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Derin Ogrenme Tabanh Video Uzerinde Olay Siiflandirma

Deep Learning Based Video Event Classification

Onemli noktalar (Highlights)

«» Video izerinde olay siniflandwrmal Video event classification
< CNN ve VGG-19 modellerinin karsilastirmal analizi/ Comparative analysis of CNN and VGG-19 models
% Spor dallarmun suiflandiriimasi/ Classification of sports branches

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

CNN kullanilarak gelistirilen modelde, VGG-19 ile 6grenme aktarimi uygulanmistir./ In the model developed using
CNN, learning transfer has been applied with VGG-19.
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Sekil. Gelistirilen VGG-19 modeli /Figure. Developed VGG-19 model

Amag (Aim)

VGG-19 modeli ile 6grenme aktarimi uygulanarak video tizerinden olay siniflandirma problemine yonelik daha
yiiksek bagsart orant elde edilmesi./ A higher success rate for the event classification problem over video by applying

the learning transfer with the VGG-19 model.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

VGG-19 modeli ile birlikte ogrenme aktarvmi uygulanmustir. | Transfer learning has been implemented with the VGG-
19 model.

Ozgiinliik (Originality)

Ogrenme aktarimi uygulanarak geleneksel derin 6grenme modellerinden daha yiiksek basart orani elde edilmistir.|
By applying transfer learning, a higher success rate has been achieved than traditional deep learning models.
Bulgular (Findings)

VGG-19 modeli kullanilarak %83 dogruluk oram elde edilmistir./ By using the VGG-19 model, 83% accuracy rate
has been obtained.

Sonucg (Conclusion)

Geleneksel derin O0grenme yontemlerine kiyasla égrenme aktaruimimin énemli olgiide dogruluk artisi sagladig
gozlemlenmistir. | Compared to traditional deep learning methods, it has been observed that the learning transfer
provides a significant increase in accuracy.
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oz

Son yillarda, dijital kiitiiphanelerin ve video veritabanlarinimn biiyiimesi nedeniyle, videolardan aktivitelerin otomatik olarak tespit
edilmesi ve bilylik veri kiimelerinden Oriintiilerin elde edilmesi 6n plana ¢ikmaktadir. Goriintiiden nesne algilama, ¢esitli
uygulamalar i¢in bir arag olarak kullanilir ve video siniflandirmanin temelidir. Videolardaki bilgilerin zaman siirekliligi kisitlamasi
oldugundan, videolardaki nesneleri tanimlamak tek goriintiiye gore daha zordur. Bilgisayarli gérme alanindaki gelismelerin
ardindan, makine 6grenmesi ve derin 6grenme i¢in agik kaynakli yazilim paketlerinin kullanimi ve donanim teknolojilerinde
yasanan gelismeler, yeni yaklagimlarin gelistirilmesine imkan saglamistir. Bu c¢alismada, video {iizerinde spor dallarmin
siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. CNN kullanilarak gelistirilen modelde,
VGG-19 ile 6grenme aktarimi uygulanmustir. 32827 adet frame tizerinde, CNN ve VGG-19 modelleri kullanilarak yapilan deneysel
calismalar, VGG-19’un %83 dogruluk orani ile CNN’den daha basarili bir smiflandirma performansina sahip oldugunu
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Video simflandirma, derin 6grenme, CNN, VGG-19.

Deep Learning Based Video Event Classification

ABSTRACT

In recent years, due to the growth of digital libraries and video databases, automatic detection of activities from videos and obtaining
patterns from large datasets have come to the fore. Object detection from images is used as a tool for various applications and is
the basis of video classification. Objects in videos are more difficult to identify than in single images, as the information in videos
has a time-continuity constraint. Following the developments in the field of computer vision, the use of open source software
packages for machine learning and deep learning and the developments in hardware technologies have enabled the development of
new approaches. In this study, a deep learning-based classification model has been developed for the classification of sports
branches in video. In the model developed using CNN, transfer learning has been applied with VGG-19. Experimental studies on
32827 frames using CNN and VGG-19 models showed that VGG-19 has a more successful classification performance than CNN
with an accuracy rate of 83%.

Keywords: Video classification, deep learning, CNN, VGG-19.
1. GIRIS (INTRODUCTION)
1981 yilindan itibaren aktif olarak kullanilmaya baslayan

Internet teknolojileri, her gecen giin hizla biiyiimeye
devam etmektedir. Internet kullanimindaki bu artis, anlik

Bu videolardan veya kameralardan alinan hareketli
goriintiiler, suglu yakalama, ara¢ hareketleri, olagan disi
insan  hareketleri,  trafik 15181 ihlalleri  ve
insan/hayvan/arag gibi siniflarin ayirt edilmesi gibi

olarak {iretilen dijital igeriklerin sayisinda da artis
yasanmasina neden olmustur. International Data
Corporation’in raporuna gore, yapilandirilmamis veriler
2020 yili itibariyle 40 Zettabayttan fazla ve yapisal
verilere gore 50 kat daha biiyiik olacaktir [1].

Videolardan gergek zamanli olay tespiti, siniflandirma
gibi konular her gegen giin dikkat cekmekte ve gelismeye
devam etmektedir. Buna ek olarak giiniimiizde video
paylasim sitelerinin ¢ogalmasiyla milyarlar1 asan sayida
video bulunmaktadir. Bu gibi platformlarin haricinde
marketlerde, bankalarda ve spor merkezi gibi alanlarda
oldukgea fazla sayida kamera bulunmaktadir.

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : anilutku@munzur.edu.tr

konular agisindan 6nemlidir.

Video smiflandirma, multimedya ve bilgisayarli gorii
konularinda hayati bir arastirma konusudur. Basarili
smiflandirma  sistemleri, ¢ikarilan video ozelliklerine
biiyiik o6l¢iide gilivenmektedir. Video siniflandirma
caligmalar1 biiyiik 6l¢iide videolardaki olaylar1 algilama,
smiflandirma ve nesneleri algilama ile ilgilidir [2-8]. Ma
tarafindan, 2016 yilinda yapilan caligmada zamansal
derin dgrenmenin egitilmesinin  gelistirilmesi  ve
videodan olay tespitine yonelik Uzun Kisa Vadeli Hafiza
(Long Short Term Memory-LSTM) tabanli bir sistem
gelistirilmistir [2]. Calismada LSTM’e ek olarak LSTM-
s ve LSTM-m modelleri kullanilmistir. Canotiho
tarafindan 2005 yilinda yapilan c¢aligmada, yiiriime,
kosma, kavga etme gibi insan davranislarinin tespitine
yonelik bir sistem gelistirilmistir [3,4]. Kim tarafindan
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2009 yilinda yapilan ¢alismada, temel eylemleri tanimak
icin Gizli Markov Modeli ve Kosullu Rastgele Alan
modeli kullanilmigtir [5].

Anguita [6] tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢aligmada,
akilli telefon sensorlerinden alman verilerle Destek
Vektér Makinelerini (Support Vector Machines-SVM)
kullanarak yiiriime, merdiven ¢ikma, merdiven inme,
oturma, ayakta durma gibi 30 farkli temel insan
hareketini  taniyan  bir  sistem  gelistirilmistir.
Literatiirdeki ¢aligmalarda Kategori Ozellik Vektorleri
de (Category Feature Vectors-CFV) yaygin olarak
kullanilmigtir. Ornegin Lin tarafindan 2020 yilinda
yapilan ¢aligmada, bu yontem gelistirilmistir. Her bir
etkinlik Gauss Karigim Modelleri’nin (Gaussian Mixture
Models-GMM) bir kombinasyonu olarak belirlenmistir
[7]. Sonug olarak, model olagandisi eylemler igin daha
esnek bir hale getirilmistir. Dai [8] tarafindan 2017
yilinda yapilan calismada, yapisal olarak Faster R-
CNN’e benzeyen Gegici Baglam Ag1 (Temporal Context
Network-TCN) yapist insanlarin  yer tespiti i¢in
kullanilmis ve bu tespitlerin ardindan ActivityNet ve
THUMOSI14 veri setleri lizerinde LSTM kullanilarak
siiflandirma islemi yapilmistir.

Bu calismada, belirlenen 10 farkli smif i¢in video
smiflandirma yapilmis ve oncelikle Evrigimli Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) modelleri
denenmistir. Bu modellerden yeterli diizeyde basar1 orani
saglanamadigindan VGG-19 ile 06grenme aktarimi
uygulanarak modelin basarisinin artirilmasi saglanmistir.

2. VIDEO SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
(VIDEO CLASSIFICATION METHODS)

CNN, bilgisayarlh gorii alaninda yogun olarak
kullanilmakta olan bir derin 6grenme modelidir. Derin
ogrenmede, evrisimli bir sinir ag1 gogunlukla goriintiileri
analiz etmek i¢in uygulanan bir derin sinir ag smnifidir
[21]. GOriintii ve video tanima, Oneri sistemleri [22],
goriintii siniflandirma, tibbi goriintii analizi, dogal dil

isleme [23] ve finansal zaman serilerinde [24]
kullanilmaktadir.
CNN ¢ok katmanh algilayicilarin  diizenli bir

versiyonudur. Cok katmanli algilayicilar genellikle
tamamen bagli aglar anlamina gelmektedir, yani her bir
katmandaki bir ndéron, bir sonraki katmandaki tim
ndronlara baglanmaktadir. Bu aglarin tamamen baghiligi,
verileri asgir1 sigmaya egilimli hale getirmektedir. CNN
normallesmeye farkli bir yaklasim getirmektedir.
Verilerdeki hiyerarsik kaliptan yararlanmakta ve daha
kiiciik ve daha basit kaliplar kullanarak daha karmasik
kaliplar olusturmaktadir.  Bu nedenle, baghilik ve
karmagiklik 6lgeginde CNN alt ugtadir.

CNN, noronlar arasindaki baglanti paterninin hayvan
gorsel korteksinin organizasyonuna benzemesi nedeniyle
biyolojik siireclerden ilham almisgtir [25-27]. Bireysel
kortikal noronlar uyaranlara sadece alici alan olarak
bilinen goérme alanmin sinirli bir bdlgesinde tepki
vermektedir. Farkli néronlarin alic1 alanlari, tiim gérme
alanini kaplayacak sekilde kismen ¢akismaktadir.

CNN, adin1 olusturdugu gizli katmanlarin tiiriinden
almaktadir. Genel olarak bu gizli katmanlar evrisimli
katmanlar, havuzlama katmanlari, tam bagli katmanlar,
dogrusal olmayan katmanlar, diizlestirme katmanlar1 ve
normalizasyon katmanlarindan olusmaktadir. CNN’ler
diger gorlinti smiflandirma algoritmalarina kryasla
nispeten daha az 6n isleme kullanmaktadir. Bu, agmn
geleneksel algoritmalarda el ile tasarlanan filtreleri
6grendigi anlamina gelmektedir. Sekil 1°de, temel CNN

yapis1 goriilmektedir.

Havuzlama izlemi
vapilms dzellik haritalan -

Tam bagh katman
— o

Ozellik
haritalary

Girdi Konvolisven  Havuzlama Konvolisvon Havuzlama
t leatmam latmam katmam katmam

Sekil 1. Temel CNN yapist (Basic CNN architecture)

Matematiksel olarak f ve g seklindeki iki fonksiyonunun
evrisimi Esitlik 1°de goriildiigii gibi tanimlanmaktadir:

m
) ) . .. M
(f*g)(l)zzg(J)Df(l—HE) )
j=1
3. DERIN OGRENME TABANLI VIDEO
UZERINDE OLAY SINIFLANDIRMA MODELI
(DEEP LEARNING BASED EVENT

CLASSIFICATION MODEL ON VIDEO)

Mevcut olay tanima veri kiimelerinin ¢ogu iki temel
dezavantaja sahiptir. Birincisi, smiflarin sayisinin
gercekte insanlar tarafindan gergeklestirilen olaylarin
zenginligine kiyasla tipik olarak c¢ok diisiik olmasidir.
Ornegin, KTH [15], Weizmann [16], UCF Sports [17],
IXMAS [18] veri setleri sirasiyla 6, 9, 9, 11 smif
icermektedir. ikincisi ise videolarin gercekci olmayan
sekilde kontrol edilen ortamlara kaydedilmesidir.
Omegin KTH, Weizmann, IXMAS aktorler tarafindan
sahnelenmekte; HOHA [19] ve UCF Sports, profesyonel
cekim ekibi tarafindan ¢ekilen film kliplerinden
olusmaktadir. Ozellikle Kinetics veri setinin [9] 2017°de
piyasaya siirlilmesinin ardindan cesitli veri setlerinin
performanslarinda  olduk¢a  Onemli  iyilesmeler
yapilmistir. Bu veri setlerinden bazilari: UCF-101 [10],
HMDB-51 [11], Charades [12], AVA [13], Thumos [14].
Bu calisma kapsaminda UCF-101 veri seti kullanilmastir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

UCF-101 veri seti, bes farkli tiirde 101 kategoriye ait
13.320 videodan olusmaktadir. Bu tiirler insan-nesne
etkilesimi, sadece viicut hareketleri, insan- insan
etkilesimi, miizik enstriimanlar1 ¢alma ve spordur. Sekil
9’da UCF-101 veri setinde bulunan her olay smifi igin
kag tane video klip oldugu gosterilmis ve klip siirelerinin
dagilimlar1 da renklerle ifade edilmistir.
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Bu calismada UCF-101 veri seti i¢cinden belirlenen 10
farkli spor dali kullanilmistir. Segilen siniflar Sekil 2°de
goriilmektedir.

Bu ¢aligma igin se¢ilen 10 farkli spor dalina ait 0-2 saniye
arasl, 2-5 saniye arasi, 5-10 saniye arasi ve 10 saniyeden
bliylikk olan video kliplerin sayist Cizelge 1°de
gosterilmektedir. Sekil 3’te her bir olay smift i¢in
stirelere gore video klip sayilar1 goriilmektedir.

Wi = T &8

Wi o=
o SRy =

Sekil 2. Secilen siniflar (Selected classes)

Cizelge 1. Video kliplerin uzunluklarina gére dagilimlart (Distribution of video clips by length)

Siniflar 0-2 saniye  2-5saniye  5-10 saniye  >10 saniye

Basketball 2 100 24 8
Biking 0 8 104 22
Bowling 0 61 94 0
Diving 0 53 91 6
HorseRiding 1 14 147 2
PlayingGuitar 0 0 4 156
Rowing 0 5 39 93
Shotput 0 128 16 0
Skiing 0 10 88 37
Surfing 0 13 81 32

§
z =3 5:8 5 3= 55

I

®m>10.0 Sec m5.0-10.0Sec ®2.0-5.0 Sec I0.0-Z.OScc]

PushUps | —
Rafting | ES————
RockClimbi. o —
RopeClimbing | ——
Rowing e —
SalsaSpin S
ShavingBeard /SIS ———————
Shotput | EE——
SkateBoarding S ————
Skiing |
Skijet |———
SkyDiving ES———
SoccerJuggling [ I————
SoccerPenalty
Surfing E————
Swing S ——
Table Tennis. S
Typing IEE——
UnevenBars IS m——m—n
VolleyballSp. ———

PullUps
Punch
TaiChi

ParallelBars S ——
PizzaTossing |
PlayingCello i s —
PlayingDaf | —
PlayingDhol | S —
PlayingFlute | ———
PlaymgGumr e
StillRings S
SumoWrestling S —————
TennisSwing
ThrowDiscus /I
Trampoline). S —————
WalkingWit. S s
WallPushups | E—
WritingOnB. s
YoYo |/

PlayingSitar
PlayingTabla
PlayingViolin
PoleVault
PommelHorse

£g
2%

Sekil 3. Her olay sinifi igin video klip sayis1 (Number of video clips for each action class)

MilitaryParade

Number of Clips
- 2 2 8 B 2
LongJump —
Lunges [ —m—
Mixing |
MoppingFloor EES——
Nunchucks /I
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Olay siniflarmnin klipleri, her biri 4-7 video klip igeren 25  sabit olup sirasiyla 25 FPS ve 320x240’tir. Videolar, k-
gruba ayrilmaktadir. Bir gruptaki Klipler arka plan veya lite paketinde bulunan DivX codec bileseni kullanilarak
aktorler gibi baz1 ortak 6zellikleri paylasmaktadir. stkigtirllmis .avi dosyalarma kaydedilmektedir [20].
Veri setindeki videolar YouTube’dan indirilmis videolar ~ Cizelge  2°de UCF-101 veri setinin karakteristik
olup, alakasiz olan videolar manuel olarak kaldilmistir. ~ 0zellikleri goriilmektedir.

Tim kliplerin saniyedeki kare sayisi ve ¢oziiniirliigi

Cizelge 2. UCF-101 veri setinin karakteristik 6zellikleri (Characteristics of UCF-101 dataset)

Olay Smiflar1 101
Video sayis1 13320
Her olay i¢in grup sayist 25
Her grup i¢in video sayis1 4-7
Ortalama video uzunlugu 7.21 saniye
Toplam uzunluk 1600 dakika
En az video uzunlugu 1.06 saniye
En fazla video uzunlugu 71.04 saniye
Saniyedeki kare sayist 25 FPS
Coztniirlik 320x240
Ses Var (Yeni 51 simif igin)
3.2. Video Onisleme (Video Pre-processing) elde edilmis ve bu framelerin boyutlar1 224x224 olacak

Bu ¢alismada kullanilan UCF-101 veri setinden 10 farkl; ~ $ekilde ayarlanmustir. Toplam elde eFj?Ien 32827 adet
spor dali (Basketball, Biking, Bowling, Diving, frame, model olusturulurken %70’i egitim verisi (22983

HorseRiding, PlayingGuitar, Rowing, Shotput, Skiing, ~frame) ve %30°u test verisi (9844 frame) olacak sekilde
Surfing) se¢ilmis ve her olay sinifindan 120 video bolinmiistiir.
alinarak, toplam 10 sinifa ait 1200 video elde edilmistir. ~ Elde edilen 32827 adet goriintiiniin siniflara gore

Elde edilen bu 1200 video 4 FPS degeri ile karelere ~ dagilimi Sekil 4’te goriilmektedir.

boliinerek 10 farkli sinifa ait toplam 32827 adet frame
5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500

Sekil 4. Her smif i¢in frame sayilar1 (Frame counts for each class)
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3.3.Gelistirilen Derin Ogrenme Tabanh
Simiflandirma Modeli (Developed Deep Learning
Based Classification Model)

Olusturulan CNN modelinin 64, 128, 256 ve 512

diigtimli 4 tane konvoliisyon (convolution) katmani, 4

tane seyreltme (dropout) katmani, 4 tane havuzlama

(pooling) katmani, 1 tane diizlestirme (flattening)

katman1 ve 2 adet 2048 ndronlu tam bagh (fully-
katman

connected) bulunmaktadir.  Konvoliisyon

katmanlarinin kernel size degerleri 3, padding degerleri
“same” olarak ayarlanmis, aktivasyon fonksiyonu olarak
Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit-
ReLU) kullanilmistir ve ilk konvoliisyon katmaninin
input_shape degeri (224,224,3) olarak verilmistir.
Optimizer olarak ise Adaptif Moment Tahmini (Adaptive
Moment Estimation-Adam) kullanilmigtir. Olusturulan
modelin yapisi Sekil 5’te goriilmektedir.

Frame’lerin ‘
224x224 boyutuna ——f
doniistiirilmesi

Havuzlama katmani
Konvoliisyon katmani

g
g
k!
E
g
2
5
]

Frame’lerin boliinmesi

Cok simifli
suuflandinna

Basketball
Biking

CNN modeli

O

|

E g g g g g k| ¢

g S g g8 E- § | §»~—~ Bowling

g 5 gl| 2 E||= & % g Diving

= g = g sN | |4 E £ O—+—— Horse riding
g S g = g ] = P 4 X ,
£ i) 8 2 5 k-3 0 3 (oe Playing guitar
N = N 3 g Z = ’ O Rowing

s | £ = ]

E % E Gl = g E f’—- Shotput

G ™ i) M o Skiing

[ =
+——— Surfing

OC

Sekil 5. CNN modeli (CNN model)

CNN kullanilarak yeterli basari oranina ulasilamadigi
icin VGG-19 modeli ile birlikte 6grenme aktarimi
uygulanarak iyilestirme yapilmasi amaglanmistir. VGG-
19 ile Ogrenme aktarimi uygulanarak olusturulan
modelde 5 tane havuzlama katmani, 3 tane tam bagh
katman, 16 konvolisyon katmanmin ardindan 2 tane
seyreltme katmani ve 2 tane tam bagl katman katman

eklenmistir. Bunlara ek olarak aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU, optimizer olarak ise learning rate degeri
0.0001, momentum degeri 0.9 ve decay degeri 0.01 olan
Olasiliksal Dereceli Azalma (Stochastic Gradient
Descent-SGD) kullanilmistir. Sekil 6’da  gelistirilen
VGG-19 modeli goriilmektedir.

Frame'lerin
1 224x224 boyutuna
‘ dontigtitritlmesi

Konvoliisyon katmant
Havuzlama katmam
Konvoliisyon katmani

Frame’lerin boltinmesi

Egitilmis VGG-19 modeli

Konvolilsyon katmani
Havuzlama katmani
Konvoliisyon katmani
Havuzlama katmani

Cikt

Havuzlama katmant

Havuzlama katmani
Konvoliisyon katmani

Aktarimh
, Ogrenme

Konvolilsyon katmani
Havuzlama katmani
Konvoliisyon katmani

VGG-19 modeli Sokemunl
siniflandirma
°a Basketball
= = - = - O Biking
g g g g 2 g P 5
g g g £ = El 2 o Bowling
& g g g g 2 s % o5 Diving
= g = § g g g1, 8 E O Horse riding
g 2‘ £ 3 = 2 = b Sleg Playing guitar
E Tg E E ; ?_ z 2 o Rowing
T El = 8§ - -] = O Shotput
g S = v = : pu
= ; B 3 o Skiing
O Surfing
Sy -

Sekil 6. Gelistirilen VGG-19 modeli (Developed VGG-19 model)

Kullanilan siniflandirma algoritmalarinin performansini
degerlendirmek icin karisiklik matrisinden elde edilen
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-1 puani metrikleri
kullanilmistir. Karisiklik matrisi, Cizelge 3°te goriildigii
gibi gergek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi
iizerindeki bir siniflandirma modelinin performansim
tanimlamak ic¢in kullanilan bir tablodur. Karigiklik
matrisinde dogru ve yanlis tahminlerin sayisi, say1
degerleriyle 6zetlenir ve her sinifa gore ayrilir.

Cizelge 3. Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

Gergek degerler
Pozitif | Negatif
s 5 —
g = | Pozitif TP FN
c O
s R
Negatif FP TN

Dogru pozitif (True Positive-TP), gercek degeri pozitif
olan ve siniflandirici tarafindan da pozitif olarak tahmin
edilen degerleri ifade etmektedir. Yanlis negatif (False
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Negative-FN), gergek degeri negatif olan ancak
siniflandirict tarafindan pozitif olarak tahmin edilen
degerleri ifade etmektedir. Yanlis pozitif (False Positive-
FP), Gercek degeri pozitif olan ancak siniflandirict
tarafindan negatif olarak tahmin edilen degerleri ifade
etmektedir. Dogru negatif (True Negative-TN) ise gercek
degeri negatif olan ve siiflandirici tarafindan da negatif
olarak tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

Smiflandirma performansint  6lgmek icin dogruluk
(Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F-
1 puan1 (F1-Score) degerleri hesaplanmistir. Dogruluk
metrigi en sezgisel performans Olciisiidiir ve sadece
dogru tahmin edilen gozlemin toplam go6zlemlere

oranidir. Dogruluk metrigi Esitlik 2 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

Dogruluk=— TN (2)
TP+FP+FN+TN

Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin toplam
tahmin edilen pozitif gozlemlere oranmidir. Kesinlik
Esitlik 3 kullanilarak hesaplanmaktadir.

©)

Kesinlik=
TP+FP

Duyarlilik, dogru tahmin edilen pozitif gdzlemlerin

gercek siniftaki tim gozlemlere oramidir. Duyarlilik

Esitlik 4 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Duyarhlik= i 4
TP+FN
F-1 puani, hassasiyet ve duyarliligmm agirlhikl

ortalamasidir. Bu nedenle, bu puan hem yanlis pozitifleri
hem de yanlis negatifleri hesaba katar. F-1 puani Esitlik
5 kullanilarak hesaplanmaktadir.

_ 2*Hassasiyet*Duyarhlik

F-1 puani= - (5)
Hassasiyet+Duyarlilik

Cizelge 4’te her bir sinif igin siniflandirma sonuglarina
gore elde edilen karigiklik matrisi goriilmektedir.

Cizelge 4. Siniflandirma sonuglan igin karigiklik matrisi (Confusion matrix for classification results

o 8
E 5 3
2 > £ 2 T P 2 g2 =2 2
g = 32 = 5 =z 2 g 3 £
m m m a) T o x 7] %) )
Basketball | 472 44 0 23 61 0 9 63 1 2
Biking 28 858 0 5 121 9 12 0 7 2
Bowling 1 0 731 0 0 0 0 3 10 0
Diving 20 8 10 698 16 1 93 0 2 19
HorseRiding 8 29 0 9 747 1 25 0 37 67
PlayingGuitar 0 44 63 0 0 1328 0 0 0 0
Rowing 0 0 0 1 4 0 1050 0 0 244
Shotput 31 40 5 0 2 0 4 416 15 21
Skiing 6 43 4 0 100 3 5 40 745 249
Surfing 0 1 0 0 2 0 2 0 4 794

Olusturulan karisiklik matrisinin ardindan her bir olay
smifi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-puam

hesaplanmistir. Her bir sinif ig¢in hesaplanan dogruluk
degerleri Sekil 7°de goriilmektedir.
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100

Dogruluk (%)
a1l
o

%
%*’&Q

Sekil 7. Her bir sinif igin dogruluk degerleri (Accuracy values for each class)

Sekil 7°de PlayingGuitar, Diving, Skiing ve Bowling iizerinde oldugu gorilmektedir. Her bir smif igin
smiflart i¢in elde edilen dogruluk degerlerinin %90’ hesaplanan kesinlik degerleri Sekil 8’de goriilmektedir.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Kesinlik (%)

Sekil 8. Her bir sinif igin kesinlik degerleri (Precision values for each class)

Sekil 8’de PlayingGuitar, Diving, Skiing ve Bowling {izerinde oldugu gorilmektedir.Her bir sinif igin
siniflart igin elde edilen kesinlik degerlerinin %90’ hesaplanan duyarlilik degerleri Sekil 9°da goriilmektedir.

100
90
80
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40
30
20
10

Duyarlilik (%)

&
%"&Q

Sekil 9. Her bir siif i¢in duyarlhilik degerleri (Recall values for each class)
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Sekil 9’da PlayingGuitar, Surfing ve Bowling siniflar
icin elde edilen duyarlilik degerlerinin %90’1n iizerinde

100

oldugu gortilmektedir.Her bir sinif i¢in hesaplanan F1-
puani degerleri Sekil 10°da goriilmektedir.

90
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40
30
20
10

F1-puani (%)

%‘D' Q’

& &
[S)

Sekil 10. Her bir smif i¢in F1-puan1 degerleri (F1-score values for each class)

Sekil 10’da PlayingGuitar ve Bowling siniflari i¢in elde
edilen Fl-puani degerlerinin %90’ iizerinde oldugu
goriilmektedir.Olusturulan karigiklik matrisinin ardindan
hesaplanan ortalama kesinlik, duyarlilik ve F1-puam
degerleri Cizelge 5°te verilmistir.

9000

Cizelge 5. Kesinlik, duyarlilik ve Fl-puani sonuglarmim
ortalamalar1 (Average results of precision, recall and F1-score)

Kesinlik
%85

Duyarlilik
%82

F1-puam
%83

‘ Ortalama

7973

8000
7000
6000
5000

Adet

4000
3000
2000
1000

0

® Dogru Smuflandirtlmig

B Yanlis Smiflandirilmig

Sekil 11. Dogru ve yanlis olarak simiflandirilan 6rnek sayilari (Number of samples classified as true and false)

Toplam 9844 adet test verisi i¢in VGG-19 tarafindan
yapilan dogru ve ve yanlis tahminlerin sayis1 Sekil 11°de
goriilmektedir. Sekil 11°de gorildigi gibi VGG-19
tarafindan dogru siniflandirilan &rnek sayis1 7973, yanlis
siniflandirilan  6rnek  sayist ise 1871°dir. Dogru
siniflandirilmig  6rnek  sayisinin - sonucu, dogru
siniflandirilmis pozitif 6rnek ve dogru simiflandirilmisg
negatif Ornek sayilar1 toplanarak hesaplanmaktadir.

Benzer sekilde yanlis smiflandirilmis 6rnek sayisinin
sonucu, yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnek ve yanlis
smiflandirilmis negatif 6rnek sayilarmin toplanmasiyla
hesaplanmaktadir. Karsilagtirillan modellerin  egitimi
sirasinda dogruluk degerlerinin egitim sayisina gore
degisimini gosteren grafikler Sekil 12°de goriilmektedir.
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Sekil 12. VGG-19 ve CNN igin dogruluk grafikleri (Accuracy graphics for VGG-16 and CNN)

CNN ve VGG-19 igin karsilagtirmali deneysel sonuglar
Sekil 13 ve Cizelge 6’da goriilmektedir. Sekil 13 ve
Cizelge 6’da goriildigi gibi VGG-19 %83 dogruluk
orani ile CNN’e gore video iizerinden olay siniflandirma
probleminde daha basarili olmustur.

90

Cizelge 6. Kullanilan modellerin performanslart (Performance
of the models used)

Model Dogruluk orani
CNN %83
VGG-19 %50

80

Dogruluk (%)
N w S (8] D ~
o o o o o o

[uny
o

0

ECNN
mVGG-19

Sekil 13. Kullanilan modellerin basar1 oranlari (Accuracy rates of the models used)

6. SONUC (CONCLUSION)

Video smiflandirma, insan-bilgisayar etkilesimi ve
otonom siirlisteki potansiyel uygulamalar1 nedeniyle
bilgisayarla gorii alaninda aktif bir arasgtirma konusu
olmustur. Bununla birlikte, siniflar arasi ve smif igi
varyasyonlar, video dizilerinin uzamsal ve zamansal
yonlerinden tiiretilen ¢ok modlu karmagik bilgilerin
islenmesi gibi sinirlamalar nedeniyle video siniflandirma
zorlu bir gorevdir. Geleneksel video isleme
problemlerine kiyasla videoda olay tanima, olaylar
arasindaki zamansal bagimliliklara bagli oldugundan
karmagik bir problemdir. Her adim, zamansal olarak
digerlerine baghdir.

Bu calismada, derin 6grenme yontemlerinden biri olan
CNN, UCF101 veri seti iizerinde video siniflandirma i¢in
kullanilmis olup ¢ok sayida model iizerinde deneysel
calismalar yapilmistir. Uygulanan modellerde cesitli
parametreler degistirilerek parametre optimizasyonu
yapilmistir. Ancak %50 dogruluk oraninin {izerine
¢ikilamadigr gorildigi icin VGG-19 ile 06grenme
aktarimi uygulanmigtir. ' VGG-19 modeli ile nesne
ozellikleri ¢ikarilarak orijinal video ozellikleri ve
nesnelerle karsilastirilmigtir. UCF101 veri setinde elde
edilen toplam 32827 goriintiiden 22983°1 kullanilarak
gergeklestirilen deneysel c¢aligmalar sonucunda 9844
goriintiden ~ 7973’tiniin ~ basarih  bir  sekilde
smiflandirildigr goriilmiistiir. Deneysel sonuglar, VGG-
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19 modelinin %83 dogruluk orani ile video tizerinden
olay smniflandirma problemine uygulanabilecegini
gostermigtir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin
literatiirdeki caligmalara kiyasla daha basarili sonuglara
sahip oldugunu gostermistir.
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