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Ozet- Giiniimiizde ¢ok biiyiik miktarda multimedya verisi {iretilmistir. Ortaya ¢ikan veri
miktar1 karsisinda geleneksel ve maniiel goriinti isleme yoOntemleri yetersiz
kalmaktadir. Buna karsin otomatik agiklama iiretme yaklagimlari da ele alinmasi ve
calistirilmas1 zor yontemlerdir. Ayni zamanda otomatik agiklama {iretmek sadece
gorlintii isleme basamaginda kalmaktadir. Sonugta da ortaya ¢ikan veriye erisecek,
veriyi iligkilendirecek ve anlamlandiracak sistemlere sahip olma anlami tagimamaktadir.
Calismanin odak noktas1 bu ana fikre dayanmaktadir. Calisma, semantik arama ile
multimedya verilerin anlamlandirilmast amaciyla olusturulacak ontolojilere kaynaklik
edecek verilerin iretilmesi ve islenmesi icin yapilmistir. Bilgisayarli gori
yaklasimlarindan arka plan ¢ikarma algoritmasi kullanilarak 6rnek videolar islenerek
sonuglar XML dosyasmna yazilmaktadir. Ongorii basarisini artirmak igin miihendislik
hesaplamalari ile hatali durumlar elimine edilmektedir. Sonug olarak iiretilen verilerden
semantik arama ile anlamlandirma yapilacak bir cergeve liretilmesi hedeflenmektedir.
Hali hazirdaki ve gelecekte tiretilecek verileri isleyecek bir sistem tasarlanmaktadir.
Boylece multimedya veri setlerinin igerdigi bilgiye etkin olarak erisilebilecektir.

Anahtar Kelimeler- Semantik arama; multimedya; otomatik agiklama; multimedya
erisimi; arka plan ¢ikarma algoritmasi.

PREPROCESSES FOR INTERPRETATION OF
MULTIMEDIA WITH SEMANTIC SEARCH

Abstract- Huge amount of multimedia data is produced in nowadays. Traditional and
manual methods are incapable of processing the amount of multimedia data. After all,
automatic annotation generation methods are hard to address and operate. Moreover,
automatic annotation generation remains only computer vision level. It does not
introduce a system to relate and produce meaning for the retrieved data. This paper’s
focal point is based on this main idea. The paper is prepared for producing and
processing the data which is a source of ontologies that created with the aim of
interpretation of multimedia with semantic search. Multimedia result which is processed
by one of the computer vision approach of background subtraction algorithm, is
recorded in XML files and is eliminated with engineering calculations. It is aimed to
build a framework to introduce meaning on result data with semantic search. The
system is designed such that current and future data is processed. In this manner, it will
be possible to access the knowledge effectively on multimedia datasets.

Key Words- Semantic search; multimedia; annotation generation; multimedia
retrieval; background subtraction algorithm.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Artan miktarda multimedya igerik giiniimiizde dijital formda tiretilmektedir, iglenmektedir ve
saklanmaktadir. Sadece Youtube verilerine gore, her ay 6 milyar saatin {izerinde video
izlenmektedir; daha da 6nemlisi her dakikada 100 saatlik yeni video web’e yiiklenmektedir [1].
Erisim i¢in metadata olarak adlandirilan, genellikle kullanici tarafindan elle olusturulan metin
tabanl kaynak tanimlamasi kullanilmaktadir. Metadata kaynagin farkli 6zelliklerini 6zetleyen
genel bilgidir. Metadata arama motorlarinin igerigin aranan seyle alakali olup olmadigina karar
vermesini saglamaktadir. Aciklama (annotation) ise igerigi anlamayi ve yorumlamay1
kolaylastirmak i¢in video akigindaki objeleri ve sahneleri (scene) isaretleme aracidir [2].

Multimedya igerikten otomatik olarak hesaplanacak diisiik-seviye anahtar kelimeler ile gorsel
sesli medyanin yorumlanmasi ve kullanict sorgularindaki anlamlarin zenginligi - siibjektifligi
arasindaki, genis araliga ‘Semantik Bosluk’ (semantic gap) denmektedir [3]. Ortaya ¢ikan bu
devasa multimedya veri setlerini yonetmek, anlamlandirmak, veri setlerinin igerdikleri bilgiye
erismek (knowledge retrieval) ve en Onemlisi biriken multimedya veri yigiindan iretildigi
hizlarda faydalanmak c¢ok etkili bilisim sistemleri tasarlayarak miimkiin olacaktir. Bu amagla
metadata iizerinde semantik arama ile anlamlandirma yapilmasi gereklidir. Bu c¢aligmada
multimedya verilerine kabul edilebilir dogrulukta ve hizli erisimi saglamaya yonelik
olusturulacak c¢ergeve i¢in gerekli otomatik multimedya aciklama elde etme siireci ele alinmustir.

2. YONTEM (METHOD)

Otomatik aciklama ¢ikarma zor, ilgi ¢cekmeye devam eden ve oldukca giincel bir konudur.
Videolar bilgisayarli gorii (computer vision) teknikleri ile islenmektedir. Elde edilen veriler
iizerinde yapilan hesaplama, eleme vb. gibi ara islemler ile giiriiltiller giderilmistir. Neticede
veri seti ile elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve dogruluk degerleri sunulmustur.

2.1. Veri Temini (Data Supply)

Semantik arama kullanarak multimedya verilerinin anlamlandirilmasi saglanmak istenmektedir.
Calisma kapsaminda CAVIAR agik kiyaslama (public benchmark) veri setinin videolari
islenecektir. Bu yaklagimla sonuglari bilinen ve sorgulanabilir veriler iizerinde iglem yaparak
calisgmanin sonuglarmin dogrulugunu kiyaslamak amaglanmaktadir. Veri setindeki her bir
videonun gergeveleri iizerinde objeler yakalanmaya calisilmistir.

2.2. Multimedya Isleme (Multimedia Processing)

Multimedya agiklama liretme islemi maniiel ve/veya otomatik yapilabilen bir islemdir. En dogru
sonuglar heniiz maniiel isleme sonucu tiretilebilmektedir. Fakat giriste bahsedilen veri miktari
karsisinda maniiel yontemle multimedyadan {iretildigi hizlarda yararlanmak idealinden
uzaklasildigi i¢in bu yontem kabul edilemez olarak degerlendirilebilir. Otomatik agiklama
iiretme islemi i¢in ise ¢esitli yaklagimlar mevcuttur [4].

Otomatik multimedya agiklama iiretmek icin video 6zetleme yaklagimi, ¢cekim (shot) tabanl
cerceveler tizerinde hareket tabanli yontem kullanilmistir [4]. Hareket eden nesneler piksel farki
ve akis hesaplamasi ile otomatik olarak tespit ve zaman i¢indeki hareketleri takip edilmistir.

2.2.1. Arka Plan Cikarma Algoritmasi (Background Subtraction Algorithm)

Arka plan ¢ikarma algoritmasi bir video dizisindeki hareketli objeleri, 6rnegin bir yolda hareket
eden arabalar gibi, bulmak icin gelistirilmis eski bir tekniktir. Fikir “Mevcut andaki resim
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zamana gore ortalama arka plan resminden c¢ikarilirsa duragan olmayan objeler kalir.”
seklindedir. Mevcut andaki resmin her bir pikselinin siniflandirma islemi basit bir yaklagim
oldugu halde yavas hareket eden objeler icin basarisizdir ve golge ile hareket eden objeleri
ayrramamaktadir.

t Zamaninda (x,y) pikseli i¢in I(X,y, t) anlik piksel degeri oldugunda, arka plan resmi en basit
formunda uzun vadede ortalama resim olarak Es. 1 seklinde tanimlanur.

1 ’
B(X'Y:t) = ?Z{’:lI(X'Y!t ) (1)
Ayni zamanda asamali olarak Es. 2 seklinde de hesaplanabilir [5].

t—1 1
B(x,y,t) =%B(x,y,t— 1) +;I(x,y,t) 2

2.2.2. Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model)

Tek gauss modeli Wren ve arkadaglar tarafindan sunulmustur. Ancak piksel degerleri kompleks
dagilimlara sahip oldugundan daha ayrintili modellere ihtiyag duyulmustur. Bu nedenle
Friedman ve Russell tarafindan arka plan ¢ikarma ig¢in Gauss karigim modeli onerilmistir [6].
Cerceve sayist n olan ve her ¢ercevesindeki her bir pikselin bagimsiz istatistiki islem gordiigii
ve gbzlemlenen yogunlugunun kaydedildigini varsayalim. Bu durumda K Gauss karigimu ile t
zamanda gozlenen X; piksel yogunlugunun olasilig1 Es. 3 ile modellenir.

Pr (xp) = Z}il%eé(xt—wf i (xe—ny) 3)

(2m)z|z;|2

Burada w; pikselin karigim modelinin j’inci dagilimma atanmis agirlik, y; ortalama ve X
kovaryans matrisidir. Kolaylik i¢in kovaryans matrisi yerine %; = O']-ZI kullanilmaktadir. Arka
plan modeli belirlenirken her bir piksel tek tek ele alinir. K dagilimlari biiyiik olan arka planlarin
daha istikrarli olacagi disiincesiyle w;/ O']-Z temelinde siralanir. Daha sonra T arka plan

stirecinden elde edilmis siiriilen izin kesrinin tahmini oldugunda Es. 4’deki ilk B dagilimu segilir.
b

B = arg miny (@ > T) 4)
Yj=q W

Modeli giincellemek igin her piksel degeri, X;, bir eslesme buluncaya kadar var olan dagilimlara

kars1 kontrol edilir. Eglesme bir dagilimm 2 standart sapmasimin iginde bir piksel olarak

tanimlanmistir. Eger gelen deger ile hicbir modelin dagilimi eslesmezse, en az olasiliga sahip

dagilim cikarilir ve baslangic olarak yiliksek varyans ve diisiik 6ncelik agirlikli ortalama degere

sahip bir dagilim ile yer degistirilir.

a Ogrenme degeri, M;; ise eslesen dagilim i¢in 1 ve kalan dagilimlar i¢in O oldugunda; t

zamandaki her bir dagilim i¢in dagilim agirligi Es. 5 ile ayarlanir.

Wit = (I - a)(*)j,t—l + (X(M]"t) (5)

Dagilimin parametrelerinin degistigi hizi 1/a tammlar. w; Nedensel disiik gegisli filtrelenmig

(esiklenmis) sonraki olasiliktir.

U ve o parametreleri eslenmemis dagilimlar i¢in aynen kalir. Es. 6 yukarida bahsedildigi tizere

nedensel diislik gecisli filtrenin tipiyle ayni olugu durumda; eslesen dagilimin parametreleri, j,

Es. 7 ve Es. 8 seklinde giincellenir.

p=a* Pr(xthlj,t—l' Gj,t—l) (6)

Wie = (I = pIKj 1 + PX¢ (7
T

sz,t = (l_p)cjz,t—l + p(Xt - llj,t) (Xt - lJ-j,t) (8)

Bu biiyiik degisiklikler meydana geldiginde hem ortalama hem de varyansin aydinlatma
degisikliklerini takip etmesini fakat arka plan dagilimini bozulmadan korumay1 saglar [7].
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2.2.3. Degerlendirme (Evaluation)

Hareket eden nesneler piksel farki ve akis hesaplamasi ile otomatik olarak tespit edilmis ve
ayrica zaman ic¢indeki hareketleri takip edilmistir. Sekil 1 obje yakalama ve takip siirecini
gostermektedir. Hareket tahmininde Kalman filtresi kullanilmistir.

T

Sekil 1.0bje yakalama ve takibi (Object detection and tracking)

Yontemin ayni objenin zaman i¢indeki hareketlerinin yakalanmasinda kullandig: iliski sadece
hareket tabanlidir. Sadece hareket kullanilmas1 bazi kisitlara neden olmaktadir. Objenin durmast
ve tekrar hareket etmesi durumunda iliski kopmaktadir. Uretilen veriler iizerinde semantik
arama yapilip anlamlar ¢ikarilacagi i¢in ayni objenin hareketleri cok 6nemli hale gelmektedir.
Bu kisit 6nlemek i¢in gelistirilen yaklasimlar ilerleyen kisimda agiklanmistir.

2.3. Veri isleme (Data Processing)

Gorlintii  isleme neticesinde elde edilen veriler XML dosyasina kaydedilmektedir.
Goriintiilerden elde edilen verileri okumak, islemek, siizmek, kopan iliskileri tekrar birlestirmek
ve islenmis verilerden ontolojileri tiretmek igin yaklagimlar gelistirilmistir. Veri setinden ve
goriintii islemeden sonra kaydedilen dosyalardan veri okumasi yapilabilmektedir. Hesaplama
islemi tetiklendiginde, sirasiyla dnce iligkisel veri tabani yaklagimu ile her bir Dataset, ¢erceve
ve obje detaylar1 Sekil 2°de sunulan UML diyagramina gore tablolara kopyalanir. Daha sonra
iliskisel veri tabani yaklasimi ile ele alinmig veriler “Detection” tablosuna kaydedilir. Okunan
ve dretilen veriler kullanicimin dikkatine sunulmak i¢in DataGridView nesnelerine

[\"—mh ‘
Dutaset vk & &
Framewhié Ecatlidion Aw‘;\ad.lc
Hint hastlopct shdidockle
wj."‘ » —rr— h,‘mﬁ}?., H_Aundockle
%t —— rasframed- S &__,_,./——) W_Avydechde
: H.?! st idoedeie
Tk Dt asgh” hasFrami¥  tubaseliintie e A
H_Eint x He_Avadockle
w_Ewt Rt e J
Xe_Eint Dt asetistring
e _Ewmt

yazilmaktadir.
Sekil 2. UML diyagram (UML diagram)

Videodan toplam kag¢ gercevede obje yakalandigi ve yakalanan objelerin kag ¢erceve boyunca
yakalanmaya devam ettigi istatistiki bilgisi hesaplanmaktadir ve kullaniciya doniit olarak
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sunulmaktadir. Bir yandan da her bir yakalama i¢in (Detections tablosunun her bir kaydi i¢in)
bir 6nceki yakalama ile arasindaki Oklid uzaklig: fark: Es. 9 ile hesaplanarak tabloya kaydedilir.

dHi =hi—hi— )
Benzer sekilde dy;, dxc; Ve dyc, de hesaplanir. n Adet gergevede toplam m adet obje

yakalandigi ve her bir objenin toplam yakalanma sayisinin k oldugu durumda uzakliklarin
ortalamasi1 Es. 10 ile hesaplanir.

Hay; = 7 (Bier du )/ (10)
Mayy;r Hde; ve Mayc; degerleri de benzer sekilde hesaplanir. Objeleri temsil etmek i¢in koordinat

kullanilmigtir. Her bir objenin xc ve yc koordinat degerleri ile bir 6nceki kayit ile arasindaki
Oklid uzaklig: Es. 11 ile hesaplanir.

di = /(i = xi-1)? + Oy — Yi—1)? (11)
Obje bu uzakliklarin ortalamasi u, ile temsil edilmektedir ve Es. 12 ile hesaplanir.
Ha; = [, (Biey di)/k; (12)
Standart sapma da Es. 13 ile hesaplanr.

1 2
Oq; = J;Z?:l(xi — i) (13)

2.3.1. Hiz Tabanh Obje Eliminasyonu (Speed Based Elimination of Object)

Veri setinde 6rnegin Browsel videosunda 4 adet obje oldugu bilinmektedir. Ayrica yukarida
bahsedildigi iizere kisitlar nedeniyle objelerin durmasi ve yeniden hareket etmesi ayrica kamera
goriis alanindan ¢ikip tekrar goriintiiye girmeleri nedeniyle ¢calismamiz tarafindan yeni bir obje
olarak yakalanmaktadir. Bu noktada obje eliminasyonu yapmak i¢in bir yaklagim
Onerilmektedir.

Obje tablosundaki her obje numarasi ile bir O kiimesi olusturulur. O Kiimesinin her elemani igin

objenin yakalandi81 ¢er¢eve numarasi eklenerek F,. kiimesi olusturulur. Ornegin F; kiimesi 1 ID

numarali objenin yakalandigi biitiin ¢er¢eve numaralarin1 barindirir. Burada ayni gercevede

yakalanan farkli objelerin birlestirilmesini 6nlemek icin bir ceza puani pen, = 10000

baslatilarak (Calismada temsil edilmeyen objeleri de kapsamak i¢in baslangic degeri

verilmistir.). Es. 14 formiilil ile ayn1 ¢ercevede olan farkli objeler hesaplanir.
10| qn (pen.+=10, (FNFE) # @

pen, = IUL I ™ T G oy Z o

Hesaplanan ceza puani, eger varsa, p,;’ye ilave edilir. Her bir nokta diger noktalar ile Es. 15°de

gosterildigi gibi karsilagtirilarak durum tespit edilir.

0 ming (T4 1) (15)
Burada temel yaklasimimiz sondan baglayarak (|O| —1,|0| — 2, -+ 1) her bir objenin en yakin
obje ile birlestirilmesidir.

(14)

Tablo 1 ceza puani hesaplamasi sonucunda ortaya ¢ikan Ornek degerleri ve yaklagimimizi
gostermektedir. Ornegin 1 numarali obje {2,3,4} numarali objeler ile ayn1 gergevede yer aldig
icin bu ceza puanlarina yansimigtir. 1 numarali objenin {7,8,11,13} numarali objeler ile
kiyaslandiginda hi¢ ceza puani almadigindan ayni gergevelerde yer almadigr gorilmektedir.
Yaklasim geregi sondan baslandigi i¢in 13 numarali obje en yakin obje olan ve hi¢ aym
ger¢evede yakalanmayan 7 numarali obje ile, 11 - 8 ile, 8 - 1 ile ve 7 — 4 numaral1 obje ile
birlestirilmesi 6nerilmistir.

Bazi objeler yontemimiz ile temsil edilememistir. Bunun nedeni sadece bir ¢ergevede ve bir kez
yakalanmalaridir. Bir dnceki yakalama ile uzakliklar1 olmadigindan deger sonuglara 0 olarak
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yansimigtir. Temsil edilemeyen ND kiimesindeki noktalar i¢in Es. 16 denklemi ile modellenen
fark denklemi uygulanir.

Tablo .1. Ceza puani karsilastirmasi (Compare of penalty)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1

2 850.0424

3 9725254 842.5678

4 660.0544  660.012 662.5798

5 10000 10000 10000 10000

6 10000 10000 10000 10000 10000

7 06313 05889 31567 05769 10000 10000

8 0.1114 0.1538 2414 0.1658 10000 10000 0.7427

9 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000

10 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000

11 0.4151 0.4575 2.1103 0.4695 10000 10000 1.0464 0.3037 10000 10000

12 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10010

13 1.4472 1.4048 3.9726 1.3928 10000 10000 0.8159 1.5586 10000 10000 281.8623 10000

dist, =HLN=Dl| e, |MXC,,—MXC]- Mdpfo (16)
Ha, =0

Sonrasinda ND kiimesinin her bir elemani i¢in en diisiik fark Es. 17 formiili ile bulunur.

[T,2%! min; ([T}, disty, ) 1)

En yakin oldugu obje ile temsil edilmeyen bu objenin birlestirilmesi yapilir. Boylece temsil
edilmeyen her bir obje de kendisine en yakin obje ile birlestirilmis olur.

Bu hesaplamalarin ardindan eliminasyon tamamlanmaktadir. Ornek de veri setinde olan 4 obje
elde edildigi goriilmektedir. Eliminasyon yapildiktan sonra “Objects” tablosundaki u,4, standart
sapma, pg, vb sonuglar da yeni obje sayisina ve son degerlere gore gilincellenmektedir.
Sonuglar kullaniciya doniit olarak yansitilmaktadir.

2.3.2. Tahmin Tabanh Obje Eliminasyonu (Estimation Based Elimination of
Object)

Hiz tabanli obje eliminasyonun hata oraninin yiiksek olacagi varsayimindan hareketle ikinci bir
yaklagim gelistirilmistir. Yaklasim duran objenin ayni konumdan hareket edecegi ve kamera
goriis alanindan ¢ikan objenin aymi konumdan goriis alanina geri donecegi varsayimina
dayanmaktadir.

Obje tablosundaki her obje numarasi ile bir O kiimesi olusturulur. 0 Kiimesinin her elemani i¢in
objenin yakalandigi cergeve numarasi eklenerek F,. kiimesi olusturulur. O Kiimesinin her
elemani i¢in min,. . ve max, F,; her bir objenin ilk ve son tespit edildigi ¢ergeveler belirlenir.
Eger min, q F,,; < max, F. ise, r ve r + 1 objelerinin aym g¢er¢evede kesistigi anlamina
gelir. Aym ¢ercevede yakalanan farkli objeler birlestirilemeyecegi igin yok sayilir. Bunun
haricindeki kesismeyen her bir obje sondan baslayarak (|0|,|0| — 1,--+,1) diger objeler ile Es.
18 ile hesaplanir ve Es. 19 ile karsilastirilip en kisa mesafe secilir.

dr = H%=|0| ngr—l \/(xr - xs)z + (yr - ys)z (18)
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H72~:|0| ming (ngr—l ds) (19)
Boylece en yakin iki objenin, sondan baslayarak basa dogru, birlestirilmesi dnerilmis olur.

2.3.3. Gelistirilen Program (Developed Software)

Onceki boliimlerde iiretilen yaklasimlar1 kullanan ve uygulayan bir yazilim gelistirilmistir.
Gelistirme ortami olarak Microsoft Visual Studio :NET kullanilmistir. Yazilim C# dilinde
kodlanmistir. Tasinabilirlik ve etkinligi saglamak i¢in veri tabani yerine XML dosyalar
kullanilmistir. Yazilimin ara yiiziinden sadece bir goriintii Sekil 3’de sunulmustur. Elde edilen
bulgular ve sonuglar sonraki boliimlerde sunularak ele alinmustir.

3. BULGULAR (FINDINGS)

CAVIAR veri setinde bulunan videolardan 12 tanesi tizerinde inceleme ve isleme yapilmistir.
Islenen videolar Tablo 2’de belirtilmistir. Veri setinde 12 videoda toplam cerceve sayisi 16.858
adettir. Kullandigimiz yontem geregi sadece hareket eden objeler ve hareketleri
yakalandigindan CAVIAR veri setindeki hareket eden objeleri barindiran cergeveler ile
kiyaslama yapilmistir. Veri setine gore hareket eden obje barindiran gerceve sayisi ise 7.276
adettir. Boylece hareketli obje barindiran gergevelerin toplam ¢ergevelere orani %43,16 olarak
tespit edilmisgtir.

R e -."
. -———.-
Ee—n
=3/ E—t
Eaeal
C—iom [ ===

Sekil 3. Gelistirilen program (Developed software)

Tablo 2. Islenen videolar (Processed videos)
ID Video Name

1 Browse_WhileWaitingl
2 Browse_WhileWaiting2
3 Browsel

4 Browse2

5 Browse3

6 Browse4

7  Rest_FallOnFloor

8  Rest_SlumpOnFloor

9  Rest WiggleOnFloor
10 Walkl

11 Walk2

12 Walk3
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Toplamda ve genel var-yok analizinde 7.276 cergeveden yaklasgimimiz 6.122 adet gercevede
obje yakalamig, ¢aligmanin 6n dogruluk degeri ¢er¢eve bazinda %84,14 olarak ortaya ¢ikmuistir.

3.1. Siire¢ Verileri (Process Data)

Istatistiki hesaplamalar sonucu her bir video i¢in sonuglar kullamiciya bildirim olarak
saglanmaktadir. Browsel videosu i¢in bir 6rnegi Sekil 4’de sunulmustur.
Total Frame Count -> 672
. object count -> 101
. object count -> 85
. object count -> 192
. object count -> 66
. object count -> 1
. object count -> 1
. Object count -> 236
. object count -> 161
. object count -> 1
10. object count -> 1
11. object count -> 75
12. object count -> 1
13. object count -> 28
Sekil 4. Istatistiki sonug 6rnegi (Statistical results example)

OCoONOUTAWN=

Onceki béliimde bahsedilen hesaplama siirecleri sonrasinda elde edilen Browsel videosunun
obje detaylar bir 6rnek olarak Tablo 3’de sunulmustur. Hiz tabanli yaklagimin obje yakinligini
belirlemek icin karsilastirdig1 ceza puani matris 6rnegi Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 3. Tespit edilen obje detay 6rnegi (Example of detected object details).

ID Euclidian Avg Std HAvg WAvg XcAvg YcAvg
1 1.8548 12.5767 20.5347 48.8614 248.2376 262.3465
2 18124 6.4476  29.9529 43.2706 76.1059 169.4

3 4.3802 7.2761  40.1719 56.2292 202.3281 179.5156
4 18004 7.7235 23 51.5152 177.7121 225.5606
5 0 0 21 35 65 136

6 0 0 20 35 65 135

7 12235 0.8727  38.8347 38.9153 208.7839 91.4915
8 1.9662 1.8577 454348 44.8571 276.1304 141.3106
9 0 0 43 23 299 70

10 0 0 43 23 299 70

11 2.2699 2.0012 432 46.4267 239.4133 72.5733
12 0 0 17 41 92 207

13 0.4076 0.8128 16.0714 41.9286 91.8571  209.1071

3.2. Uretilen Veriler (Produced Data)

Hiz tabanli obje eleme yaklagimi ile tahmin tabanli obje eleme yaklagiminin karsilagtirilmasi
Tablo 4’de sunulmustur. Ornegin orijinal veri setinde Browsel videosunda 4 obje belirtilmistir.
Yontemimiz ile yakalanan 13 obje her iki yaklasim ile islendiginde ve birbiriyle ayni olan
objeler elendiginde geriye toplam 4 obje kalmistir. Ancak obje eliminasyon sonuglari
farklilagsmaktadir. Yaklasimlarin trettigi sonuglar %350 ortiisiirken, %50 objede ise
farklilasmaktadir. Isledigimiz tiim videolar igin karsilastirmali obje eliminasyon sonuglar1 Tablo
4’°de sunulmustur.
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Tablo 4. Eliminasyon karsilastirma (Compare of Elimination)

Dataset Obje Hiz Tabanh Tahmin Tabanh
Ara Diigiim  Sonu¢ Ara Diglim Sonug
Browsel 13 7 4 122 2
12 13—7 4 2
11 8 1 8—>T7—6—5 2
10 8 1 9—8—7—6—5 2
9 8 1 8—T7—6—5 2
8 1 7—6—5 2
7 4 6—5 2
6 2 5 2
5 2 2
Browse2 4 32 1 32 1
3 2 1 2 1
2 1 1
Walk1 5 3 3 2
4 3 1
3 2
2 3
Walk2 4 3 3 2
3 2 2
Browse3 5 2 1 4 1
Browse4 5 1 4—3 2
4 3 2 3 2
3 2 2
Browse_WhileWaitingl 2 1 1
Browse WhileWaiting2 5 1 3
4 2 2
3 2 1
2 1
Rest_FallOnFloor 7 4 2 6—5—2 1
6 7—4 2 52 1
5 2 2 1
4 2 1
3 1
2 1
1 3
Rest_SlumpOnFloor 8 5 4 6 4
7 6 5 6 4
6 5 4 4
5 4 4
Rest_WiggleOnFloor 6 2 543 2
5 4 2 43 2
4 2 3 2
3 4 2 2
Walk3 4 1 32 1
3 2 1 2 1
2 1 1
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Tablo 5’de ve Tablo 6’de sirasiyla hiz tabanli yaklagim ve tahmin tabanli yaklasim ile elde
edilen objelerin detaylar1 sunulmustur. Tablo 7°da ise veri setindeki objelerin detaylari
sunulmustur.

Tablo 5. Hiz tabanli eliminasyon sonuglari (Speed based elimination results)

Dataset Id Euclidianavg Std Havg Wavg Xcavg Yc avg
Browse_WhileWaitingl 1  1.8076 7.1184  25.2011 53.8122 136.1958 188.0952
Browse_WhileWaiting2 1  5.6709 175323 17.9722 459537 171.8889 258.5278
Browse_WhileWaiting2 2  2.8016 17.6699 28.4425 43.6626 114.8386 107.6601
Browsel 1 25313 11.1266 37.5074 46.2684 259.8319 161.7434
Browsel 2 37734 16.9778 29.7356 43.0805 75.8506 168.6207
Browsel 3 55491 17.4578 40.1719 56.2292 202.3281 179.5156
Browsel 4 3.0236 18.7688 33.6858 41.6888 192.3444 128.5227
Browse2 1 21375 12.6461 38.1556 38.2353 228.5218 106.685
Browse3 1 20.9589 47.8804 34.3347 43.3247 197.1175 128.2789
Browse4 1 3.0397 16.9881 33.5093 48.2453 170.6584 178.8571
Browse4 2 21993 48273 25.7356 51.8966 122.6264 174.7759
Rest_FallOnFloor 2 25764 145427 38.2306 42.4854 204.6359 133.1505
Rest_FallOnFloor 3 4.4642 9.6208 54.344 60.656 134.088  78.608
Rest_SlumpOnFloor 1 4.1703 12.5779 39.7576 63.2929 184.798  188.9798
Rest_SlumpOnFloor 2 7.0502 25.2375 19.9625 44.6375 1185375 192.825
Rest_SlumpOnFloor 3  4.7565 19.6053 25.8333 45.2619 162.2857 182.7976
Rest_SlumpOnFloor 4 24001 12.7735 35.8953 421172 216.7609 124.9891
Rest_WiggleOnFloor 1 29321 6.287 39.863  50.8852 196.5889 162.6852
Rest_WiggleOnFloor 2 3.0645 11.252  35.9055 44.4073 182.4727 106.0873
Walkl 1 26769 1.8284 34506 46.4518 215.4096 182.4337
Walkl 3 33118 21.8238 27.2135 39.8652 104.3071 152.3146
Walk2 1 42342 28.134  35.0625 35.975 131.9375 128.9
Walk2 2 27684 10.2751 28.0301 46.3871 162.2602 164.2452
Walk3 1 2.4861 3.9963 35.9877 42.2408 180.2681 99.0561

Tablo 6. Tahmin tabanli eliminasyon sonuglar1 (Estimation based elimination results)

Dataset Id Euclidianavg Std Havg Wavg Xcavg Yc avg
Browse_WhileWaitingl 1  1.8076 7.1184  25.2011 53.8122 136.1958 188.0952
Browse_WhileWaiting2 1 4.6094 12.4072 17.1258 48.8742 165.5157 263.6478
Browse_WhileWaiting2 2  1.7109 11.8789 30.3101 42.0391 109.5419 83.8939
Browsel 1 1.8548 12.5767 20.5347 48.8614 248.2376 262.3465
Browsel 2 18.5937 51.1272 38.7458 42.1983 206.0119 119.7593
Browsel 3 5.2588 13.9004 40.1719 56.2292 202.3281 179.5156
Browsel 4 47692 25.0927 23.0000 51.5152 177.7121 225.5606
Browse2 1 21375 12.6461 38.1556 38.2353 228.5218 106.6850
Browse3 1  20.9589 47.8804 34.3347 43.3247 197.1175 128.2789
Browse4 1 19711 3.7699  41.6688 47.7375 215.0125 160.2500
Browse4 2 24360 6.8894 255982 50.3780 124.6637 185.6042
Rest_FallOnFloor 1 45456 155278 419814 46.7151 188.2142 120.4544
Rest_SlumpOnFloor 1 4.1703 12.5779 39.7576 63.2929 184.7980 188.9798
Rest_SlumpOnFloor 2 7.0502 25.2375 19.9625 44.6375 118.5375 192.8250
Rest_SlumpOnFloor 3 4.7565 19.6053 25.8333 452619 162.2857 182.7976
Rest_SlumpOnFloor 4 24001 12.7735 35.8953 42.1172 216.7609 124.9891
Rest_WiggleOnFloor 1 29321 6.2870  39.8630 50.8852 196.5889 162.6852
Rest_WiggleOnFloor 2 3.0645 11.2520 35.9055 44.4073 182.4727 106.0873
Walk1 1 22679 41328 30.4360 46.2965 174.5233 165.2965
Walkl 2 17846 10.1861 28.3596 27.2921 40.1348  158.3146
Walk2 1 42342 28.1340 35.0625 35.9750 131.9375 128.9000
Walk2 2 2.7684 10.2751 28.0301 46.3871 162.2602 164.2452
Walk3 1 2.4861 3.9963  35.9877 42.2408 180.2681 99.0561

Tablo 7. Veri seti obje detaylar1 (Benchmark object details)
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Dataset Id Euclidianavg Std Havg Wavg Xcavg Yc avg
Browse_WhileWaitingl 0 0.8591 0.7916 18.7484 23.6774 32.7548  39.7161
Browse_WhileWaitingl 1  0.3375 0.7097 19.7941 36.8752 105.1591 259.5008
Browse_WhileWaitingl 2  0.8607 0.9237 23.9784 44.3098 119.4863 181.2922
Browse_WhileWaiting2 0  0.2493 0.6302 29.5749 34.7098 138.6223 89.0251
Browsel 0 1.7665 15616 37.4108 47.6929 243.1162 212.0788
Browsel 1 1.0599 1.0809 18.6352 36.8893 80.1393  174.5328
Browsel 2 0.1391 0.4435 17.1026 34.2186 87.6079  207.0642
Browsel 3 10816 1.0818 35.5346 32.9633 219.4556 127.33
Browse2 0 05714 0.7473 16.75 20.25 77.6429  66.0714
Browse2 1 21278 1.8722 37.4478 47.313  226.2913 194.3522
Browse2 2 03727 0.5963 18.7949 222436 76.6923 67
Browse2 3 0.684 0.9316 38.1373 28.8307 241.467  83.5561
Browse3 0 14175 15491 35.99 44.37 228.895  183.015
Browse3 1 0.7752 1.0046 26.6373 30.4707 146.8873 96.9568
Browse3 2 0.8915 1.0898 11.1111 10.7778 7.2222 74.1728
Browse3 3  0.7934 1225 10.8472 12.7361 8.1528 70.8056
Browse3 4 1 0.7071 6 19.3333 177.6667 283.6667
Browse4 0 18941 1.6064 45.7171 49.7303 226.4342 164.0658
Browse4 1 0.8189 1.0347 20.7969 42.9672 98.3777  183.4956
Browse4 2 10769 1.2096 19.6568 36.9742 89.5978  181.8118
Rest_FallOnFloor 0 0.6276 0.6799 29.7288 31.0452 146.3503 49.5876
Rest_FallOnFloor 1 0.788 1.1508 28.563 34.5793 239.0447 196.3923
Rest_FallOnFloor 2 0.789 1.0051 36.8482 38.222 186.6338 103.296
Rest_SlumpOnFloor 0 0.7814 0.9515 18985 31.635 63.795 144.9
Rest_SlumpOnFloor 1 1.3788 1.6088 35.1728 45.0266 223.3256 181.0266
Rest_SlumpOnFloor 2 17881 1.2467 24.4286 40.6104 195.5065 239.3377
Rest_SlumpOnFloor 5 0.8776 1.2102 33.2249 36.0957 219.6061 118.4625
Rest_WiggleOnFloor 0 0.9021 14201 214 27.3109 279.8605 241.6504
Rest_WiggleOnFloor 1 15426 1.2175 30.9319 35.6553 175.3404 113.0851
Rest_WiggleOnFloor 2 04119 0.6216 31.572 40.2825 184.5091 79.8
Walkl 0 23576 1.7184 35.4847 48.2331 231.5583 195.0736
Walkl 1 11703 11724 23.1522 352029 137.8913 142.1812
Walkl 4 0.1654 0.4258 16.3287 33.2552 49.5962  178.5017
Walk1 5 0.1917 0.4546 16.0255 29.3193 49.719 163.7044
Walk2 0 17872 1.2595 22.1957 35.2391 2155 260.5
Walk2 1 0.0936 0.3062 28.4171 26.855 116.3517 52.0626
Walk2 2 0.0492 0.2253 24.5896 27.7412 98.3194  63.3441
Walk2 3 24691 1.625 30.6442 44.8773 226.3681 217.1534
Walk2 4 1.1477 1.2938 20.4029 31.45 107.8676 128.7441
Walk2 5 07714 0.8165 17.9843 28.4392 75.7216  110.0667
Walk3 0 23741 1.6316 32.0983 45.7168 241.4277 202.3295
Walk3 1 0.8508 0.9351 8.5 23.5098 33.8039  193.451
Walk3 2 11613 0.9793 245096 31.0955 135.914  71.5382
Walk3 3 12235 0.989 27.4806 33.0424 128.3816 87.2862
Walk3 4 2.0066 1.3563 38.485 27.7605 270.1916 118.6826

3.3. Yaklasimlarin Karsilastirmasi (Comparison of Approaches)

Hiz tabanli yaklasim ile tahmin tabanl eliminasyon sonuglari karsilastirildiginda, iki yaklagimin
bir birine ¢ok yakin sonuclar drettigi goriilmiistiir. Elde ettigimiz mevcut sonuglara gore
birbirlerine herhangi bir {istiin yani tespit edilememistir. Bu degerlendirme birden ¢ok kameraya
sahip bir agda sonuglar karsilastirilinca tekrar yapilmak tizere 6telenmistir.
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3.4. Deneysel Calisma (Empirical Study)

12 videonun her biri i¢in yakalanan hareketli obje sayis1 var-yok analizinde CAVIAR veri
setinde yakalanmis nesnelerin ¢alismamizda yanlislikla yakalanmama orani (yalanci negatiflik —
false negative) 0,71 olarak hesaplanmaktir. Boylece hassaslik degeri %29 olarak
hesaplanmaktadir.

Her bir videonun her bir ¢ercevesi i¢in var-yok analizi yapmak hesaplama maliyeti agisindan
anlamlt degildir. Degerlendirme acisindan sadece Browsel videosuna uygulanmistir. Sonuglara
gore veri setinde yakalanmis nesnelerin ¢alismamizda yanlislikla yakalanmama orani (yalanct
negatiflik — false negative) 0,45 olarak hesaplanmistir. Hassaslik degeri %55 olarak ortaya
cikmaktadir.

3.5. Ge¢mis Calismalarla Karsilastirma (Comparison With Recent Studies)

Genelde degerlendirme metrigi olarak hassasiyet (precision) ve yeniden cagirma (recall)
kullanilir. Hassasiyet dogru alinmis eslesmelerin toplam alinmis eslesmelere orani iken, yeniden
cagirma dogru alimmis eslesmelerin toplam kesin referans olusumlara oranidir. Hassasiyet
erisim kiimesindeki dogru eslesmelerin yilizdesi, yeniden ¢agirma ise yapi igerisinde gergeklesen
biitiin orneklerden alinan dogru eslesmelerin yiizdesini ifade eder [8]. Ortalama hassasiyet ise
hem siniflandirma hem de obje yakalama icin kullanilan ve hassasiyeti ifade etmekte kullanilan
bir yontemdir [9]. Baz1 durumlarda yeniden ¢agirma sonuglari ani diistisler gosterdiginden [9],
calismamizda hesaplama maliyetinden de kaginarak yeniden ¢agirma hesaplanmamustir.

Tablo 8. Bezer ¢alismalarin basar1 durumu

Ortalama Hassasiyet (%) Minimum Has. (%) Maksimum Has. (%0)

Yildirim [10] 62.50 94.23
Sudha [11] 50 75
Amir [8] 21 23
You [12] 50.2 94.8
Zhang [13] 42 92
Everingham [9] 22.1

Calismalarin uygulandiklar1 domainler genelde farklidir, ¢cogunda birden coktur. Her bir
yaklasimin kullandigi yontem de farklidir. Burada videodan semantik igerik ¢ikarilmasi
kapsaminda bir ¢ercevenin kabul edilebilir olmas1 igin yakalamas: gereken araligi gostermek
i¢in bir karsilagtirma yapilmisgtir. Sonuglart Tablo 8’de sunulmustur.

4. SONUC VE TARTISMA (CONCLUSION AND DISCUSSION)

Sistemin gelistirilmesinin asil amaci islenen multimedya verilerinin modellenerek ontolojiler
olusturulmasi ve ontolojiler iizerinde SPARQL sorgulamalar ile anlamlandirma yapilmasidir.
Caligmanin gelistirmeyi hedefledigimiz ¢ergeveye, anlamlandirma basamaginda, kaynak teskil
edecek dogruluk ve hassasiyet oranin1 yakalamasi amaglanmstir.

Obje sayisi ile yapilan Slgmenin yetersiz oldugu diisiiniilmektedir. Bu degerlendirmeye gore
hassaslik beklenenden diisiik c¢ikmustir. Yine de benzer calismalarda %40 civarlarinda
sonuglarin kabul edilebilir oldugu dikkate degerdir. Ancak say1 yerine obje detaylarina gore bir
degerlendirme de maliyet-etkin gériinmemektedir.

Calismada her iki yaklagimda elde ettigimiz verilerin standart sapma degerlerinin ¢ok yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Dogrulugu ve hassasiyeti artirmak i¢in bazi verilerin eliminasyonu
yapilabilir. Giiriiltii niteliginde olan yakalamalarin temizlenmesi ile daha hassas veriler elde
edilmesi miimkiin kilinabilir. Bunun i¢in Chauvenet ve benzeri yontemler kullanilabilir.
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Gelistirdigimiz yaklagim ve prototip ile multimedya {izerinde:

e Ekrandan veya bir noktadan gecisler sayilabilmektedir

o Hareketli obje tanima ve takibi yapilabilmektedir

e Kapali sistem bir video ortaminda, hareket eden objelerin hiz ve koordinata gore tanima ve
takibi siirdiiriilebilmektedir
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