir. Olgek
degisiklikleriyle basa ¢ikmak icin, detektdr pencere boyutu ve bagimsiz detektor
sonuglart degistirilir. NMF plakalar1 [GposeGpo], gradyan boyama igin 2 alternatif

yontem sunar. [45] 'e benzer sekilde, insan tespit islemleri de incelenmistir.

(Calisma kapsaminda yapilan eylem tanimadan esinlenilerek [46], bu referans
histogram temelli bir yaklasimi temsil etmektedir. Calismanin aksine, ilham verici
referans daha ilkel eylemlere odaklanmistir ve dnceden tanimlanmis olaylar yerine
kiimelenmis pozlar ele alinmistir. Temel yaklasim poz ilkellerini siralayarak karmasik
eylemler olusturmaktir. Ayrica, n-gram ile ilkel pozun zamansal igeriginin alt sirasin
ve poz basina verilen bilgi derecesini gergeklestirmenin O6nemli oldugu

belirtilmektedir.

Eylem tanima Poz Histogram Smiflandirmasi, Poz Ilkel Agirliklari ve Lokal Zamansal

Baglam adimlarinda gergeklestirilir.

Poz Histogram Siniflandirma adiminda, poz ilkellerini dogrudan sirayla analiz etmek
yerine, odak 6zellestirilmis pozlar olusturma durumudur. Siniflandirilmasi histogram
karsilastirmasi ile yapilir. Burada her histogram, bir 6zne tarafindan gerceklestirilen
belirli bir aktiviteye karsilik gelir. Sinirl egzersiz histogram kaynagi nedeniyle, 1-NN
siiflandiricist kullanilmistir. Histogram toplama [47], gelecekteki arastirmalar ve
daha biiyiik veriler i¢in de kullanilabilir. Histogram karsilastirmasi i¢in KL 1raksaklik
sorgusu histogramin bdliinmesini cezalandirmaz [47]. Bu durum, degisken
uzunluktaki poz ilkelerinin taninmasi i¢in énemlidir. Burada her histogram bdlmesi,
poza karsilik gelen tam bir goriintiiniin alanina karsilik gelir. Ilging bir sekilde, KL-
iraksama hareketsiz goriintiileri kullanarak hareket siniflarin1 sezgisel olarak tanimak
icin yararlidir. Bu ¢erceve hem goriintii dizisinde hem de hareketsiz goriintiilerde

etkinlik tahmini i¢in kullanilabilir.

Poz ilkel agirliklandirmalar adiminda, belirli pozlar davranis hakkinda diger tim
pozlardan daha fazla bilgi verebilir. Ornegin; yalnizca ayakta duran bir kisiden
alinacak sonucun bir zzimbanin hareketinden daha fazla olasilig1 vardir. Poz ilkelleri
tam bir davranisin bir pargast oldugu i¢in, yontemi uygulamanin [48] 'de bir yiiz

siniflandirmasindan daha kolay oldugu belirtilmektedir.
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Lokal Zamansal Baglam adiminda, eylemleri yalnizca icerikle tanimlamak dogru
degildir. Olaylari iceren ardisik pozlar, aktivitenin tanimlanmasinda biiyiik rol oynar.
Bunun sebebi; siralanmamis pozlara dayali etkinlik tahmini yanlis sonuclara
yonlendirilebilir. Bu baglamda yazarlar tarafindan yerel zamansal baglamin dahil
edilmesinin yararli olacagi incelenmistir. Bu baglamda n-gram ifadelerle takip yapilir

[46]. n-gram n uzunlugunun bir alt dizisini saglar.

Bu calismada, sadece egitim sirasinda gozlenen alt diziler tartisilmistir. Bu nedenle;
gergek say1 ¢ok daha diigiik olma egilimindedir. Poz ilkel dizilerini n-gram dizilere
dontstiirmek i¢in degisiklik gerekmez. Poz ilkellerinin histogramini hesaplamak
yerine, n-gram numunelerinin histogramlar1 hesaplanir. Temel ilkel poz, her kare i¢in
bir tanimlayici ile ayn1 kalir. En iyi sonuglar alt sekanslama uzunluguna gore 2 ve 3-

gram olarak elde edilir.

Onerilen yaklasimda eylem tanima, yontemde kullanilan farkli uygulama tiirleri igin
sonuclanir. En iyi sonug 30 poz ilkel sayisi ile elde edilmistir. Buradaki siniflandirma,
her bir alt dizi i¢in taninan eylem siniflarina uygulanan ¢ogunluk oylama semasina
dayanmaktadir. En koétii eylem tanima sonucunun o6zellikle "tek bir yere atlamak"

(jumping in one place) eyleminde gozlendigi belirtilmistir.

Diger yandan, Weizmann veri seti ile elde edilen hareketsiz goriintiilerin siniflandirma
sonuglar1 ise, veri seti i¢in en iyi ortalama hassasiyet sonucu, 110 poz ilkeli ile

%70,4'tur.

Buna ek olarak, yontem Weizmann aksiyon tanima karsilastirma seti ile yapilan son
yaklagimlarla karsilastirildiginda [10], bu yontem %94,40 olan en yiiksek dogruluk

degerine sahiptir ve hareketsiz goriintiiler i¢cin deger %70,4'tiir.

Son olarak, yaklasimin kisitlamalarini ele almak ve sonuglara ulagmak i¢in sadece poz
eslestirme siireci odaklanilmaktadir. Egitim i¢in Weizmann veri seti kullanilmistir.
Test icin iki farkli sarkinin klipleri kullanilmistir. Bu klipler; "A Road to Nowhere" ve
"Weapon of Choice” dur. Her iki klipe de insan tespiti uygulanmistir. "A Road to
Nowhere" i¢in orijinal resim boyutu nedeniyle, bir alan insanin degisen arka planiyla
kesilmistir. Test setindeki pozlar Weizmann ile tam olarak eslesmemektedir. Ayrica;
arka planlarin  NMF'nin arka plan tabanlarindan tamamen farkli oldugu

belirtilmektedir. Sonuglar Resim 4.8’de yer almaktadir.
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TETTE T

Resim 4.8: Miizik video klipleri i¢in eslesen sonuglar [20].

4.4.2 Simf Kaynakh & Simif Bagimsiz Teklif Ogrenme

Biiyiik 6lcekli video analiz siireglerini gerceklestiren yontemlerin ¢ogu, insan
eyleminin taninmasi i¢in kisa vadeli videolarla ilgilidir. Kisa vadeli videolarda bile
biiylik olgekli videolar1 islemek ve islemek hala zor bir konudur. Bu makale,
gelismemis videolarda eylemlerle zamansal segmentler bulmaya izin veren bir

yontemi agiklamaktadir [12].

Biiyiik 6lcekli ve pratik senaryolarda, bir eylem teklif yontemi 2 farkli durumla
sekillenir. {1k olarak, gecici yontemlerin tanimlanmasi, kodlanmasi ve puanlanmasinda
teklif yontemi etkili olmahdir. Ikinci olarak, teklif yontemi ilgili faaliyetleri
ayristirmali, diger bir deyisle, bu etkinlik siniflarin1 gosteren gorsel bilgiler iceren

gecici boliimler getirmelidir.

Icerik tabanli herhangi bir bilgi olmadan uzun bir videoyu 6rneklemek son derece
hizlidir. Ancak; bu strateji genellikle istenen eylem sinifina sahip pargalar: getirmede
basarili olmaz. Ote yandan, literatiirdeki en basarili eylem tanima ydntemleri

uygulanabilir degildir.
Kesilmis eylem tanima yontemlerinin ¢ogu icin; yogun yoriinge ¢ikarma ve Fisher
vektorii ile kodlama bir standart haline gelmistir. Fakat; bu yontemler biiyiik 6l¢ekli

videolarda etkinlik 6nerileri almak i¢in son derece yavas c¢aligir.

Bu calismada, yukarida belirtilen teklif yontemlerini sekillendiren 2 farkli durum

arasinda ayarlanabilir bir dengeye sahip basarili bir yontem gelistirilmistir.
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Bu yontem, verilen egitim seti videolarindan uzamsal ve zamansal goriiniimii
yakalayan 6zellikleri ¢ikarir. Etkinlik sinifi kiimesi i¢in, ayrigtirici bilgilerini kodlayan
evrensel bir sozlik Ogrenilir ve olusturulur. So6zliikk, sozliik alindiktan sonra
goriinmeyen video dizilerindeki gegici parcalart kodlamak icin kullanilir. Bu islemi
gerceklestirmek icin ¢ok sayida aday zamansal segment iiretilir. En son zamansal
eylem oOnerilerini elde etmek icin, bu segmentler sozliik tarafindan ne kadar iyi temsil

edildiklerine gore siralanir. Aralarinda en 1yi temsil edilen geri alinir.

Yontem adaylarin ilk seti ile baglar. Adaylar, alinan teklifler secilerek olusturulur.
Aday teklifler olusturmak icin farkli uzunluktaki zamansal segmentler giris video
dizisinden 6rneklenir. Bu 6rnekleme zaman icinde esit olarak gergeklestirilir, ancak
zamansal olarak yerel eylem simiflar1 igeren bir egitim setinden derlenen bir
dagilimdan bir 6rnek alinir. Bu islemi yaparken; 6nceden tanimlanacak ve girigvideosu

zamaninda cakisacak birkag teklif adayina ayrilmistir.

Ozellikleri ayiklamak igin, hesaplama verimliligi ve ayristirma giicii bir degis tokus
oldugu i¢in STIP'ler [26] kullanilmistir. Boylece, ozellik yukarida belirtilen teklif
adaylarindan kaldirilmistir. Uzamsal ve zamansal goriinimi karakterize etmek igin,
her STIP noktast HoG ve HoF kullanilarak kodlanir. STIP'ler daha 6nce farkli eylem
tanima calismalar1 i¢in kullanilmistir [6]. Ayrica, aday seti paralel hale getirilerek

¢ikarma ve temsil islemleri hizlandirilmistir.

Teklifleri temsil etmeyi 6grenmek icin, [28] ve [29] 'dan esinlenilen bu adimlarda, x
teklif adayindaki her STIP 6zelligi seyrek bir sozliik seti kullanilarak dogrusal olarak
temsil edilebilir. Bu asil adaylar, agiklamali etkinlik 6rneklerine sahip genis video
setinden elde edilir. Ek olarak; ayn1 asil adaydaki farkli STIP 6zelliklerinin bagimsiz
degil ortak noktalar olmasi beklenir. Boylece iki farkli tasarim yontemi ortaya

cikmaktadir.

a) Siniftan Bagimsiz Teklif Ogrenimi: Seyrek bir sdzliik kullanilarak; ayn1 asil
adayda toplu olarak STIP o6zelliklerini temsil edebilecek eksiksiz bir sdzliik
elde edilmeye calisiimistir. Buradaki odak noktasi; gozetimli herhangi bir
bilgiyi temsil eder ve bunlardan bagimsizdir. Ozellik ¢ikarildiktan sonra, x
hesaplanir, daha sonra sozliik 6grenme problemi ¢oziiliir. Ortak temsil semasi
cok amacli 6grenmenin bir seklidir. Ancak bu calismada, her STIP tek bir

gorev olarak kabul edilmektedir.
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b) SimfKaynakli Teklif Ogrenimi: Bir 6nceki a maddesindekine benzer birsozliik
elde edilir. Ayn1 zamanda, ayri faaliyet siniflarina bir teklif temsili dahiletme
yolunu agar. Her ikisi de uygulanabilir, ancak bu 6geden daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Onceki ¢alismalar da benzer sonuglara varmustir [23,30].
Gozetimli bilgi ile gergeklestirilir. Amag, egitim setinde denetimli bilgiler

igeren evrensel bir sozliik olusturmaktir.

Teklifleri almak icin amaclari, egitim setindeki etkinlik Orneklerine benzer
etkinlikler iceren goriinmeyen girdi videolarindan etkinlik teklifleri getirmektir.

Girdi videosu birkag teklif adayina boliiniir ve her teklif aday1 kodlanir.

Her bir yontemle iiretilen sonuglarin kalitesini hesaplamak i¢in, her bir teklif ile
temel hakikat zamansal ek aciklamalar1 arasindaki ¢akigsma hesaplanir. Bu
hesaplama tloU ile hesaplanir. Bu yonteme gore; belirlenen esigin iizerindeki

degerler gergek pozitif olarak belirlenir.

Iyi bir eylem onerisi algoritmas1, miimkiin oldugunca dogru etkinlik sonuglarini
iiretmeye calisir. Bu amagla, zamansal onerilerin kalitesi 2 farkli sekilde analiz
edilmektedir. Ilk olarak kaliteyi Onerilen Yerellestirme Kalitesi (Proposed
Localization Quality) yontemi ile analiz edilmistir. Bu baglamda, her bir
yontemden sabit sayida teklif alinir ve tloU esik degerlerine getirilen teklifler
zemin gercegi ile karsilastirilir ve geri ¢agirma degeri Olgiiliir. Esik degeri 0,8
olarak secildiginde, sinifa bagli yontemin hatirlama degeri yaklasik %80'dir.
Siniftan bagimsiz yontemin, sinifa bagl yonteme kiyasla diisiik bir geri ¢cagirma
degeri gosterdigi ve smif saglama Ozelliklerinin kullanilmamasinin ydntemin
basarisini etkiledigi gozlenmistir. Ikinci olarak kaliteyi Teklif Siralama Kalitesi
(Proposal Ranking Quality) yontemi ile analiz edilmistir. Bu kapsamda, sadece
sinirlt sayida teklif verildiginde, yontemin geri cagirma degeri hesaplanmaktadir.
Bunun i¢in, her yontemden {iretilen yiiksek riitbeli teklifler segilir ve geri ¢agirma
farkl1 esik degerlerinde hesaplanir. [75]'te belirtilen ortalama geri c¢agirma
onlemleri, esik degerlerindeki performansi Ozetler ve algilama performansiyla
iliskilidir. Onerilen smif kaynakli yontemin diger yontemlere gore daha iyi
dereceler belirledigi aciktir. Az sayida Oneri alindiginda, yiiksek bir hatirlama

degeri verilir. Bu durum; zamana duyarli algilama gorevlerinde 6nem kazanur.
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Onerilen yonteme iliskin bir diger énemli nokta, kayan pencere yontemleriyle
eylem yiikii siniflandirma siireglerinin yiikiinii azaltmak i¢in kullanilan teklif
iiretim yontemleridir. Bu nedenle, yontemlerin verimliligi son derece dnemlidir.
Verimlilik analizi i¢in islem hizt THUMOS 14 veri kiimesinde [55] ol¢iiliir ve
rakip yaklagimlarla karsilastirilir. Videolarin ortalama siiresi 180 saniyedir.

Onerilen yontemin digerlerine gore daha hizli sonug verdigi gézlemlenmistir.

Makalede gelistirilen zamansal teklif yonteminin temel amaci, uzun ve gelismemis
videolarda insan faaliyetlerinin tespitini iyilestirmektir. Islemler, bu amagla eylem
tanima yontemine gelistirilen yontem eklenerek gerceklestirilmistir. Her seyden
once, eylemler her veri setindeki egitim seti ile kesilmis eylem Ornekleri ile
egitilmistir. Test adiminda, giris videosu, zamansal teklifler {iretmek icin her
yontemle iglenmistir. Daha sonra her bir zamansal teklife egitimli eylem
siniflandiricilart uygulanmistir. Tespit performansi mAP ile Slgiiliir. Nihai eylem
algilama performansini 6lgmek i¢in her bir teklifin tiretim yontemi ile ayn1 iglemler
gerceklestirilir. Elde edilen zamansal eylem saptama, THUMOS 14 veri kiimesi
ile sonuclanir ve 0.5 esiginde mAP degeri %13,5'tir. Diger yontemlere kiyasla
onemli bir hesaplama performansi gosterir. Resim 4.9'da teklif 6rneklerinin

sonuclar1 verilmektedir.

Resim 4.9: Yontemin basaril1 ve basarisiz eslestirme 6rnekleri [12].
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4.5 Histogram Tabanh Yaklasim

Insan aksiyon tanima yontemlerine yeni bir bakis agis1 kazandirmak igin, tehlikeli veya
cezai durumlarin ortaya c¢ikmadan Once Onlenmesine yonelik bir yaklagim
diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada, tlimlevsel kelime torbasi (integral bag-of-words) ad1
verilen bir yaklasim gelistirilmistir [16]. Savunulan yontemin en biiyiik farki, video

akiglarinda devam eden etkinliklerin durumunu analiz etmek icin tasarlanmstir.

Calismada 2 farkli tahmin yontemi tartisilmistir. Bunlardan biri tiimlevsel kelime
torbasi, digeri ise dinamik kelime torbasi yontemidir. Tahmin islemleri bu iki yontem

ile gerceklestirir.

a) Tiimlevsel Kelime Torbast Tahmini: Ozellikler ve gorsel kelimeler
olusturmak icin, tahmin sirasinda kullanilmak tizere segilen 6zellikler 3D uzay-
zaman kapsamindan yararlanir. Uzay-zaman 06zelligi ¢ikarict videodaki
belirgin hareket degisikliklerini algilar ve hareketi temsil etmek icin
tanimlayicilar alir [6, 49]. Resim ¢er¢evelerini 3 boyutlu XYT zaman ekseni
boyunca birlestirerek 6zellik ayiklayan bir videoyu birlestirir ve 3 boyutlu
hacim diizeltme eklerini belirgin hareket degisiklikleriyle yerlestirir. Her bir

yerel yama i¢in tanimlayicilar, yamadaki gecisleri 6zetleyerek hesaplanir.

Ik olarak, yerel dzellikler elde edilir, yontem bu 6zellikleri goriiniise gore
coklu temsili tiplere gore kiimeler. Buna "gorsel kelimeler" denir ve bir dizi
Ozellik olarak adlandirilir. K-means kiimeleme algoritmasi, 6rnek videolardan
cikarilan ozelliklerden gorsel kelimeler olusturmak i¢in kullanilir. Hepsinden
sonra, videolardan elde edilen her 6zellik k gorsel kelimelerinden birine ait

olur.

Tiimlevsel Kelime Torbasi insan eylemlerini temsil etmek icin tiimlevsel
histogramlar olusturan olasilikli eylem tahmin yaklagimidir. T uzunlugunda bir
videonun O gozlemi ile eylemi siirdiiren eylem tahmini i¢in; Ap eylem olasi
tim ilerleme seviyesi d i¢in P (O | Ap, d) hesaplanmalidir. Buraya; etkinlik
olasiliklarin1 hesaplayan etkili bir metodolojiden, her bir faaliyetin gorsel

kelimelerin ayrilmaz bir histogrami olarak modellenmesiyle bahsedilir.
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b)

Tiimlevsel Kelime Torbasi, 6zellik histogramlarina dayali olarak P (O | 4p, d)
olasiliklarini hesaplayan ve devam eden eylemlerin olanaklarindan mantikli bir
yaklagimdir. Buradaki fikir, O videosu ile (4p, d) eylem modelini histogram
temsili ile karsilagtirarak aralarindaki benzerligi bulmaya dayanmaktadir.
Histogram temsillerinin avantaji, ¢esitli 6l¢eklerde giirtiltiilii gozlemlerle basa
cikarak belirtilir. Tiim olas1 (Ap, d) i¢in, bu yaklasim etkinligin histogramini

hesaplar ve test videosunun histogrami ile karsilastirilir.

Bu 6zellik histogram bir dizi k histogram kutusudur. Burada; k gorsel kelime
sayisin1 temsil eder. Belirli bir gozlem videosu i¢in, uzamsal-zamansal
konumlar yoksayilir ve her bir histogramin bdlmesi, aymi tiir ¢ikarilan
ozellikleri sayar. Bir (4p, d) aktivite modelinin histograminin gosterimi; egitim
videolarindaki histogramlarin ortalamasi, d-cer¢evesinden sonraki zaman
araligindan sonraki kareler eklenerek hesaplanir. Baska bir deyisle, Ap eylemi
d karesine (Ap, d) ilerlerse, histogram modeli, her bir bélmeye karsilik gelen
gorsel kelimenin olusum sayisini gosterir. (Ap, d) olasiliklarini etkili bir sekilde
hesaplamak i¢in, her eylem bir tiimlevsel histogram olusturularak filtrelenir.
Videonun tiimlevsel histogrami, bir dizi 6zellik histogrami olarak tanimlanir.
Bu histogram yontemi, mekansal tiimlevsel histogramin gecici bir versiyonu

olarak diisiiniilebilir [50].

Aslinda, tiimlevsel histogram, gézlem siiresi arttik¢a histogram degerlerinin
nasil degistigini agiklayan bir zaman fonksiyonudur. Tiimlevsel histogram,
eylemlerin tiim egitim videolar1 i¢in hesaplanir ve faaliyeti temsil etmek icin
ortalama tiimlevsel histogram kullanilir. Buradaki fikir; faaliyet devam

ederken gorsel kelimelerde gozlenen degisiklikler takip edilmektedir.

Yerlesik tiimlevsel histogram, insan faaliyetlerini tahmin etme siirecini aktive
eder. Etkinliklerin  tiimlevsel histogramimmin  Gauss dagilimi ile

modellenmesinde esit bir varyans vardir.

Dinamik Kelime Torbas1 Tahmini: Dinamik Kelime Torbas1 yontemi bu baslik
altinda aciklanacaktir. Dinamik Kelime Torbasi’nin Tiimlevsel Kelime
Torbasi’ndan farki, biitiinlesmis kelime cantasi faaliyetlerinin devam eden
durumlarini analiz ederek bir tahmin yapmasi ve ¢ikarilan 6zellikler arasindaki

gecici iliskileri goz ardi etmesidir.
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Dinamik Kelime Torbasi, giiriiltii gozlemlerinin listesinden gelmek i¢in kelime
torbasi avantajlarini kullanirken, insan faaliyetlerinin diizenli dogasini dikkate

alan yeni bir etkinlik tanima yaklagimidir.

Bir etkinlik videosu, insan duruglarini tanimlayan sirali resimlerden olusur ve
tanimadan kaldirilan uzamsal-zamansal 6zellikler tarafindan gdsterilen sirali
yap1 dikkate alinmalidir. Ayrica, 6grenilen aktivite modeli tarafindan elde
edilen video gozleminin “posterior” olasiligini dlger. Bunun avantaji P (O | 4p,
d) olasilig1 faaliyetlerin sirali yapilar1 dikkate alinarak hesaplanmaktadir.
Onceki gozlemlerin hesaplanmis olasiligindan yararlanarak ve tiimgdzlemlerin
olasiligmi giincelledigi belirtilmektedir. Bu artimli olasilik hesaplamasi
yalnizca artimli gézlemler icin etkili aktivite tahmini saglamakla kalmaz, ayn1
zamanda gozlemlerin aktivite modeliyle sirayla eslestigi zamansal kisitlamay1

da belirtir.

Yontem, eylem modeli ve gozlenen dizi arasinda yapisal bir benzerlik bulmak
icin bolme islemini gergeklestirir. Dikkat edilmesi gereken bir nokta, eylem
modeli segment siiresinin (Ad) yeni gozlem segmentiyle eslestirilebilmesi igin
dinamikleri se¢gmek ve benzerlik mesafelerini tekrar tekrar hesaplamak i¢in en
uygun segment ¢iftlerinin bulunmasi gerektigidir. Segment olasiligi P P (02t
| Ap, Ad), histogram gosterimleri karsilastirilarak hesaplanir. Buna gore; kelime
torbas1 paradigmasi aralik segmentleriyle eslesmek icin uygulanirken,
segmentlerin kendileri yinelemeli etkinlik tahmini formiilasyonuna gore

diizenlenir.

Tiimlevsel histogram kullanilarak video segment eslestirmesi yapma: Dinamik kelime
cantasi aralik segmentleri arasindaki benzerligi hesaplamak icin tiimlevsel histogrami
kullanir. Tiimlevsel histogramlar miimkiin olan her (Ad,At) i¢in verimli yap1 saglar.
Son olarak, aktiviteyi tahmin etmek i¢cin Maksimum a posteriori (MAP) siniflandiricisi

kullanildi.
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Yaklagima gore, iki yontem uygulanmistir; bu yontemler, yaklasim basliginda tarif
edildigi gibi, tiimlevsel kelime torbasi ve dinamik kelime torbasidir. Sistemde
mekansal-zamansal 6zellikler kiiboid 6zellik tanimlayicilar1 olarak secilir [49].
Biitiinlesmis histogramlar, test videolarindaki eylemleri tanimak i¢in egitim videolar1
iizerine insa edilmistir. Bu konfigilirasyonlarla yapilan testler sonucunda Dinamik
Kelime Torbasi ve Tiimlevsel Kelime Torbasi'nin karsilastirilan diger yontemlerden
daha yiiksek dogruluk degerlerine sahip oldugu goriilebilir. Bu, kaba kuvvet
yontemlerinden daha verimli ¢aligir. Her dogruluk degeri en yiiksek performansi veren
optimum parametreler ve gorsel kelimelerle gergeklestirildiginde, Dinamik Kelime
Torbas1 sonuglart %85 ve Tiimlevsel Kelime Torbasi sonuglart tam videolarla

%81,7'dir.
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5. NICEL ANALIiZ SONUCLARI

Boliim 5 altinda on bes farkli makale ayrintili olarak agiklandiktan sonra, bu makaleler
arasindaki farkliliklari, benzerlikleri, performans oranlarini ve yontemleri daha net bir
sekilde incelemek icin karsilastirmalar yapilmistir. Bu boliimde nicel analizler
yapilmig veri tabanlar1 ve yaklasimlarin analizi verilmistir. Bu baglamda, analiz

sonugclari iki alt baglik altinda paylasilacaktir.

5.1 Eylem Tanima Verisetleri Analizi

Eylem tanima yaklasimlarinin basarisi lizerinde onemli etkisi olan veri kiimeleri
incelenmistir. Bu veri kiimelerinin hangi yaklasimda kullanildigi ve nasil
boliimlendikleri  hakkinda tablolar olusturulmustur. Yaklasimlarda, video
sayimlarinda, video siirelerinde, ¢oziintirliikklerde ve saniyede kare sayisinda kullanilan
veri kiimelerinin karmagsikligi, tanima basarisin1 etkileyen onemli faktorlerdir. Bu

bilgilerin tamami ve karsilastirmasi Boliim 3'te ve EK 1°de agiklanmaktadir.

Veri setlerinin yaklagimlar tizerinde egitim ve testlere ayrilmasi siirecinde oranlarin ve
kategorilerin dogru sekilde tahsis edilmesi, uygunluk durumunu Onlemeye, tespit
edilecek kategorilerin dogru bir sekilde belirlenmesine yardimci olur ve sonucta
tanima basarisin1 artirir. Bu baglamda, arastirma sirasinda ele alinan caligmalarda
kullanilan veri kiimelerinin ayrigma tablosu ve ayrisma konfigiirasyonlar1 Cizelge 5.1

ve EK 2’de verilmektedir.

Cizelge 5. 1: Calismalarda kullanilan egitim ve test veri setleri listesi.

Calisma Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Deep Predictive Coding Networks for Video | KITTI Veri Seti | CalTech Pedestrian
Prediction and Unsupervised Learning [1] [3] Veri Seti [4]
THUMOS 2015
TV Human [56]

Anticipating Visual Representations from

) Interaction Veri TV Human
Unlabeled Video [13] Seti [5] Interaction Veri
Seti [5]
Fast Temporal Activity Proposals for R THUMOS. 2014
. . . ) KTH Veri Seti Detection
Efficient Detection of Human Actions in [6] Challence Veri Sefi
Untrimmed Videos [12] E[gS 5]
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Cizelge 5. 2: Calismalarda kullanilan egitim ve test veri setleri listesi. (devam)

UCF-ARG [7]

Human Action Recognition in Drone Videos Youtube Acrial UCF-ARG [7]
Using a Few Aerial Training Examples [8] (8] Youtube Aerial [8]
AdaScan': Adaptive Scan Pooling in Deep UCF-101 [9] UCF-101 [9]
convolutional Neural Networks for Human HMDB-51 [11] HMDB-51 [11]
Action Recognition in Videos [47]
CalTech Pedestrian
Veri Seti [4]
UCF-101 [9]
Predicting Future Frames using | KITTI Veri Seti| CUHK Avenue
Retrospective Cycle GAN [14] [3] [57]
ShanghaiTech
Campus Veri Seti
[58]
. .. ’ . .| Weizmann Veri
Pose Primitive Based Human Action| Weizmann Veri Seti [10]
Recognition in Videos or Still Images [20] Seti [10] KTH Veri Seti [6]
A New Hybrid Architecture for Human : ; CAD-120 [59]
. MSRDailyActiv . L
Act1v1ty_ _ _ ity3D [60] MSRDailyActivity
Recognition from RGB-D Videos [15] NTURGB4D 3D [60]

[61]

NTURGB+D [61]

Human  Activity  Prediction:  Early
Recognition of Ongoing Activities from
Streaming Videos [16]

UT-Interaction
Veri Seti [62]

UT-Interaction Veri
Seti [62]

Lattice Long Short-Term Memory for
human Action Recognition [18]

UCF-101 [9]
HMDB-51 [11]

UCF-101 [9]
HMDB-51 [11]

Human Action Recognition in Videos Using
Kinematic Features and Multiple Instance
Learning [19]

Weizmann Veri
Seti [10]
KTH Veri Seti

[6]

Weizmann Veri
Seti [10]
KTH Veri Seti [6]

NTU[%%B”) NTURGB+D [61]
Skeleton-Based Action Recognition With NTU-120 NTU-1 %g IITGB+D
Shift Graph Convolutional Network [120] RGB+D [61] Northwestern
Northwestern UCLA [106]
UCLA [106]
UCF-101 [9]

FASTER Recurrent Networks for Efficient
Video Classification [121]

Kinetics [108]

HMDB-51 [11]
Kinetics [108]

Slowfast networks for video recognition
[125]

Kinetics - 400
[122]

Kinetics - 400
[122]
Kinetics - 600
[123]
Charades [111]
AVA [124]
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UCF-101 [9]
Temporal segment networks for action HMDB-51 [11] HIIJ\E]IDS]-S'I-%II [[91]1]
recognition in videos [127] ActivityNet ..
[126] ActivityNet [126]

5.2 Eylem Tanima Yontemleri Analizleri

Arastirma sirasinda incelenen makalelerin eylem tanima sonuglart Cizelge 5.2'de
verilmektedir. Tiim sonuglar orijinal ¢aligmalardan alinmistir. Tablodaki tiim sonuglar,
en iyi sonucu veren yapilandirma degerlerinden elde edilir. Baz1 makalelerde dogruluk

degerleri verilirken, bazilarinda MSE, SSIM ve mAP degerleri verilmistir.

SSIM'in yiiksek degerlerde olmasini beklerken MSE'nin miimkiin oldugunca diisiik

olmas1 hedeflenmektedir.

Tiim bu sonuglara ek olarak, sonuglari etkileyen bazi 6zel durumlar da vardir. [8] 'de
test islemleri iki veri seti ile gergeklestirilmis ve bu iki veri setinin sonuglar1 arasinda
bliyiik bir fark gozlenmistir. Bunun, UCF-ARG veri kiimelerindeki videolarin arka
planinin tespit edilmesini zorlastirdig: ve kii¢iik boyutlu aktorlerin oldugu gerceginden

kaynaklanmaktadir.

[17]'deki AdaScan yontemi mekansal ve zamansal olmak tizere iki farkli ag yapisina
sahiptir. Bu baglamda, tablodaki sonuglar ag yapisinin en iyi oldugu sonuglara karsilik
gelmektedir. Bu c¢alismada, iki farkli veri kiimesinde gerceklestirilen test
operasyonlarinin sonuclar1 arasinda biiyiik farkliliklar gézlenmistir. Bunun nedeni

HMDBS51 veri kiimelerinin UCF-101'den daha az egitim videosu i¢cermesi, eylemlerin
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birbirinden farkli olmasi ve UCF-101'in HMDB51 ile karsilastirildiginda daha belirgin

kategoriler igermesidir.

[20] 'de testler, hem Weizmann hem de KTH veri tabanlari ile gerceklestirilmistir.
Ancak, makalede yalnizca Weizmann veritabaninin genel dogruluk sonuglari

paylasilmaktadir. Diger calismalarin tiim sonuglari tabloya dahil edilmistir.

Cizelge 5.2: Yaklasimlarin tanima sonuglart.

A . . Dogruluk | MSE | SSIM | mAP
Veri Seti Kategori Caligma Yontem Orant (%) (%) %) (%)
TV Humaq Intgractlon 433147 ; ) )
Veri Seti .
Ag Tabanl [13] Derin Regresyon Ag1
THUMOS 2015 Veri 436+48 ) ) )
Seti
. . Sinif Kaynakli & Smif
THUMOSS 2014 Veri Sozliik Tabanl (12] Bagimsiz Teklif Ogrenme ) ) ) 13,5
et1
Ag Tabanlt [127] | Zamansal Kesim Ag1 80,1 - - -
UCF- ARG Veri Seti s Tabanl . Ayrik Cok Gérevli 32,5 - - -
YouTube Aerial Veri g labanli (8] Ogrenme 683 ) ) )
Seti )
Ag Tabanl [17] AdaScan 83,4 - - -
< Gegmise Doniik Cevrimli
Ag Tabanh [14] Cekigmeli Uretici Aglar . 1,371 0.94 .
UCF101 Veri Seti -
Ag Tabanl [18] Kafes-LSTM 93,6 - - -
Ag Tabanl [121] | FASTER 96,9 - - -
Ag Tabanl [127] | Zamansal Kesim Ag1 94,9 - - -
Ag Tabanlt [17] AdaScan 49,2 - - -
o Ag Tabanl [18] Kafes-LSTM 66,2 - - -
HMDB51 Veri Seti Ag Tabanh [121] | FASTER 75,7 : - :
Ag Tabanlt [127] | Zamansal Kesim Ag1 71 - - -
. Ongoriilii Sinir Ag1 3.13x
CalTech Pedestrian Ag Tabanh U | (predNer) - X | 0884 | -
Veri Seti . Gegmise Doniik Cevrimli
Ag Tabanh [14] Cekismeli Uretici Aglar ) Lo1 109191 -
CUHK Avenue Veri
Seti - Gegmise Doniik Cevrimli } 039 | 0,98 }
Ag Tabanh (14] Cekismeli Uretici Aglar
ShanghaiTech Veri Seti ¥ £ - 0,64 | 097 | -
Histogram [20] | Poz ilkeli Tanima 944 - ; -
Wei Veri Sei Tabanl
etzmann Ver St 1 Coktu Omek 1oy | Kinematik Ozellikler le 05,75 ] |
Ogrenme Tabanli Coklu Ornek Ogrenme ’
CAD- 60 Veri Seti Hareket Tabanli [15] 98,52 - - -
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CAD- 120 Veri Seti 94,4 - - -
y — Iki Seviyeli Fiizyon
MSRDally{\ctlYlty3D Stratejisi 97.81 ) ) )
Veri Seti
92,2 - - -
NTURGB+D Veri Seti A Tabanh [120] ﬁgdlrma Cizge Evrisimli 96.5 B ) )
. R Histogram Tiimlevsel Kelime Torbasi 81,7 - - -
UT Interaction Veri Seti Tabanh [16] Dinamik Kelime Torbasi 85 - - -
e Coklu Ornek Kinematik Ozellikler ile
KTH Veri Seti Ogrenme Tabanh [19] Coklu Ornek Ogrenme 87.7 . ) )
NTU-120 RGB+D Veri Kaydirma Cizge Evrisimli
Seti Ag1 859 . ) )
Ag Tabanlt [120] Kg - e
Northwestern UCLA Agly irma Gizge Evrisimli | g ¢ - - -
Kinetics [108] Ag Tabanl [121] | FASTER 75,3 - - -
Kinetics- 400 [122] SlowFast Ag1 79,8 - - -
Ag Tabanl [125]
Kinetics- 600 [123] SlowFast Ag1 81,8 - - -
Charades [111] Ag Tabanh [125] SlowFast Ag1 - - - 452
AVA [124] SlowFast Ag1 - - - 282
Ag Tabanlh [125]
ActivityNet [126] Zamansal Kesim Ag1 89,6 - - -

6. KIYASLAMA SONUCLARI

Arastirma caligmasi sirasinda hedeflenen bir bagka arastirma, ayni veri seti ile ele
alinan tiim makaleleri calistirmak ve dogruluk sonuglarim1 elde etmek ve
karsilastirmakti. Ancak, alan arastirmamiz kapsamindaki tiim makalelerin ¢alismaya
hazir kodlarinin  paylagilmamasi nedeniyle, istenen dogruluk degerlerine
ulasilamamustir. Ote yandan, arastirmada incelenen bes makalenin kodlarinim
paylasildigi ve bu yaklasimlar1 karsilastirmak i¢in farklt makalelerin kodlarinin
alindig1 goézlenmistir. Kodlar1 paylasan makaleler sirasiyla PredNet [1], AdaScan [17],
Siniftan Kaynakli ve Smiftan Bagimsiz Ogrenme [12], SlowFast Ag1 [125], Zamansal
Kesim Ag1[127]'dir.Bu metotlara ek olarak, benzer action recognition yontemlerinden
4 farkli yontem karsilastirma icin secilmistir. Bu yoOntemler detayli olarak
aciklanmayacaktir. Yalnizca belirtilen konfiglirasyon ve hiperparametreler ile
calistirllmis ve sonuclar elde edilmistir. Yapilan bu karsilastirmalarda Python dili
kullanilmis ve hepsi i¢in uygun olan veri seti olarak UCF-101 veri seti secilmistir.

Calistirilan yontemlerin tamami Linux isletim sistemi {izerinde ve Nvidia RTX 2060
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GPU ile gerceklestirilmistir. Cizelge 5.3’te uygulanan yontemlerin karsilastirma

sonuclar1 dahil edilmistir.

Burada deginilmesi gereken bir nokta ise, [12]'deki makalenin kodlari
calistirtlamamistir. Bu durumun sebebi kodlarin ¢alistirilmast icin gereken 6zellik
cikarma yoOntemi paylasilmamistir. Yalnizca daha onceden egitilmis veriler ile
calistirilmasina miisaade edilmektedir. Diger yandan [85]'de ise hali hazirda bulunan
isletim sistemimizden eski bir versiyon kullanilmigtir. Bununla birlikte, Torch i¢in
gerekli kurulumlar gergeklestirilirken Nvidia RTX mimarisi ile uyumlu olmadigi
gozlemlenmistir. Kodlarin yalnizca GTX mimarisinde ¢alistirilmasi uygundur. Sonug

olarak, bu iki makale yontemleri caligtirilamamis, uygun kosullar tespit edildigi i¢in

bilgilendirmenin faydali olacag: diistiniilmiistiir.

Cizelge 5.3: Yaklagimlarin kiyaslama sonuglari.

Calisma Isletim Sistemi Dil Gereksinimler Dogruluk (%) MSE
Keras=2.2.40
Tensorflow-
Deep predictive gp.u—l_.6
coding networks for scipy=1.1.0
video prediction and | Ubuntu 16.04 | Python 3.6 ;eciuests - 0.004503
unsupervised s
learning [1] numpy
imageio
hickle
matplotlib
Fast temporal
activity proposals Iﬁ;lmpy
for efficient Il)(y 1
detection of human | Ubuntu 16.04 | Python 2.7 | ! it-learn - -
actions in pan(.ias
untrimmed videos. joblib
[12] spams
Adascan: Adaptive
scan pooling in deep numpy
convolutional neural skimage
networks for human Ubuntu 16.04 | Python 2.7 sk-video 91.6 -
action recognition in tensorflow
videos. [17]
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. numpy=1.16.4
Leammg Kerazg.2.4
spatiotemporal .
features with 3d | Ubuntu 16.04 | Python 3.6 | PIPE=1-3 '_01 o 78
convolutional Eg\;;lp; }E)_O 37
networks. [84] scikit-learn—0.21.3
TS-LSTM and
temporal-inception:
Exploiting Torch
spatiotemporal Ubuntu 14.04 - Cuda & cuDNN -
dynamics for torch-pastalog
activity recognition
[85]
Quo vadis, action tensorflow
:ﬁggﬁ?gﬁ’;z NW | Ubuntu 16.04 | Python 3.6 | numpy 84.4
kinetics dataset [86] sonnet
Towards good
practices for very Cuda 8.0 SN 85.60*
Ubuntu 16.04 | Python 3.5 | OpenCV 3
deep two-stream dense flow TN 85.71
convnets [87] -
Slowfast networks tgrlllsorflcgvsi—()l 12
for video Ubuntu 16.04 | Python 3.6 lgf‘movg_ - 55.4
recognition [125] opeflc%—python
Temporal segment Caffe
networks for action | 1y 1604 | Python 3.6 | OpenCV 2.4.13 94.8
rejcogmtlon n dense flow
videos [127] -

7. GELECEKTEKI CALISMALAR

Insan eylemi tanima yontemleri gittikce daha popiiler hale gelirken, kullanilan
yontemler artik ¢cogunlukla derin sinir agina dayanmaktadir. Derin sinir ag1 tabanlt
mimarilerle daha yiiksek dogruluk degerleri elde edildigini gorliyoruz. Burada 6nemli
bir nokta, derin sinir ag tabanli yontemler kullanmak yerine, birden ¢ok yontemin
melez yapilar olusturmak i¢in harmanlandigini dikkate almak gerekir. Ayrica; insan
eyleminin taninmasinin giinliik hayatta kullanilacagi noktalarda, gercek zamanl video

isleme son derece 6nemli hale gelir. Ger¢ek video isleme yontemleri ile, anormal
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durumlarin tespiti ve sug tespiti gibi kritik konularda yararli olacaktir. Bu nedenle,
gelistirilen yontemler hiz, kamera doniis acilar1 ve algilama i¢in gerekli donanim gibi

performansta 6nemli degisiklikler yapmalidir.

8. SONUC

Birgok farkli alanda kullanilan insan eylem tanima 6zelliginin videolara uygulanmasi
karmagik bir sorun olarak tanimlanmaktadir. Bu karmasik soruna bir perspektif
kazandirmak i¢in kapsamli bir genel bakis sunduk. Ele alman 15 farkli makalenin
yontemlerini inceledik ve bu yontemleri detayl olarak agikladik. Her bir makalenin
yontemini kapsayacak sekilde bir taksonomi olusturduk ve bu taksonomide bes ana
yontem kategorisi olusturduk. Olusturulan bu bes ana kategoride ele alinan

yaklasimlar1 analiz ettik.

Nispeten basarili sayilacak yoOntemleri goz Oniinde bulundurarak mimarilerine
yakindan baktik ve bu yontemlerin kullandig1 veri setlerini ayrintili olarak ele aldik.
Her bir veri setindeki videolar1 inceleyerek veri setinin orijinal sayfalarinda da yer
almayan ¢oziiniirliik, FPS ve video siireleri gibi bilgilere ulastik ve tiim bu bilgilerin
karsilastirilacagi detayli bir tablo olusturduk. Bu sayede arastirmada ele alinan veri
setleri ile gelistirilecek yeni yontemlerin temelini olusturduk. Ayrica, yaklagimlarin ve
veri kiimelerinin nicel analizini yaptik. Analiz sonuglar1 da tablolar halinde
detaylandirarak okuyucular i¢in bir bakis agis1 sagladik. Son olarak, alan aragtirmamizi
caligmamizi insan eylemlerini tanima problemini gelistirmek icin bazi agik arastirma

alanlarina deginerek sonlandirdik.
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EK1

Cizelge Ek.1: Veri setlerinin detaylart ile birlikte karsilagtirilmasi.

yapma

Veri Seti Kaynak Olusturan Video Sayis1 Coztniirlik Fps Kategoriler Kategori Sayis1 Ozne Sayisi Video Siiresi
FaceGen Yazilim Su}g}l par [nrversigUEigs .
Paketivle elde William z ekseninde 7 ve X
FaceGen [1][2] ety’e Lotter, Gabriel Kreiman - - - ekseninde 8 farkl: sekilde 56 (yonlendirme) 25 (ytiz say1st) -
edilen yiiz . S
ckilleri ve elde edilen yiiz sekillleri
§ David Cox
Araclara Karlsruhe Teknoloji
KITTI[3] | sabitlenmis Ensmusu (FTI) ve 156 1392x512 10 Sehir, Yerlesim yeri, Yol, 5 . .
Kkamera oyota Teknoloji Kampiis, Insan
Enstitiisti (TTI-C)
Los Angeles'da Piotr Dollar, Christian
CalTech stiriilen araca Wojek,
Pedestrian [4] | sabitlenmis Bernt Schiele ; Pietro ) 640x480 B ) ) 2300 s - 60s
kamera Perona
TV Human 20 farkli TV )
. programindan Oxford Universitesi . El Sikisma, Sarilma, Beslik
Action . . . 300 Variable - e 4 - 1-27s
. elde edilmis Gorsel Geometri Grubu. Cakma ve Opilisme
Interaction [5] .
videolar
Kapali ve acik Christian Schuldt, Ivan Yiiriime, Kosu yapma,
KTH [6] palive ag Laptev 600 120x160 25 Kosma, Boks yapma, El 6 25 45
alan videolar1
ve Barbara Caputo Sallama ve El Cirpma
Kingfisher
Aerostat helyum Boks yapma, Tagima, El
balonuna Central Florida Cirpma, Kazma, Kosu
UCF - ARG [7] | sabitlenmig o .o 1440 1920x1080 60 yapma, Bagaj a¢-kapa, 10 12 1s - 104s
Universitesi
kamera, yer Kosma, Firlatma, Yiirime
kamerasi ve ¢ati ve Sallanma
kameras1
Bisiklet stirme, Golf, At
Youtube - YouTube'dan N Wagas Sultani ve Bl‘.m.l.le’ KO?.m a, Sorf yapma,
. alinmis ugang6z 500 - - Yiiriime, Yiizme, Yamag 10 - -
Aerial [8] . Mubarak Shah
videolar1 dalis1, Kano sporu, Kaykay
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Cizelge Ek.1: Veri setlerinin detaylar ile birlikte karsilastirilmasi. (devam)

Lena Gorelick, Moshe

Arka plani olan | Blank, Kosma. Yiirime. Ziplama
Weizmann [10] | acik alanda Eli Shechtman, Michal 90 180x144 50 Biilime, Sallan plama, 10 ~3s
¢ekilmis videolar | Irani ?
and Ronen Basri
Genel yiiz aksiyonlari, Obje
Youtube, Google H. Kuehne, H. Jhuang etkilesimli yiiz aksiyonlari,
HMDBs1 [11] | ¢ Prelinger E. Garrote, 7000 Degisken 30 Genel viicut hareketleri, 51 2-3s
argivinden elde T Poosi dT.S Obje etkilesimli viicut
edilen videolar - OBE10, ARgugtire hareketleri, insan etkilesimli
viicut hareketleri
Insan-Obje Etkilesimi,
Youtube'daki Khurram Soomro, Amir Yalnizca Viicut Hareketleri,
UCF-101 [9] ercekei videolar Roshan 13320 320x240 25 insan-insan Etkilesimleri, 101 1.06 - 71.04 s
gereexe Zamir ve Mubarak Shah Miizik Enstriimani Calma,
Spor
Ayni lokasyonda | Hong Kong Cin
CUHI[(S’;]V‘*““C hareketli obje Universitesi'nden Cewu 37 640x360 25 - - 1-60s
videolar1 Lu, Jianping Shi, Jiaya
Jia
Karmagik 151k
Shanghai Tech kosullari ve Shanghai Tech
kamera agilanyla | o . < 130 - - - - -
Campus [58] elde edilmis Universitesi
videolar
Ag1z ¢alkalama, Dis
firgalama, lens takma,
Kinect Cornell Universitesi Ele;eflgjie;ll:znﬁ;na,esrﬁelime,
CAD - 60[59] | sensérityle elde | Robot Ogrenme 60 320x240 - yagma Rinsi‘?ng Myouth 12 -
edilmis videolar | Laboratuvari Brushing Teeth, koltukta
oturma, yazi yazma,
bilgisayarda ¢alisma
Misir gevregi hazirlama,
Kine"ct" Cornell Universitesi ilag igme, obje istifleme,
CAD - 120 [59] | Sensoriyleelde | o b Ggrenme 120 640x480 ; objeyi alma, mikrodalgada 10 ;
edilmis giinliik Laboratuvart yemek, obje temizleme,
yasam videolari yemek alma, obje hizalama,

yemek yeme
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Cizelge Ek.1: Veri setlerinin detaylar ile birlikte karsilastirilmasi. (devam)

i¢me, Yeme, Kitap okuma,
Telefon ¢alma, Laptop

MSR Daily Klne"ct" le eld kullanma, Yaz1 yazma,
Activity 3D sc:ir}ls oruy te S Microsoft 320 - - Siipiirge kullanma, 16 - -
[60] edrimis oturma Sevinme, Kagit firlatma,
odas1 videolart )
gitar ¢galma, Oyun oynama,
Yiiriime, Oturma, Kalkma
3 farkh . Amir Shahroudy, Jun
NTURGB4D Microsoft Kinect Liu ‘
V2 kamerasiyla - 56880 1920x1080 30 Gtinliik aksiyonlar 60 40 ~1-10s
[61] . Tian-Tsong Ng, Gang
elde edilen
videolar. Wang
UT - Interaction i}zﬁjﬁiﬁ;‘:?kl Ryoo, M. S. ve Tokalagma, Itme, Tekme
. o 120 720x480 30 atma, Sarilma, Yumruk 6 15 ~60s
[62] etkilesimiceren | Aggarwal, J. K. -
videolar atma, Dogrulma
Telefona cevap verme, arag
' I Laptev. M. sirme, yemek yeme, kavga
Hollywood2 F _1lmlerden alinan Marspz alek, C. Schmid 3669 ) 24 etme, arabadan inme, el 12 ) )
[104] videolar stkigma, sarilma, Opilisme,
ve B. Rozenfeld K
osma, oturma,
kalkma,ayakta durma
Yiiksek kol dalgasi, yatay
kol dalgasi, ¢ekig, elle
Derinlik haritasi yakalama, ileri yumruk,
da dahil olmak yiiksek atis, x ¢ek, kene ¢ek,
MSR Action 3D | lizere uzuv Li, W.; Zhang, Z.; Liu, daire ¢iz, el ¢irpma, iki el
[105] hareketlerini Z. 4020 640x480 15 dalgasi, yandan boks, egil, 20 7 B
igeren bir veri ileri tekme, yandan tekme,
seti kosu, tenis salincak, tenis
servisi, golf salincak, alma
ve atma
Kinect Tek elle toplama, iki eliyle
Northwestern kameralarindan Wang, J.; Nie, X.; Xia, kaldirma, ¢opii atma,
UCLA [106] alinan RGB, Y.; Wu, Y.; Zhu, - - - dolagma, oturma, ayaga 10 10 -
derinlik ve insan | S.C kalkma, takma, ¢ikarma,
iskeleti verileri atma, tagima
Yiiksek atlama, uzun
atlama, tiglii atlama, sirikla
Olympic Sports | Sporcularin farkli | Niebles, J.C.; Chen, 800 ) _ igivrﬁz’g}?iﬁzzzlr\il:ihsl’ 16 _ _

[107]

spor videolar1

C.W.; Li, F.F

platform, ¢ekig, cirit, giille
atma, sigrama tahtasi,
koparma
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Cizelge Ek.1: Veri setlerinin detaylar ile birlikte karsilastirilmasi. (devam)

YouTube'dan
insan-nesne ve

Segilen veri seti slirimiine

Kinetics [108] | insan-insan Deepmind 650000 Degisken Degisken gore 400/600/700 farkly 400/600/700 - ~10s
etkilesimi eylem
videolar1
Sag kol sola kaydirma, sag
Kinect kamera ve kol saga kaydirma, iki el 6n
UTD-MHAD vilebilir atalet Chen Chen, Roozbeh alkis, basketbol sut, sag el
ELyrieb! Jafari, ve 861 640x480 ve 320x240 30 gekme x, bowling (sag el), 27 8 -
[109] sensoriinden x LS
r Nasser Kehtarnavaz on boks, tenis sag el
alinan videolar .
forehand vurus, yerinde
kosu vb.
Something - Yogun etiketli Giinliik nesnelerle dnceden
Something V2 08 Twentybn 220847 320x240 - tanimlanmis temel eylemler 174 - ~4.03 s
videolar LU
[110] gerceklestiren insanlar
Amazon Perceptual Reasoning
Mechanical Turk | an Interaction Research .. .. et N . .
Charades [111] aracihinyla team of Allen Tnstitute 9848 Degisken Degisken Giinliik i¢ mekan aktiviteleri 157 267 ~30.1s
toplanan videolar | for Al
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EK?2

Cizelge Ek.2: Caligmalarda kullanilan egitim ve test setlerinin dagilimi.

Calisma

Dogrulama
Egitim Videolariin Videolarinin
Veri Seti Sayisi Sayis1 Test Videolarmin Sayist
KITTI Veri Seti [3] 57 4 0
CalTech PedeE‘anan Veri Seti 0 0 Tiim Videolar
THUMOS 2015 Veri Seti [56]
TV i ersen Ve 25 - Katlamali1 Capraz Dogrulama
Seti [5]
KTH Veri Seti [6] 200 0 0
THUMOS 2014 Detection 0 0 213
Challenge Veri Seti [55]
UCF-ARG *[7] ~28 ~4 ~14
Youtube Aerial [8] 30 5 15
UCEF-101 [9] VGG-16'dan Uzamsal ag [35] model ImageNet [63] iizerinde egitilmis, 6
donem calisir. Temporal ag egitimi, 2 donem ¢alisan 16000 yineleme
anlik goriintiisii ile [64] evrigimli katmanlar baglatir.
Hem Uzamsal hem de Zamansal Ag, 6 donem ¢alisan, egitimli UCF-101
LIl agindan evrigimli katman agirliklarini baglatir.
KITTI Veri Seti [3] 41000 0 4100
CalTech Pedestrian Veri Seti ) )
[4]
UCF-101 [9] 11988 - 1332
CUHK Avenue [57] - - -
ShanghaiTech Campus Veri ) ) )
Seti [58]
it Ve Se 110 Leave - One - Out Capraz Dogrulama (egitim videolar1 arka planlar1 yok
sayiliyor.)
KTH Veri Seti [6] 0 0 36 (her .lfategonden 6
ornek)
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Cizelge Ek.2: Calismalarda kullanilan egitim ve test setlerinin dagilimi. (devam)

CAD-60 [59]

CAD-120 [59]

MSRDailyActivity
3D [60]

NTURGB+D [61]

Tiim veri setlerindeki ayirma, leave-one-person-out semasina gore veya veri setinde belirtildigi sekilde
gergeklestirildi.

UT-Interaction
Veri Seti [62]

10 - Katlamali Capraz Dogrulama

HMDB-51 [11]
UCF-101 [9]

Veri Seti, uygulanacak yonteme gore 3 farkli boliinme durumuna sahiptir.

Weizmann Veri
Seti [10]
KTH Veri Seti [6]

Leave - One - Actor - Out Ayari

NTURGB+D [61]

20 denekten se¢ilen egitim verileri, diger 20 denekten secilen test verileri.

NTU-120 RGB+D

53 denekten segilen egitim verileri, diger 53 denekten se¢ilen test verileri.

[61]
Northwestern ilk iki kameradan segilen egitim verileri igin drnekler, diger kamera test verileri olarak kullanild:
UCLA [106] ameradan segilen egitim verileri i¢in rnekler, diger kamera test verileri ola: anild1.
Kinetics [108] - - -
UCEF-101 [9] Kinetics ile 6nceden egitilmis veriler kullanilmugtir.
HMDB-51 [11] Kinetics ile 6nceden egitilmis veriler kullanilmugtir.
Kinetics - 400
[122] ~240k 20k 0
Kinetics - 600 ~392k (egitim i¢in 30k 0
[123] kullanilmamustir.)
Charades [111] ~9.8Kk (egitim igin 1.8k 0
kullamlmamuistir.) ’
211k (egitim igin
sV 2] kullanilmamustir.) 57k 0
UCF-101 [9] 13320 1010 1575
HMDB-51 [11] - - -
ActivityNet [126] 4819 2383 2480
THUMOS 2014
Detection ) R _
Challenge Veri
Seti [55]
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EK3

Kiyaslama sonuglarini elde ettigimiz bazi makalelerin ¢iktilar1 asagidaki resimlerde mevcuttur.
PredNet [1] yonteminin bazi tahmin sonugclari verilmistir.

Predicted Actual

n mnn n nnon mnn n mnn n mnn N mnn N mnn n NN mnn N inn

Sekil Ek.1: PredNet algoritmasinda “yemek yeme” aksiyonunun tahmini.

Predicted Actual

n nn on nn n nn on nn n nn n mnn n nn n nn n nn n nn

Sekil Ek.2: PredNet algoritmasinda “igecek igme” aksiyonunun tahmini.

Predicted Actual

N N nn n mnn n nn n nn n nn n nn n 1nn

Sekil Ek.3: PredNet algoritmasinda “at binme” aksiyonunun tahmini. Burada iki farkli at
olmasina ragmen atlar karistirilmadan dogru tahmin edilmistir.

Predicted Actual

n nn n nn N mnn on nn n N on nn N N n nn o nn N 1nn

Sekil Ek.4: PredNet algoritmasinda “sa¢ kurutma” aksiyonunun tahmini.

Predicted Actual

Sekil Ek.5: PredNet algoritmasinda “Opmek” aksiyonunun tahmini. Burada son kare yanlig
tahmin edilmistir.
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EK 4

[86] 'daki yontemle, 3 farkli videoya tahmin islemi 6rnekleri ekledik. Her video i¢in en yiiksek
olasiliga sahip 5 tahmin algoritma tarafindan verilmektedir. Bebegin emeklemesi ve kriket
oynamasiyla ilgili sonuglar son derece tatmin edici olsa da at yarisi icin aynit durumu

sOyleyemeyiz. Bu nedenle, at yarisi eylemi i¢in ilk 5 tahminde ¢ok farkli tahminler iireten bu
modelin hatali olarak tespit edilen bir eylemini gosterdik.

Cizelge Ek.3: Kriket oynama eyleminin tahmin sonuglari. (v_CricketShot g04 c02.avi)

Olasiliklar Eylemler
%97.77 Kriket oyanama
%0.71 Kaykay kayma
%0.56 Robot dans1
%0.56 Patenle kayma
%0.13 Golf egzersizi

Cizelge Ek.4: Bebek emeklemesi eyleminin tahmin sonuglari.(v. BabyCrawling g01 c01.avi)

Olasiliklar Eylemler
2699.99 Bebek emeklemesi
%0.01 Kahakaha atma
%00.00 Kafa sallama
%0.00 Araba itme
%0.00 Bebek uyanmasi

Cizelge Ek.5: At yaris1 eyleminin tahmin sonuglart. (v_HorseRace g02 c04.avi)

Olasiliklar Eylemler
%44.23 Kosu yapmak
%29.26 Yiiriiylis yapmak
%9.43 Gangnam Style dans1
%38.29 At slirme veya at ile yiirlime
%2.66 Yumruk atmak

96






	VİDEO VERİ SETLERİ İLE İNSAN EYLEMİ TANIMA YAKLAŞIMLARINA YÖNELİK ALAN ARAŞTIRMASI
	Duygu Selin AK
	Tez Danışmanı: Doç. Dr. Tansel ÖZYER
	TEZ BİLDİRİMİ
	ÖZET
	ABSTRACT
	TEŞEKKÜR
	İÇİNDEKİLER
	ÇİZELGE LİSTESİ
	RESİM LİSTESİ
	KISALTMALAR
	1. GİRİŞ
	2. TEKNİK ALTYAPI BİLGİLERİ
	2.1 İnsan Eylem Tanıma
	2.2 Gözetimli ve Gözetimsiz Öğrenme
	2.3 Sinir Ağları
	3. MAKALELERDE KULLANILAN VERİ SETLERİ
	3.1 FaceGen Veri Seti
	3.2 KITTI Veri Seti
	3.3 CalTech Yaya (Pedestrian) Veri Seti
	3.4 TV İnsan Eylem Etkileşimi (TV Human Action Interaction) Veri Seti
	3.5 KTH Veri Seti
	3.6 UCF – ARG Veri Seti
	3.7 YouTube Anten (YouTube Aerial) Veri Seti
	3.8 Weizmann Veri Seti
	3.9 HMDB51 Veri Seti
	3.10 THUMOS Veri Seti
	3.11 CUHK Avenue Veri Seti
	3.12 ShanghaiTech Kampüs Veri Seti
	3.13 CAD-60 ve CAD-120 Veri Seti
	3.14 MSRDailyActivity3D Veri Seti
	3.15 NTURGB+D Veri Seti
	3.16 UT – Interaction Veri Seti
	3.17 UCF – 101 Veri Seti
	3.18 Hollywood2 Veri Seti
	3.19 MSR Action 3D Veri Seti
	3.20 Northwestern UCLA Veri Seti
	3.21 Olimpik Sporlar Veri Seti
	3.22 Kinetics Veri Seti
	3.23 UTD-MHAD Veri Seti
	3.24 Something-Something V2 Veri Seti
	3.25 Charades
	4. YAKLAŞIMLAR VE METOTLAR
	4.1 Ağ Tabanlı Tanıma Yöntemleri
	4.1.1 Öngörülü Sinir Ağı (Prednet)
	4.1.2 Derin Regresyon Ağı
	4.1.3 Geçmişe Dönük Çevrimli Çekişmeli Üretici Ağlar Yaklaşımı
	4.1.4 Ayrık Çok Görevli Öğrenme
	4.1.5 AdaScan Yöntemi
	4.1.1 Kafes – LSTM (L2/01) Yöntemi
	4.1.2 Kaydırma Çizge Evrişimli Ağı (Shift-GCN) Yöntemi
	4.1.3 FASTER Yöntemi
	4.1.4 SlowFast Ağı Yöntemi
	4.1.5 Zamansal Kesim Ağı Yöntemi
	4.2 Hareket Tabanlı Yaklaşımlar
	4.3 Çoklu Örnek Öğrenme (MIL) Tabanlı Yaklaşımlar
	4.4 Sözlük Tabanlı Yaklaşımlar
	4.4.1 Poz Ilkeli Tanıma Yöntemi
	4.4.2 Sınıf Kaynaklı & Sınıf Bağımsız Teklif Öğrenme
	4.5 Histogram Tabanlı Yaklaşım
	5. NİCEL ANALİZ SONUÇLARI
	5.1 Eylem Tanıma Verisetleri Analizi
	5.2 Eylem Tanıma Yöntemleri Analizleri
	6. KIYASLAMA SONUÇLARI
	7. GELECEKTEKİ ÇALIŞMALAR
	8. SONUÇ
	KAYNAKLAR
	[5] “TV Human Action Interaction Dataset”,
	[52] Xingjian, S. H. I., Chen, Z., Wang, H., Yeung, D. Y., Wong, W. K., & Woo,
	EKLER
	EK 1
	EK 2
	EK 3
	EK 4

