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Figure A. Recognition of human action in motion detected image with GMACA

Purpose: Generalized Multiple Attractor Cellular Automata (GMACA) is the type of Cellular Automata applied
to more than one cell using the rule vector. Obtaining the rule vector in the application of the GMACA has a
critical precaution. The purpose of the present study is to recognize human action in motion detected images
obtained with GMACA.

Theory and Methods:

In this study, the GMACA rule vector, which is required to produce a single-length cycle attractor, was obtained
using reachability tree-based methods. Detection of human motion in video images has been accomplished using
attractors generated by the rule vector. In the developed action recognition method, the video images are first
converted to the gray color space. Then, the GMACA rule vector to be used for motion detection is created.
Motion detection is performed using GMACA. The HOG feature vector is extracted from the motion detection
images and the resulting HOG feature vectors are labeled according to their motion. The dataset is created in
this way. The generated dataset is decomposed into training and test data sets by cross-validation. Recognition
of human action is performed by the SVM method. Experimental results are shown by the confusion matrix

Results:

The overall accuracy rate on the KTH dataset is 72.7%. The accuracy rates of boxing and hand clapping actions
are 83% and 82%, respectively. The overall accuracy rate on the WEIZMANN data set is 77.3%. Accuracy rates
for on-the-spot actions in the WEIZMANN dataset up to 98%. These ratios indicate that the motion detection
method using GMACA can be used in action recognition applications.

Conclusion:

In this study, action recognition using motion detection images obtained with GMACA shows that the developed
method can be used in complex computer vision applications. The operating logic, which allows for discrete
and simultaneous calculation, makes the use of cellular automata in image processing and computer vision
applications advantageous.
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ONECIKANLAR

e Genellestirilmis ¢coklu cezbedici hiicresel otomatlar (generalized multiple attractor cellular automata(gmaca))’1n oriintii ¢ekim giicii
goriintii islemede kullanilmigtir

e  GMACA ile video goriintiilerde hareket tespiti yapilmistir

e  GMACA ile yapilan hareket tespit goriintiileri karmagik bir bilgisayarli gorii problemi olan insan hareketlerinin taninmasinda

kullanilmigtir
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Bu makale kapsaminda insan hareketlerinin taninmasi, Genellestirilmis Coklu Cezbedici Hiicresel Otomatlar
(Generalized Multiple Attractor Cellular Automata(GMACA)) ile elde edilen hareket tespit goriintiileri
kullanilarak gerceklestirilmistir. GMACA, Hiicresel Otomatlarin birden fazla hiicreye kural vektorii kullanilarak
uygulanan tiriidir. GMACA’nin uygulanmasinda kural vektoriiniin elde edilmesi kritik 6neme sahiptir. Bu
caligmada tek uzunluk dongiilii cezbedici iiretmesi istenen GMACA kural vektori, erisilebilirlik agaci tabanl
yontemler kullanilarak elde edilmistir. Video goriintiilerdeki insan hareketlerinin tespiti, kural vektoriiniin tirettigi
cezbediciler kullanilarak gerceklestirilmistir. Gelistirilen hareket tanima yonteminde ilk once goriintiiler gri renk
uzayma doniistiirtiliir. Daha sonra hareket tespiti i¢in kullanilacak GMACA kural vektorii olusturulur. GMACA
kullanilarak hareket tespiti yapilir. Hareket tespit goriintiilerinden HOG 6zellik vektorii ¢ikarilir ve elde edilen
HOG o6zellik vektorleri ait olduklari harekete gore etiketlendirilir. Bu sekilde veri seti olusturulur. Olusturulan veri
seti gapraz-dogrulama yontemi ile egitim ve test veri setlerine ayristirilir. Insan hareketlerinin taninmasi SVM
yontemi ile gergeklestirilir. Deneysel sonuglar karigiklik matrisi ile gosterilmistir. Karigiklik matrisi kullanilarak
gelistirilen tanima ydnteminin siniflandirma performanst ortaya konmustur. GMACA ile elde edilen hareket tespit
gortintiileriyle yapilan hareket tanima uygulamasi mevcut arka plan ¢ikarma ¢alismalari kadar iyi sonug vermistir.
Elde edilen sonuglar GMACA ile elde edilen hareket tespit goriintiilerinin hareket tanima galigmalarinda
kullanilabilecegini gostermektedir. GMACA nin zayif yani ikili driintiiler iizerinde uygulanabiliyor olmasidir.

Recognition of human action in motion detected images with GMACA

HIGHLIGHTS

e  The ability of the generalized multiple attractor cellular automata (GMACA) to attract the patterns was used in image processing.
e  Motion detection has been performed on video images with GMACA.
e  Motion detection images detected with the GMACA have been used to recognize human actions is a complex computer vision

problem.
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In this article, recognition of human action was performed using motion detection images obtained with
Generalized Multiple Attractor Cellular Automata (GMACA). GMACA is the type of Cellular Automata applied
to more than one cell using the rule vector. Obtaining the rule vector in the application of the GMACA has a critical
precaution. In this study, the GMACA rule vector, which is required to produce a single-length cycle attractor, was
obtained using reachability tree-based methods. Detection of human motion in video images has been accomplished
using attractors generated by the rule vector. In the developed action recognition method, the images are first
converted to the gray color space. Then, the GMACA rule vector to be used for motion detection is created. Motion
detection is performed using GMACA. The HOG feature vector is extracted from the motion detection images and
the resulting HOG feature vectors are labeled according to their motion. The dataset is created in this way. The
generated dataset is decomposed into training and test data sets by cross-validation. Recognition of human action
is performed by the SVM method. Experimental results are shown by the confusion matrix. The classification
performance of the recognition method developed using the confusion matrix has been demonstrated. Motion
recognition with motion detection images obtained with GMACA is as good as existing background subtraction
studies. The obtained results show that motion detection images obtained by GMACA can be used for action
recognition. The weakness of GMACA is that it can be applied on binary patterns.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: speldek@kastamonu.edu.tr, ybecerikli@kocaeli.edu.tr, / Tel: +90 366 280 2935

1026



Peldek ve Becerikli / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 1025-1043

1. GIRIS INTRODUCTION)

Video goriintiilerindeki insan hareketlerinin taninmasi,
lizerinde uzun yillar ¢alisilan ancak olgunlagsmamig bir
bilgisayarli goérii problemidir. Video goriintiilerdeki insan
hareketlerinin otomatik olarak yorumlanabilmesi; yaglilarin
ve hastalarin uzaktan bakimi ve tedavisi; gorme engelli
kisiler icin yapay gozliiklerin {retilmesi, bilgisayar
sistemlerinin insanlar tarafindan uzaktan kontrolii, giivenlik
amagli ortam gozetleme, sporcu hareketlerinin analizi, akillt
insan bilgisayar etkilesimi vb. bir¢ok i§ i¢in ¢dziim sunma
potansiyeline sahiptir. Amaci insan hareketlerini otomatik
olarak ayristirmak, elde etmek ve tanimak olan hareket
analizi bilgisayarli gorme alaninda iizerinde yogunlukla
cahisilmaktadir [1]. Insan hareketlerini tanimanimn amaci
bilinmeyen videolardan(video ardisik goriintiilerde olusur)
devam eden hareket, eylem ve etkinliklerin otomatik analiz
edilmesidir. Daha basit bir durum igin diistiniiliirse; sadece
bir insan hareketini igeren bir video pargasi igin amag
videoyu igerdigi eyleme gore dogu eylem kategorisine gore
simiflandirmaktir. Daha genel ve karmasik bir durum igin;
video goriintiilerde siiregiden insan etkinliklerinin taninmasi
insanlar hareketlerinin  baglangic ve sonunun tespit
edilmesiyle gerceklestirilir [2]. Hareket analizi ve tanima
caligmalar1 baglangi¢ tarihi itibariyle eski bir calisma
alanidir. Ancak gercek hayat uygulamalari ve performans
acisindan olgunlagmamuistir [3-5].

Hareket tanimanin ilk adimi ardisik resim g¢ercgevelerindeki
farkliliklardan veya insan ait ten rengi ve sekil gibi
Ozelliklerden yararlanarak hareketli insan nesnesinin
tespitidir. Nesne tespitini zorlagtiran 151k  yetersizligi,
nesnenin goélgesi ve nesnelerin ¢akigmasi gibi zorluklarla
ugrasilmasi gerekir. Tespit edilen nesnenin takip edilmesi
gerekir. Tespit ve takip edilen nesneden faydali ve kararl
Ozellikler ¢ikartilir Son olarak hareketli nesneden ¢ikartilan
ozellikler makine 6grenmesi modelleri kullanilarak taninir.

Hareketlerin zaman akis1 icerisinde nerede baglayip nerede
bittigini belirlemek hareket tanima kadar 6nemlidir. Ciinkii
hareket i¢in yapilacak yanlis smrlar hareketlerin
taninamamasina veya yanlig taninmasina dogrudan etki
edecektir. Bu konuda yapilan ¢alismalar, Weinland vd. [5]
tarafindan tice ayrilmistir; sinir tespiti, kayan pencereler ve
gramer birlestirme.

Bu ¢alismada video goriintiilerdeki insana ait hareketlerin
taninmast GMACA ile yapilan hareket tespit goriintiileri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Ayrik ve es zamanli
hesaplamaya imkan sunan Hiicresel Otomata tiirii olan
GMACA ile yapilan hareket tespit goriintiilerinin hareket
tammma gibi zor bir bilgisayarli gorii probleminde
kullanilabilecegini gostermesi, bu ¢aligmanin ana katkisidir.
Video goriintiilerdeki hareket tespiti, GMACA kural
vektoriiniin {irettigi tek uzunluk dongiilii cezbediciler ile
belirlenmistir. Yapilan literatiir degerlendirmesinde hareket
tanimada kullamlan Ingilizce kelimelerin (motion, action,
gesture, activity vb.) hangi hareket yapilari i¢in kullanildig:

aciklanmustir. Ayrica hareket tanimanin asamalari, hareket
tanima yaklagimlari, duragan goriintiilerdeki hareket tanima,
semantik yaklagimlar ve farkli video goriintiileme
teknolojilerine deginilmistir.

Yontem boliimiinde video goriintiilerde hareket tespiti i¢in
kullanilan hiicresel otomatlar ve ¢oklu cezbedici hiicresel
otomatlar agiklanmugtir. Ozellik ¢ikarimm igin kullamilan
Histogram  egilim  biiytikliikleri(Histogram  Oriented
Gradient (HOG)) ve hareketlerin siniflandiriimast igi
kullanilan destek vektdr makineleri konular1 basliklar
halinde ele alinmistir.

Deneysel sonuglar boliimde gelistirilen yontem KTH ve
WEIZMANN veri tabanlarinda yer alan videolar iizerinde
test edilmistir. Elde edilen sonuclarin karisiklik matrisleri,
siniflandirma raporlar1 ve literatiirde ayni veri tabanlari
iizerinde yapilan caligmalarin sonuglari ile karsilagtirilmasi
tablolar halinde verilmistir. Son olarak c¢alismanin zayif
yanlar1 ve gelistirilmesi i¢in yapilabilecek olas1 ¢aligmalara
deginilmistir.

2. LITERATURDE VIDEO GORUNTULERDE INSAN

HAREKETLERININ TANINMASI
(RECOGNITION OF HUMAN ACTION IN VIDEO IMAGES IN
THE LITERATURE)

2.1. Insan Hareketleri Icin Kullamlan Farkli Terimler
(Different Terms Used for Human Movements)

Literatiirde video goriintiilerindeki insan hareketlerinin
kavramsal anlamlarinin farkli seviyelere gére adlandirmalar:
vardir. Nagel bu seviyeleri degisim(change), olay(event),
fiill(verb), hadise(episode) ve gecmig(history) olarak
adlandirmaktadir. Bu adlandirmalara karsilik gelen anlamlar
sOyle tarif edilmistir: Degisim gozlenebilir hareketler, olay
kompleks bir davranigin ilk degisimi, fiil eyleme ge¢me hali,
hadise eylemler zinciri, ge¢mis iligkili eylemlerin sirali
uzantist olarak tanimlanmustir [6]. Gonzalez vd. Nagel’in
calismasini esas alarak yeni bir adlandirma yapmuslardir;
hareket(motion), eylem(action), etkinlik(activity) ve
durum(situation). Gonzalez vd. yaptiklar1 adlandirmalara
karsilik gelen anlamlar sdyle tarif edilmistir: Hareket siralt
resim ¢ergeveleri icerisindeki insan pozunun veya yerinin
degismisi, eylem insanin ger¢eklestirdigi anlami olan bir is,
etkinlik insanin yaptig1 bir veya daha fazla eylemler dizisi,
durum gergeklestigi sartlara gore farkli anlamlari olan
etkinlikler seklinde tanimlanmustir [7]. Fanti eylem-
etkinliklerin sematik seviye gosterimini yapmistir. Bu
seviyeler hareket(movement), eylem(action) ve
etkinliktir(activity) [8].

Fanti’nin yaptig1 adlandirmalara karsilik gelen anlamlar
sOyle tarif edilmigtir: Hareket egitilmis veri kullanilmadan
elde edilen atomik hareketlerdir. Birkag resimlik siire alir ve
bazi hareketler iist iiste gelebilir. Eylem hareketlerden
meydana gelmis kisa olaylaridir ve bunlar bir araya gelince
bir etkinligi netice verme ihtimali vardir. Tipik olarak bir
eylem bir kag saniye igerisinde sonlanir. Yiirimek, kogsmak
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gibi bazi tekrarli olaylar yine eylem olarak kabul edilir.
Etkinlik en iist seviyede yer alir ve genis bir zaman dilimine
yayilir [8]. Diger bir isimlendirme ilkel eylem(primitive
action), eylem(action) ve etkinlik(activity) seklindedir. Bu
adlandirmalara karsilik gelen anlamlar soyle tarif edilmistir:
flkel eylem, eylemleri olusturan atomik hareketlerdir. Eylem
bir gorevi tamamlamak igin gerekli sirali ilkel eylemler
serisidir. Etkinlik ¢evrenin, insanin etkilegiminin veya
nesnenin mahiyetine bagl olan kapsamli olaylardir. Ornegin
tenis sporunu diisiiniirsek ilkel eylemler sag vurus, sol vurus,
sola kosmak, saga kosmak vb. hareketlerdir. Eylem top
tutmak i¢in yapilan bir dizi ilkel eylemlerden meydana gelir.
Ilkel eylemlere baglh olarak topu tutmanin farkli yollari
olabilir. Nihayetinde tenis oynamak bir etkinliktir [9].

Tablo 1. Hareketlerin seviyeleri (Level of Movements) [8]

Siire Adlandirma  Gergek diinya karsilig
1GiinlSaat  Etkinlik PO Yemek pisirme,
antrenman, yuzme
. Yiiriime, kogma, i¢me,
I Dakika Eylem acma/kapama, isaret etme
1 kag Saniye Hareket Cekme, itme, sol/saga adim

ve Frame atma, firlatma

Eylemler; sade ve insanlar tarafindan gergeklestirilen basit
viicut hareketlerinin birlesimi olarak degerlendirilebilir. Bir
eylem bir hareketle yapilabildigi gibi birden fazla ilkel
eylemden meydana da gelebilir. ikisi arasinda belirgin bir
¢izgiden bahsetmek zordur [10].

Etkinlik bir¢ok basit eylemin bir araya gelmesinden olusur.
Bir veya daha fazla 6zne tarafindan gergeklestirilebilir. Basit
eylemler oldugu gibi kompleks eylemler vardir. Kompleks
eylemler etkinlik olarak da kabul edilebilir. insanin veya bir
grup insanin davraniglart bir etkinlik olabilir veya
etkinliklerin bir araya gelmesinden meydana gelebilir.

Eylem ve etkinliklerin farkli olusumlart vardir. Bazi
eylemler ¢ok yavastir. Araba siirme gibi bazi eylemler
duragandir. Kosmak, ziplamak gibi eylemler tiim viicudun
hareket etmesini gerektirir. Alkislamak, boks yapmak, ates
etmek eylemlerinde viicudun st kismi, top vururken alt
kismu kullanilir. Kahve igmek veya at siirmek viicudun
kullanilan bolgeleri ve hareket bilgileri agisindan birbirinden
¢ok farklidir. Bu nedenle eylem veya etkinligin bir¢ok yonii
vardir ve tek bir yontem altinda ele alinmasi ¢ok zordur. Bir
hareket tanima ¢alismasinin kavramsal bilgiler ve nesnenin
tespiti konularin1 dikkate almasi gerekir. Ornegin bardak
kahve icme eylemi i¢in, futbol topu sut ¢cekme eylemi i¢in
kullanilan nesnelerdir [3].

2.2. Insan Hareketlerinin Tanminmasi
(Recognition of Human Action)

Bilgisayarli goriide tanima(Recognition) eldeki sayisal
goriintii verisi ile 6zel bir nesneyi, 6zelligi veya hareketi
tanmimaktir [11]. Hareket tanima, video goriintiinler
icerisinde hareketi, eylemi veya etkinligi tanima islemidir.
Insan hareketlerinin taninmas1 bircok zorlugu igerisinde
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barindiran bir problemdir. Hareketler dinamik yapidadir ve
zaman icerisindeki bir noktaya yonelmekle taninamazlar.
Hareketlerin insanlar tarafindan farkli yapilmasi veya ayni
kisinin ayn:1 hareketi farkli yapmasi hareket tanimayi
zorlastirmaktadir. Basarili bir hareket tanima i¢in arka plan
¢ikariminin basarili bir sekilde yapilmasi gerekir.

Eylem tanima eylemlere isim verme islemidir, genelde bu bir
eylem fiilinin basit formudur. Teknik olarak eylem insanin
bir gorevi yaparken ortaya koydugu hareketler dizisidir.
Sekil 1. Tipik bir eylem tanima sisteminin veri akis
diyagram gosterilmektedir.

> Eylem
Ofrenme
A
.é
o Orelik |y Epen Eylem Model
B Bﬂ!!ﬂ!slld!ﬂn
Cikanmi g : Veri Tabani
A
A
L Eylem

Siniflandirma

Sekil 1. Eylem tanima sisteminin veri akig diyagrami
(Data flow diagram of the action recognition system) [5]

Insan eylemlerine gore ayrt edici olan viicut durusunun ve
hareket isaretlerinin video goriintiilerden ¢ikartilmasi 6zellik
¢ikarma olarak adlandirilmaktadir ve hareket tanimada temel
islemdir. Kompleks viicut modellerinden basit karartt
resimlerine genis bir yelpazede farkli temsiller kullanilabilir.
Her durumda kisinin konumu, bolgesel ¢akismalara karsi
dayaniklilik, arka plan karisikligi, golgeler ve farkli
1stklandirmalar gibi etkenler g6z dniinde bulundurulmalidir.
Gelismis temsiller farkli elbise ve viicut yapilarindan az
etkilenirler. Eylem o6grenme ve smiflandirma ¢ikartilan
ozelliklerden istatistiksel 6grenme adimlaridir ve gozlenen
yeni ozellikleri siniflandirmak igin bu 6zellikler kullanilir.
Temel sorun gergeklestirilen bir eylemin farkli cinsiyette ve
Olgiilerde kisiler tarafindan farkli hiz ve stillerde
yapilmasidir. Itme, vurma veya el sallama gibi eylemlerin
smiflandirilmasi bize kolay gelebilir ancak, pratikte bunlarin
uygulanmast ¢ok farklilik arz edebilir. Bu nedenle eylem
tanimda 6zel bir sorunda bir hareketi temsil eden model
tanimlarken ayni zamanda bu modelin eylemin degisik
formlarina da  uyarlanir olmasi  gerekir. Eylem
boliimlendirme tek bir eylem 6rneginin hareket akiginin belli
bir yerde kesilmesi veri tabaninda modellenen eylemle
tutarlt olmasi agisindan énemlidir [5] .

Ke vd. yaptiklart literatiir arastirmalarma goére insan
etkinliklerinin taninmasi {izerine yapilan ¢aligmalari ii¢ ayr1
seviyeye aywrmustirlar [12]. Birinci seviyede insan
hareketlerinin taninmasi i¢in kullanilan temel yontemler ve
teknolojiler, orta seviyede insan etkinliklerinin taninmasi ve
Uglincii seviyede uygulamalarin gergeklestirilmesi yer alir.
Bu seviyeler Sekil 2.’de goriilmektedir.
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Temel seviyede iic ana islem asamasi vardir; 1) Nesne
ayristirma, 2) Ozellik cikarma ve temsil, 3) Eylem tespiti ve
siniflandirma. Ik &nce insan nesnesi video igerisinden
ayristirilir. Sekil, siluet, renkler, durus ve viicut hareketleri
gibi insan nesnesin karakteristik Ozellikleri ¢ikartilir ve
temsil edilir. Ardindan degisik insan eylemelerinin
taninmasi i¢in ¢ikartilan 6zelliklere tespit ve siniflandirma
algoritmalar1 uygulanir. Insan hareketlerinin tanimma
sisteminin orta seviyesinde ii¢ farkli tanima sistemi ele
almmustir; 1) Tek kisi etkinliklerinin taninmasi, 2) Birden
fazla kisinin etkilesimi ve kalabalik davraniglari, 3) Anormal
etkinlik tanima. Son olarak iist seviyede insan hareketlerinin
taninmasi ortam gozetleme, eglence endiistrisi ve saglik
sistemleri gibi pratiklere uygulanmasi yer almaktadir.

Hareket tanima yontemlerinde goriintiilerden c¢ikartilan
temel zelliklerin yaninda eylemlerin semantik 6zelliklerini
cikartan yontemler de kullanilmistir [13]. Semantik
ozellikler “Bu hareketi yapmanin anlami nedir ?” veya “Bir
eylemi nasil anlamaliyiz ?” gibi sorularin cevaplarini
bulmay1 amaglar. Semantik terimi anlam ¢aligsmalarini ifade

Ust Sm‘

Orta Seviye

rahk Davranislan

eder. Ornegin araba ve yolun aym resimde goriinmesi
anlamliyken, zlirafa ve mutfagin ayni resimde goriilmesi
anlamli degildir. Semantik ozellikler ayni smiftaki farkli
eylem olugumlarinin tespit edilmesinde kullanighdirlar.
Burada ayni siniftan maksat ayni eylemin farkli yapiliglaridir
ve ayni eylemin farkli olusumlarinin birbirlerine nasil
benzedigidir. Sekil 3.’de goriildiigii gibi ayn1 eylemi farkli
sekilde gergeklestirebilirler veya ayni kisi ayni eylemi farkli
durumlarda farkli gergeklestirebilir. Insanlar giydikleri
elbiseler, viicut gekilleri ve goriinme agilarinin ¢esitliligine
gore cok farkli sekilde goriinebilirler. Semantik 6zellikler
ortak semantige sahip ancak goriintiide farklilik arz eden
benzer eylemlerin ayirt edilmesine yardimcet olur.

Her ne kadar hareket tabanli/video tabanli insan hareket
tanima bilgisayarli gérme ve Oriintii tanimada yogunlukla
calisilmakta ise de son zamanlarda yapilan caligmalarda
duragan goriintiiler igerisinde hareket tanima arastirilmaya
baglanmistir. Guo ve Lai “Bircok eylem tek bir
goriintii(hareket ve video sinyali icermeyen) ile anlatilabilir
ve kisinin goriiniimiine goére yaptif1 hareket anlagilabilir”

al Etkanlil
Tarmuma

=i Etkilesimive

Ozellik Cikartma ve

Sekil 3. “Tekmeleme” eylemi. Ayni eylem kamera agisi, elbise, viicut sekilleri gibi farkliliklardan dolayi farklt
gériinmektedir (The "kicking" action. The same action seems different because of differences in camera angle, dress, body shape, etc.) [13].
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[14] diigiincesinin bu arastirmalarin temel motivasyonu
oldugunu belirtmistir. Bu diigiince duragan goriintiilerde
hareketlerin analizini ve taninmasi i¢in onerilen hesaplama
algoritmalarinin gelisimine katki saglamaktadir. Internet
iizerindeki biiyiikk sayidaki tek goriintii formatlari
diisliniildigiinde insan hareketlerinin bu  gdriintiiler
tizerinden analiz edilmesi degerli hale gelmektedir.

Goriis acis1 insan hareketleri tanimada ¢ok Onemli dar
bogazlardan biridir [15]. Sekil 4.’de goriildiigi gibi ortam
izleme kameralar1 genelde rasgele aciyla goriintii alir bu
nedenle yapilacak uygulamalarin farkl: goriis acilarina gére
uygulanabilir olmasi gerekir. Insan hareketlerini analiz eden
yontemlerin cogu tek bir gorlis agismna gore uyarlanir.
Goriintiideki insanlarin gogu ya yiizii kameraya doniiktiir ya
da kameraya paralel bir sekilde hareket eder. Gergek
diinyada bdyle bir kisitla goriintii almak imkansizdir.

Goriis acgist kisitlamalarindan dolayr ¢ok sayida insan
hareketlerini tanima ydntemi genis kapsamli olarak
kullanilamamaktadir. Son yillarda goriis agisinda bagimsiz
poz kestirimi, eylem temsili ve tanima gibi goriis agist
etkilerini azaltan ¢aligmalar yapilmistir. Ji ve Liu yapilan bu
caligmalari ikiye ayirmiglardir; goriis agisindan bagimsiz poz
temsili ve kestirimi; goriis agisindan bagimsiz eylem temsili
ve tanima. Bu ikisi arasindaki fark; birincinin goriintii
dizilerinden 3D modeller olusturmaya galisirken ikinci insan
eylemlerini ¢ikarmak ve tanimaya yogunlasir [15].

Simdiye kadar yapilan c¢alismalarin ¢ogu yogunluk
goriintlisii veya yogunluk videosu verilerini girdi olarak
kullanan g¢aligmalardir. Yogunluk goriintiileri zengin bilgi
icermesine karsin 11k degisimine duyarhdir. Cikartilacak
ozellikler nesnenin genel seklinden ¢ok yiizeysel doku
yapilarina gore elde edilmesi durumlarinda yogunluk
goriintiileri siuirli bilgiye sahiptir. Arka plandan nesne
¢ikarimi  karmagik arka planlarda zordur. Derinlik
goriintiilerin yogunluk goriintiilere gore avantaji vardir.
Oncellikli olarak 151k degisiminden etkilenmezler. Ikinci
olarak goriiniimiin {i¢ boyutlu yapisini sagladiklarindan
dolayr arka plan ¢ikarimi, nesne ayristirma ve hareket
kestirimi gibi islemleri 6nemli 6l¢iide kolaylastirirlar.

Derinlik goriintiileri derinlik algilayicilari tarafindan elde
edilirler. Bilgisayarli gérmede uygulanan {i¢ ana derinlik
algilayici teknoloji vardir; stereo kameralar, time-of-flight
(ToF) kameralar ve kodlanmus 151k (coded light) kameralar.
Sekil 5’te ii¢ farkli kameranin goriintiileri vardir. Derinlik
goriintiiler yogunluk goriintiller gibi 6n isleme ihtiyag
duyabilirler. Stereo yapay gorme, insanin gérme sisteminden
esinlenerek yapilmustir. Iki veya daha fazla gériis acisindan
almmig resimlerden 3D goriintiiler olustururlar. Stereo
geometri hesaplamalarmin karigikligindan dolay1 stereo
goriintiilerden derin haritalarin inga edilmesi hala zorlugunu
devam ettirmektedir. Derinlik haritalarinin olusturulmasi
icin kullanilan yogunluk goriintiileri 151k degisimine duyarlt
olduklarindan dolay1 licgenleme eslestirmesini

Sekil 5. Derinlik kamera 6rnekleri. a) Stereo kamera b) Time-of-flight ¢) Kodlanmis 151k (Microsoft kinect)
(Depth camera samples. (a) Stereo camera (b) Time-of-flight (c) Coded light (Microsoft kinect)) [1]
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zorlastirmaktadir. Bu nedenle stereo goriintiilerden derinlik
haritalarinin inga edilmesi ¢ogu gercek diinya uygulamalart
icin uygun degildir. Time-of-flight (ToF) kameralar nesne
ylizeyine gonderdigi darbeli 1s1klarin geri doniis zamani ve
151k hizina gore nesnenin uzakligini elde eder. ToF kameralar
yiiksek goriintii karesi oranlarma ulastiklarindan dolay1
gercek zamanli uygulamalarda elveriglidirler. ToF
kameralarinin en 6nemli eksigi yiiksek fiyath ve diisiik
¢Oziiniirliikte olmasidir.

2010 Kasim aymda Microsoft, kisisel tiiketicilerin
alabilecegi fiyata sahip Kinect adini verdigi goriintiileme
cihazim1 piyasaya siirdii. Microsoft Kinect Guinness
rekorlarma en hizli satilan elektronik esya olarak girdi.
Kinect RGB kamerasina ve derinlik sensoriine sahiptir.
Derinlik sensorii 640X480 ¢oziiniirlilkte saniyede 30 resim
karesi saglayabilmektedir. Kameranin algilayabildigi
uzaklik skalasi 0,8 ile 3,5 metre araligindadir. Tablo 2.’de
derinlik kameralarini1 6zellik karsilagtirilmasi verilmistir [1].

3. ONERILEN YONTEM ( PROPOSED METHOD)

Bu c¢alismada insan hareketlerinin taninmast KTH ve
WEIZMANN veri tabanlarinda yer alan insan hareketlerini
iceren videolar kullanilarak gergeklestirilmistir. KTH veri
tabaninda alt1 ¢esit insan eylemi(yiiriimek, tempolu kosu,
kosu, boks, elle sallama ve elle el ¢irpma) igeren videolar yer
almaktadir. Eylemler 25 farkli kigi tarafindan dort farkli
senaryo  igerisinde  gercgeklestirilmistir.  Eylemlerin
gercgeklestirildigi senaryolar soyledir; agik alanda, acik
alanda ve olgek degisikligi, farkli giysilerle agik alanda ve
kapali alanlarda. Veri taban1 600 video i¢ermektedir. Tiim
videolar, statik bir kamera ile kaydedilmistir. Videolardaki
arka planlar sabittir. Videolar, 25fps kare hiza ve 160x120
piksel ¢oziiniirliige sahiptir [17]. WEIZMAN veri tabaninda
on ¢esit insan eylemi(egilme, tek el sallama, iki el sallama,
jack(iki el ve iki bacagin yerinde ziplayarak beraber acilip
kapanmasi ), yerinde ziplama, ileri dogru ziplama, yan
ylrime, yiirime, kogsma ve tek ayak iizerinde sekerek
yiirlime) igeren videolar yer almaktadir. Eylemler 9 farkli

kisi tarafindan tek bir senaryo olan acik alanda
gerceklestirilmistir. Veri tabani statik kamera ile ¢ekilen, 25
fps kare hiza ve 180x144 c¢oziiniirliige sahip 90 video
igermektedir [18].

Gergeklestirilen hareket tanima yonteminin adimlar1 s6yle
Ozetlenebilir;

o Goriintiiler gri renk uzayina doniistiiriiliir

e Hareket tespiti i¢in kullanilacak GMACA kural vektorii
olusturulur

o GMACA kullanilarak hareket tespiti yapilir

e Hareket tespit goriintiilerinden HOG ozellik vektorii
cikarilir ve elde edilen HOG 6zellik vektorleri ait olduklar
harekete gore etiketlendirilir. Bu sekilde veri seti
olusturulur

¢ Olusturulan veri seti capraz-dogrulama yontemi ile egitim
ve test veri setlerine ayrigtirilir

¢ Hareketlerin taninmasi SVM yontemi ile gerceklestirilir

e Yukarda verilen hareket tanima yonteminin adimlari
asagidaki  boliimlerde bagliklar altinda detaylica
incelenmigtir.

3.1. Renkli Gériintiilerin Griye Déniistiiriilmesi
(Conversion of Color Images to Gray)

Goriintii tanima ve analiz uygulamalarini ¢ogu gri goriintiiler
kullanir [19]. Kanan ve Cottrell yaptiklar1 ¢alismada renkli
goriintlilerin gri goriintiiye doniistiiriilmesinde kullanilan

yontemin  goriinti tanima bagarisina  etki  ettigini
gostermektedir.
Goriintiileri  griye  doniistirmek i¢in  kullanilabilecek

yontemler Es. 1 ve Es. 2°de verilmistir;

. R+G+B
gnyogunluk: 3 ( 1 )
gTiLuminance: 0,299 x R+ 0,587 * G + 0,114 * B (2)

Tablo 2. Derinlik kameralarinin karsilastirilmasi (Comparison of depth cameras) [1].

Algilayici tipi Stereo kamera Time-of-flight (ToF) Kodlanmus 151k

P, Yiiksek: 640X480 veya daha Diigiik: 64X48 ile .. )
Coziniirlik fazla 200X200 aralig! Yiiksek: 640X480
Hiz Yavasg Hizh Hizl

Kapsam alani Kamera 6zelligine bagl

Kamera 6zelligine

Derinlik ¢oziiniirligii ¢Oziinlirliigiine bagh ve

Goriis alan Kamera lensine bagh
Derinlik haritasinda Evet

bosluklar

Fiyat Ucuz

Isik duyarlilig: Evet

5 ile 10 metre arast (i¢
ve dis mekan)

5 mm den az

0,8 ile 3,5 metre arasi
(ic mekan)

1 cmden az

Yaklagik yatay 43 Yaklasik yatay 43 dikey
dikey 69 derece ac1 57 derece ag1

Hayir Evet

Pahali Ucuz

Hayir Hayir
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Bu caligmada yukardaki griye doniistiirme yontemlerinden
Es. 2°de gosterilen grituminanceyOntemi kullanilmistir.

3.2. GMACA Ile Hareket Tespiti (Motion Detection with GMACA)

CA zaman ve uzay ayrik olarak tanimlanmis hiicresel matris
lizerinde yerel etkilesimlere gore isleyen dinamik bir
sistemdir. CA {i¢ temel Kkarakteristigi sahiptir [20];
1)Basitlik: CA’nin temel elemani bilinen basit hiicredir, 2)
Genis paralellik: CA paralel bilgisayarlardan bile daha ¢apl
paralellik gerceklestirir, 3) Yerellik: CA’nin igleyisi her
hiicrenin komsulartyla olan etkilesimiyle gerceklesir.

CA’nin ¢alisma mant181 basit oldugundan farkli disiplindeki
aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Sekil 6 incelenerek
CA’nin caliyma manti1 anlasilabilir. Ik adim, baslangic
durumu kabul edilir. Ikinci adimda hiicrelerin alacag
degerler kendi, sag ve solundaki hiicrelerin degerlerine gore
belirlenir. Sekil 6’da her bir hiicre i¢in uygulanan kural 254
oldugu icin tekrarlar sonucu elde edilen goriintii besinci
adimdaki gibi olacaktir. Hiicreler Kural 254’e gbre neden
asagidaki degerleri almaktadir? Bunun aciklamasi 254
sayisinin ikilik tabandaki karsiliginda gizlidir. 254in ikili
karsiligr 11111110°dir. Her bir hanenin yer numarasi 7 ile 0
arasindadir. Mesela 7’inci hanede 1 var iken 0’mnc1 hanede 0
degeri vardir.

Simdi tekrardan hiicre, sagdaki ve soldaki komsulari
diisiiniilsiin: Ug hiicrenin (hanenin) ikilik tabanda alabilecegi
ka¢ farkli deger vardir? Elbette sekiz, 0’dan 7’ye kadar.
Ornegin hiicrelerin durumu Sekil 6.’daki gibi ilk durumda
beyaz-siyah-beyaz olsun bunun ikili kargili 010°dir. 010’ 1n
onluk karsilig1 2°dir. 254 sayisinn ikilik tabandaki karsiligt
olan 11111110°in 2’inci hanesinde 1 degeri oldugundan
dolay1 siyah hiicrenin bir altindaki hiicrenin degeri 1 ve rengi
siyahtir. Matristeki tiim hiicrelerin degeri her bir tekrarda bu
sekilde giincellenmektedir. Hiicrenin bir sonraki durumunun
belirlenmesi dijital mantikta kullanilan dogruluk tablolarini
hatirlatir. Siyah kutularin 1, beyaz kutularin 0 oldugu
varsayilarak, Tablo 3'teki gibi bir dogruluk tablosu
olusturulabilir.  Tablo 3, hiicrelerin bir sonraki
durumunun(Sekil 6’ya gore alttaki hiicre i¢in) Kural 254'e
gore nasil elde edildigini gostermektedir.

Burada ilk 3 kutunun 23=8 farkli durumuna gore ortadaki
hiicrenin bir sonraki durumu belirlenmistir. Tablo 3'liin en
sagdaki siitununda elde edilen 11111110 dizisi ayn1 zamanda

1.Adim: 2. Adim:

kullanilan kuralin numarasini verir. Tablo 3’de ortadaki
hiicrenin bir sonraki durumu Kural254’e gore belirlenmistir.
Bunun nedeni, ikili say1 sistemine dayanmaktadir; 11111110
=254,

Iki duruma(0 ve 1) ve ii¢ komsuya(sol, kendi ve sag) sahip
tek boyutlu hiicresel otomatlar Tablo 3’te goriildiigii gibi 8
farkli dizilise sahip olabilirler. Dolayisiyla, 8 basamakli bu
dizilime gore 28=256 farkli kural elde edilebilir. Durum
sayis1 k ve komsu sayisi m olan bir hiicresel otomatin sahip
olabilecegi  kural sayisinin  elde edilmesi $Oyle
genellestirilebilir; 2%m. ki durum(k=2) ve ii¢ komsuya(m=3)
sahip hiicresel otomatlar i¢in kural sayis1 soyle olacaktir;223
=256

Tablo 3. Kural254 igin dogruluk tablosu (The truth table for
Rule254)

Sol Hii Sag Ortadaki hiicrenin bir
licre .

komsu komsu sonraki durumu
0 0 0 0

0 0 1 1

0 1 0 1

0 1 1 1

1 0 0 1

1 0 1 1

1 1 0 1

1 1 1 1

3. Adim:

Kurallar, kural vektorii kullanarak birden fazla hiicreye
uygulanabilir. Birden fazla hiicre igin kural vektoriiniin
uygulanmasi iizerine birgok arastirma bulunmaktadir [21-
24]. Kural vektoriiniin tanimi asagidaki gibi yapilabilir;

Kural Vektorii: Birden fazla hiicrenin bir sonraki durumunu
belirlemek i¢in kurallardan olusan vektore denir; R=<R1,
R2,...,Ri,...Rn>.

Birden fazla hiicre iizerine uygulanan CA’nin ortaya
koydugu sonuglar bir¢cok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir.
Uzunlugu n olan bir kural vektoriiniin n uzunluklu ikili
ortintiiler iizerine uygulandiginda bazi durumlarin diger
durumlart ¢ektigi gozlemlenmistir. Bu durumlar ¢ekim
merkezi gibi davranmaktadir. Durumlarin bu 6zelliginden
dolay “cezbedici(attractor)” veya “cezbedici kap(attractor
basin)” olarak adlandirilmistir. “Cezbediciler” kendine
donen durumlar olarak da adlandirilmistir. Kedine dénen bu
durumlar dogrudan kendine donebildigi gibi birka¢ adim

4. Adim:

" RAR

e
=
£t
:ﬁl__

5. Adim:

Sekil 6. Kural254’iin bes adimi (Five steps to Rule254)

1032



Peldek ve Becerikli / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 1025-1043

sonrada kendine donebilmektedir. Dogrudan kendine donen
“cezbediciler” tek uzunluk doéngiilii cezbediciler; birkag
adim sonra kendine donen cezbediciler ¢cok uzunluk dongiilii
cezbediciler olarak adlandirilmigtir [21].

N tane hiicre lizerine uygulanan hiicresel otomatlar kural
vektoriiniin yapisina gore iki farkli isimle adlandirilmustir;

Coklu Cezbedicili Hiicresel Otomatlar(MACA(Multiple
Attractor Cellular Automata)) ve Genellestirilmis Coklu
Cezbedicili Hiicresel Otomatlar (GMACA(Generilazed
Multiple Attractor Cellular Automata)). Kural vektorii
sadece lineer ve toplamsal kurallardan olusuyorsa; MACA
olarak adlandirilir. Kural vektoriinde lineer ve toplamsal
olmayan kurallar varsa; GMACA olarak adlandirilir. Farkl
tipte kurallar vardir. Bunlar asagidaki gibi tanimlanabilir.

Lineer Kurallar: Bir sonraki durumun XOR mantiksal
operatoriine gore yapildigi kurallardir. iki durum ve iic
komsu sahip hiicresel otomatlarin 256 kuralindan sadece
yedi tanesi lineer kuraldir. Bu kuralar séyledir; 60, 90, 102,
150, 170, 204, 240

Toplamsal Kurallar: Bir sonraki durumun XOR veya XNOR
mantiksal operatdriine gore yapildig1 kurallardir. Iki durum
ve ¢ komsu sahip hiicresel otomatlarin 256 kuralindan
sadece on dort tanesi toplamsal kuraldir. Bu kuralar s6yledir;
lineer kurallar(60, 90, 102, 150, 170, 204, 240) ve bu lineer
kurallarin  tamlayani(ikilik tabandaki karsiliginin) olan
kurallar; 195, 165, 153, 105, 85, 51, 15.

Lineer Olmayan Kurallar: Bir sonraki durumun AND veya
OR mantiksal operatdriine gore yapildigi kurallardir.

Iki durum ve ii¢ komsu sahip hiicresel otomatlarm 256
kuralindan on dort tanesi hari¢ digerleri lineer olmayan
kurallardir.

Durum geg¢is diyagramlari, kural vektoriiniin ikili Oriintiilere
uygulanmasiyla bir durumun bir sonraki duruma gegisini
gosterir. Durum gegis diyagramlar1 kural vektoriindeki
kurallarin yapisina ve dizilimine gore sekillenir. GMACA ile
elde edilen durum gecis diyagramlarmin yapisi,
GMACA’nin  kullanilacagi uygulama ac¢isindan ¢ok
onemlidir. GMACA nin 6riintii tanima [23] ve siniflandirma
[21] uygulamalari ¢ogu kez tek wuzunluk dongiilii
cezbediciler kullanilarak gergeklestirilir. Bu ¢aligmada

GMACA’nin meydana getirdigi “cezbediciler” video

goriintiilerindeki hareket tespiti i¢in kullanilmugtir.

3.2.1. Genellestirilmis ¢oklu cezbedicili hiicresel otomatlar
(Generalized multiple attractor cellular automata)

Oncelikle tek uzunluk déngiilii cezbedicilerin nasil elde
edildigini anlagilmasi gerekir. Bunun igin ilk 6nce hiicrenin
bir sonraki durumunu belirlemede kilit neme sahip Kural
Min Terimi(Rule Min Term) kavranmalidir. Kural Min
Terimi(KMT), sirali bir sekilde yan yana olan ii¢ hiicrenin
bir sonraki durumunu Dbelirleyen fonksiyon olarak
diisliniilebilir. T zamanindaki bir hiicrenin degerini Si¢ ile
gosterilirse hiicrenin bir sonraki durumunun belirlenmesini
fonksiyon bi¢iminde tanimlanmasi sOyle
olacaktir; S§+1:f(SE_1+S}+S}H) Bu fonksiyonun aldigt ii¢
deger kisaca KMT olarak adlandirilmaktadir. Burada
fonksiyon, bir sonraki durumu belirlemek i¢in kullanilan
kuraldir. U¢ komsu ve iki durumlu hiicresel otomatlarin
sekiz farkli KMT’si vardir;, KMTO0, KMT1, ... , KMT7.
Kurallar ve KMT’ler arasindaki iliski asagidaki Tablo 4’e
bakarak daha iyi anlasilabilir. Ornegin t zamanindaki 101
durumunun ortasindaki deger icin bir sonraki durum
kurallarin KMT5’1 ne gore belirlenmektedir. 101 durumunun
ortasindaki hiicrenin bir sonraki durumu Kural6, Kural60,
Kural204 ve Kural160’ya gore sirasiyla soyledir; 0, 1, 0 ve
1. Tablo 4.’te bu siitiin gri arka planla gosterilmektedir.
Arastirmacilar, kuralin "cezbedici" olusumuna katkisini
aciklayan bir tanim yapnustirlar. Bu tanima "Ozellik 1" ismi
verilmistir [21].

Ozellik 1: Bir kural; KMT0, KMT1, KMT4 veya KMT5'ten
en az biri 0 ise veya KMT2, KMT3, KMT6 veya

KMT7°den ez az bir 1 oldugunda tek uzunluk doéngiilii
cezbedici olusumuna katkida bulunabilir [21]. Kurallar tek
uzunluk dongiilii cezbedici olusumuna yaptiklar1 katkrya
gore dokuz gruba ayrilmustir. Gruplarlar Grup0, Grupl, . ,
Grup8 bigiminde adlandirilmistir. Kurallar “6zellik 17
karsilayan KMT sayilarina gore gruplarda yer alir. Ornegin;
Kural6 6zellik 1’1 dort KMT sinde karsiladigi i¢in Grup4’de
yer alir. Kural204 6zellik 1’1 tim KMT’lerinde karsiladigi
icin Grup8’de yer alir. CA<6,60,204,204,160> kural vektorii
tarafinda tretilen durum gegis diyagramu Sekil 7’de yer
almaktadir.

Tablo 4. Ortadaki hiicrenin Kural6, Kural60, Kural204 ve Kural160 kurallarina gére bir sonraki durumu
(Next state of of the middle cell according to Rule6, Rule60, Rule204 and Rule160 )

111 110 101 100 011 010 001 000

Kural Min Terimi(KMT): 7 6 5 4 3 2 1 0
Ortadaki hucrenln Kural6’ya  gore  t+1 0 0 0 0 0 | 1 0
zamanindaki durumu

Ortadaki hiicrenin Kural0’a gore t+1 zamanindaki 0 0 | 1 1 1 0 0
durumu

Ortadaki hucrenm Kural204’e  gore t+1 1 1 0 0 1 1 0 0
zamanindaki durumu

Ortadaki  hiicrenin  Kurall60’a gore t+1 1 0 1 0 0 0 0 0

zamanindaki durumu
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Sekil 7. CA<6,60,204,204,160> kural vektoriine ait durum
gecis diyagrami. Kural vektorii dort tane tek uzunluk
dongiilii cezbedici tiretmistir

(State transition diagram of the rule vector CA <6,60,204,204,160>. The
rule vector produced four singlelength cycle attractors.)

Hareket tespiti, video goriintiilerindeki ardisik iki nokta veya
bolge arasindaki renk degisikligine odaklanir. Degisimin
tespit edildigi yerlerin hareket igerdigi kabul edilir [25]. K
cezbedici durumuna sahip GMACA, videolardaki nesnenin
K sayida farkli durumu olarak degerlendirilebilir. Bu
baglamda nesne, t zamanindaki tiim video goriintiisiinii
temsil eder. Nesnenin ardisik c¢ergevelerdeki degisimi
cezbedicilerin degisimi olarak ele alnabilir. Bir pikselin
ardistk ¢ercevelerde bir durumdan digerine gegmesi
durumunda hareket algilamasi yapilir. Ardisik ¢ergevelerde
piksel durumunda herhangi bir degisiklik olmazsa, hareket
algilamas1  gerceklestirilmez. GMACA ile  hareket
algilamanin 6nemli noktasi, goriinimiin uygun sayida
cezbediciyle temsil edilmesini saglamaktir. Uygun cezbedici
sayisinin elde edilmesi kural vektoriiniin tasarimu ile ilgilidir.
Yukaridaki bolimde, kural vektoriindeki kurallarin
cezbedici olusumunu nasil etkiledigini belirtilmistir. Bu
calismada, [21] tarafindan gelistirilen algoritmalara gore
kural vektorii elde edilmistir.

Yukaridaki béliimde belirtildigi gibi iki farkli uzunluga sahip
cezbediciler vardir. Hareket tespit amacina uygun olarak bu
caligmada tek uzunluk dongiilii cezbediciler kullanilmusgtir.
Das vd. gelistirdikleri tek uzunluk dongiilii cezbediciler
ireten kural vektorii elde etme ydntemi O(n) zaman
karmagikligina sahiptir [21]. Gelistirdikleri yontem ikili bir
agac olan erigilebilirlik agacit tabanlidir. Erisilebilirlik
agacindaki yapraklara kadar olan her bir seviye kural
vektoriindeki  kurallarin  soldan saga taranmasi ile
olusturulur. Ayrica her bir seviye ikili oriintiideki bir biti
temsil eder. Eger ilgili seviyede yer alan diigiim kapsayici bit
ise, n tane cezbediciyi daha az bitle temsil etme kapasitesine
sahiptir. Eger kural vektorii m tane kapsayict bite sahip ise,
bu bitler 2mtane cezbedici durumu temsil edebilir.
Matematiksel bir denklemle gosterilecek olursa kapsayici
bitlerin temsil edebilecegi bit sayist sdyledir; 2" = n dir. Bu
m tane kapsayict bite sahip kural vektoriiniin iirettigi
cezbedici bitlerin O( logzn) hafiza karmasikligina sahip
oldugunu gosterir. Bu konuda detayli bilgi Das vd. [21]
1034

yaptiklar1 calismada bulunabilir. Onceki arastirmalarda
GMACA 0riintii tanima [26], Oriintii tiretme [27], yiliz tanima
[28] ve boyut azaltma [29] gibi bilgisayarli gorii
uygulamalarinda  kullanilmistir.  Onceki  caligmalarda
belirtildigi gibi kullanilacak kural vektoriiniin uzunlugu
sekizden az olmamalidir. Bunun nedeni, yogunluk
gortintiilerindeki piksel degerlerinin 0 ile 255 arasinda
degerleri almasidir. Sekiz uzunlukta bir kural vektori,
ondalik degerlerin sekiz uzunluga sahip ikili degerlerine
uygulanabilir. Sekiz uzunluktaki ikili degerler 0 ile 255
arasinda bir ondalik deger igerebilir. Bu nedenle, kural
vektoriiniin  uzunlugu en az sekiz olmalidir. Kural
vektoriiniin  sekizden fazla uzunlugu olabilir. Bununla
birlikte, sunu belirtmek gerekir ki: Kural vektorii tarafindan
iretilen cezbedici durumlarin O ile 255 arasinda degerleri
olmalidir. Hareket tespit yontemi, ardisik goriintiilerin
karsilagtirmasina  dayanmaktadir. Bu agidan  ardigik
goriintiilerin farkina dayali hareket tespit etme ydntemleri
altinda degerlendirilebilir. Kullanilan yéntemin daha dnceki
yapilan c¢aligmalardan en oOnemli farki GMACA ile
cezbediciler kullanilarak yapilmasidir. Yontemde ardisik
goriintiiler arasindaki farka dayali hareket tespiti yapilmiyor,
bunun yerine ardisitk iki gorlintii arasinda karsilik gelen
piksel konumlarmin ayni cezbediciye ait olup olmamasina
gore yapiliyor. Daha agik bir ifade ile ardigik iki goriintiiniin
karsilik gelen pikselleri aym1 cezbediciye ait ise hareket
olmadigi, farkli ise hareket oldugu sonucuna vartlir.

Hareket tespit yontemin adimlari soyle siralanabilir;

e Istenen sayida cezbedici iireten kural vektorii belirlenir.
Kural vektoriiniin  nasil  belirlendigini  yukaridaki
boliimlerde detaylica anlatilmigtir.

e O anki goriintiiniin piksel degerlerini secilen kural
vektoriine gore cezbedici durumlara atanir.

o Bir dnceki goriintii ile o anki goriintii karsilastirilir. Eger
goriintiilerin ayn1 konuma karsilik gelen pikselleri ayni
cezbediciye sahip ise hareket olmadigi, ayni cezbediciye
sahip degil ise hareket oldugu sonucuna vartlr.
Karsilastirma isleminde ayni konumdaki piksellerin ait
olduklar1 cezbedici duruma bakilir. Eger piksellerin
cezbedici durumunda bir degisim var ise bu hareket tespiti
oldugunu gosterir.

Eger piksellerin cezbedici durumunda bir degisim yok ise bu
hareket tespiti olmadigini gosterir. Kullanilan yontemin blok
diyagrami Sekil 8.’de gosterilmektedir;

Sekil 9. ve Sekil 10.’da GMACA kullanilarak elde edilen,
KTH ve WEIZMANN veri tabanlarina ait hareket tespit
goriintiileri yer almaktadir. Sekillerde yer alan resimler yatay
ve dikey boliimlere ayrilmistir. Dikey boliimlerin her birisi
ayr1 bir hareketi gostermektedir. Yatay boliimler orijinal
hareket goriintiilerini ve farkli hareket tespit goriintiilerini
gostermektedir. Yatay ve dikey bolimlendirmeyi sirasiyla
satir ve siitiin olarak da diigiinebilir. Siitunlarda KTH veri
tabani i¢in sirasiyla boks, alkis, el sallama, tempolu kosu,
normal kosu ve ylirlime hareketlerine ait goriintiiler yer
almaktadir.



Peldek ve Becerikli / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 1025-1043

I Kural vektarlind |
| olugtur; CA=<R1,..Rn> |

| I Kural vektérine gire
I | . ) : » i
! Gardntl i ® pikseller cezbedicilere P _:""TI' k_c'n s dla;k'“
T e e | ata E Pitee er:n.altq ugu Hareket tespit]
cezbedicilere gore
! Onceki Garunti | o kargilagtir.

I | Orceki

Garinti=Garintl

Sekil 8. Kullanilan hareket tespit yonteminin blok diyagrami (Block diagram of used motion detection method)

Sekil 9. KTH veri tabaninda yer alan alt1 farkli hareket i¢in hareket tespit goriintiileri
(Motion detection images for six different movements in the KTH database)

| | | | [
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Sekil 10. WEIZMAN veri tabaninda yer alan on farkli hareket i¢in hareket tespit goriintiileri
(Motion detection images for ten different movements in the WEIZMANN database)

WEIZMANN veri tabami i¢in sirasiyla egilme, tek el dogru ziplama, yan ylirlime, yiiriime, kosma ve tek ayak
sallama, iki el sallama, jack(iki el ve iki bacagin yerinde iizerinde sekerek yiiriime hareketlerine ait goriintiiler yer
ziplayarak beraber agilip kapanmast ), yerinde ziplama, ileri almaktadir. Satirlarda sirastyla orijinal goriintii I(x, y, t), t
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zamanindaki gercek hareket tespit goriintiisti; Dy(x, y, t), t
zamanindaki hareket tespit goriintiisi D(x, y, t) ve t-1
zamanindaki hareket tespit goriintiisti; D(x, y, t — 1) yer
almaktadir.

Hareket tespit goriintiilerinin elde edilmesini asagida
verilen Es. 3, Es. 4, Es. 5 ve Es. 6 esitliklerinde
goriilmektedir.

(0, GMACA(I(x,y,0))==GMACA(I(x,y,t-1))
Dexy.t= {255, GMACA(I(xy.0)) I=GMACA(I(xyt1)) O

(0, GMACA(I(x,y.t-1))=GMACA(I(x,y.t-2))
Dixyt-1)= {ZSS,GMACA(I(x,y,t—l)) I=GMACA(I(xy.t-2)) D

Dy (xy,t-1)= D(xy,t)ND(x,y,t-1) %)
D, (x,y,0)= D(x,y,)NDy(x.y,t-1) (6)

Es. 3 ve Es. 4 ile GMACA kullanilarak t zamanina ve t-1
zamanina ait hareket tespit goriintiileri elde edilir. Es. 5 ile t-
1 zamanina ait gergek hareket tespit goriintiisii elde edilir.
Es. 6 ile t zamanina ait ger¢ek hareket tespit goriintiisii elde
edilir.

3.3. HOG Ozelliklerinin Cikarilmasi (HOG Feature Extraction)

HOG ilk defa, Fransiz Ulusal Bilgisayar Bilimi ve Kontrol
Enstitiisii (INRIA) aragtirmacilarindan Navneet Dalal ve Bill
Triggs tarafindan gelistirilmistir [30]. HOG, goriintiilerdeki
piksel degerlerinin yerel egilimlerine veya kenarlarin
yoniine gore gorilintiilerden Oznitelik elde eder. HOG
tanimlayicilarinin  arkasindaki temel fikir, bir goriinti
icindeki yerel nesne goriiniimiiniin ve seklinin yogunluk
egilimlerinin veya kenar yonlerinin dagilimi ile
tanimlanabilmesidir. HOG bilgisayarla gorii ve goriinti
islemede sik¢a kullanilmaktadir [31, 32].

HOG yonteminin goriintiilerden 6znitelik cikarimi soyle
Ozetlenebilir: Goriintli hiicre (cell) adi verilen birbiriyle
baglantili kiigiik boliimlere ayrigtirilir.  Blok olarak
adlandirilan hiicre bdliimlerini i¢ine alan daha genis yapilar
olusturulur. Her bir blok i¢in piksel degerlerinin yonelimi
hesaplanir. Bu yonelimlerden egim agilar1 elde edilir. Elde
edilen iki farkli egilimden egilim histogrami olusturulur.
Yontemin ana fikrini bu egilim histograminin elde edilmesi
olusturur. Bu nedenle yontem adini bu islemden alir.
Goriintiideki 151k farkliliklarint en aza indirmek igin elde
edilen histogram normallestirme islemine tabi tutulur. Her
bir blok icin elde edilen normallestirilmis histogramlar
birbirine eklenerek goriintiiye ait 6znitelik vektorii elde edilir
[33]. Bu calismada HOG 6z niteliklerini hareket tespiti
yapilan goriintiilerden elde edilmistir. Ozniteliklerin ¢ikarma
islemini dort saniyede bir gergeklestirilmistir. KTH veri
tabanin1  olusturan arastirmacilarin  belirttigi gibi veri
setindeki hareketler dort saniyede bir gergeklesmektedir.
Makine 6grenme modelleri veriler iizerinde tanima iglemi
yapmak icin iki seye ihtiya¢ duyar; birincisi 0zellik
vektoriine, ikincisi Ozellik vektdriiniin ait oldugu smifin
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etiketine. Elde edilen HOG 6zellik vektoriine ilgili hareketin
etiketi atanir. Etiket atama islemi dogrudan smif adinin
atanmasi yerine smiflara verilen numaralarin atanmasiyla
gergeklestirilir. Ornegin yapilan uygulamada var olan alti
harekete 0°da 5’e kadar numaralar atanir.

3.4. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Veri biliminde bir¢gok modelleme teknigi vardir. Asil soru
hangisinin daha iyi oldugudur. Iyi bir modelin iki 6zelligi
vardir: Iyi tahmin giiciine ve gérmedigi veriler iizerinde
genelleme yetenegine sahiptir. Bunu basarmak i¢in bir hata
Olciitii (modelin ne kadar yanlis oldugunu) ve bir dogrulama
stratejisi tanimlanmasi gerekir [34, 35].

Capraz dogrulama, eldeki veriyi egitim ve test setine
ayirmadan genelleme performansint daha istikrarli ve
kapsamli bir sekilde artirmak igin gelistirilmis istatistiksel
bir yontemdir. Capraz dogrulamada, veriyi egitim ve test
setine bolmek yerine, veriler tekrar tekrar boliiniir ve model
birden ¢ok defa test edilir [36]. Capraz dogrulama i¢in g¢esitli
yontemler Onerilmesine ragmen, K-katli(K-fold) capraz
dogrulama yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemde,
egitim seti K esit pargaya boliiniir ve bunlardan biri
dogrulama seti olarak kullanilir. Kalan K-1 kisimlar1 egitim
setini olusturmaktadir. Her seferinde dogrulama seti olarak
farkli bir bélim kullanilir. Bu islem K kez tekrar edilir ve
dogrulama seti lizerindeki bagaris1 her defasinda hesaplanir.
Boylece, K tane bagsar1 degeri elde edilir. Elde edilen K tane
basar1 degerinin ortalamasi modelin basarisi kabul edilir
[37]. Dogrulama son derece onemlidir ¢iinkii modelinizin
gercek yasam kosullarinda calisip ¢alismadigini belirler.
Daha agik bir ifade ile dnerilen modelin bir degerinin olup
olmadigini gosterir [34]. Eldeki veri setini bir egitim ve test
setine bolme yerine ¢apraz dogrulamayi kullanmanin birgok
avantaji  vardir. Verimizi egitim ve test setlerine
ayirdigimizda  modellemesi  zor  verilerin  egitimde
modellenmesi kolay verilerin test setinde ya da tam tersi
gelme ihtimali vardir. Bu Onerilen modelin gercek
performansinin  ¢ok altinda veya istiinde sonuglar
iretmesine yol agacaktir.

Capraz dogrulama, veri setindeki her 6rnegin egitim setinde
ve test setinde kullanilmasint garanti edecektir. Dolayisiyla,
modelin  tim ¢apraz  dogrulama  skorlarinin  (ve
ortalamalarinin) yiiksek olmasi igin veri kiimesindeki tiim
ornekler {izerinde iyi sonug¢ vermesi gerekir. Ayrica gapraz
dogrulama oOnerilen modelin verecegi basar1 sonucunun
araligmi belirler [38]. Ornegin gelistirilen §grenme modeli 5
fakli egitim ve test setlerini kullanarak en kotii %85 en iyi
%95 basar1 oran1 ortaya koydu. Bu model i¢in kullanilan
veriye gore %]10’luk bir basar1 degisikligi oldugu
varsayiminda bulunabilir. Capraz dogrulama yaklasimlari,
hesaplama ac¢isindan maliyetli olabilir, ¢iinkii egitim
verilerinin farkli alt kiimelerini kullanarak ayni makine
O0grenmesi yontemi birden g¢ok kez test edilir. Bununla
birlikte, hesaplama giicliniin geldigi nokta, yeniden
ornekleme yontemlerinin  hesaplama gereksinimlerini
genelde karsilayabilecek seviyededir [39].
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3.5. Destek Vektor Makineleri( Support Vector Machine (SVM))

SVM yoénteminde amag iki sinifi birbirinden ayiran dogruyu
bulmaktadir [40]. Bu dogru ¢ok boyutlu siniflar1 birbirinden
ayirdig1 i¢in bir hiperdiizlem olmalidir. Bu hiperdiizlemin
dogrusal ayrilabilen 6rnekler iizerinde tanimlanmast N tane
ornege sahip bir egitim kiimesi i¢in Es. 7°de oldugu gibi
tanimlansin;

X ={(x1, ¥1), (x2,¥2), ., (Xn, Yn)
| xi€ R4, y € {+1, —1}} (7

Denklemde d, x vektoriiniin 6zellik sayis1 yani vektoriin
uzunlugunu, y ise Ozellik vektoriiniin ait oldugu smnifi
gostermektedir. SVM iki sinifli bir simiflandirma yontemi
oldugu icin y’nin sinif etiketleri +1 ve -1’dir.

Bu iki smifi birbirinden aywan hiperdiizleme karar
fonksiyonu olarak kabul edilirse, tanimlamasi1 Es. 8’deki gibi
sOyle olacaktir;

FOO) =wixi+ b (8)

Denklemde wT agirhik vektoriidiir ve b bias degerdir.
Smiflandirilmasi istenen x vektorii f(x) fonksiyonuna
sokulur ve fonksiyon agirlik vektorii w” ile x vektoriiniin
carpiminin sonucu bias degeri ile toplar ve bir deger doner.
Bu deger 0°dan biiyiik ise x vektdriiniin + sinifina ait oldugu,
sifirdan kiigiik ise eksi sinifina ait oldugu kabul edilir.

Bu siniflandirma islemi Es. 9°daki gibi s0yle gosterebilir;

. +, Eger f 0
sin(t00)- 7 et ©

Bu ¢alismada SVM igin kullanilan ¢oklu sinif stratejisi one-
to-rest’dir.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULT)

Bu boliimde yapilan hareket tanima ¢aligmasinin sonuglarina
yer verilecektir. Sonuglar smiflandirma performansini
detayli gosteren karigiklik matrisi ve bu matris kullanilarak
elde edilen istatistiksel metrikler ile beraber verilmistir. i1k
once, smiflandirma modelinin her bir sinif igin basarisini
gosteren karigiklik matrisini anlamak faydali olacaktir.

4.1. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Karisiklik matrisi, siniflandirma algoritmasinin

performansini  6zetlemek ic¢in kullanilan bir tablolama
teknigidir [41]. Karigiklik matrisi neden ihtiya¢ vardir?

Bunun nedeni; siniflandirma sonuglarinin sadece basari
oranma gore degerlendirmesinin yaniltict olmasidir. Basari
orani dogru yapilan siniflandirma sayisimin  toplam
siiflandirma sayisina boliimiinden elde edilir. Siniflandirma
basaris1 metrigindeki asil eksiklik, siniflandirma modelinin
performansint daha iyi anlamak i¢in gereken ayrintilari
gizlemesidir. Elimizdeki verilerde ikiden fazla siif varsa
bagar1 orani hangi sinifin ne oranda basari oranina sahip
oldugu bilgisini veremez. Ayrica veri setindeki siniflar esit
sayida Ornege sahip degilse basar1 orani smiflandirma
modelinin basarisini tam yansitamaz. Smiflandirma basari
orani, modelin performansini belirlemek i¢in ihtiya¢ duyulan
ayrintilart  gizleyebilir. Karigiklik matrisi kullanarak bu
ayrintt ayirt edebilir. Karigiklik matrisi, siniflandirma
modelinin hakli ¢iktigi durumlari ve hangi hatalarin olustugu
hakkinda daha iyi bir fikir verir.

Karigiklik matrisi  gelistirilen smiflandirma modelinin
tahmin sonuglarini 6zetleyen bir tablodur [42]. Dogru ve
yanlis tahminler her bir sinif i¢in gosterilir. Siniflandirma
modelinin yapti81 yanlig tahminlerin detaym verir. Sadece,
smiflandirma modelinin hata yaptigini séylemek yerine
hatay1 nasil yaptigini sdyler [42-44]. Boylece “basar1 orani
sonucunda” gizli kalan detaylar karigiklik matrisi
kullanilarak ortaya ¢ikar. Karigiklik matrisinde yer alan
hiicrelerin genel bir adlandirmasi vardir. Bu adlandirma her
bir smif i¢in ayri bir anlam ifade eder. Bu adlandirma, her
problem i¢in ayni terimleri kullanma imkan1 veriyor. Tablo
5’te iki smf igin karigiklik matrisindeki hiicrelerin
adlandirmasi verilmistir.

Tablo 6.’ye gore bazi istatistiksel metriklerin nasil
hesaplandigt Es. 10, Es. 11, Es. 12 ve Es. 13°de
gosterilmektedir;

TP+TN

Basar1 Orani(Accuracy Rate)= TTNTIEN (10)
3 N TP
Dogru Pozitif Orani(Recall)= ——— (11)
Kesinlik(Precision)= ——— (12)
TP+FP
F1 skor——0— (13)
2TP+FP+FN

4.2. Deneysel Sonucglar (Experimental Result)

Bu kisimda KTH ve WEIZMANN hareket tanima veri
tabanlari lizerinde elde edilen hareket tanima sonuglarina yer
verilecektir. GMACA hareket tespit goriintiileri kullanilarak

Tablo 5. Iki smif igin karisiklik matrisi (Confusion matrix for two classes)

Tahmin Edilen
Smif-A Sinif-B
Gergek Smif-A True Positive(TP) False Positive(FP)
Sinif-B False Negative(FN) True Negative(TN)

1037



Peldek ve Becerikli / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 1025-1043

Karisiklik Matrisi

190 1 0 5
Boks 800
Alkis 0 2 0 Ll
600
= 1 57 2 0 1
UE_' El Sallama 500
Y
& 400
o 419 3 65 85 13 39 i
é’ Tempolu Kosu
- 300
JiSa 0 33 11 24 21
Kosu L 500
Yiirime4 13 4 51 34 11 163 100
T T T T T T - 0
N G, 2 VIS e
& ng_ \\‘bé\ © {—063' ,.{0&
< K
«Z
Tahmin Edilen Sinif
Normallestirilmis Kansikhk Matrisi
Boks 0.19 0.00 0.00 001 o8
0.7
4 ooa 0.00 000 0.00
Alkig 0.6
E  Elsallamad D05 0.00 000 0.00 0.5
&
k2
e - 0.4
T Tempolu kosu{ 008 001 <029 038 006 017
]
Kosud{ 011 000 033 011 024 021 oo
i 0.05 001 018 012 0.04 B
Yurume ' . ' ' '
T T T T T . C'.U
\{_':'J ,‘.\lfj. 6@* Eﬂ'\} ‘3‘} ‘5\'2.-
¥ P N Y ol
A S &
Q& <&
.x\ﬂ-

Tahmin Edilen Sirmf

Sekil 10. KTH veri tabani i¢in 6nerilen GMACA hareket tespit yontemine gore karisiklik matrisleri
(Confusion matrixes based on GMACA motion detection method we proposed for KTH database)

elde edilen tanima sonuglarinin karigiklik matrisleri,
normallestirilmis karigiklik matrisleri ve smiflandirma
raporlar1 verilmigtir.  Sekil 10°’da KTH ve Sekil 11°de

WEIZMANN veri tabanlar i¢in elde edilen karigiklik matrisi
ve karigiklik matrisinin normallestirilmis hali verilmistir.
Karigiklik matrisinde sayisal degerler daha iyi anlagilirken,
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 11. WEIZMANN veri tabani i¢in 6nerilen GMACA hareket tespit yontemine gore normallestirilis karigiklik
matrisleri (Normalized confusion matrixes based on GMACA motion detection method proposed for WEIZMANN database)

normallestirilmis karisiklik matrisinde basari oranlari1 daha
iyi anlagilmaktadir. Sekil 12°de KTH veri tabani i¢in ve Sekil
13’de WEIZMANN veri tabani igin karigiklik matrisi
kullanilarak elde edilen smiflandirma raporlart yer
almaktadir. Smiflandirma raporlarinda Dogru Pozitif
Orani(Recall), Kesinlik(Precision) ve F1 skor sonuglari
verilmistir. Sonuglar s6z konusu calisma ile elde edilmis
olup Es. 11, Es. 12 ve Es. 13 esitlikleri ile hesaplanmustir.

Sekil 10 ve 12°de KTH veri tabanindaki videolarda yer alan
altt1 farkli insan hareketi i¢in karigiklik matrisleri ve
siiflandirma raporlart verilmistir. Videolarda insan tespiti
yapildiktan sonra veri seti iretilmistir. Veri seti; ozellik
vektoriiniin elde edilmesi ve elde edilen 6zellik vektoriine
ilgili hareketin atanmasiyla olusturulmustur. Yukaridaki
tablolarda goriildiigii gibi her bir harekete ait farkli sayida
veri seti olusturulmustur. Bunun nedeni 6zellik ¢ikariminin
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Sekil 12. KTH veri taban1 icin GMACA hareket tespitine goére Siniflandirma Raporu
(Classification Report according toGMACA motion detection for KTH database)
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Sekil 13. WEIZMANN veri tabani igin GMACA hareket tespitine gére Smiflandirma Raporu
(Classification Report according to GMACA motion detection for WEIZMANN database)

video goriintiilerindeki insan nesnesinin tespitinden sonra
gerceklestirilmesinden kaynaklanmaktadir. En az veri seti
“kogma” eylemine aittir. Bunun iki nedeni vardir: Birincisi
“kosma” eyleminin hizli ger¢eklesmesi, ikincisi ise kosan bir
kisinin tespit edilmesinin zorlugudur. KTH veri tabanindaki
kosma eyleminde kisiler kameraya paralel yiiriidiikleri igin
tespit edilmesi zor olmustur. En ¢ok veri seti “alkis”
eylemine  aittir.  “Alkig” eylemi sabit durusta
gerceklestirildigi icin insan tespiti kolay olmustur. Ayrica
alkis yapan kisi daima goriintii igerisinde oldugu igin daha
cok veri setinin olugmasina neden olmustur. Diger
hareketlerde “kogma” ve “alkis” eylemleri igin verilen
bilgiler dikkate alinarak degerlendirilebilir. Sekil 11 ve 13’te
WEIZMAN veri tabanindaki videolarda yer alan on farkli
insan hareketi i¢in karigiklik matrisleri ve smiflandirma
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raporlart verilmistir. Veri setinin olugturulmasi KTH veri
tabani i¢in veri seti olusturulmasindan daha kolay olmustur.
Bunun nedeni WEIZMANN veri tabanindaki videolarin
tiimiiniin ayn1 sartlarda c¢ekilmis olmasi ve hareket yapan
insanin daima video igerisinde olmasidir. Hareketler igin
olusturulan veri setinde KTH veri tabanina gére daha dengeli
bir dagilim s6z konusudur. En az veri seti hizli ger¢eklesen
kosma, sekerek yiiriime ve yan ylirlime hareketlerine aittir.

Sekil 10 ve 11°deki karigiklik matrisleri incelenerek
smiflandirma performanslart daha iyi anlasilabilir. En diisiik
bagar1 oranlar1 her iki veri tabani i¢in yiirime ve kogma
benzeri eylemlerde goriiniiyor. Bunun nedeni bu eylemlerin
birbirine ¢ok benzemesidir. Bu eylemlerin tiimiinde, viicut
organlart aymi sekilde caligmaktadir. Eylemler arasindaki



Peldek ve Becerikli / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:2 (2019) 1025-1043

fark eylemin gergeklestirilme hizinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
eylemlere ait yanlis tanimanin genelde birbirleri arasinda
oldugu goriilmektedir.  Gelistirilen  hareket tanima
yonteminin zayif yanini gostermektedir. leriki caligmalarda
hareketlerin zamansal Ozelliklerini dikkate alarak basari
orani yiikseltilmeye ¢alisilacaktir.

El sallama, alkis ve boks eylemleri benzer o6zellikler
tagimaktadir. Bu eylemelerin hepsinde viicudun el ve kol
uzuvlart aktif kullanilmaktadir. Eylemler arasindaki fark
kollarin kullaniminda goriilmektedir. Bu eylemler arasindaki
yanlis tanimma Dbirbirleri arasinda olmaktadir. Kol
hareketlerinin daha 1iyi tespiti tamima performansini
artiracaktir. Bunun i¢in viicut uzuvlarinin kismi hareket
tespiti faydali olabilir. Ileriki ¢aligmalarda viicudun kismi
hareket tespitleri dikkate alinacaktir.

KTH veri seti lizerindeki genel basar1 oran1 %72,7°dir. Boks
ve alkis eylemlerinin kesinlik oranlar1 sirasiyla %83 ve
%82°dir. WEIZMANN veri seti tizerindeki genel basari
orant %77,3’tir. WEIZMANN veri setindeki yerinde
yapilan eylemler icin kesinlik oranlart Sekil 13’teki
smiflandirma raporunda goriildiigii %98’e kadar ¢ikmaktadir
Bu oranlar GMACA kullanilarak yapilan hareket tespit
yonteminin hareket tanima uygulamalarinda
kullanilabilecegini gdstermektedir. Ayrica GMACA es
zamanli hesaplamaya imkan sunmasi bilgisayarli gorii
lizerine c¢aligan arastirmacilarin  dikkatini  ¢ekecegi
diigiiniilmektedir.

KTH ve WEIZMANN veri tabanlar1 iizerinde yapilan daha
onceki hareket tanima ¢aligmalarinin sonuglar1 Tablo
7 ve 8’de yer almaktadir.

Tablo 7. GMACA hareket tespiti kullanilarak gelistirilen
yontemin ve diger yontemlerin KTH veri tabani {izerindeki
basar1 oranlari

(The accuracy rate of the method developed by using GMACA motion
detection and other methods on the KTH database)

Yontem Basar1 Orani (%)
Schiildt vd. [17] 71,63

Schindler ve Gool [45] 87,98

Baumann [46] 94,31

Laptev vd. [47] 91,8

O’Hara and Draper [48] 97,9

Gelistirilen Yontem 72,70

Tablo 8. GMACA hareket tespiti kullanilarak gelistirilen
yontemin ve diger yontemlerin WEIZMANN veri tabani
tizerindeki basar1 oranlari

(The accuracy rate of the method developed by using GMACA motion
detection and other methods on the WEIZMANN database)

Yontem Bagar1 Orani (%)
Niebles ve Fei-Fei [49] 72,80

Dollar vd. [50] 86,70

Alivd. [51] 92,60

Wang ve Suter [52] 97,80
Geligtirilen Yontem 77,3

5. SIMGELER (SYMBOLS)

b : Bias

gTiyogunluk : Ug renk kanalinin ortalamasina gére gri

renge doniistiirme

: Renk kanallarmi belirli agirliklara gore

hesaplayip gri renge doniigtiirme

I : Gorlintii

I(x,y,t) : Goriintiideki x ve y konumundaki
pikselin t zamanindaki degeri

D : Hareket tespit goriintiisii

gTiLuminance

D(x,y,t) : Hareket tespit goriintiisiindeki x ve y
konumundaki pikselin t zamanindaki
degeri

Dy : Gergek hareket tespit goriintiisii

Dgy(x,y,t) : Gergek hareket tespit goriintiisiindeki x
ve y konumundaki pikselin t
zamanindaki degeri

St : 1’ninci hiicrenin t zamanindaki durumu

w : Agirlik vektorii

wr : Agirlik vektoriiniin transpozu

X

5.1. Kisaltmalar

CA : Cellular Automata

GMACA : Generilazed Multiple Attractor Cellular
Automata

FN : False Negative

FP : False Positive

HOG : Histogram of Gradient

KMT : Kural Min Terimi

SVM : Support Vector Machine

TN : True Negative

TP : True Positive

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada modern bir hesaplama modeli olan CA tabanlt
hareket tespit yontemi KTH ve WEIZMANN veri
tabanlarindaki videolarda yer alan insan hareketlerinin
taninmasinda kullanilmigtir. Hareket tespitinde CA’nin
birden ¢ok hiicreye farkli kurallar kullanarak uygulanan
GMACA modeli kullanilmistir. GMACA tabanli harekete
tespit yonteminde ilk 6nce goriintiilerin durum uzayinda ele
alinmasini saglayacak kural vektorii belirlenir. Kural vektorii
goriintiilere  uygulandiktan  sonra  goriintiiler  kural
vektoriiniin iirettigi cezbedici durumlarla temsil edilir. Video
gOriintii  ¢ergevelerindeki her bir goriintii cezbedici
durumlarla temsil edilir. Hareket tespiti cezbedici durumlarla
temsil edilen goriintiilerin karsilastirilmasiyla elde edilir.
Ardisik goriintiilerde ayni konumdaki hiicrelerin durumlari
karsilastirilir. Eger piksel konumunda durum degisimi varsa
hareket tespiti yapilir. Eger piksel konumunda durum
degisimi yoksa hareket olmadig1 varsayulir.

GMACA ile elde edilen hareket tespit goriintiileri ile yapilan
hareket tanima uygulamasi mevcut arka plan ¢ikarma
caligmalar1 kadar iyi sonug vermistir. Elde edilen sonuglar,
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GMACA ile yapilan hareket algilamanin hareket tanima
caligmalarinda ve ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu ¢alismada GMACA
ile elde edilen hareket tespit goriintiileri kullanarak yapilan
hareket tanima uygulamasi, gelistirilen yontemin karmagik
bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullanilabilecegini
gostermektedir. Ayrik ve es zamanli hesaplamaya imkan
sunan ¢aligma mantigi, hiicresel otomatlarin goriintii isleme
ve Dbilgisayarli go6rii uygulamalarinda kullaniimasini
avantajli hale getirmektedir.

GMACA’nin  zayif yam ikili Oriintiiller {izerinde
uygulanabiliyor olmasidir. Kullanilan hareket tespit yontemi
onluk tabandaki piksel degerlerinin ikilik tabana
donistiiriilmesinden sonra uygulanabilir.
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