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Ozetce —Bu calismada videolardaki insan hareketlerinin
taninmasi, giiriiltiiniin tanima performansina etkileri muhtemel
bir ¢oziim yontemiyle beraber incelenmistir. Bilgisayarh gorii
literatiiriinde mevcut olan veri kiimeleri nispeten Kkiiciiktiir ve
etiketleme kaynagmma bagh olarak giiriiltii icerebilmektedirler.
Olusturulabilecek daha biiyiik veri kiimelerinde ise giiriiltii
artabilecegi icin, geleneksel 6grenme yontemlerinin iyi per-
formans sergilemeyecekleri bilinmektedir. Bu calismada veri
kiimelerindeki giiriiltiiniin artmasi durumunda yararlanilabile-
cek coklu ornekle 6grenme tabanh bir 6grenme yontemi sunul-
maktadir. Buna gore videolar, uzay-zaman ilgi noktalari ve gorsel
kelime kiimeleri ile ifade edilmektedir. Daha sonra 6rnek tabanh
ogrenme ve coklu ornekle 6grenme icin destek vektor makineleri
(DVM) kullamlarak smiflandiricilar olusturulup, karsilastiril-
maktadir. Elde edilen smiflandirma sonuclarima gore, onerilen
yontemin giiriiltii iceren videolarda, 6rnek tabanh 6grenme yon-
temlerinden daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler—insan hareketi tamima; c¢oklu ornekle
ogrenme; video anlama; veri giiriiltiisii

Abstract—In this work, we study the task of recognizing hu-
man actions from noisy videos and effects of noise to recognition
performance and propose a possible solution. Datasets available
in computer vision literature are relatively small and could
include noise due to labeling source. For new and relatively
big datasets, noise amount would possible increase and the
performance of traditional instance based learning methods is
likely to decrease. In this work, we propose a multiple instance
learning-based solution in case of an increase in noise. For
this purpose, each video is represented with spatio-temporal
features, then bag-of-words method is applied. Then, using
support vector machines (SVM), both instance-based learning
and multiple instance learning classifiers are constructed and
compared. The classification results show that multiple instance
learning classifiers has better performance than instance based
learning counterparts on noisy videos.
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I. GIRIS

Insan hareketleri tanima, bilgisayarli goriiniin 6nemli ve
iizerinde cokca caligilan alanlarindan biridir. Insan hareketi
tanimanin amaci, siirmekte olan olaylarin otomatik olarak ana-
lizini sunmaktir. Videolardan insan hareketlerinin taninmasina;
gozetim sistemleri, hasta takip sistemleri, giivenlik, robotik
vb. ¢esitli insan ve makine etkilesimi igeren alanlarda ihtiyag
duyulmaktadir. Bununla beraber video tanima icerisinde; arka
plan degisimleri, kamera agisindaki degisikler, simf ici ve
simiflar aras1 degiskenlik vb. cesitli zorluklar1 barindiran bir
problemdir.

Bilgisayarli gorii literatiiriinde mevcut olan veri kiimeleri
el ile etiketlenmis olmakla beraber veri toplama ve etiketleme
zaman gerektiren bir islem oldugundan, bu veri kiimeleri
nispeten kiiciik veri kiimeleridir. Bununla beraber etiketleme
siibjektif bir kaynaga, yani insana dayandigindan, var olan veri
kiimelerinde yanlig etiketlerin bulunmasi da sikca karsilasila-
bilecek bir durumdur. Veri toplama iglemi, arama motorun-
dan indirmek, video kaynaklarindan indirmek vb. gibi cesitli
yontemlerle otomatiklestirilmeye ¢alisilmigtir. Son zamanlarda,
daha biiyiik veri kiimelerinin otomatik olarak olusturulmasi
tizerine caligmalar bulunmaktadir. Laptev ve digerleri [1]
veri kiimesi olustururken; filmler, filmlerin senaryolarini ve
altyazilarin1 kullanarak hareketin bulunacag: kareleri videolar-
dan otomatik olarak bulmakta ve veri kiimelerini olugturmak-
tadirlar (Hollywood2 veri kiimesi). Buna gore olusturduklari
veri kiimesinin icerdigi dogru video oram yiiksek olsa da; bu
veri kiimesi video, altyazi ve senaryo arasindaki esleme bozuk-
Iugu gibi sebeplerden giiriiltii icermektedir. Olas1 bir ¢oziim, bu
veri kiimelerinin insanlar tarafindan yeniden etiketlenmesidir,
fakat bu cok zaman alan maliyetli bir islemdir. Bu calis-
mamizda bu veri kiimesi ve ilerde otomatik olarak olusturula-
bilecek veri kiimeleri i¢in yeni bir etiketlemenin saglanmamasi
durumuyla baga ¢ikabilecek bir yontem gelistirmeyi amagladik.

Coklu ornekle 6grenme, giiriiltii iceren problemler igin
uygun bir 6grenme yontemidir. Geleneksel, ornek tabanli
ogrenmeden farkli olarak, bu 6grenmede teksel 6rnekler yerine,
orneklerden olugsmus torbalar kullanilir. Bu yontemde torba
etiketleri bilinirken, torba icindeki orneklerin etiketleri bilin-



memektedir. Torbanin etiketi belirlenirken; icerdigi ornekler-
den en az bir tanesi pozitif ise torba pozitif olarak etiketlen-
mekte; eger biitlin 6rnekler negatif ise torba negatif olarak
etiketlenmektedir. Calismamizda, videolar birer 6rnek olarak
kabul edilip, torbalar bu videolardan olusturulmaktadir. Bu
sekilde biitiin torbalarin en az bir pozitif Ornek icerecegi
varsayilmaktadir.

Caligmamizda videolar1 tanimlarken Laptev [2] tarafindan
tanimlanan ve bir¢ok caligsmada basarili sonuclar vermis olan
uzay-zaman ilgi noktalar1 (STIP) 6znitelikleri kullanilmisgtir.
Daha sonra bu 6znitelikler basarili performans gosterdigi bi-
linen gorsel kelime kiimeleri (bag-of-words) [3] olarak ifade
edilmektedir ve bu gosterim iizerinden ilgili dagilimlar hesap-
lanmaktadir. Elde edilen bu dagilimlar iizerinden, destek vektor
makinesi ile cesitli ¢ekirdekler ve coklu ornekle 6grenme
yontemi kullanilarak her hareket sinifi i¢in ayr1 siniflandiricilar
olugturulmaktadir. Elde edilen deney sonuglari, geleneksel
gozetimli O6grenme yontemleri ile karsilastirildiginda, coklu
ornekle 6grenmenin veri kiimesinin giiriiltii icermesi durumu
ile daha kolay basa cikabildigini gostermektedir.

II. ILGILI CALISMALAR

Bu calismada giiriiltii igeren videolardan hareketleri tanima
amaciyla ¢oklu ornekle 6grenme kullanilmaktadir. Videolar-
dan aktivite tanima bilgisayarli goriiniin ¢okg¢a aragtirilan bir
konusudur. insan aktiviteleri karmagikliklarina, uzunluklarina
gore; kol uzatmak gibi en kiicik anlamli insan hareketi
olan viicut hareketleri, ¢cok sayida viicut hareketinden olusan
hareketler, bir insan ve insanin etkilesim iginde oldugu
hareketler, bir insan ve nesnenin etkilesimde oldugu hareketler
ve gruplarin hareketleri tiirlerinde olabilir. Bu ¢alismada ¢ok
sayida viicut hareketlerinden olusan periyodik hareketler ele
alinmugtr.

Hareket tanima konusunda yapilmis ¢ok sayida cgalisma
mevcuttur. Ik calismalardan ornekler verecek olursak [4] ve
digerleri hareket analizindeki optik akisi temel alarak yon-
temlerini sunmuglardir. Bazi ¢aligmalar ise Oznitelik takibine
dayanmaktadir [5] [6]. Daha sonra yapilan caligmalardan
Nguyen ve digerleri [7] karmagik videolarda tanima icin
hiyerarsik Gizli Markov Modele (Hidden Markov Model-
HMM) dayali istatiksel bir metot gelistirmiglerdir. Bunlarin
yaninda tanimlayici temelli yontemler de mevcuttur [8].

Bu calismadakine benzer olarak, bazi calismalar videolar-
dan insan hareketi tanima problemi i¢in videolar1 gorsel kelime
kiimeleri olarak ifade etmiglerdir [9] [10]. Niebles ve digerleri
[11] bu calismadaki yonteme benzer sekilde videolari uzay-
zaman ilgi noktalart ile tanimlayip gorsel kelime kiimeleri
ile sunmuslar ve denetimsiz bir 6grenme yontemi kullanarak
hareketleri siniflandirmiglardir. Laptev ve digerleri de [1]
uzay- zaman ilgi noktalarin1 gorsel kelime kiimeleri ile ifade
edip cok kanalli lineer destek makineleri ile simiflandirici
olusturup hareket tanima yapmiglardir.

Coklu ornekle 6grenme, son yillarda veri madenciligi,
sahne 6grenme, metin siniflandirma gibi bir¢ok uygulamada
kullanilmigtir. Coklu 6rnekle 6grenme ilk olarak Dietterich ve
digerleri [12] tarafindan bir ilacin etkisini tahmin etme prob-
lemi i¢in kullanilmigtir. Bu calismada ila¢ tahmin etmedeki
problemin temel zorlugu molekiillerin ¢ok sayida alternatif
birlesme sekillerine sahip olmasidir. Coklu 6rnekle 6grenme
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Sekil 1. HMDBSI veri kiimesinden kullanilan bes hareket kategorisi icin
baz1 drnek video kareleri.

kullanildiginda bu alternatif birlesme sekilleri birer 6rnek
ve her molekiil de bir torba olarak kabul edilip probleme
¢oziim getirilmigtir. Bu ¢aligmada kullandigimiz yontem ise
Chen ve arkadaglar1 [13] tarafindan gelistirilen Multiple-
Instance Learning via Embedded Instance Selection (MILES)
yontemidir.

II. VERI KUMESI

Bu calismada [14] tarafindan sunulan “HMDBS51” veri
kiimesi kullanmilmigtir. Bu veri kiimesi ¢esitli kaynaklardan;
ozellikle filmlerden, YouTube ve Google videolar: gibi acik
kaynaklardan elde edilmis toplam 6849 adet video icermekte-
dir. Toplanan bu veri kiimesi en az 101 adet video iceren 51
hareket kategorisine ayrilmistir. HMDBS51 veri kiimesindeki
hareketler genel yiiz hareketleri, nesne iceren yiiz hareketleri,
genel viicut hareketleri, nesne iceren viicut hareketleri ve
etkilesimli viicut hareketleri olmak {izere 5 grupta toplanabilir.
Bu veri kiimesi icin videodaki hareketin 51 siniftan hangisine
ait oldugu bilgisi etiketlenmistir. Buna ek olarak bu veri kiimesi
icin yazarlar tarafindan 70/30 balansin1 ve capraz dogrulamay1
saglayacak sekilde ayrilmis olan Ogrenme ve test kiimeleri
bulunmaktadir.

Calismamizda bu veri kiimesinden brush hair (sag
tarama), dive (dalma), eat (yeme), golf (golf) ve ride horse
(ata binme) olmak tiizere 5 hareket kategorisi kullanilmak-
tadir. Performans degerlendirme asamasinda [14] tarafindan
saglanan ogrenme ve test kiimesi kullanilmistir. Sekil 1’de
kullanilan HMDBS51 veri kiimesinden alinan videolardan 6rnek
kareler sunmaktay1z.

IV. ONERILEN YONTEM

Bu c¢aligmada hareketleri siniflandirmak i¢in 6nerilen yon-
tem su asamalardan olusmaktadir. Tk adim olarak videolardan
uzay-zaman ilgi noktalari 6znitelikleri ¢ikarilmigtir. Daha sonra
k-ortalamalar (k-means) kiimeleme algoritmas:t uygulanarak
gorsel kelimeler bulunup, dagilimlar hesaplanmistir. Ardin-
dan Ornek tabanli 6grenme ve ¢oklu Ornekle 6grenme icin
destek vektor makinesi kullanilarak, her hareket kategorisine
ait smiflandiricilar olusturulmus ve performans kargilagtir-
mas1 sunulmugtur. Son olarak da hareket kiimelerinin giiriiltii
icermesi durumunda, geleneksel 6grenme ve coklu Ornekle
o0grenme kargilagtirilmstir.



(t+a). kare

Sekil 2. Bir hareket videosuna ait iki farkli zamandaki uzay-zaman ilgi
noktalar1 goriilmektedir. Kamera degisiminden kaynakli olarak t zamaninda
elde dilen ilgi noktalar: giiriiltii icermektedir.

A. Nitelik Cikarma

Uzay-zaman ilgi noktalar1 [2] onitelikleri son zamanlarda
siklikla kullanilmakta olup performanslari oldukea iyidir. Uzay
zaman ilgi noktalari, Harris bulucusunun, 2 boyutlu uzaydan
3 boyutlu uzay-zamana genisletilmis halidir. Ilgi noktalari
hem sekil hem de hareketteki degisime en biiyiik tepkiyi
veren noktalardir. Ilgi noktalari HOG (gradyen histogramlari
- Histogram of Oriented Gradients) ve HOF (optik akis
histogramlart - Histogram of Optical Flow) Oznitelikleri ile
tanimlanir. Sekil 2 ‘de veri kiimesindeki bir videonun iki farkli
zamanda cikarilmig uzay-zaman ilgi noktalarini sunmaktayiz.
Uzay-zaman ilgi noktalar1 basarili performansa sahip olsalar
da kamera hareketi gibi durumlarda giiriiltii de olusabilmekte-
dirler.

Bu calismada her video gorsel kelime kiimeleri (bag of
visual words) [3] ile ifade edilmektedir. Bu amagla, yapilmasi
gereken ilgi noktalarinin bulunmasi ve bu ilgi noktalarinin
oznitelik vektorlerinin hesaplanmasidir. Bu calismada uzay-
zaman ilgi noktalar1 6znitelikleri kullanilmis ve her videoda
degisik sayida ilgi noktas1 olabilecegi kaydi ile videolardan
[162xN] boyutunda 6znitelik matrisi elde edilmigstir. Uzay-
zaman ilgi noktalarini elde etmek i¢cin HOG ve HOF betim-
leyicileri kullanilmaktadir. Buna gére HOG betimleyicileri 72
adet yerel bilgi iceren bilesen icermektedir, HOF betimleyicisi
ise yerel hareket bilgisini iceren 90 bilesen igermektedir,
toplamda her ilgi noktasina ait [162x1] boyutunda vektor elde
edilmektedir. Oznitelikler k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
kullanilarak 1000 gruba kiimelenmistir. Bu kiimelerin orta
noktalar1 gorsel kelimeleri olusturmaktadir. Cikarilan uzay-
zaman ilgi noktalar1, 6znitelik vektorlerinin hesaplanmis ke-
lime noktalarina Oklid uzakhigi hesaplanir ve her oznitelik
vektorii, kendisine en kii¢iik uzakliga sahip gorsel kelime

ile eslestirilir. Bu gorsel kelime kiimelerinin goriilme sikligt
hesaplanarak kelime kiimesi dagilimi (histogram) hesaplanir
ve her video i¢cin 1x1000 boyutlu dagilimlar elde edilir.

B. Coklu Ornekle Ogrenme

Coklu ornekle 6grenme agsamasinda, her video bir torba
olarak kabul edilip ardindan Chen ve digerleri [13] tarafindan
geligtirilen Multiple Instance Learning via Embedded Instance
Selection (MILES) algoritmasin1 kullanilmigtir. Bu yontemde
her torba veri kiimesinde var olan orneklerle benzerliklerine
gore yeni bir benzerlik uzayina taginmaktadir. Torba B; ve
ornek ¢; arasindaki benzerlik

6]

D ij
s(c;, B;) = maxexp (_(x J Cl)) ,
J

g

ile bulunmaktadir. D(x;;,¢;) 6rnek ¢; ile her torba 6rnedi x;;
arasindaki uzaliktir ve bu uzakligin hesaplanmasinda uygun
olan herhangi bir uzaklik metrigi kullanilabilir. Biz bu calis-
mada, bu uzaklik oOlgiitii olarak Oklid uzakligimi kullanmak-
tayiz.

Daha sonra, her bir torba, veri kiimesindeki 6rnek noktalara
benzerligine gore su sekilde gomiilii bir temsil olusturulur:

m(BZ)) = [S(Cl,Bi>,...,S(CN7BZ‘)]T. (2)

Yeni benzerlik uzayindaki bu gomiilii temsil {izerinde, destek
vektor makineleri ile smiflandiricilar 6grenilir. Her insan
hareketi sinifi icin ayr1 ayr1 ogrenilen siniflandiricilar, deney
asamasinda, teker teker deney videolar: lizerinde uygulanir ve
her deney videosunun etiketi olarak en yiiksek ciktiyr veren
smiflandiricinin sinifi atanir.

V. DENEYLER

Calismamizin  sonuglar1 ortalama kesinlik (Average
Precision) kriterine gore degerlendirilmistir.  Kesinlik,
kullanilan yontemin tahmin ettigi dogru pozitiflerin yiizdesidir.

Calismamizda oncelikle giiriiltii icermeyen veri kiimesi,
ornek tabanli geleneksel 6grenme ve c¢oklu ornekle 6grenme
kullamlarak test edilmistir. Ornek tabanli 6grenme icin,
5 kategori i¢in destek vektor makineleri (DVM) kul-
lanilarak ayr1 ayr1 simiflandirict modelleri 6grenilmistir. Destek
vektor makinelerinin farkli problemlerde farkli cekirdeklerle
(kernel) kullanilmasinin performansi etkiledigi bilinmektedir.
Bu amagla bu calismada, farkli cekirdek kullanimlari denen-
mig, RBF, Polynomial ve Hellinger cekirdek fonksiyonlar1
kullanarak sonuglar elde edilmistir. En iyi sonuclar Hellinger
cekirdek ile elde edilmistir. iki h ve h> dagilimu icin Hellinger
cekirdek Formiil 3 *deki gibi ifade edilmektedir.

k(h,h') = Z VAR (i) 3)

Tablo I'de sonuglarimizi sunmaktayiz. Hareket siniflandirma
dogruluk oranlarinin 6zellikle "yeme" hareketi igin diisiik
oldugunu gozlemliyoruz; bu durumu hareketin karmagikligina
ve varyasyonun ¢okluguna baglayabiliriz.

Sonraki adim olarak ¢oklu ornekle 6grenme yontemini test
etmekteyiz. Buna gore coklu ornekle 6grenme icin Onemli
bir parametre olan torba boyunu belirlemek ve en iyi torba
boyunu elde etmek i¢in, her torba k = 3, 6 ve 9 video icermek



Tablo 1. HMDBS51 VERI KUMESI UZERINDE HELLINGER CEKIRDEK
KULLANAN DESTEK VEKTOR MAKINELERI ILE SINIFLANDIRMA
DOGRULUK SONUCLARI.

yontem Sa¢ Tarama  Dalma  Yeme Golf Ata Binme

ORTALAMA

DVM 87.78 87.52 52.95 67.59 73.44 73.86
(Hellinger)

Tablo 1II. COKLU ORNEKLE OGRENME TORBA BOYU SECIMI
Kategori k=3 k=6 k=9
Sa¢ Tarama 85.73  75.10  73.79
Dalma 89.62 8379 8242
Yeme 57.58 4593  43.56
Golf 74.04 7038  66.24
Ata Binme 85.81  73.08 7255
ORTALAMA | 7856 69.66  67.71

kaydiyla test edilmigtir, ve elde edilen deney sonuglari Tablo
II’de sunulmaktadir. Torba boyu olarak 3 se¢ilmesi durumunda
en yiiksek performansa sahip oldugumuzu sdyleyebiliriz. Buna
ek olarak coklu ornekle 6grenmenin veri kiimesi tizerinde
gosterdigi performans, destek vektor makinesi ve Hellinger
cekirdek kullanilmasinin performansindan daha iyidir. Coklu
ornekle 6grenme 5 hareket icin performansi artirmakla beraber
"yeme" hareketinin performansi hala diisiiktiir. Veri kiimesin-
deki videolarin yeterince iyi olmamasi durumunda &rnek ta-
banli siiflandirmanin olumsuz etkilenebilecegi bilinmektedir,
fakat bu zayif video ornekleri ¢oklu ornekle 6grenme kul-
lanildiginda smiflandirmaya daha az negatif etki etmektedir.
"eat" hareketi icin performansin diisiik olmasini karisik bir
hareket olmasina ve kullandigimiz 6znitelikler tarafindan iyi
bir sekilde ifade edilmemesinden kaynaklandigini diisiinmek-
teyiz.

Veri kiimesine %10 giiriiltii ekledigimizde elde edilen
sonuclar Tablo II’de sunulmaktadir. Giiriiltii veri kiimesi,
HMDBS51 veri kiimesinin bu calismada secilen 5 kate-
gori haricindeki video kategorilerinden rastgele secilmistir.
Geleneksel 0Ogrenme giiriiltii eklenmedigi durumda bile
coklu ornekle 6grenmeden kotii performans sergilemekteyken,
giiriiltii eklendigi durumda performansi ¢ok diigsmiistiir. Coklu
ornekle 6grenme beklenildigi gibi giiriiltiiye kars1 dayaniklilik
gosterip, gozle goriiniir bir iistiinlik saglamisgtir.

VI. SONUC

Bu calismada veri kiimelerinin giiriiltii icermesi du-
rumunda, Ornek tabanli yontemler yerine, coklu o6rnekle
ogrenme kullanilmasinin performansi arttirdigint gostermek-
teyiz. Elde edilen deneysel sonuglar, artan veri kiimesi ihti-
yaci ile olusacak etiketleme problemlerinde, etiketlemenin
olmadig1 otomatik veri kiimesi olusturulmasi durumlarinda
coklu ornekle 6grenme kullaniminin yararlarini gostermekte-
dir. Baz1 hareket simiflarinda yeterince iyi performans elde
edememekle beraber bunun videonun optimal betimleyicilerle
kodlanmamasindan kaynaklandigini ve daha iyi tanimlayicilar

Tablo III. 9% 10 GURULTU EKLENMIS HMDBS51 VERI KUMESINDE
ORNEK TABANLI OGRENME VE COKLU ORNEKLE OGRENME SONUCLARI

Kategori DVM (Hellinger) | MILES
Sa¢ Tarama 55.33 85.16
Dalma 74.13 85.11
Yeme 32.99 56.61
Golf 38.89 74.40
Ata Binme 46.81 84.11
ORTALAMA 49.63 77.08

ile zenginlestirilebilecegini, ek olarak yontemin veri kiimesi
olarak otomatik olugturulmus veri kiimeleri iizerine uygu-
lanabilecegini diisiinmekteyiz.
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