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V DEO D Z LER NDE HAREKET TANIMA 

Celal Murat KANDEM R1, Nihat ADAR2 

ÖZET: Bu çalõ mada, video dizilerinden insan hareketlerinin tanõnmasõ için yapay sinir a õ (YSA) ve 

saklõmarkov modelini (SMM) temel alan insan hareket tanõma sistemleri modellenmi tir.  Hareket tespit 

ve tanõma sistemi üç a ama içermektedir.  Birinci a amada, video çerçevelerinde insan pozu tespit 

edilmektedir.  kinci a amada, hareketlere ait poz dizileri elde edilmektedir.  Üçüncü a amada, YSA ve 

SMM tabanlõ tanõma modelleri hareket tanõma için kullanõlõr.  Önerilen YSA modeli yüksek tanõma 

oranlarõna sahiptir.  Bununla birlikte, SMMmodeliiçinyenieylemleröncekie itimliSMM’lerdeherhangi 

birde i iklikyapmadankolaycaeklenebilir. 

 

ANAHTAR KEL MELER: HareketTanõma, PozSembolü, PozDizisi, YSA, SMM. 

 

 

ACTION RECOGNITION IN VIDEO SEQUENCE 

 

ABSTRACT:In this study, human activity recognition systems based on Artificial Neural Networks 

(ANN) and Hidden Markov Model (HMM) are modeled for recognition of the human activities from video 

sequences. The action recognition system models consist of three stages.  At the first stage, human pose is 

detected in video frames.  At the second stage, the pose sequences are obtained.  At the third stage, ANN, 

and HMM based recognition models are used for action recognition.  Sugested ANN model has higher 

recognition rate. However, for the HMM models new actions can be easily added without making any 

changes in the previous trained HMM. 

 

KEYWORDS: Action Recognition, Pose Symbols, Pose Sequence, ANN, HMM. 
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I. G R    

 

Günümüzde video görüntülerinden olu an veri miktarõ güvenlik ve izleme kamera kayõtlarõ gibi yaygõn 

kullanõm nedeniyle çok artmõ tõr. Bu kadar çok verinin gerçek zamanlõ ve do ru olarak 

anlamlandõrõlabilmesi ancak bilgisayar tabanlõ aktivite tanõma sistemleri ile mümkün olabilmektedir. 

Aktivite tanõma yöntemlerinin zamansal ve yersel küçük de i iklere kar õ gürbüz bir davranõ  sergilemesi 

için ihtiyaç duydu u iki önemli gereksinimi ö renme ve tanõma algoritmalarõdõr.  

Yapay sinir a larõ, zamanla de i en verilerin analizinde sõklõkla kullanõlan bir yöntemdir.  Bununla 

birlikte a larõn e itilmesi için genellikle çok büyük veri kümelerine ihtiyaç duyulmaktadõr.  Zaman-

gecikme i levselli inin dahil edilebilmesi amacõyla çalõ malar yapõlmõ tõr.  YangveAhuja zaman-

gecikmeli yapay sinir a larõnõ el hareketi tanõmada uygulanmõ  ve yüksek tanõma oranlarõ elde etmi tir 

[1]. 

Video dizisindeki imgeler ile ilgilenildi inde test ve referans çerçeveler arasõndaki birbiriyle uyu mayan 

zaman ölçe inde çalõ õlabilmesi bir avantaj sa lamaktadõr.  Myersvd. Q uzunlu undaki test örüntüsü ve P 

ablonun referans örüntüleri verildi inde test ve referans örüntüleri arasõnda en iyi e le menin dinamik 

programlama ile bulunulabilece ini ileri sürmü tür [2].  Raovd. çalõ masõnda, video dizisindeki hareketli 

nesnelere ait yörüngelerin yer-zaman e rilerini hesaplamõ  ve dinamik zaman e ritmesi yöntemi 

kullanarak bunlarõ e le tirmi tir [3]. Genel anlamda dinamik zaman e ritmesi, iki farklõ i aret arasõndaki 

örüntü benzerli inin, kesin kõsõtlamalar altõnda dinamik e le mesi yoluyla hesaplanmasõnda 

kullanõlmaktadõr.  Bu yöntem ses tanõmadan sonra insan aktivitelerinin tanõnmasõnda uygulanmõ tõr [4]. 

Fourier dönü ümü, temel bile enler analizindeki gibi veri ayrõ tõrmak için kullanõlabilmektedir.  

Cunadovd. yürümeyi gösteren imge dizisindeki insan bacak hareketine ait e rileri Hough dönü ümü 

yardõmõyla çõkarmõ tõr.  Bu e rilerin e imi basit bir harmonik hareketi takip etti i görülmü  ve bu 

harmonik hareketler yürüyü  parametreleri olarak kullanõlmõ tõr. E rilerdeki kayõp noktalar en küçük 

kareler yöntemiyle birle tirilerek bacak e rilerinin e im de i ikliklerini göstermek hareketleri tanõmak 

için Fourier dönü ümden yararlanõlmõ tõr [5].  Di er bir çalõ mada ise insan siluetinin uç noktalarõndan 

faydalanõlarak çõkartõlan yõldõz gösterime fourier dönü üm uygulanmasõyla yürüyü  çevrimlerinin sezimi 

ve tanõnmasõ sa lanmõ tõr [6]. 

ablon e leme tekni inde, bir imge dizisi dura an ekil örüntülerine dönü türülür ve bu örüntüler 

önceden tanõma için hazõrlanmõ  örüntü ablonlarõ ile kar õla tõrõlarak uygun e le menin bulunmasõ 

sa lanõr.  ablon e leme yöntemi, harekete ait dinamik karakteristiklerin kaybolmasõna sebep olabilmekte 

ve hareketin süresindeki bir de i ime çok hassas olmaktadõr.  Bobick vd. insan hareketini tanõmak için 

hareket geçmi i imgeleri ve hareket enerji imgeleri olmak üzere iki zamansal ablon yaratmõ tõr.  Hareket 
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enerji imgeleri (HE ), ikilik imgeler olup imge dizisi içinde hareketin olu tu u yeri göstermektedir.  

Hareket geçmi i imgeleri (HG ) ise yerel hareket geçmi inin bir fonksiyonu olarak her bir bölgedeki õ õk 

iddetinin gösterildi i skalar imgelerdir [7].  Bazõ durumlarda hareket enerji imgeleri ile ayrõlmasõ kolay 

olmayan hareketler için her iki ablonun birlikte de erlendirilmesi gerekebilmektedir  

Collinsvd. test dizilerinden anahtar çerçeveleri çõkararak döngüsel yürüyü  analizini gerçekle tirmi tir.  

Bu çerçeveler, e itilmi  çerçevelerle normalle tirilmi  ba lõla õm yöntemi kullanõlarak kar õla tõrõlmõ  ve 

nesne sõnõflandõrmasõ bu kar õla tõrma sonucunda elde edilen de erler üzerinden en yakõn kom uluk 

yöntemiyle gerçekle tirilmi tir [8]. 

Hareketi gösteren imge dizileri gürültülü olabilmektedir.  Aktiviteler kõsmen veya tamamen örtülmü  

veya arkaplan iyi bir bölütlemeye imkân tanõmayacak kadar parazitli olabilir.  Benzer durumlar için 

tanõmda kullanõlmak için olasõlõksal yapõlar geli tirilmi tir.  Bu yapõlarda, tanõma kararõ en yüksek 

gerçekle me olasõlõ õna sahip aktivitenin tercih edilmesi temeline dayanmaktadõr. Bu yapõlar içerisinde en 

yaygõn kullanõlanõ ve bilineni saklõ markov modelleridir.  Saklõ markov modeli, e itim tabanlõ tanõma 

tekni i olarak ses tanõmada ba arõ ile kullanõlmaktadõr. Saklõ markov modeli yardõmõyla hareket tanõma 

problemi bir örüntü tanõma problemine dönü türülmektedir.  Yamatovd. saklõ markov modeli kullanõlarak 

insan hareketinin tanõnmasõ konusundaki ilk çalõ malardan birini gerçekle tirmi tir [9].  Bregler, insan 

hareketlerini de i ik soyutlama seviyelerinde olasõlõksal parçalarõna ayõrmõ  ve olasõlõk da õlõmõnõn uzay, 

zaman ve soyutlama seviyeleri üzerindeki yayõlõmlarõnõn nasõl oldu unu göstermi tir [10]. Yürüyü  stili 

ve insan aktivitesi tanõma için farklõ saklõ markov modelleri ara tõrmalarda kullanõlmõ tõr [11]. 

Bregler’in çalõ masõnda, beklenti enbüyükleme algoritmasõ ile elde edilen birbiriyle uyumlu hareket 

alanlarõnõ, dinamik sistemlerle ifade etmi  ve karma õk insan hareketleri saklõ markov modeli ile 

gösterilmi tir. Saklõ markov modelinde art arda gelen her bir faz basit hareketleri göstermektedir ve 

bunlar “movemes” olarak adlandõrõlmõ tõr.  IvanovveBobick, tanõma problemini iki seviyeye ayõrdõklarõ 

stokastik bir ayõrma yöntemi geli tirmi lerdir.  Birinci seviyede, saklõ markov modelleri gibi ba õmsõz 

olasõlõksal olay sezicileri yardõmõyla mümkün olan dü ük-seviye olay öznitelikleri tahmin edilerek 

stokastik ba lama-duyarsõz ayrõ tõrma mekanizmasõna girdi sa lanõyordu.  Bu mekanizma ile tanõma 

sürecine önsel bilgi ve zamansal kõsõtlarõn aktarõlabilmesine olanak sa lamõ tõr [12]. Arkaplan çõkarma, 

vücut pozu bulma ve hareket tanõma olmak üzere üç adõmdan meydana gelen çalõ mada yer-zaman 

boyutunda tanõmlanmõ  olan insan pozlarõ “movelet” olarak adlandõrõlmõ tõr [13].  Bir movelet, vücudun 

ana bölümlerine ba lõ imge parçalarõnõn, birbirini izleyen çerçevelerdeki ekli, hareketi ve örtü mesinden 

elde edilmi  bir koleksiyondur.  Movelet’lerin bulunmasõ için veri kümesi içindeki ki ilere her bir vücut 

parçasõ farklõ renkte olacak ekilde özel kõyafetler giydirilerek farklõ hareketler yaptõrõlmõ tõr.  Tanõma 

i lemi, video dizisi içinde yaralan en uygun aktivite ve kod kelimeleri dizisinin saklõ markov modeli 

kullanõlarak tahmin edilmesiyle gerçekle tirilmektedir.  Chenvd. insan pozlarõ için tanõmlayõcõ olarak 
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yõldõz iskeleti yapõsõnõ kullandõklarõ saklõ markov modeli tabanlõ bir aktivite tanõma sistemi önermi lerdir 

[14]. 

Hatun ve Duygulu’nun gerçekle tirdi i çalõ mada her bir video çerçevesindeki pozlar yönlü gradyanlarõn 

histogramõ (histogram of orientedgradients) olarak tanõmlanmaktadõr.  Hareketlerin sõnõflandõrõlõp 

tanõnmasõ için çok büyük boyutlu poz uzayõnda poz kelimelerinin kümelenerek hareketleri olu turan 

pozlarõn daha az boyutlu uzaylarda temsil edilmesine yarayan kelime çantasõ (Bag of Words) yöntemi 

kullanõlmaktadõr.  Bu yöntem pozlarõn hareket içerisindeki dizilimleri yerine hareket içerisinde bulunup 

bulunmadõ õna göre tanõma gerçekle tirmektedir [15]. Ancak pozlarõn dizilimi hareketi tanõmlamanõn 

önemli bir verisidir. Bu çalõ mada önerilen sõralõ poz dizilimi ile çalõ õlan SMM yöntemi, Güçlü ve 

Adar’õn yaptõklarõ çalõ mada  kelime çantasõ yöntemi ile kõyaslanmõ tõr. Kelime çantasõ yöntemi ile 

yapõlan çalõ mada %60, sõralõ poz dizilimi ile yapõlan SMM yönteminde %90 ba arõlõ tanõma 

gerçekle tirildi i gösterilmi tir [16].  

nsan hareketleri, bir dizi pozun zaman düzleminde arka arkaya gelmesiyle gösterilebilmektedir.  

Konu ma dilinde seslerin heceleri, hecelerin de birle erek kelimeleri olu turmalarõna benzer yapõda insan 

pozlarõ da bir araya gelerek insanõn gerçekle tirdi i hareketleri olu turmaktadõr [17].   

Bu çalõ mada, hareketi olu turan pozlarõn tanõmlanmasõnda resimsel yapõ modeli kullanõlmõ tõr.  Kenar-

tabanlõ biçim de i tirir model yakla õmlõ algoritma yardõmõyla insan pozlarõna ait öznitelik vektörleri 

bulunur. Tüm çerçevelere ait öznitelik vektörlerinden olu an öznitelik matrisi K-ortalama yöntemi ile 

sõnõflandõrõlarak poz kod kitabõ olu turulur. Video dizisindeki çerçevelerde elde edilen öznitelik vektörleri 

kod kitabõndaki kendisine en çok benzeyen (en dü ük mesafeye sahip) kod kelimesini ifade eden 

sembollere e lenmesi sonucunda harekete ait poz sembol dizisi elde edilir. Her bir çerçevede bulunan 

pozlar ile elde edilmi  olan poz dizileri ile hareketi tanõmak için iki yöntem önerilmi tir. Bu yöntemlerden 

saklõ markov modelinde her bir hareket için ayrõ model kullanõlmakta ve bu modellerin sonucuna göre 

tanõma kararõ üretilmektedir. Bu yakla õmda her bir hareket farklõ alt model ile tanõndõ õndan tanõma 

i lemi paralel ve gerçek zamanlõ gerçekle tirilebilir. Çalõ mada, tanõma için önerilen di er yöntem olan 

Yapay sinir a õ modelinde ise poz dizileri ile öncelikle e itim uygulanmakta, daha sonra test poz dizileri 

ile hareket tanõma ba arõmõ sorgulanmaktadõr. Bu yöntemde, test a amasõ çok hõzlõ çalõ makla beraber 

yeni hareketlerin sisteme tanõtõlmasõ sürecinde önceki e itim setinde yapõlmõ  tüm i lemler ba tan tekrar 

edilmek zorundadõr. 
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II. HAREKETE A T POZ SEMBOL D Z LER N N BULUNMASI 
 

Kenar-tabanlõ biçim-de i tirir modelde, insan vücudu her bir parçanõn sabit büyüklükte yönlü dörtgenler 

ile gösterildi i K parçadan olu maktadõr. Temel olasõlõksal model, a aç-yapõlõ ko ullu rastsal alandõr.  Her 

bir parça, imgedeki yeri ve yönü cinsinden  li=[xi,yi, i] olarak gösterilmektedir.  Parçalarõn sabit 

büyüklükte en üst noktasõ (xi,yi) verilmi  olan yönlü dörtgenlerden olu tu u varsayõlmaktadõr.  Buna göre 

K parçalõ model L=(l1, l2, …,lk) ile gösterilebilir.  K=10 adet parçadan olu mu  insan modeli ekil 1 (a)’da 

görüldü ü gibi ifade edilebilmektedir [18]. 

lk=[ xi,yi, ui,vi] eklindeki ifadede (xi,yi) parçalarõn üst son noktasõnõ gösterirken (ui,vi) vücut 

içinde yukarõdan a a õ yönü gösteren birim vektördür. 

Video dizilerindeki çerçevelerde insan resimsel yapõ modelini elde etmek için bir araç geli tirilmi tir.  

Video dizilerinde resimsel yapõyõ olu turan lk yönlü dörtgenlerinin yerleri ilk çerçevede tespit 

edilmektedir.  Resimsel yapõyõ olu turan parçalar, bir sonraki çerçevede daha önce bulundu u bölgeden 

piksel bazõnda çok uzak mesafede bulunamayaca õ için, hareket vektörleri elde etme yakla õmlarõnda 

kullanõlan üç adõm arama metodu yardõmõyla [19] bu parçalar belli yakõnlõktaki piksel mesafelerinde 

aranarak her bir çerçevedeki insan resimsel modeli bulunmaktadõr.  Bu araç yardõmõyla resimsel yapõyõ 

olu turan parçalar otomatik olarak bulunmaktadõr.   

 

ekil 1. nsan vücut modeli(a) insan vücudunun 10 parça ile ifade edilmesi, 
   (b) parçalarõn a aç yapõsõndaki yönsüz çizgesi.

II.1. Öznitelik Vektörleri 

Video dizisini olu turan çerçevelerde insan pozlarõnõn resimsel yapõ modelleri, öznitelik vektörleri olarak 

ifade edilmektedir. Farklõ hareketlere ait video dizilerindeki tüm öznitelik vektörleri 

 k-ortalamalar kullanõlarak sõnõf merkezleri hesap edilir. Bu sõnõf merkezlerine TffffF ,.....,,, 321=
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NPPPPP ,.....,,, 321=
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 poz sembolleri atanarak poz sembollerinden (kod kelimeleri) olu mu  bir kod 

kitabõ elde edilir. 

Resimsel yapõ modelinde ,  vücut parçasõnõ göstermek üzere her bir parça e itlik (1) ile ifade 

edilmektedir. 

kl .k

10..1; =k     (1) 

Buna ba lõ olarak  çerçevedeki poza ait , öznitelik vektörü de e itlik (2)’de belirtildi i ekilde 

gösterilebilir. 

if

[ ]Tlllll 1098765  
(2) 

nsan figürüne ait resimsel yapõyõ olu turan parçalarõn  de erleri çerçeveden çerçeveye 

de i ebildi i için resimsel yapõda bulunan kafaya ait parçanõn  de erleri merkez alõnarak di er 

parçalarõn  de erleri kafaya göre tekrar hesaplanõr.  , kafayõ ifade eden resimsel yapõ modeli 

parçasõ olmakla birlikte her bir parça için  de erleri e itlik (3) ve (4) ile hesaplanõr. 

),( yx

,( yx

10

)

l

yx ∆∆ ,

 (3) −=∆ 10

kk yyy −=∆ 10

kkkkk tipvuyxl ,,,,∆∆=

 
(4) 

E itlik (3) ve (4) kullanõlarak gerçekle tirilen normalizasyondan sonra resimsel yapõ modeline ait vücut 

parçalarõna ait bile enler e itlik (5) ile verilen vektör ile ifade edilebilir. 

[ ]k  (5) 

II.2. Öznitelik Vektörleri le Sembol E le mesi 

Hareket tanõma için günlük hayattaki be  temel harekete ait videolardan olu turulmu  bir veritabanõndan 

yararlanõlmõ tõr. Video veritabanõndaki farklõ hareketlere ait 5000 çerçevede insan pozlarõ tespit edilerek 

pozlara ait öznitelik vektörleri çõkarõlmõ tõr.  Bu öznitelik vektörleri K-ortalama yöntemi kullanõlarak n 

adet kod kelimesine sahip kod kitaplarõ olu turacak ekilde sõnõflandõrõlmõ lardõr.  Farklõ kod kelimesi 

sayõlarõ belirlenirken kol ve bacak gibi insan vücudunun eklemli bölgelerinin 180o’lik bir yay boyunca 

6o’lik, 4,5o’lik ve yakla õk olarak 3,6 o’lik bir açõyla çerçeveden çerçeveye de i ti i varsayõmõna göre K-

ortalama sõnõflandõrma yöntemi kullanõlarak 30, 40 ve 50 kod kelimesine sahip kod kitaplarõ elde 

edilmi tir. Video çerçevelerinde bulunan öz nitelik vektörleri, K-ortalama ile olu turulan kod kitabõnda 
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yer alan kod kelimelerinden en çok benze enine vektör niceleme tekni i kullanõlarak atanarak, kar õlõk 

gelen poz sembolleri ile e le tirilmektedir. 

 

 

(a) (b) 

ekil 2. merkezli  adet kod kelimesine sahip kod kitabõ. 
nRg ∈j

n

n

R  öznitelik uzayõnda sõnõflarõn merkezini temsil eden  kod kelimeleri Vektör nicemleme için, 
n

j Rg ∈

if

if

),(minarg ji
j

gfdj = j  , ji gf

∑ −=
10

)(minarg),( kkkk gfgfd

if

J

ekil 2’ (a)’da görülmektedir.  ekil 2 (b)’de de görülece i gibi bir video dizisini olu turan çerçevelere ait 

farklõ öznitelik vektörleri, merkeze olan uzaklõklarõnõn birbirlerine yakõn olmasõndan dolayõ kod kitabõnda 

aynõ poz sembolü ile e le ebilirler. 

Video dizilerini olu turan çerçevelerden elde edilen her bir  öznitelik vektörü, öznitelik uzayõnda bu 

vektöre en yakõn kod kelimesine atanmõ  sembole dönü türülür. Bunun anlamõ,  öznitelik vektörü e er 

 ise P poz sembolüne dönü türülmesidir. (d itelik vektörü ile sõnõf 

merkezinde bulunan kod kelimesi arasõndaki mesafedir ve e itlik (6) ile hesaplanmaktadõr. 

) özn

=≤≤ 11 k
ji

Jj
ji

k
jg

 
(6) 

E itlikte  kod kelimesi vektörü ve  öznitelik vektörleri, insan vücudunun resimsel yapõsõnõ 

olu turan k adet (k=10) alt vektörden olu maktadõr. :k-ortalama ile elde edilen sõnõf sayõsõnõ gösterir.  
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Vektör nicemleme sonrasõ her bir harekete ait video dizisi hareket gözlem vektörüne dönü türülmektedir. 

E itlik (7)’deki ohareket vektörü bir ki iye ait gerçekle tirdi i hareket için elde dilmi  olan hareket gözlem 

vektörüdür.   

222333335556665544433332221111hareket

0

PPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPo =  (7) 

Elde edilen bu vektörün gerçekle tirdi i hangi tip harekete kar õlõk geldi inin (yürüme, tempolu yava  

ko ma TYK, ko ma, alkõ lama, el sallama) bulunmasõ ise bir sonraki poz dizilerinden anlam çõkarma 

bölümünde ele alõnacaktõr. 

III. POZ D Z LER NDEN ANLAM ÇIKARMA 
 

Önerdi imiz tanõma modelinde, hareketlerin tamamõnda elde edilen öznitelik vektörlerinin birlikte 

sõnõflandõrõlmasõ ile tek bir hareket kod kitabõ olu turularak farklõ hareket sõnõflarõnda aynõ cins öznitelik 

vektörlerinin kod kelimesi olarak bulunmasõ engellenmektedir.  Bu nedenle testlerde tanõma amaçlõ olarak 

birbirinden farklõ kod kelimeleri içeren hareketlere ait video dizileri kullanõlmõ tõr.  

Hareketlere ait gözlem vektörleri boyutlarõnõ normalize etmek amacõyla en büyük boyuta sahip olan 

gözlem vektörünün boyutuna e itlenmektedir.  Bu amaçla, gözlem vektörlerine ortak poz ve tekrarlõ poz 

gözlem vektörü ekleme olmak üzere iki farklõ yöntem kullanõlmõ tõr. 

Ortak poz gözlem vektörü ekleme yönteminde  poz sembolü gözlem vektörlerinin sonuna 

eklenmektedir.  Tekrarlõ poz gözlem vektörü ekleme yönteminde ise hareketin devam etti i 

varsayõmõndan yola çõkõlarak harekete ait gözlem vektöründeki ilk elemandan itibaren semboller tekrar 

girilmektedir. 

P

Her bir hareket için normalize edilmi  poz dizi vektörleri, e itim ve test hareket gözlem vektörleri olarak 

gruplandõrõlmõ lardõr.  E itim hareket gözlem vektörleri önerilen SMM ve YSA’na uygulanarak her bir 

hareket için modeller e itilerek, modeller için hareket tanõmada gerekli olan parametre ve a õrlõklar 

hesaplanmõ tõr.  E itimi tamamlanarak olu turulmu  olan modele test hareket gözlem vektörleri 

uygulanarak e itimlerin ba arõmõ ölçülmü tür. 

 

III.1. SMM Hareket Tanõma 

Gerçekle tirilen saklõ markov modeli tabanlõ hareket tanõma sisteminde yürüme, ko ma, TYK, el sallama 

ve alkõ lama için ayrõ birer saklõ markov modeli e itilmekte ve hareket tanõnacak video dizisindeki insan 

pozlarõ hareket gözlem vektörüne dönü türülerek e itilmi  olan saklõ markov modellerine 

uygulanmaktadõr.  
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N durum ( { }NqqqQ ,...,, 21= ) ve M  çõkõ  poz sembollerine ( { }MxxxO ,...,, 21= ) sahip bir 

SMM, üç parametre ( ),,( πλ BAk =

5=N

) ile tamamen ifade edilebilmektedir. Önerilen SMM modelinde 

durum sayõsõ  ve M  gözlem sembol sayõsõ ise sõrasõyla 30, 40 ve 50 alõnmaktadõr. 

{ })|(| 1 ntntkmnmn qsqsPaaA ==== +  (8) 

E itlik (8) ,  durumundan  durumuna geçi  olasõlõ õnõ göstermektedir. , 

sembolünün  durumundaki olasõlõ õnõ  de video dizisindeki çerçeve anõnõ göstermek 

mna

q

mq nq )(mbn

mx n t Bmatrisi 

a a õdaki e itlik (9)’da verilmektedir. 

( ){ }ntmknn qsxPmbmbB === |)(|)(  (9) 

π ise ilk kullanõm için ba langõç durum da õlõmõ vektörüdür ve { })(| 1 mkmm qsP === πππ  

ifadesiyle tanõmlanmaktadõr. 

SMM tabanlõ tanõma i lemi )|( OPk λ  de erinin hesaplandõ õ e itim i lemi ve e itim sonucu elde edilen 

kλ  modelinin üretti i  gözlem dizisine ait olasõlõ õn hesap edildi i tanõma i leminden meydana 

gelmektedir. 

O

Tanõnmasõ istenen K adet hareket için elde edilmi  hareket gözlem vektörlerinin kullanõlmasõyla 

),,( πBA model parametrelerinin bulunmasõ ileri-geri arama ve Baum-Welch Tahmin algoritmalarõ ile 

gerçekle tirilir. 

Ogözlem dizisinin hangi hareket oldu unun tanõnmasõ ve hareketi en iyi temsil eden kod kelimesi 

dizisinin ne oldu unun bulunmasõ için izleyen SMM çözümü uygulanmõ tõr. Her bir hareket  

için en uygun durum (kod kelimesi) dizisini aramak amacõyla e itlik (10)’daki olasõlõk e itli ini en 

büyükleyecekviterbi algoritmasõ uygulanarak sonuç elde edilmektedir. 

)...1( Kk ∈

 

),|,...,,(max,...,, 21
,...,
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2

*
1
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= ,  ),...,( 1 ikt PPq ∈ (10) 
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ekil 3.Hareket tanõmada kullanõlan SMM yapõsõ. 

Her bir hareket için yukarõda anlatõldõ õ ekilde e itilen SMM modeli ekil 3’te görüldü ü gibi paralel 

kullanõlarak, her bir SMM modelden gelen tanõma olasõlõklarõ hesaplanmakta ve hesaplanan bu de er 

e itlik (11)’de verilen karar ölçütü kar õla tõrõlarak hareketin tanõnmasõ i lemi gerçekle tirilmektedir. 

)|((maxarg iOPLog λ  (11) 

SMM ile hareket tanõma sisteminin ilk a amasõ olan e itim a amasõnda, her bir hareketi gerçekle tiren 

125 ki i-hareketten 75 ki i-hareket (yakla õk 3000 çerçeve) ile e itim yapõlarak hareketlere ait ),,( πBA  

model parametreleri hesap edilmektedir.  Model parametreleri hesap edilirken saklõ katmanlardaki durum 

sayõsõ be , gözlem sembolleri ise de i ik sayõda kod kelimesi içeren kod kitaplarõna ba lõ olarak sõrasõyla 

30, 40 ve 50 olarak alõnmaktadõr.  SMM ile hareket tanõma sisteminin ikinci a amasõ olan test a amasõnda 

ise her bir hareketi gerçekle tiren 125 ki i-hareketten e itimde kullanõlmayan 50 ki i-hareket (yakla õk 

2000 çerçeve) kullanõlarak sistem ba arõmõ incelenmektedir.   

III.2. leri Beslemeli Yapay Sinir A õ Modeli le Hareket Tanõma 

Elde etti imiz poz dizilerinden, bu dizilerin hangi harekete ait oldu unun bulunmasõnda kullandõ õmõz 

di er yöntem de yapay sinir a larõdõr. Bu seçimi yapmamõzõn nedenleri arasõnda, e itim a amasõnõn uzun 

sürmesine ra men test a amasõnõn oldukça hõzlõ gerçekle mesi ve hata yüzeyi üzerinde minimum hatayõ 

bulmaya çalõ õrken bölgesel minimumlara takõlma oranõnõn çok dü ük olmasõ sayõlabilir. 

Poz dizilerinden hareket tanõmada kullanõlan ileri besleme YSA modeli bir adet gizli katmandan 

olu maktadõr.  Hareket veritabanõnda bulunan be  temel harekete ait video dizilerinde hareketlerin 
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ba langõç ve biti leri arasõnda en fazla 38 çerçeve (tempolu yava  ko u) bulunmaktadõr. Her çerçevede 

bulunan insan resimsel yapõ modeline ait öznitelik vektörü boyutu 50 olmaktadõr.  Bu yüzden giri  ve 

gizli katmandaki yapay nöron sayõsõ 38 x 50 = 1900adet olarak alõnmaktadõr. Transfer fonksiyonu olarak 

Tan-sigmoit transfer fonksiyonu kullanõlmõ tõr. Veri setinin büyüklü ü ve yava  bir ö renme hõzõ 

olmasõna ra men daha az bellek isteyen ölçekli-e lenik gradyan yöntemi (Scaled Conjugate Gradient) ile 

e itim gerçekle tirilmi tir [20].  Çõkõ  katmanõ ise 5 adet nörondan olu makta olup her biri e itim ve 

testlerde kullanõlacak olan hareketlere kar õlõk gelmektedir.  E itim esnasõnda e itimi yapõlan harekete ait 

çõkõ  vektör satõrõ 1 di er satõrlar 0 olarak e itilmi tir.  Test a amasõnda uygulanan poz dizisine ba lõ 

olarak elde edilen çõkõ  vektörü satõrõnda 1’e en yakõn de eri veren satõr, poz dizisinin hangi harekete ait 

oldu unu göstermektedir. 

IV. TEST SONUÇLARI 

 

Yapõlan test sonuçlarõ Çizelge 1 – 4 ‘te verilmi tir. Çizelge 1-3 ‘te farklõ kod kelime sayõsõ için; 5 

hareketin Ortak poz (O), Tekrarlõ poz (T), SMM ve YSA ba arõm yüzdeleri verilmi tir.  Örne in Çizelge 

1 satõr 1 de test edilen yürüme poz dizimleri hem Ortak pozlu SMM yöntemi ile hem de Tekrarlõ poz 

SMM yöntemi ile %80 do rulukla yürüme olarak tanõnmõ tõr. Test için kullanõlan yürüme poz dizimleri 

di er hareketlerden sadece TYK için Ortak poz SMM ve Tekrarlõ poz SMM yöntemlerinde %20 oranõnda 

hatalõ olarak tanõnmõ tõr. “-” i areti ile verilen yüzdeler ise testlerde ilgili seçenekte tanõma 

gerçekle medi ini gösterir. 

Çizelgelerden de görüldü ü gibi, normalizasyon yöntemi olarak ortak veya tekrarlõ poz ekleme 

yöntemlerinden hangisi kullanõlõrsa kullanõlsõn, YSA modelleri yüzde olarak en iyi tanõma oranlarõnõ 

vermi lerdir.  E itim ve testlerin yapõldõ õ model bazõnda sonuçlar incelendi inde ise ortak poz kullanõlan 

modellerdeki hareket tanõma i lemlerinin ba arõmlarõ, tekrarlõ poz kullanõlan modellerdekine göre daha 

ba arõlõ oldu u görülmektedir.  Kod kelimeleri kullanma yöntemi sayesinde (yeterli sayõda poz kelimesi 

olu turulmasõ halinde, tüm hareketlerdeki tüm pozlar sõnõrlõ sayõda olacaktõr) yeni hareketlerin her iki 

yönteme göre tanõma sistemine eklenmesinde sadece ilave e itim süreçlerinin çalõ õlmasõ yeterli olacaktõr. 

Yeni hareketi YSA tanõma yöntemine eklemek için tüm e itim setini tekrar uygulamak gerekecektir. 

SMM tanõma yönteminde ise di er e itilmi  hareketlerde herhangi yenileme yapmaksõzõn sadece yeni 

hareketin SMM parametrelerini olu turarak sisteme eklemek yeterli olacaktõr. Bu özelli i sayesinde genel 

kod kelimeleri tanõmlanmõ  SMM yönteminin gömülü sistem olarak, gerçek zamanlõ ve geni letilebilir 

yapõsõ ile tanõma aracõ olarak geli tirilmesinin daha uygun olaca õ de erlendirilmektedir. 
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Çizelge 1. Kod kelime sayõsõ n=30 için model ba arõmlarõ. 

  Yürüme 
(%) 

Ko ma 
(%) 

TYK 
(%) 

El Sallama 
(%) 

Alkõ  
(%) 

  O T O T O T O T O T 

Yürüme 
SMM 80 80 - - 20 20 - - - - 
YSA 90 90 10 10 - - - - - - 

Ko ma 
SMM 10 - 80 70 10 30 - - - - 
YSA - - 100 90 - 10 - - - - 

TYK 
SMM 20 10 40 50 40 40 - - - - 
YSA - - - 10 100 90 - - - - 

El 
Sallama 

SMM - - - - - - 100 100 - - 
YSA - - - - - - 90 80 10 20 

Alkõ  
SMM - - - - - - - 10 100 90 
YSA - - - - - - - - 100 100 

 

Çizelge 2. Kod kelime sayõsõ n=40 için model ba arõmlarõ. 

  Yürüme 
(%) 

Ko ma 
(%) 

TYK 
(%) 

El Sallama 
(%) 

Alkõ  
(%) 

  O T O T O T O T O T 

Yürüme 
SMM 90 90 - - 10 10 - - - - 
YSA 90 90 10 10 - - - - - - 

Ko ma 
SMM 10 10 80 80 10 10 - - - - 
YSA - - 100 90 - 10 - - - - 

TYK 
SMM - - 30 40 70 60 - - - - 
YSA - - - 20 100 80 - - - - 

El 
Sallama 

SMM - - - - - - 100 100 - - 
YSA - - - - - - 90 90 10 10 

Alkõ  
SMM - - - - - - - 10 100 90 
YSA - - - - - - - - 100 100 
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Çizelge 3. Kod kelime sayõsõ n=50 için model ba arõmlarõ. 

  Yürüme 
(%) 

Ko ma 
(%) 

TYK 
(%) 

El Sallama 
(%) 

Alkõ  
(%) 

  O T O T O T O T O T 

Yürüme 
SMM 90 90 - - 10 10 - - - - 
YSA 100 90 - 10 - - - - - - 

Ko ma 
SMM - - 100 90 - 10 - - - - 
YSA - - 100 80 - 20 - - - - 

TYK 
SMM - - 20 20 80 80 - - - - 
YSA - - - 30 100 70 - - - - 

El 
Sallama 

SMM - - - - - - 100 100 - - 
YSA - - - - - - 90 90 10 10 

Alkõ  
SMM - - - - - - - - 100 100 
YSA - - - - - - - - 100 100 

 

Birbirine uzak olan hareketlerde tekrarlõ poz kullanõmõ ortak poz kullanõmõna göre bir olumsuzluk 

yaratmazken; birbirine yakõn hareketlerde özellikle tekrar eklenen pozlar içinde yakõn olan hareketteki 

pozlarla benzer olan pozlarõn çoklu u tanõmayõ olumsuz yönde etkilemektedir. Kod kitabõnõn büyüklü ü 

ise tanõma oranlarõyla do ru orantõlõdõr ve kod kelime sayõsõ arttõkça poz dizilerindeki benzer poz sayõsõ 

azaldõ õndan hatalõ hareket tanõma oranlarõ, do ru tanõnma yönünde iyile meye sebep olmaktadõr. 

Çizelgelerde izlendi i gibi; test amaçlõ kullanõlan video dizilerindeki 5 temel hareketin tanõnma oranlarõna 

göre kendi içinde de gruplandõ õ görülmü tür.  Birbirine yakõn olan, yürüme, ko ma ve TKY bir grupken, 

el sallama ve alkõ lama di er bir grubu olu turmaktadõr.  Bu yüzden de hatalõ tespit edilen hareket dizileri 

sadece ilgili bulunduklarõ grup içinde hatalõ tanõnmaktadõrlar.  Örne in videoda gerçekle en hareket 

yürüme ise bu hareket e er do ru tanõnmadõ ise ko ma veya TKY hareketlerinden biri olarak hatalõ 

tanõnmõ tõr.  Benzer durum el sallama ve alkõ lama hareketleri için de geçerlidir. 

Çalõ mada önerilen SMM yönteminin bir di er uygulama avantajõ da modele uygulanan hareket 

vektörlerinin YSA modellerde oldu u gibi aynõ uzunlukta olmalarõ gerekmemektedir.  Bu yüzden test 

hareket videolarõndan elde edilen poz dizileri herhangi bir normalizasyona gerek kalmadan da SMM 

modellere uygulanabilmektedir. Çizelge 4’te test pos dizilerinin normalizasyon yapõlmadan SMM modele 

uygulanmasõnõn sonuçlarõ verilmi tir. Bu testlerde hareketlerin tanõnmasõ için kullanõlan SMM 

modellerinden en dü ük tanõma oranlarõ, normalize edilmemi  poz dizileri ile e itimi ve testleri yapõlmõ  

olan SMM modeli ile elde edilmektedir.  El sallama ve alkõ lama hareketlerinde ortak ve tekrarlõ poz 

eklenerek e itim ve testlerin yapõldõ õ SMM modelleri ile yakla õk aynõ do ru tanõma sayõlarõna sahipken, 

yürüme, ko ma ve TYK hareketlerinde tanõma oranlarõ ortak ve tekrarlõ poz eklenerek e itim ve testlerin 

yapõldõ õ SMM modellerine göre daha kötüdür. 
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Kod kelime sayõsõnõn artmasõ, ortak poz ve tekrarlõ poz eklenerek e itim ve testlerin yapõldõ õ SMM 

modellerinde tanõma oranlarõnõ iyile tirici yönde katkõ sa larken, normalizasyon yapõlmadan poz 

dizilerinin uygulanarak e itim ve testlerinin yapõldõ õ SMM modelinde tanõma oranlarõ arasõndaki fark, 

özellikle birbirine yakõn hareketler arasõnda azaldõ õ için hareketlerin hatalõ algõlanmasõ yönünde olumsuz 

katkõda bulunmaktadõr. 

 

Çizelge 4.Poz dizilerinin normalizasyon yapõlmadan SMM modele uygulanmasõ. 

 Yürüme  
(%) 

Ko ma 
(%) 

TYK 
(%) 

El Sallama 
(%) 

Alkõ lama 
(%) 

Kod Kitabõ 
Büyüklü ü 

30 40 50 30 40 50 30 40 50 30 40 50 30 40 50 

Yürüme 100 100 80 - - - - - 20 - - - - - - 
Ko ma - - - 90 80 70 10 20 30 - - - - - - 
TYK 10 - - 40 40 40 50 60 60 - - - - - - 

El Sallama - - - - - - - - - 100 100 100 - - - 
Alkõ lama - - - - - - - - - - - - 100 100 100 

V. SONUÇ VE ÖNER LER 

Önerilen YSA ve SMM modellerinde öznitelik vektörü olarak insan resimsel yapõ ifadesindeki vücut 

parçalarõnõn birbirlerine olan uzaklõklarõ ve vücut parçalarõnõn yönleri kullanõlmaktadõr.  Her bir hareket 

için ayrõ kod kitabõ olu turarak bu kod kitaplarõnõn bir arada kullanõlmasõyla model e itimi ve testlerinin 

yapõldõ õ çalõ malarda yeni bir hareketin model tarafõndan tanõnabilmesi için o hareketin kod kelimeleri 

elde edilerek model kod kitabõna eklenmesi gerekmektedir.  Kod kelimelerinin hareket temelli üretilmesi 

farklõ hareketlere ait kod kitaplarõnda aynõ kod kelimelerinin bulunmasõna sebep olabilmektedir.  

Önerdi imiz tanõma modelinde, hareketlerin tamamõna ait pozlar sõnõflandõrõlmak suretiyle kod kitabõ 

olu turuldu undan, yeni bir hareket modele uygulandõ õnda mevcut kod kitabõna ba lõ olarak yeni bir poz 

dizisi elde edilip, modelin e itimi bu yeni poz dizisiyle yapõlarak yeni hareketlerin de tanõnmasõna olanak 

sa lanmaktadõr.  Yeni hareketlere ait pozlar elde edildi inde e er pozlara ait öznitelik vektörleri kod 

kitabõnda bulunan kod kelimelerinden tolerans dõ õnda bir mesafede ise yeni kod kelimesi model kod 

kitabõna eklenmektedir.  Böylelikle kod kitabõnõn dinamik bir ekilde güncellenmesi sa lanmaktadõr. 

Hareketlerin video içerisindeki gerçekle me süreleri farklõlõk göstermektedir.  Bu yüzden bu hareketlere 

ait poz dizi vektörlerinin tüm hareketlerde aynõ uzunlukta olabilmesi için girdi vektör boyutlarõnõn 

normalize edilmesi gerekmektedir.  Çalõ malarõmõzda ortak poz ekleme ve tekrarlõ poz ekleme olmak 

üzere iki farklõ yöntem önerilmi  ve kullanõlmõ tõr. 

YSA e itimlerinde ortak poz ekleme yöntemiyle e itim verileri olu turulmu  olan model, tekrarlõ poz 

ekleme yöntemiyle e itim verileri olu turulmu  olan modele göre daha hõzlõ bir ekilde e itilebilmektedir.  



 Video Dizilerinde Hareket Tanõma 115 

E itim ve testlerin yapõldõ õ model bazõnda sonuçlar incelendi inde görüldü ü gibi, normalizasyon 

yöntemi olarak ortak veya tekrarlõ poz ekleme yöntemlerinden hangisi kullanõlõrsa kullanõlsõn, YSA 

modelleri yüzde olarak en iyi tanõma oranlarõnõ vermi lerdir.  Ayrõca, ortak poz kullanõlan modellerdeki 

hareket tanõma i lemlerinin ba arõmlarõ, tekrarlõ poz kullanõlan modellerdekine göre daha ba arõlõ oldu u 

görülmektedir.  Her iki yöntem kullanõlarak yapõlan tanõma i lemlerinde hatalõ olarak tanõnan hareketlerin 

birbirine yakõn hareket grubu içinde hatalõ tanõndõ õnõ göstermi tir. 

Önerilen SMM tanõma yöntemi gerçek zamanlõ tanõma yapabilen, kolayca geni letilebilir gömülü sistem 

olarak gerçekle tirmek mümkündür. Yeni bir hareket tanõtmak için önceki e itilmi  hareketlerde 

de i iklik yapmaya gerek kalmadan sadece yeni hareket için yeni bir SMM eklenebilmesi kolayca 

geni letilebilir olmasõnõ sa lamaktadõr. Gerçek zamanlõ hareket tanõma için ise her bir hareket farklõ bir 

gömülü sistem ile gerçekleyerek tanõma kararõ tüm hareketler için paralel olarak üretilmi  sonuçlara göre 

verilebilir. Bu avantajlarõ nedeniyle gerçek zamanlõ tanõma yapabilen geni leyebilir, paralel sistem 

mimarisinde gömülü mimarili SMM tanõma makinesi geli tirilmesi gelecek çalõ ma olarak 

planlanmaktadõr. 
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