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Bilgisayarli gorii alaninda hareket tanima gerek RGB videolar, gerekse derinlik haritalar1 tizerinde
fazlasiyla calisilmis bir konu olmakla beraber; siddet iceren hareketlerin tespiti goreli olarak az
calisilmis bir alandir. Gelismekte olan teknoloji ve internet ag1 sayesinde, biiylik miktarlarda video
verisine kolayca erisilebilmektedir. Bu sayede, bir¢ok siddet igerikli video da kolayca erisilebilir hale
gelmistir. Siddet iceren sahnelere sahip videolarin etiketlenmesi, giivenlik ve igerik tabanli video
arama sistemleri i¢in 6nemlidir. Glivenlik kamera sistemleri genellikle siddeti ve uygunsuz hareketleri
tespit etmek i¢in elverissizdir. Blyiik 6l¢ekli bir giivenlik kamera sistemi i¢in, bir operatoriin tiim
kameralar1 aym anda izlemesi imkansizdir. Ote yandan, video akis sitelerine yiiklenen videolar:
kontrol edebilen otomatik video degerlendirme ve etiketleme sistemleri icin de giderek artan bir
ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu nedenlerden otiirii siddet tespiti daha da énem kazanan bir konu haline
gelismistir. Bu calismada video goriintiileri iizerinde Transfer Ogrenme ve Long Short Term Memory
(LSTM) ag1 tabanli bir yontem dnerilmistir. Dogrudan RGB goriintiilerinden, optik akis degerlerinin ve
RGB ¢ergeve serilerinin tiirevi hesaplanarak elde edilen hiz goriintiilerinden GoogleNet kullanilarak
derin 6znitelikler elde edilmistir. Elde edilen derin 6znitelik serileri LSTM agina girdi olarak verilmistir.
Onerilen yontem literatiirde bu tarz calismalarin test edilmesinde yaygin olarak kullanilan Hockey
Fight ve Violent Flow veri kiimeleri ile test edilmistir. Deney sonuglar literatiirdeki calismalarla
karsilastirilabilir diizeydedir.

Anahtar Kelimeler: Siddet Eylemi, Derin Gg“renme, CNN, GoogleNet, LSTM

Abstract

Although action recognition is a widely studied area on both RGB videos and depth map, violent activity
detection is a relatively less studied area. With developing technology and the growing internet, large-
scale video data become easily accessible. This also makes videos with violent scenes accessible.
Labeling the violent scenes in videos is important for the content-based multimedia retrieval systems.
Standard surveillance systems are incapable of detecting violent and improper activities. It is
impossible for a human operator to watch all the records for a large-scale surveillance system. On the
other hand, there is an increasing demand for automatic labeling systems to check the videos uploaded
into video streaming sites. For these reasons, the automatic detection of violent activities is becoming
more and more important. In this study, we propose a Transfer Learning and LSTM (Long Short-Term
Memory) network-based method. Deep features extracted form GoogleNet by using RGB sequences,
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velocity sequences and acceleration sequences computed from the first and second derivative of the
pixels values are given into the LSTM network as input. The proposed method is tested with Hockey
Fight and Violent Flow datasets that are commonly used in the literature. Experimental results are

comparable to those in the literature.

Keywords: Violent Activity, Deep Learning, CNN, GoogleNet, LSTM

1. Giris

Siddet algilama, hareket tanima probleminin alt
sorunu olarak kabul edilmektedir fakat hareket
tanimaya nazaran daha az cahsilmistir [1,2].
Videodan hareket tanima problemi bazi
zorluklar barindirmaktadir. Bu zorluklardan
bazilari, aktorlerin hizli hareketi, drtiisen Kisiler
veya eylemler, kamera gorintiisiiniin hareketi
ve gorsel karisikliklar olarak siralanabilir.
Literatiirdeki bir¢cok hareket tanima yontemi
belirli eylemlere odaklanmaktadir, fakat siddet
faaliyetleri 6nceden tahmin edilememektedir ve
bircok degisen kosula sahiptir.

Bu alanda yapilan ilk calismalar, kan ve atesli
olaylar1 tespit etme ve siddet olaylarinin
seslerini algillama tizerine kurulmustur [1].
Clarin ve dig. [2] siddet aktivitelerini tespit
etmek icin Kohonen'in kendi kendini diizenleyen
haritalarini (Self-organizing maps) kullanarak
video cergevelerinde cilt, kan ve hareket tespit
etmistir. Gong ve dig. [3] diisiik seviyeli gorsel
oznitelikleri ve yiiksek seviyeli ses 6zniteliklerini
birlestirerek filmlerdeki siddetli igeriklerini
algilamistir. Kooij ve dig. [4] saldirgan insan
davranisini saptamak icin ses ve video ipuglarini
birlestirmistir. Ses ve gorsel 6zellikleri bir araya
getiren bir bagka ¢alisma Lin ve Wang tarafindan
onerilmistir [5]. Arastirmacilar, ses icin zayif
denetime tabi tutulan bir smiflandiriciyl
egitmislerdir ve hareket, patlama ve kan
algilayan gorsel siniflandiriciyla
birlestirmislerdir. Kisi ¢ boyutlu olarak
izlenmis ve asir1 hareketlerle ilgili 6znitelikler
cikarilmistir. Ses bilgileri konusma ¢1glik ve sarki
olarak smiflandirilmistir. Hassner ve dig. [6],
optik akis bilgilerinden olusturulmus siddet akig
tanimlayicisi (ViF) adi  bir  yontem
onermisleridir. Bu yontemde, ardisik cerceveler
arasindaki ilk optik akis degerleri
hesaplanmaktadir. Daha sonra ikili bir gosterge
elde edilmektedir. Ikili géstergede, belirli bir esik
degerinden daha biiyiik optik akis biiytikliigiine
sahip pikseller secilmektedir. ikili gdstergeler
elde edildiginde, nicelenmis degerlerin
frekanslarinin  vektérii olan bir histogram
olusturulmaktadir. En son adim olarak bir destek
vektér makinasi (SVM) simiflayici, hesaplanan
ViF tanimlayicilariyla egitilmektedir. Lloyd ve

dig. [7] kalabalig1 bir doku olarak diistinmiis ve
kalabalik dokudaki degisiklikleri kullanarak
kalabalik dinamikleri modellemislerdir. Haralick
oznitelikleri her cergeve icin ¢ikarilmis ve bu
ozelliklerin  zaman  i¢indeki  degisimleri
hesaplanmistir. Gelistirilen bu yéntem Siddetli
Kalabalik Dokusu olarak adlandirilmistir.
Boiman ve Irani [8] goriintideki aykiri
durumlar1 ve siipheli davranislar: tespit etmek
icin veri odakl bir yaklasim 6nermistir. Rota ve
dig. [9] Oznitelikleri c¢ikarmak i¢in hareket
yoriingelerini kullanmislardir. Siddetli etkilesimi
tespit etmek i¢in yoriinge 6zniteliklerinden bir
kod c¢izelgesi olusturulmustur. Gao ve dig. [10],
Hassner ve dig. tarafindan onerilen ViF
yontemini gelistirmislerdir. ViF tanimlayicilarini
gelistirmek icin optik akisin  yoénlendirme
bilgilerini kullanmislardir. Bu ydntemde, akis
vektér acgillarindan  bir  histogram elde
edilmektedir. Daha sonra bu histogramlardan
ikili ~ gostergeler  ¢ikarilmaktadir.  Gergek
siniflandirma oranini artirmak igin énerdikleri
yontemin (OviF) o6zelliklerini ViF 6zellikleri ile
birlestirmislerdir. Daive dig. [11] siddet algilama
problemini ¢ézmek icin derin 6grenme
yéntemlerini kullanmigtir. Once siddet tespiti
icin bir evrisimsel sinir ag1 (Convolutional
Neural Network-CNN) modeli egitmislerdir.
Ardindan, hem istatistiksel hem de optik akis
ozelliklerini ¢ikarmak icin iki akish bir CNN
onermislerdir. Deniz ve dig. [12] Hizli Fourier
Dontisimii(FFT) tabanli bir ydntem
onermektedir. Video c¢ergeveleri iizerinde
uygulanan FFT ve Radon doniisiimii ve uzaysal
zamansal ozellikler cikarilmistir ve
siniflandirma i¢in kullanilmistir. Arceda ve dig.
[13] Horn-Schunck optik akis hesaplama
yontemini kullanarak ViF yonteminin bir
varyasyonunu Onermektedir. SVM simiflayici
kullanarak, farkli veri kiimeleri tizerindeki
basarimi dlgmiislerdir. Kegeli ve Kaya [14,15]
derin 6grenme ve transfer 6grenmeye dayanan
modeller 6nermislerdir.

Makalenin ilerleyen kesimlerinde ilk olarak
onerilen yonteme ait 6znitelik ¢ikarma adimlari
anlatilacaktir. Deneyler Kkesiminde Onerilen
yontemin erisime acik veri kiimeleri ile yapilan
deneylerin  sonug¢larindan ve  kullanilan
siniflayict modellerden bahsedilecektir. Son
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olarak da sonug¢ kesiminde deneylerden elde
edilen sonuglar ve gelecek ¢alismalar
tartisilacaktir.

2. Yontem

Video cercevelerinden elde edilen hiz (velocity)
ve ivmelenme (acceleration) serileri ham RGB
cerceveler ile birlikte girdi énceden egitilmis
GoogleNet agmma girdi olarak verilmistir.
Siniflama i¢in Ugtan-Uca (end-to-end) bir LSTM
(Long Short Term Memory) ag1 tasarlanmistir.
Onerilen yéntemin genel akis semasi Sekil-1 de
gosterilmektedir.

2.1. Hiz ve ivme Gériintiileri

Hiz gorintiisii ardisik video ¢ergevelerinin
zaman eksenindeki 1. dereceden tiirevidir. Eger
video serisini W (x, y, t) fonksiyonu olarak kabul
edersek, hiz gorintisiini Esitlik-1 ile ifade
edebiliriz. Bu esitlikte (2—‘:) video cercevelerinin
zaman eksenindeki degisimini gostermektedir.
Hiz goriintiisii ayn1 konumda bulunan piksellerin
zamana bagli degisimidir. Bu islem sonucunda
bir ¢ergeve serisi ya da ii¢ boyutlu bir matris elde
edilmektedir.

dw
V= ()

fvmelenme goriintiisii ise video cercevelerinin 2.
dereceden tiirevi ya da hiz goériintiisii serisinin
tiirevidir. fvmelenme gériintiisii Esitlik-2'deki
gibi ifade edilir ve hesaplanabilir. Bu islem
sonucunda yine bir cerceve ya da matris serisi
elde edilmektedir.

dv d*w
a=r=ar (2)

Hiz ve ivme goriintiileri disinda ham video
cerceveleri de  Oznitelik  ¢ikarilmasinda
kullanilmistir. Her ¢ kaynaktan elde edilen
derin 6znitelikler birlestirilmistir.

2.2. GoogleNet ile Derin Ozniteliklerin

Cikarilmasi

Video serilerinden elde edilen RGB cergeveleri
ile hiz ve ivmelenme cergevelerinden oznitelik
cikarma amaciyla, dnceden egitilmis GoogleNet
derin 6grenme ag kullanilmistir. GoogleNet,
ImageNet veri kiimesinde bulunan milyonlarca
goriintii kullanilarak egitilmistir. GoogleNet'in
literatiirde yaygin olarak kullanilan diger
(AlexNet VGG-16, VGG-19) modellerinden farki,
inception modiillerine sahip olmasidir. Inception

modiilleri kendi icerisinde convolution ve
pooling Kkatmanlar1 icermektedir. Inception
modiilleri icerisinde bulunan convolution
katmanlar1 farkli o6lgeklerde evrisim ve
birlestirme islemleri yapabilmektedir.
GoogleNet'in diger bir farklihgr ise kosut
convolution katmanlarina sahip olmasidir.
GoogleNet aginin mimarisi Sekil-2'de
gosterilmektedir.

Transfer 6grenme 6nceden egitilmis bir modelin
baska bir gorev i¢in tekrar kullanilmasidir.
Egitilmis modelin yeni bir problem ic¢in
uyarlanmasi olarak da diisliniilebilir. Derin
O6grenme aglar1 baglaminda ise, Onceden
egitilmis bir agdan 6grenilen 6zniteliklerin baska
bir probleme uyarlanmasidir. Onceden egitilmis
derin 6grenme aglarmin goérsel tanima
problemlerinde etkin 0Oznitelikler ¢ikarmada
istiin bir bagsarimi bulunmaktadir. Bu kapsamda
video  goriintiillerini  olusturan  ¢ergeve
serilerinden elde edilen ham RGB serileri (video
cerceveleri), hiz ve ivme serilerine ait her eleman
GoogleNet agma girdi olarak verilmistir.
GoogleNet aginda bulunan loss3-classifier ve
pool5_7x7 s1 katmanlarina ait aktivasyon
degerleri  6znitelik  olarak  kullanilmistir.
Onceden egitilmis CNN’lerde farkhi katmanlara
ait aktivasyon degerleri farkli soyutlamalara
karsilik gelmektedir.  Loss3-classifer ile her
cerceve icin 1000 oOznitelik, pool5_7x7 s1
katmani ile de 1024 06znitelik elde edilmistir.
Kisaca 0Ozetlemek gerekirse her biri 2024
oznitelige sahip seriler elde edilmistir. Sonug
olarak her harekete iliskin video serileri derin
oznitelik serilerine dontistirilmistir.
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Sekil 2. GoogleNet Mimarisi ([16]'nolu kaynaktan uyarlanmistir)
2.3 LSTM AGI girislerin (ve c¢iktilarin) birbirinden bagimsiz

oldugu varsayilmaktadir. RNN'ler bir serinin her
0gesi icin ayn1 gorevi gergeklestirdiginden
tekrarli (recurrent) olarak adlandirilir ve ¢ikti
onceki hesaplamalara baghdir. ileri beslemeli
sinir aglarindan farkl olarak, RNN’ler kendi giris
bellegini girdilerin keyfi siralarinmi islemek i¢in
kullanabilirler. RNN’leri dizinin go6zlemlene
degerleri ile ilgili bilgi toplayip “bellek” tasirlar.
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Geleneksel sinir aglar1 o6nceki gozlemlere
dayanarak tahmin yapamamaktadir. Bu tir
gozlem serilerinden tahmin ve siiflama yapmak
icin RNN (Recurrent Neural Network) modelleri
gelistirilmistir [17]. LSTM aglarida bir tir
RNN’dir. RNN’lerin asil amaci ardisik bilgileri
kullanmaktir. Geleneksel bir sinir aginda tiim
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RNN'ler teorik olarak ¢ok uzun diziler ic¢in
kullanilabilirler, ancak pratikte yalnizca birkag
adim geriye dénmekle sinirhdirlar. Ornek bir
LSTM Sekil-3’te gosterilmistir. LSTM katmanlari
¢ok sayida LSTM iinitesinden olusmaktadir. Bir
LSTM’e tnitesinde Xler seri olarak verilen
girdileri, A’lar kapilar1 iceren hiicreyi, H ise

LSTM
Katmani

ciktiyt  belirtmektedir. LSTM  katmanlari
arasindaki baglanti  Sekil-3’te  gosterildigi
bigimdedir. Bir LSTM linitesinin ¢iktis1 bir

sonraki katmandaki initelere girdi olarak
verilmektedir.
LSTM
Katmani

1 A1 1

2 A 2

3 Az 3

n A n n

Sekil 3. Ornek bir LSTM gésterimi.

Onerilen yéntem kapsaminda alti katmanh bir
LSTM ag gelistirilmistir. Gelistirilen agin 6072
adet girisi olan bir girdi katmani, 800 ve 400
birimlik 2 LSTM katmani, ¢ikis sayilar1 40 ve 2
olan 2 adet tam bagh katman (fully connected
layer), bir softmax katmani ve son olarak bir
sinifflama  katmanindan  olusmaktadir. H
birimlerinin sayis1 1. LSTM biriminde 800
digerinde 400’diir.

Girdi katmanlari, gézlem serilerini girdi olarak
okuyup LSTM katmanlarina ileten katmandir.

LSTM katmanlari, daha 6nce belirttigimiz iizere
dizi  lzerinden  hesaplamalarla  tahmin
yapmaktadir. Tam bagh katmanlar sinif
puanlarini  hesaplamaktadir. Tam bagh bir
katmandaki néronlar bir 6nceki katmandaki tiim
etkinlesmelere tam baglantilara sahiptir.
Softmax katmaninda her smf igin olasilik
degerlerine bir softmax fonksiyonu uygulanir ve
tiim girdiler 1’e tamamlanir. Gelistirilen LSTM
aginin mimarisi Sekil-4’te gosterilmistir.
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NN
Girdi
Katmani

LSTM Katmanlari

Softmax E>

Siniflama

Tam

Bagh Katmanlar

Sekil 4. Gelistirilen LSTM Ag1.

3. Deneyler

Onerilen yéntemin test edilmesinde Violent
Flow [6] ve Hockey Fight [18] veri
kiimelerinden  faydalanmilmistir. Bu  veri
kiimeleri literatiirde yer alan ¢alismalarda da
kullanilan yaygin ve agik erisimli veri
kiimeleridir. Hockey Fight veri kiimesi buz
hokeyi karsilagsmalar1 sirasinda kaydedilmis
1000 farkli videodan olusmaktadir. Bu
videolarin yaris1 siddet iceren videolar iken
diger yaris1 siddet icermemektedir. Violent
Flow veri kiimesinde ise 246 adet kalabalik
aktiviteleri iceren videodan olusmaktadir. Bu
veri kiimesinde de yine siddet iceren ve
icermeyen 6rneklerin orani yari yariyadir.

Test asamasinda 5 katli c¢apraz gecerlilik
yontemi  uygulanmistir. Bu  yaklasimin
uygulanmasinin sebebi literatiirde yer alan
benzer calismalarda [6,19] bu test yonteminin
kullanilmasidir. Bu test yonteminde veri
kiimesi rastgele 5 parcaya ayrilir. Her parcada
siddet iceren ve icermeyen 6rnek sayis1 aynidir.
Bir parca test icin segilir kalan pargalar ise
model egitiminde kullanilir. Bu siire¢ tiim
parcalar icin tekrarlanir. Boylelikle tiim
parcalar hem test hem egitim asamasinda
kullanilmis olur.

Hockey Fight ve Violent Flow veri
kiimelerinden elde edilen sonuglar Tablo-1 de
gosterilmistir.

Tablo 1. Basarim sonuglari

Veri Kiimesi Siniflama Bagarimi

Violent Flow 82.2

Hockey Fight 83.7

Onerilen yo6ntemin Violent Flow verisi
tizerinde, literatlirde yer alan diger yaklasimlar

ile siniflama basarimi acisindan
karsilastirilmasi Tablo-2‘de verilmistir.
Onerilen yéntemin Hockey Fight veri kiimesi
lzerinden karsilagtirmasi Tablo-3’te

verilmistir. Sonuglar incelendiginde, 6nerilen
yontemin literatiirdeki dnceki yaklasimlar ile
karsilastirilabilir basarili sonuglar {rettigi
gozlemlenmistir. Violent Flow veri kiimesi daha
karmasik goriintiiler icermesinden dolay1 bu
veri kiimesi ile yapilan deneylerde daha diisiik
basarim elde edilmistir.

Tablo 2. Yontemlerin Violent Flow veri kiimesi
ile elde edilen sonuglari.

Yaklagim Siniflama Bagarimi
LTP [20] 71.53
Vif [6] 81.20
Kegeli ve Kaya [14] 80.90
OVif [10] 76.80
Horn-Schunk [13] 73.75
Kegeli ve Kaya [15] 82.60
Onerilen Yéntem 82.20
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Tablo 3. Yontemlerin Hockey Fight veri kiimesi
ile elde edilen sonuglari.

Yaklasim Siniflama Basarimi
LTP [20] 71.90
Vif [6] 81.60
OVif [10] 84.20
Horn-Schunk [13] 79.80
Kegeli ve Kaya [15] 89.90
Onerilen Yéntem 83.70

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calisma kapsaminda transfer 6grenme ve
LSTM aglar1 Dbirlestirilerek siddet iceren
videolarin siniflandirilmasinda kullanilabilecek
bir yaklasim oOnerilmistir. Video serisinin
zaman ekseninde hesaplanan 1. ve 2. tiirevleri
ve video c¢ercgeveleri dnceden egitilmis bir CNN
agina girdi olarak verilmis ve yiiksek diizeyli
oznitelikler elde edilmistir. Video serileri ii¢
kanalli  bir derin  Oznitelik  serisine
donistiirilmiistiir. Bu derin nitelik serilerinden
bir LSTM modeli egitilmistir. Oznitelik
cikariminda 6nceden egitilmis bir agmn
kullanimin siniflama tizerinde olumlu bir etkisi
olmustur.

Literatiirde yer alan temel c¢alismalar ile
karsilastirildiginda onerilen yéntemin siddet
iceren hareketlerin tespitinde basarili sonuglar
trettigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglar
literatiirde yer alan diger c¢alismalar ile
karsilastirilabilir diizeydedir.

Gelecek calisma olarak video serilerinden
egitilecek farkli LSTM aglarini barindiran bir

¢oklu (ensemble) simiflayici tasarimi
planlanmaktadir.
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