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YUKSEK LiSANS TEZI

OTIiZM SPEKTRUM BOZUKLUKLARINDA KENDiINi UYARICI HAREKETLERIN
GORSEL KELIME CANTASI YAKLASIMI VE DERIN OGRENME YONTEMLERI
iLE TANINMASI

Sibel KACDIOGLU

Danisman: Dr. (“)gr.uijesj Baris OZYER
Ikinci Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Saeid AGAHIAN

Amag: Otizm spektrum bozuklugu (OSB), sosyal etkilesim ve iletisim eksiklikleri, sinirli ve
tekrarlanan hareketler gibi belirtileri olan noérobiyolojik bir bozukluktur. Tekrarlanan
hareketler, otizm tanisinda kullanilan 6nemli ipuglaridir. Bu hareketler, kollar1 kanat gibi
cirpma, ileri-geri kafa sallama, kendi etrafinda donme gibi kendini uyarici hareketlerdir.
Kendini uyaran davraniglar, viicut parcalarinin veya nesnelerinin kaliplasmis, tekrarlayan
hareketlerini ifade eder. Otizm tanisi i¢in hekimlerin ¢ocuklarla uzun siire etkilesimde
bulunarak bu hareketleri gozlemlemesi gerekmektedir. Bu durum uzun siiren seanslarla
gerceklestirildigi i¢in ¢ocuklarda otizmin erken tanisini geciktirmektedir. Bu tez ¢aligmasinda
OSB siiphesi bulunan ¢ocuklarin klinik ortamdan bagimsiz giinliik yasamlarinda kaydedilmis
video goriintiilerinden kendini uyarict hareketlerin klasik makine 6grenme yontemleri ve derin
O0grenme yontemleri ile taninmasi amaglanmuistir.

Yontem: Bu calismada 4 (dort) farkl tekrarlanan hareketten meydana gelen yeni bir veri seti
olusturulmustur. Hareketlerin algilanmasi ve taninmasit amaci ile Gorsel Kelime Cantasi
yaklasimi ¢ergevesinde yaygin olarak kullanilan HOG, HOF, HOG-HOF, SIFT VE SURF
tanimlayicilari ile 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Hareketleri siniflandirmak i¢cin MLP, GNB
ve SVM siiflandiricilart kullanilmistir. Ayrica, LSTM ve 3DCNN derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak hareketler taninmaya ¢aligilmistir.

Bulgular: HOF 6znitelik tanimlayicist ve MLP siniflandiricist genel olarak deneylerde iyi
sonu¢ vermistir. Hareketlerin tekrarli olmasindan dolayr gorsel kelime ¢antasi yaklagiminda
yeterli ve az sayida anahtar gorsel kelime kullanilmasi sonucu iyilestirmistir.

Sonug: Deneysel sonuglari inceledigimizde, HOF yontemi 200 anahtar gorsel kelime sayisinda
MLP siniflandiricist ile %80 dogruluk gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Otizm spektrum bozuklugu; hareket tanima; kendini uyarict davranis;
Gorsel Kelime Cantasi; SDCNN; ConvLstm.

Haziran 2020, 82 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

RECOGNITION OF SELF- STIMULATORY BEHAVIOURS WITH BAG-0F-
VISUAL-WORDS APPROACH AND DEEP LEARNING METHODS IN AUTISM
SPECTRUM DISORDERS

Sibel KACDIOGLU

Danisman: Dr. (“)gr.uijesj Baris OZYER
Ikinci Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Saeid AGAHIAN

Purpose: Autism spectrum disorder (ASD) is a neurobiological disorder that some symptoms
such as deficit of social interaction and communication, limited and repeated behavior are
observed in patients. Repetitive behaviors are signicant clues for diagnosis of ASD. These
behaviors are self-stimulatory behaviors such as flapping arms like wings, shaking head back
and forth, and spinning around itself. Self-stimulatory behaviors refers to the stereotyped,
repetitive movements of body parts or objects. These repetitive behaviors, which is called self-
stimulating behaviors, are described Physicians should observe and examine these self-
stimulating behaviors by interacting with children for a long time that makes it difficult in early
diagnosis of ASD. In this paper, it is aimed to recognize the self-stimulatory behaviors from the
video recorded in the daily lives of the children with suspected ASD independent of the clinical
environment with classical machine learning methods and deep learning methods.

Method: In this study, a new dataset consisting of 4 (four) different repetitive behaviours was
created. In order to detect and recognize the behaviours, feature vectors are extracted with the
HOG, HOF, HOG-HOF, SIFT and SURF descriptors, which are commonly used in the Bag-
of-Visual-Word approach. MLP, GNB and SVM classifiers are used to classify behaviours.
Additionally, LSTM and 3DCNN deep learning algorithms are used to recognize the
behaviours.

Findings: The HOF features descriptor and MLP classifier generally worked well in
experiments. Due to the repetition of the behaviors, using sufficient and few key visual words
in the bag-of-visual-word approach improved accuracy result.

Results: When we examine the experimental results, 80% accuracy was observed in the HOF
descriptor, MLP classifier and 200 key visual word.

Keywords: Autism spectrum disorder; action recognation; selfstimulatory behaviours; Bag-of-
Visual-Words; 3DCNN; ConvLstm.

June 2020, 82 pages
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GIRIS

Otizm spektrum bozuklugu (OSB), sosyal etkilesim ve iletisim eksiklikleri, sinirli ve
tekrarl davraniglar gibi belirtileri olan nérobiyolojik bir bozukluktur. OSB, gelisimsel donemin
gerektirdigi sosyal iletisim ve etkilesimde, dil gelisiminde ve zihinsel faaliyetlerde bireyin
becerilerini sinirlamaktadir. Otizmin genetik, biyolojik ve cevresel nedenlerle ortaya ¢ikip
¢ikmadigi tam olarak bilinmemektedir. Otizm spektrum bozuklugunun yayginligi ise her gegen
yil artmaktadir (Elsabbagh et al. 2012; Zwaigenbaum et al. 2015). ABD Saglik Bakanligi’'nin
Hastalik Kontrolii ve Onleme Merkezinde (CDC: Centers for Disease Control and Prevention)
yapilan arastirmaya gore 1992 yilinda dogan 150 ¢ocuktan 1’ine OSB tanisi konurken, 2000’li
yillarda doganlarda ise 68 ¢cocuktan 1’1 ne OSB tanisi konulmustur. Bu yil (2020) yayinladiklar
raporda ise otizmin yaygmliginin arttigi ve 54 cocuktan 1’inde goriilmeye baslandig
bildirilmistir (Anonymous 2020).

OSB belirtileri ilk olarak 1943 yilinda Leo Kanner tarafindan tanimlanmistir. Kanner,
bu tanimlamay iletisim problemleri, sosyal etkilesim eksikligi ve ileri-geri kafa sallama gibi
tekrarlayan davranislar1 sergileyen 11 g¢ocugu gozlemleyerek yapmistir. Ancak Otizm
Spektrum Bozuklugu tanis1 koymak hekimler i¢in hala zor ve karmagikligini koruyan bir
stiregtir (Anonymous 2013). Otizmle bagdastirilan iletisimsel ve davranigsal bazi belirtiler
otizme 06zgli olmayan baska bir¢cok etkenlere bagli olabilmektedir (Sigman and McGovern
2005; Bishop et al. 2006; Richler et al. 2007). Bu nedenle hekimler tan1 konulurken tek bir
ol¢iit ya da ara¢ kullanimimi 6nermemektedir ve dogrudan uzun siiren klinik gozlemlerle
hastalarii (¢ocuklari) takip etmektedirler (Huerta and Lord 2012). Ancak bu yontemde, ¢ocuk,
hekim ile arasindaki etkilesimden etkilenebilmekte ve hekimi otorite olarak goriip farkli
davranabilmektedir. Ayrica hekim bir gocuk tizerindeki davranis degerlendirmesini bir baska
cocukta dogru bir sekilde tekrarlayip birebir ayn1 degerlendirmeyi saglayamamaktadir (Lord et
al. 2012). Her yoniiyle bir hekim tarafindan ayrintili bir gézlem uzun siiren bir siirectir.
Aragtirmalar, kesin tan1 i¢in tek bir gozlemin yeterli olmadigi ¢ocugun bircok farkli ortamda
birden fazla hekim tarafindan gozlemlenmesinin gerekli oldugunu gostermektedir. Bu
gereklilik degerlendirmeyi uzun ve mesakkatli yaparak erken taniy1 ertelemektedir. OSB tanisi
icin kullanilan degerlendirme yontemlerinin yukarida bahsedildigi gibi ¢esitli kisitlamalar ve
zorluklart vardir. Cocuklar gozlemlenirken sosyal iletisim, etkilesim ve davranigsal
degerlendirmelerin nicel dlgimlerine ihtiyag duyulmaktadir (Lam and Aman 2007). Bunun

yaninda OSB yayginliginin artmasi ile glinlimiizde hekimlerin tan1 koyarken yardim aldiklar1

1



standartlastirilmis klinik degerlendirme araglar1 olusturulmustur. Bu araglar, ebeveyn goriis ve
gbzlemlerini, ¢cocukla gdriisme raporlarini, ¢ocuklarin dogrudan goézlemlerini ayrintili olarak
degerlendirmektedir (Sharma et al. 2018). Bir tan1 aracinin en iyi olmasi i¢in sosyal islevselligi
ve ortamlardaki davranis farkliliklarim1 ayrintili bir sekilde ele almasi gerekmektedir.
Hazirlanan tan1 aracglar, ¢esitli yas gruplarindaki farkli belirtileri degerlendirmektedir. Otizm
Teshis Gozlem Programi (Autism Diagnosis Observation Schedule (ADOS)) (Lord et al. 1999),
Yeni yirimeye baslayan ve kiiglik ¢ocuklarda otizm tarama araci (The Screening Tool
for Autism in Toddlers and Young Children (STAT)) (Stone et al. 2000), Iletisim ve Sembolik
Davranis Olgekleri (Communication and Symbolic Behavior Scales (CSBS)) (Wetherby et al.
2002), Otizm Tan1 Goriismesi (Autism Diagnostic Interview — Revised(ADI-R)) (Kim and Lord
2010), Sosyal Iletisim Anketi (Social Communication Questionnaire (SCQ)) (Rutter et al.
2003) ve Tekrarlanan Davranis Olgegi Revize (The Repetitive Behavior Scalae-Revised (RBS-
R)) (Lam and Aman 2007) gibi 6lgekler bu araglara drnek verilebilir. Yukarida bahsedilen tani
araglarin kullaniminda kisitlama ve zorluklar mevcuttur. Mesela, ADI-R 6lgiitii tan1 koymada
basarili olsa da, kullaniminda ciddi egitim alinmasin1 gerektiren olduk¢a uzun bir aragtir.
Karmasik olmasindan dolayr nihai raporun tamamlanmasi i¢in ekstra araclara ihtiyag
duyulmaktadir. Ayrica, son zamanlarda birgok dile terciimesi yapilmis OSB tani araclarinin
gecerliliginin onaylanmasi problemini igeren arastirmalar ortaya ¢ikmistir. Fakat araglarin
terclime versiyonunun kiiltiirel karsiligi heniiz belirlenememistir (Huerta and Lord 2012 ).
Yaygin olarak kullanilan bir diger tan1 6l¢egi ise ABD’de yayinlanan Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders (DSM-5)’de bildirilen kriterlerdir.

Otizm Spektrum Bozuklugunun kesin tanist konulurken dogru ara¢ ve olceklerin
kullanilmasi 6nemli bir konudur. Gegmiste tan1 konulurken 6zel giinlerde kaydedilmis ev video
kayitlar1 ve ebeveynlerin geg¢mise yonelik izlenimleri kullanilmaktaydi (Barbaro and
Dissamayake 2009). Bu 6zel giinlerde kaydedilmis ev video kayitlarini ilk kullanan arastirmact
Adrien et al. (1991)’dir. Calismalarinda iletisimsel ve davramigsal farkliliklar
degerlendirmektedir (Adrien et al. 1992,1993). Gegmise yonelik 6zel giinlerde kaydedilen ev
videolarinin kullanilmas1 iyi bir fikir olmasma ragmen sinirhdir. ilk olarak, gocuklarin
sergiledigi davraniglar herhangi bir ortam ve zamanda degil de, dogum giinii gibi 6zel
hazirlanmig ortamlar ve planli zamanlarda kaydedildikleri i¢in dogal degildir. Ayrica,
videolarda birinin giiliimsemesine kars1 verilen tepki gibi ince davranislar1 yakalamak
neredeyse imkansizdir (Baranek 1999). Bu videolarin degerlendirilmesi ile birlikte
ebeveynlerin ge¢mise yonelik izlenimlerini 6grenerek tani koymak da yaygin bir yontemdir.
Vostanis et al. (1998) ve Yaung et al. (2003) ebeveynlere yonelttikleri sorular ile erken déonem

OSB gelisimi durumunda g¢ocuklarin sosyal iletisim eksiklikleri ve problemli davranislari
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hakkinda bilgi alinan ¢aligmalar yapmislardir. Ebeveynlerin yanlis hatirlama, ¢ocuklarina karsi
duygusal hassasliga bagli objektif bilgi vermeme ve olaylari ¢arpitarak aktarma tutumlari alinan
bilgilerin giivenilirligini azaltmistir (Zwaigenbaum et al. 2005).

Son yillarda teknolojinin de ilerlemesi ile birlikte OSB’li bireylerin beyin sinyalleri
(EEG, MEG) ve beyin goriintiileri (fMRI ve CT) arastirilmaya baslanmistir. Normal ve otistik
bireylerde beyin sinyallerinde ve goriintiilerinde farklilik oldugunun saptandigi ¢caligmalar olsa
bile, caligmalarin yeni ve deneysel olmasi otizmde islevsel beyin goriintiileme calismalarinin
kesin tan1 i¢in kullanimin1 engellemektedir. Arastirmalarda, deney grubundaki otistik bireylerin
istenen gorevi yerine getiremedigi icin deney disinda birakilmasi, 6rneklerin azalmasina sebep
olmaktadir. Ayrica, inceleme yapilacak beyin goriintiilerinin genellikle ergen ya da erigkin olan
otistik bireylere ait olmas1 ve saglikli bireylerle yapilan deneylerin drneklem ¢esitliliginin az
olmasi sonuglarin giivenilirligini azaltmaktadir. Normal gelisen bir bireyin beyninde
gerceklesebilecek olagan degisimlerin tam olarak bilinmemesi sonuglarin yorumlanmasini
zorlagtirmaktadir (Ulay ve Ertugrul 2009). Ayrica bazi beyin sinyallerini algilayan cihazlarin
dokunularak yerlestirilmesi yakin temastan hoslanmayan otistik bireyler igin rahatsiz ve

tedirgin edici olabilmektedir.

Diger saglik problemlerinde oldugu gibi OSB’nin erken tanis1 olduk¢a 6nemlidir. Erken
tani, ¢ocuklugun erken doneminde gelismekte olan OSB’nin biitiin belirtilerinin ortaya
cikmasini Onleyip, sosyal etkilesim ve davranig bozukluklarini en aza indirebilecek erken
miidahale i¢in 6nemli bir firsattir (Barbaro and Dissamayake 2009). Son zamanlarda, bebeklik
doneminde tani konulan ¢ocuklara uygulanan 6zel egitim ve terapilerin olumlu sonuglar
arastirmacilar1 erken tani lizerine aragtirmalar yapmaya yonlendirmistir (Matson et al. 2008).
Aragtirmacilarin ¢ogu, tedavi i¢in uygulanan 6zel egitim ve terapilerin en erken zamanda
baglamas1 gerektigini savunmaktadir (Landa 2007; Reichow 2012). Erken tani konusundaki
arastirma ve fikirlere ragmen hala tanilarin ¢ogu ortalama 4 veya 5 yaslarinda konulmaktadir
(Camarata 2014). Otizm spektrum bozuklugu olan ¢ocuklarin néronlar1 arasindaki baglar az
sayida ve sagliksiz oldugu icin norobiyolojik gelisiminin 6zel egitim ve terapilerle
desteklenmesi erken ¢cocukluk doneminde olmalidir. Yasamin ilk 5 yili erken ¢ocukluk dénemi
olarak adlandirilmaktadir. Bu dénem, c¢ocuklarda beyin gelisiminin en hizli oldugu dénem
oldugu i¢in ¢ocugun d6grenme yetisi her tiirlii uyarana karsi duyarhidir. Aragtirmalara gore tam
olarak iyilesme miimkiin olmasa bile, erken tani1 ile baglayan erken miidahale OSB belirtilerinde

azalma saglayabilmektedir (Anonymous 2004).

Objektif ve nicel sonuglar elde ederek taninin en kisa zamanda dogru bir sekilde

konulmas1 i¢in son yillarda makine 6grenimi ve bilgisayarli gérme yontemleri kullanilmaya
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baslanmistir. Makine 6grenmesi temelde, gegmis OSB vakalarinin 6lgek degerlendirmelerini
g0z Oniine alarak yeni vakalarin siniflandirma islemini yapmaktadir (Wall et al. 2012).
Bilgisayarli gérme yontemleri ile uzun yillardan beri tani i¢in kullanilan ev videolar1 ve
gorintiiler iizerinden duygu analizi, goz takibi ve tekrarli hareket taninmasi gibi caligmalar
yapilmustir. Analizlerde, ebeveynler tarafindan 6zel giinlerde, 6zenle hazirlanmis ortamlarda ve
planlanan bir zamanda kaydettikleri videolar yerine, herhangi bir zamanda ¢ocuklarin dogal
davraniglar sergiledikleri ev ortaminda kaydedilen videolar kullanilmaktadir. Bu,
degerlendirmelerin giivenilirligini artirmaktadir. Davranislarin analizinde bilgisayarli gérme
yontemlerinin kullanilmas1 degerlendirme siirecini kisaltip erken taniyr miimkiin kilmaktadir.
Ayrica, objektif ve nicel sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Bu tez kapsaminda OSB
stiphesi olan ¢ocuklarin belirgin hareketlerini tanimak amaci ile ev ortaminda kaydedilen video
goriintlilerini giincel derin 6grenme algoritmalari ve gorsel kelime cantasi yaklasimi ile

incelenmistir.

Motivasyon

Yaygmlhigi giin gectikce artmakta olan otizm spektrum bozuklugunun tani
degerlendirme agsamalar1 hala uzun ve karmasik oldugundan dolay1 yeni tani1 6l¢eklerine ve
araglarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Erken tani ile gelen erken miidahalenin otistik bireyler
tizerindeki olumlu etkilerine ragmen hala erken ve kesin tani konulmasinda zorluklar
mevcuttur. Ornegin; hekimlerin dogrudan videolar iizerinden hareketlerin incelenmesi ve
analizi uzun zaman gerektirir. Ayn1 zamanda analizler sadece hekimin gozlemlerine ve
tecriibesine baglidir. Tani siirecindeki davranis degerlendirmelerine yardimer olmak ve daha
kisa siirede degerlendirme sonuglar1 alabilmek i¢in makine 6grenmesi ve bilgisayarli gorii
yontemleri ile otizm siiphesi olan ¢ocuklarda video tabanli davranig tanima gergeklestirmek
temel motivasyondur. Bu motivasyon ile tez ¢alismasinda OSB siiphesi olan gocuklarin ev
ortaminda c¢ekilmis kontrolsiiz video goriintiilerinden kendini uyaric1 hareketleri

incelenmistir.

Ev ortaminda, kontrolsiiz ve sinirlamalar olmadan, goriintii kalitesi ve ¢oziinilirliigi belli
olmayan bir kamera ile kaydedilen videolar iizerinde hareket tanima islemi, kamera hareketi,
nesne goriiniimii ve pozu, nesne 6lgegi, kamera bakis agisi, daginik arka plan, aydinlatma gibi
kosullar1 g6z oniine alindiginda bilgisayarli gorme alaninda birgok zorluk icermektedir. Bu
zorluklara ek olarak, tez ¢alismamizin temel motivasyonu olan, otizmli ¢ocuklar tarafindan
normal hareketlerden farkli olarak aniden yapilmaya baslanan, hizli degisen ve tekrarlanan

hareketlere bagl olarak asagida tanimlanmis zorluklar bulunmaktadir.



1. Giigliikle algillanan davramislar: Cocuklar tiim video siiresi boyunca hemen goze
carpacak sekilde davranis sergilememektedirler. Davranislar atak anlarinda tam belirgin
olarak goriilmektedir. Bu nedenle, segilen tanima algoritmasmin belli belirsiz
davraniglart kesin olarak tespit edip davranis simiflandirmasinda kullanmasi
gerekmektedir.

2. Yogunluk ve Siireklilik: Bu 6zel davraniglar bir seferde siirekli yapilmamakta ve
bunun yerine degisen yogunluk seviyelerinde birgok kez gergeklestirilmektedir. Bu
analizi zorlastirmaktadir. Belirli bir eylemin baskin, siirekli ve benzer yogunlukta
oldugu standart eylem tanima veri kiimelerinde gézlemlenen eylemlerin aksine bu tiir
yogunlugu ve siirekliligi belli olmayan davranislari tanimak i¢in zaman serisi
gecmisinin 6grenilmesi gerekmektedir.

3. Mekan Degisimi: Cocuk davranisi belli bir mekanda sergilemeye baslamakta ve
davranis devam ederken mekan degisimi yapabilmektedir. Degisime bagli olarak
goriintli karesine giren bir¢ok yeni nesne ya da insan olabilmektedir. Buna bagli olarak,
ilgili olmayan nesnelerin hareketi analiz yapilirken 6n plana ¢gikmaya baslamaktadir.

4. Karma Davramislar: Cocugun belli bir davranis sergilerken aniden baska bir davranisa
geemesi normal bir durumdur. Hatta cocuk donme hareketi yaparken ayni anda kol
cirpma hareketini de yapabilmektedir. Bu tiir karma davranislarin analiz yaparken
dikkate alinmas1 gerekmektedir.

5. Mliskili Nesne Etkisi: Cocugun bu davramslar1 yaptigi sirada, etkilesimli oldugu
nesneler de ayni davranisi izleyebilir ve ¢ocuk durmasina ragmen nesne davranisi
devam ettirebilir. Mesela, cocuk donebilen sandalyeye oturup donme hareketini
yaptiktan sonra donmeyi birakmasina ragmen sandalye donmeye devam
edebilmektedir. Cocugun etkilesimde oldugu nesneyi analiz sirasinda iyice ayristirmak
gerekmektedir.

6. Ebeveyn Kaygisi: Bu davraniglar cocugun atak aninda siddetini artirarak yapilmaya
baslandiginda goriintliiyli kaydeden ebeveyni endiselendirebilmektedir. Buna baglh
olarak, video kalitesini diisiirerek analizi zorlastirici kamera harekeleri olabilmektedir

(Rajagopalan et al. 2013).

Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tezin amacit OSB tani siirecini azaltarak, erken ve dogru tam1 degerlendirmesine
yardimc1 olmak i¢in OSB siiphesi olan ¢ocuklarin ev ortamlarinda c¢ekilmis video
goriintlilerinden kendini uyarict hareketlerin taninmast ve incelenmesidir. Bu amag

dogrultusunda tezin katkilar1 asagida sunulmustur.



Otizm spektrum bozuklugunun tani dlgiitlerinden biri olan kendini uyarict hareketleri
tanima islemi ic¢in klinik ortamda olusturulmus herkese acik video wverisi
bulunmamaktadir. Ancak teknolojinin ilerlemesi ile ebeveynler giinliik hayatta cep
telefonlarindan videolar ¢ekerek cocuklarin davraniglarini kaydedip ¢esitli sosyal
medya platformlarinda paylasmaktadirlar (Zunino 2018). Bu ¢alismada, herkese agik
sosyal medya kanallarindan toplanilan video goriintiileri kullanilarak, dénme, kol
cirpma ve kafa sallama ve el-parmak hareketi videolar: ile dort farkli davranisa ait
Genisletilmis Kendini Uyaran Davranis Veri seti (GKUDYV) adinda yeni bir veri seti
olusturulmustur.

Kendini wuyaric1 hareketlerin tanimlanmasi i¢in ¢alismamizda derin Ogrenme
yontemlerinden Evrisimsel Uzun-Kisa Donem Hafiza (ConvLSTM) ve 3 Boyutlu
Evrisimsel Sinir Ag1 (3DCNN) ve ayrica Gorsel Kelime Cantast (Bag-of-Visual-Word
(BoVW)) yaklasimi kullanilarak basarimlar analiz edilmistir. Gorsel Kelime Cantasi
yaklagimi ile hareket tamimada yaygin olarak kullanilan (Histogram of Orianted
Gradient), HOF (Histogram of Optical Flow), HOG-HOF, SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) ve SURF (Speed Up Robust Features) olmak iizere 5 (bes) 6znitelik
tanimlayicisi kullanilmstir. Siniflandirmak i¢in MLP (Multi Layer Perceptron), SVM
(Support Vector Machine) ve GNB (Gaussian Naive Bayes) olmak iizere 3 (ii¢)
siiflandirict ile hareketler siniflandirilmistir. Ayrica farkli anahtar gorsel kelime
sayilar1 ile deneyler yapilmistir.

Veri setimizde ki videolar ev ortamlarinda ebeveynler tarafindan ¢oziiniirligii belli
olmayan bir kamera ile kaydedilmis olmasindan dolay1 arka planda alakasiz kisi ve
nesneler olabilmektedir. Gortintiilerden ilgili alan (region of interest (ROI)) bulunup,
arka plandan ayristirilmistir. Goriintiilerde ki ilgi alanimiz, asil hareketi yapan ¢ocuktur.
Gortintiilerde bu cocugun tespiti ve takibi yapilip arka plandan ayristirilmistir. Cocugun
tespiti yapilirken ii¢ popiler yontem olan HOG, Haar-Cascade ve YOLOv3
uygulanmistir. En hizli ve en dogru tespiti saglayan yontemler analiz edilmistir.

Gorsel Kelime Cantas1 (Bag-of-Visual-Words) yaklagimlarinda videonun zaman
bilgileri dikkate alinmamaktadir. Uzun siire zaman bilgisinin degerlendirilmemesi
tanima isleminin performansini diistirebilmektedir. Bu sorunun etkisini en aza indirmek
ve yaklagimin genel performansini iyilestirmek i¢in videodaki zaman bilgisini kismen
dahil etmek adina piramit histogram yaklasimi onerilmistir (Shukla et al. 2013). Bu
yaklasima benzer olarak, video iki parcaya boliinilip her iki pargasindan da histogram

tiretilmektedir. Daha sonra, tiim videoyu temsil eden histogram ve videonun her bir



yarisindan tretilen histogramlar ard arda eklenmektedir. Boylece, video ii¢ histogramla

temsil edilerek zaman bilgileri hareket tanima siirecine kismen dahil edilmektedir.



KURAMSAL TEMELLER

Bu tez ¢alismas ile literatiir dort ana baslikta incelenmistir. Ilk olarak OSB ve OSB
tanis1 icin kullanilan 6lgiit ve yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci bashikta Otistik
bireylerde bulunan davranis bozukluklarindan bahsedilmistir. Uciincii baslikta insan hareketi
tanima yaklasimlar1 ele alinmistir. Dordiincii ve son baslikta ise otizmli bireylerin davranis

bozukluklarinin video goriintiileri {izerinden analizi ile ilgili ¢alismalar anlatilmistir.

Otizm Spektrum Bozuklugu ve Tan1 Yontemleri
Otizm spektrum bozuklugu

Otizm, sosyal etkilesim ve iletisim eksiklikleri ile beraber sinirli ve tekrarlayici
davraniglarla kendini gésteren noro-gelisimsel bir bozukluktur (Anonymous 2013). Erken
cocukluk déneminde ortaya ¢ikan ve yasam boyu siiren bu belirtiler ¢ocuklarin giinliik islerini

yerine getirirken sorunlar yagamasina sebep olmaktadir.

Diinyada ve Tiirkiye’de yayginlik oraninin artmasiyla dikkat ¢ekmektedir ve her
toplumda goriilmektedir. Amerika Birlesik Devletlerinde (ABD) ilk taninin yapildigi
zamanlarda on bin gocuktan birinde goriiliirken, Hastaliklart Kontrol Etme ve Onleme Merkezi
(CDC)’nin 2012 yilinda yaptig1 ¢alismalarda 88 ¢ocuktan birinde, 2014 yilinda 68 ¢ocuktan
birinde gortildiigl saptanmistir. Bu yil (2020) yayinladiklari rapora gore otizmin 54 ¢ocuktan
1’inde goriilmeye basglandigi bildirilmistir (Anonymous 2020). Tirkiye’de ise yayginligin
belirlenmesi i¢in yapilan kapsamli bir arastirma yoktur. Onceden yapilan arastirmalara gore
tahmini olarak iilkemizde 500 bin civarinda otizmli ¢ocuk bulunmaktadir (Anonymous 2012).
Otizm kiz gocuklarina gore erkek ¢ocuklarda daha gok rastlanmaktadir (Loomes et al. 2017).
Ancak otizmin sebepleri iizerinde ¢aligmalar hala devam etmekte ve su ana kadar kesin bir

neden bulunamamistir (Anonymous 2015)

Otizm spektrum bozuklugu (OSB), uzun yillar boyu zihinsel engel ve/veya ruhsal-
duygusal bozukluk bashigi altinda degerlendirilmistir. Daha sonra ABD’de Ruhsal
Bozukluklarin Tanisal ve Istatistiksel El Kitabi (DSM-5) yaymlanarak tani olgiitleri

tanimlanmistir (Anonymous 2013).
DSM oélgiitleri ayrintilar ile sunlardir;

e Sozel ve sozel olmayan iletisimdeki kisitlilik,

e  Akran iligkisini baslatma veya siirdiirmedeki zorluklar,



e Sosyal-duygusal kisithlik,

e Basmakalip ve tekrarlayict motor hareketler,

e Rutinlere veya ritiiellere sik1 baglilik,

e Nesnelerin amaci disinda kullanimi ve bir boliimiine olan ilgi,
e  Smirl ilgi alanlari,

e Asiri ya da olmasi gerekenden az duyusal ilgi ya da tepkiler

OSB’nin yaygin belirtileri temelde 3 baslikta ifade edilebilir (Dur ve Mutlu 2018);

e Sosyal etkilesimde bozukluk: Yasitlar ile iligski kurma yiirtitmede zorlanirlar. G6z
temast kurama, duygu ifadesi gosterememe, ismiyle cagrildiginda tepki vermeme
goriilmektedir.

o Sozel ve sozel olmayan iletisimde yetersizlik ve konusmada giicliik: Cevresiyle
bir konusma baslatip ve devam ettirmezler, duyusal jest ve mimiklerde yetersiz
olurlar.

e Tekrarh ve basmakalip davramslar: Bu davranislarin birgok tiirii bulunmaktadir.
Bir nesnenin belli bir parcasina ve hareketine takilirlar, giinliik rutinlerdeki
degisiklikten hoslanmazlar. Kollarini1 kus gibi ¢irpma, siirekli etrafinda dénme, kafa

sallama, anlamsiz parmak hareketleri gibi basmakalip davraniglar1 vardir.

Arastirmalara gore OSB gelismesinde genetik faktorlerin etkili olabilecegi diisiiniilse
bile (O’Roak and State, 2008) tani, genelde davranigsal ipuglari ile konulmaktadir. Pediatri
Akademisi, 18 ve 24. ayda erken OSB taramasini1 6nermesine ragmen, hala ortalama tani yasi
ticiin lizerindedir (Mandell et al. 2005). Bu kadar erken donemlerde OSB tani aragtirmalari ¢ok
yeni ve bulgular kesinlik kazanmadig i¢in hekimler kii¢iik ¢ocuklar i¢in tani araglari ve
Ol¢ekleri uygulamakta Onemli zorluklarla karsilagmaktadir. Belirtileri her yas grubu igin

ayrmtili sekilde degerlendiren araglara ihtiya¢ duyulmaktadir (Guthrie et al. 2012).

Tan1 yontemleri

Literatiirde yapmis oldugumuz ayrintili incelemeler sonucunda, OSB tanisinda yardimci
olacak yontemler siniflandirilmis ve Sekil 1°de gosterilmistir. Sekil 1°de goriildiigii gibi OSB
tanis1 yontemin uygulanma sekline gore bireyler ile fiziksel temasi gerektiren (EEG
sinyallerinin alinmasi, gen testi vb.) yontemler ve fiziksel temas gerektirmeyen video ve resim

tizerinden uygulanan yontemler olarak iki grupta incelenmistir.



OSB Tanisi
Dokunarak Dokunmadan
Gen Testi Sinyal Video tabanl Fotograf tabanh Klinik Olgekler
Giyilebilir Sensor MEG EEG ECG Video GOz Takibi Duygu fMRI CcT
Hareket Jest Mimik Bakisg

Sekil 1. Otizm spektrum bozuklugu tan1 yontemleri.

Otizm spektrum bozuklugu olan gocuklarin fiziksel temastan tedirgin ve huzursuz olduklari
bilinmektedir. Bu baglamda degerlendirme asamasiin fiziksel temas gerektirmeyen yontemler ile
olmasi daha uygundur. Otizmin genetik nedenleri oldugu ile ilgili bilimsel arastirmalar vardir. Fakat
hala hangi genin ya da genlerin sebep oldugu kesin olarak bilinmemektedir. Bu sebeple Tiirkiye’de
hala tan1 konurken gen testi uygulanmamaktadir (Cop et al. 2015).

Son zamanlarda normal gelisen ¢ocuk ile otistik cocuklarin beyin sinyallerindeki gecikmeler
ve anormallikler tanida kullanilabilecegi fikrini olusturmustur. Arastirmalarda otizmli ¢ocuklarda
Elektroensefalografi (EEG) anomalilerinin oldukga sik oldugu gézlenmistir. Fakat heniiz EEG rutin
tam parametresi olarak kabul edilmemektedir (Yavlal vd. 2015; Bosl et al. 2018). EEG,
electrocardiogram (ECG)( Kushki et al. 2014), magnetoencephalography (MEG) (Roberts et al.
(2010) gibi yontemler sinyal verilernin elde edilme asamasinda c¢ocugun viicuduna cihaz

yerlestirmeyi gerektirmektedir.

Otizm spektrum bozuklugunda goriilen davraniglart tanmmak igin giyilebilir sensorler
kullanilmaktadir. Westeyn et al. (2015), otizmdeki yedi kendini uyarici davramigin ve normal giinliik
davramslarin simule edilmesinden {iretilen hizlanma verilerini igeren bir veri seti olusturmuslardir.
Stereotip davranislar; bir yiizeye arka arkaya vurmak, kol ¢ipmak, kapali bir alanda amagsiz yiiriimek,
ileri-geri sallanmak, dénmek, ayak parmak uglarinda yiirtimek ve el hareketleridir. Normal giinliik
davranislar; oturmak, ayakta durmak, yazmak, konusmak ve ziplamak gibi otistik davramslarin
disinda bulunan davraniglardir. Calismada, bireyin sag bilegine, belinin arkasina ve sol bilegine ii¢
kablosuz Bluetooth ivmedlger sensorii yerlestirilmistir. Her iki hareket grubu igin de 15 denemede
105 stereotip davranig 6rnegi ve 105 normal davranig 6rnegi toplanmustir. Hareket tanima igin Gizli
Markov Model (HMM) 6nerilmis ve %68.57 genel sistem dogrulugu elde edilmistir. Bu ¢alisma gibi
giyilebilir sensorler kullanilarak otistik davraniglarin tanindigi birgok ¢alisma mevcuttur (Rad et al.
2018; Gilchrist et al. 2018).

Fiziksel temas1 gerektiren yontemler disinda fiziksel temasa gerek duyulmadan tam
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degerlendirmesine yardimci olan video tabanli, fotograf tabanli ve ebeveynlerin goriislerinin
kagit izerinde dolduruldugu klinik 6l¢ekler vardir. Video ve fotograflardan davranis, duygu,

jest, mimik, goz takibi gibi veriler incelenmektedir.

OSB tanis1 kadar, tedavi yontemi olan psikoegitim terapi asamas1 da dnemlidir. Insan-
robot etkilesim teknolojisindeki son gelismeler, insansi robotlar1 kullanarak otizmli insanlara
duygu tanima ve ifade Ogretme girisimlerine yol agmistir. Bu baglamda, Avrupa Birligi
tarafindan finanse edilen proje koordinatoriiniin Hollanda oldugu ve 7 ortak iilke (Ingiltere,
Almanya, Romanya, Birlesik Krallik, Sirbistan, Belgika ve Portekiz.) ile yiiriitiilen DE-
ENIGMA projesi, Robokind sirketi tarafindan gelistirilen Zeno'yu otistik ¢ocuklar1 duygulari
ogrenmede desteklemek ve Ongoriilebilirlik tercihlerinden faydalanmak ic¢in kullanmaktadir.
Teknoloji, cocugun seslendirmelerini, davraniglarint ve yiiz ifadelerini algilamak ve
yorumlamak icin derin 6grenme algoritmalari, cocugun eylemlerine ve 6grenme asamasina
uyum saglayan etkilesimli robot davranislar1 ve ¢gocuklarin 6grenme adimlarinda ilerlemelerine

yardimci olacak bir oyun motoru igermektedir (Anonymous 2018).

Yukarida ornekleri verildigi gibi otistik bireylerin sergiledigi ¢esitli davranig
bozukluklar1 vardir. Bu davraniglar genel olarak siirli ve tekrarli davraniglar olarak

adlandirilmaktadir.

Otizmli Hastalarda Bulunan Davrams Bozukluklari

Otizm spektrum bozuklugu (OSB) tanist almis bireyler sozel ve sézel olmayan
iletisimde yetersizlik, bir takim sosyal sinirliliklar ile sinirli ve tekrarlayan davranislar gibi belli
basli bir takim 6zelliklere sahiptirler (Anonymous 2013). OSB, Amerikali psikiyatrist Leo
Kanner tarafindan tanimlandigindan beri tekrarlanan diger bir adiyla stereotip davranislar bu

bozuklugun degismeyen temel tan1 dlciitlerinden biri olmustur.

Aman and Lam (2007) klinik arastirmalarina dayanarak, sinirli tekrarlayici davraniglar

kavramsal olarak alt 6lgeklere ayirmislardir. Bunlar:

e Belirgin bir amaci1 olmayan ve siirekli tekrarlanan davramslar: Basmakalip
davraniglardir. Kendini uyarici stereotip davraniglari da kapsamaktadir. Bu
davraniglara 6rnek olarak, kol hareketleri, kafa hareketleri, el-parmak hareketleri,
kendi etrafinda ya da bir daire etrafinda donme hareketi, nesnelerin kullanim
hareketleri, duyusal hareketler gosterilebilir.

e Kizarikhk, morarma veya viicutta baska yaralanmalara sebep olabilecek
davramslar: bir ylizeye ¢arpma, nesne ile vurma, kendini 1sirma, saglarini ¢gekme,

cildini ¢izmek ve koparmak gibi hareketlerdir.
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e Bir kurala gore tekrarlanan davramslar: Siralama, yikama, sayma, istifleme,
tekrarlama, koklama gibi davraniglardir.

e Giinliik yasam aktivitelerini her giin aym sekilde gerceklestirme davranmslar:
Belli yemekler ve ayn1 yemek saatleri, ayni saatlerde uyuyup uyanma, kisisel bakim
rutini gibi ritiiel davraniglardir.

e Degisime diren¢ gosterilen veya herseyin ayni kalmasi i¢in 1srar edilen
davramslar: Nesnelerin yerlerini sabit tutmasi, belli sekilde yiiriimesi, belli yere
oturmasi gibi davranislardir.

e Kisith odak, ilgi alam1 ve etkinlik davramslari: Bir nesneye olan bagllik,
nesnenin sadece bir kismiyla mesguliyet, nesnelerin donme hareketiyle mesgul

olma gibi davraniglardir.

Otizm spektrum bozukluklarinda goriilen bu davranmiglarin ortak noktasi tekrari,
degismezligi ve tuhafligidir. Bu davranislar ¢ocugun giinliik hayatini zorlastirdigi gibi sosyal
cevresi ile iletisim ve etkilesim icerisine girmesine engel olmaktadir. Ayrica ebeveynlerin
endiselenmelerine sebep olan davraniglardir. Bu tez ¢alismasinda otistik bireylerde goriilen

kendini uyarici hareketler ev ortaminda kaydedilmis videolar iizerinden incelenmistir.

Goriintii Tabanh Insan Hareketi Tamima Yaklasimlar

Insan hareketi tanima basta giivenlik olmak iizere ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.
Giivenlik sistemleri, halka acik yerlerde, normal davranislarin disindaki anormal ve siipheli
davranislari tespit etmektedir. Insan hareketleri, hareketlerin karmasikligina bagl olarak dort
gruptur. Bunlar; jestler (bacagin kaldirilmasi vb.), hareketler (yiirime vb.), bir nesne veya
insanla etkilesimde bulunulan hareketler (kavga vb.) ve grup etkinlikleridir (grup toplantist
vb.). Sekil 2’de Aggarwal and Ryoo (2011) tarafindan 6ngoriilen goriintii tabanli hareket tanima

yaklasimlarinin siniflandirma semasi verilmistir.

Insan hareketi tanima
Tek katmanh yaklagimlar Hiyerarsik yaklagimlar
Uzay-zaman yaklasimlar Sirali yaklasimlar istatistiksel  Sézdizimsel Agiklama tabanl
Uzay-zaman Yaringe  Uzay-zaman Ornek tabanl Durum tabanh
hacim bznitelik

Sekil 2. Goriintii tabanli insan hareketi tanima yaklasimlarinin siniflandirmasi (Aggarwal and
Ryoo 2011).
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Tek katmanh yaklasimlar

Bir hareketi bir video karesi dizisi olarak temsil ederek yeni bir videoyu
siniflandirmaktadir. Bu yaklasimi kullanan yontemlerin ¢ogu, video iizerinden otomotik
hareket tanima igin tim alt simf olasiliklarii siniflandiran kayan pencere teknigini
kullanmaktadir. Tek katmanli yaklasimlar, yiliriime ve kosma gibi basit hareketleri tanimak igin
daha uygundur. Sekil 2’ye gore tek katmanli yaklasimlar uzay-zaman yaklasimlart ve sirali

yaklasimlar olmak tizere iki sinifa ayrilmaktadir.

Uzay-zaman yaklasimlari: Uzay-zaman hacim, yoriinge (trajectories) tabanli ve yerel

Ozniteliklere dayali tiirleri vardir (Aggarwal and Ryoo 2011).

e Uzay-zaman hacim yaklasimlari, hareket videolarinin uzay-zaman hacimlerini
degerlendirerek hareket tanima yapan yaklagimlardir. Bir video karesi, gergek
hayattaki 3 boyutlu sahnelerin gosterimi olan 2 boyutlu verilerdir. Bu veriler
insanlarin veya nesnelerin sekilleri ve goriiniimleri gibi yerel Ozniteliklerini
barindirmaktadir. Bir hareketin gergeklestirilmesini gosteren bir video, video
karelerinin zamansal (T) bilgilerinin kronolojik sirasina gore birlestirilmesiyle
olusturulan 3 boyutlu uzay-zaman hacmi olarak temsil edilebilmektedir. Bu
yaklagimla insan hareketi tanima asamalari sunlardir; egitim i¢in kullanilacak video
verilerinin 3 boyutlu XYT uzay-zaman hacmi modelleri olusturulur. Etiketlenmemis
bir video saglandiginda, sistem yeni videoya karsilik gelen 3 boyutlu bir uzay-zaman
hacim modeli olusturulur. Siniflandirma i¢in iki model arasindaki goriiniim
benzerligi degerlendirilir. Uzay-zaman hacmi yaklagimlari goriintiide birden fazla
kisi oldugunda hareket tanimada zorlanmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in
yaklagimlarin ¢ogu klasik kayan pencere algoritmasini kullanmaktadir. Bununla
birlikte, bu, hareketlerin dogru konumu i¢in bir¢ok hesaplama yapmay1 gerektirir
(Aggarwal and Ryoo 2011).

¢ Yoriinge tabanh yaklasimlar, bir insanin eklem pozisyonlarini 2 boyutlu (XY) veya
3 boyutlu (XYZ) noktalardan olusan bir set olarak temsil edildigi yaklasimlardir.
Cubuk modellemesi insanlarin viicut parcalarinin eklem pozisyonlarini ¢ikarma
isleminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir hareket yapildiginda, eklem
pozisyonundaki degisimler, 3 (XYZ) ve 4 (XYZT) boyutlu temsillerini olusturan
uzay zaman yoriingeleri olarak kaydedilmektedir. Bu yaklasim eklemleri iyi temsil
ettigi i¢in hareketin detaylarmi analiz etmekte iyidirler ve goriis agisindan
bagimsizdir. Yontemin iyi sonug¢ vermesi i¢in videoda goriinen kisilerin 3 boyutlu

(XYZ) eklem yerlerinin dogru tahmin edilmesi gerekmektedir. 3 boyutlu viicut
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pargalarinin tespiti ve takibi hala tizerinde ¢alisilan bir problemdir (Aggarwal and
Ryoo 2011).

e Yerel ozniteliklere dayah yaklasimlar, 3 boyutlu uzay-zaman hacimlerinden yerel
Oznitelikleri ¢ikarmaktadir. Bu Oznitelikleri hareket temsili ve taninmasi igin
kullanmaktadir. Bu yaklasimlarda arkaplan ¢ikarimina gerek yoktur. Ayrica dlgek,
dondiirme ve Gtelemeden bagimsizdir. Diger tek katmanli yaklasimlar gibi basit
hareketler i¢in uygun olup, karmasik hareketleri tanimak igin yetersizdir (Aggarwal
and Ryoo 2011).

Sirah yaklasimlar: Uzay-zaman yaklasimlarindan farkli olarak bir insan hareketini
belirli gozlemlerin bir siras1 olarak ele almaktadir. Yani, bir insan hareketini goriintiilerden
¢ikarilan bir dizi 6znitelik vektorii olarak temsil etmekte ve boyle bir sekans arayarak hareket
tirlerini tanimaktadirlar. Sirali yaklagimlar iki kategoriye ayrilir: Ornek tabanli tanima

yaklagimlar1 ve durum modeline dayali tanima yaklasimlar1 (Aggarwal and Ryoo 2011).

e Ornek tabanh yaklasimlar, direk egitim verilerinin 6znitelik vektorlerinin bir
ornegini kullanarak hareketleri temsil eder. Her hareket sinifi i¢in bir dizi 6znitelik
vektor 6rnegi tutarlar ve yeni video girisinin 6znitelik vektorleri ile bu 6rnegi
karsilagtirirlar. Benzerligin oranina gore yeni videoda hareketin gergeklestirip
gerceklesmedigi sonucuna varirlar. insanlar ayni hareketi farkli sekillerde ve
hizlarda yapabildikleri i¢in benzerlik Olgiimii bu degiskenler dikkate alinarak
yapilmalidir. Farkli boyutlardaki 6znitelik vektorlerinin eslestirilmesi i¢in
cogunlukla dinamik zaman atlama (DTW) algoritmasi kullanilmaktadir (Aggarwal
and Ryoo 2011).

e  Durum modeline dayal yaklasimlar, bir grup durumdan olusan bir model olarak
bir insan hareketini temsil etmektedir. Videodaki bir kisinin her bir zaman
araliginda bagka bir durumda oldugu varsayilir. Bu durumlarin herbiri i¢in bir
Ozellik vektori iretilir. Genel olarak, her hareket i¢in bir model olusturulur.
Modeller i¢in durumlar aras1 gecis ve 6znitelik vektor olasiliklart egitildikten sonra
hareketler uygun bir degerlendirme yontemi secilerek taninir. Degerlendirme
islemi, belirli bir durum modeli tarafindan tiretilen belirli bir dizinin (girdi)
olasiligin1 hesaplama islemidir. Hesaplanan olasilik yiiksekse, modele karsilik
gelen hareketin verilen girdi dizisinde oldugu sonucuna varilir. Gizli Markov
modelleri (HMMs) ve dinamik Bayes aglar1 (DBNSs), durum modeli tabanl
yaklasimlar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Aggarwal and Ryoo 2011).
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Hiyerarsik yaklasimlar

Karmasik insan hareketlerinin daha basit alt hareketlerin taninmasina dayanarak
taninmasint saglayan yaklasimlardir. Tanima sistemlerini birden fazla katmandan olusacak
sekilde tasarlayip karmasik hareketlerin taninmasi i¢in uygun hale getirmektedir. Grup
aktivitelerinin taninmasinda kullanighdir. Mesela, doviis eylemi “tekme” ve “yumruk” gibi
kolay taninabilecek alt eylemlere ayristirilarak temsil edilebilmektedir. Temel olarak, karmagik
insan hareketlerinde sik goriilen hareketler basit hareketler olarak modellenir ve karmagsik
hareketler hiyerarsik olarak birlestirilerek temsil edilip taninir. Bu basit hareketler, tek katmanli
yontemler uygulanarak taninirlar. Hiyerarsik yaklagimlar {i¢ alt gruba ayrilir: istatistiksel,

sozdizimsel ve agiklama tabanl:.

Istatistiksel yaklasimlar, hareketleri tanimak igin istatistiksel durum tabanli modelleri
kullanmaktadir. Taninmas1 amaglanan tist diizey hareketleri olusturan basit hareketler tek
katmanli yaklasimlar ile taninmaktadir. Tanima islemi tek katmanli sirali yaklagimlarda oldugu
gibi 6znitelik vektorlerinin sekanslari ile yapilir. Sonug olarak, bir dizi 6zellik vektdrii bir dizi
basit harekete doniistiiriiliir. Ust diizey hareketler, bu basit hareket dizisini iist diizey modeller
tarafindan tretilen gézlemler olarak ele alir. Her model i¢in, modelin, bir dizi basit hareket
icerme olasihigl, hareket ile giris goriintii dizisi arasindaki olasiligi 6l¢gmek igin hesaplanir

(Aggarwal and Ryoo 2011).

Sozdizimsel yaklasim, insan hareketlerini bir sembol dizisi olarak modellemektedir.
Her bir sembol iist diizey hareketlerin icerdigi bir basit harekete karsilik gelmektedir. Bu
yaklasim da hiyerarsik istatistiksel yaklagimlar gibi, ist diizey hareketleri tanimadaki ilk agama
olan basit hareketleri tanimak icin tek katmanli yaklasimlari kullanmaktadir. S6zdizimsel
yaklagimlar, tiim O6zniteliklerin kendi liretim kurallarini uygulayarak ayristirildigini varsayar.
Ust diizey bir hareketi, onlar1 olusturan bir dizi basit hareketler olarak modellediginden, basit
hareketlerin ard arda olmasi bu yaklagimlar i¢in 6nemlidir. Yaklagimin sinirlamalarindan biri,

eszamanl hareketlerin taninmasidir (Aggarwal and Ryoo 2011).

Aciklamaya dayah yaklasim, insan hareketlerinin mekansal-zamansal 6zniteliklerini
koruyan bir hareket tanima yaklasimidir. Zamansal, mekansal ve mantiksal iligkilerini
tanimlayan basit hareketler iist diizey bir insan hareketini temsil eder. Bu yaklasim, bir insan
hareketini, belirli ilisigi saglayan kendi alt basit hareketlerinin bir niishast olarak
modellemektedir. Agiklamaya dayali yaklasimlar tst diizey hareketleri tanimlamak igin
hareketin igerdigi basit hareketleri kullandigi igin hiyerarsiktir (Aggarwal and Ryoo 2011).
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Davramss Bozukluklarmin Video Goriintiileri Uzerinden Analizi

Otizm spektrum bozuklugu tanisi hala karmasik bir konudur. Taninin tek bir 6lgiit veya
ara¢ lizerinden konulmasi uygun degildir. Davranig bozukluklarmi saptamanin temel
yontemleri kagit tizerinde derecelendirme 6lgekleri, dogrudan davranissal gézlemler ve video
tabanli incelemelerdir (Rad and Furlanello 2016). Derecelendirme agisindan, bireylerin igsel
degerlendirme Olcekleri farklidir ve son raporun siipheli bir dogruluga sahip olma ihtimali
yiiksektir. Ayrica, zamanla davranis bozuklugu diye adlandirilan hareketlerin sekli, miktari,
yapilma siklig1 ve siiresi bireysel degiskenlikleri 6lgmede basarisiz olabilir (Pyles et al. 1997).
Cocuklarin davraniglarinin dogrudan izlenmesi, birgok tekrarli davranigin ayn1 anda hem
gozlenip hem de kaydedilmesini gerektirir. Tekrarlayici hareketler hizli yapildig: i¢in tam
olarak izleme ve kaydetme dogrulugunun az olmasi, hareketin baslama ve bitis zamanlarini
belirlenememesi, gézlemleyen kisinin hafiza hatalari, bir zaman diliminde ne kadar siklikla
yapilacagini tahmin edememe, es zamanli birden fazla tekrarlayici hareketin gozlemlenme
giicliigii ve cevresel etkenleri kaydetme gibi faktorler bu yontemi giivenilmez yapabilmektedir

(Sprague 1996).

Video tabanli analizler, hareketler video kaydina alindig1 i¢in tekrar tekrar izlenebilme
ve arzu edilen yerde oynatma hizinin diisiiriilebilmesi se¢eneginden dolayi diger yontemlere
gore daha dogru ve giivenilirdir. Matson et al. (2007)’ye gore videolardan hareket analizi
yontemi sikict ve uzun zaman gerektirdiginden hekimler i¢in pratik degildir. Bu problemi
¢ozmek i¢in makine 6grenmesi ve bilgisayarli gorme yontemleri ile video tabanli analizler

yapilarak zaman kaybi en aza indirilmektedir (Goodwin et al. 2011).

Otizmin en belirgin hareket tiirii olan basmakalip ve tekrarlayict hareketlerden olan
kendini uyarici hareketleri bilgisayarli gérme yontemleri ile video {izerinden tanima ¢alismalari

yapilmustir. Tanima yapilirken klasik yontemler veya derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.

Klasik yontemler

Arastirmalarimiza gére otizmli hastalarda kendini uyarici davranis tanima islemi i¢in
klinik ortamda olusturulmus herkese agik video verisi bulunamamustir. Ancak teknolojinin
ilerlemesi ile ebeveynler gilinlilk hayatta cep telefonlarindan videolar ¢ekerek cocuklarin
davraniglarin1 kaydedip ¢esitli sosyal medya platformlarinda paylasmaktadirlar. Rajagopalan et
al. (2013), ebeveynler / bakicilar tarafindan yayinlanan ¢ocuklarin kendini uyarici davranis
sergiledikleri bu videolar: toplayarak Kendini Uyaricit Davranis Veri Seti (SSBD) adinda yeni
bir halka agik veri seti sunmuslardir. Veri seti, kol ¢irpma, kafa sallama ve donme olmak tizere

tic davranig sinifindan olugmaktadir. Veri seti, ortalama 90 saniye siiren 75 video igermektedir.
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Bu videolar, ger¢cek zamanli davranis analizi i¢in ¢esitli zorluklar icermektedir. Clinkii videolar
ebeveynler/bakicilar tarafindan dogal ev ortaminda higbir kontrol ve kisitlama olmadan
herhangi bir kamera ile kaydedilmistir. Bu nedenle i¢in otomatik davranis analizi i¢in son
derece zordur. Calismalarinda smiflandiriciyr egitmek icin Kelime c¢antast (BOW)
yaklasiminda Harrris3D detektorleri ve 6znitelik ¢ikarmak icin Uzay Zamam Ilgi Noktalart
(STIP) (Laptev 2005) kullanilmigtir. "Bir Grubu Disarida Birak (Leave-One-Group-Out)”
yonteminde k-kat dogrulama (k-fold validation) ile 500, 1000, 1500 kod ¢izelgesi (codebook)
boyutlarinda deneyler yapilmistir. Her siniftan rastgele 5 video test i¢in ayrilirken, diger kalan
videolar egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu egitim yontemi 5 kez tekrarlanmistir. Kod
cizelgesi boyutu 500 iken %44, 1000 iken %50,7, 1500 iken %46,6 dogruluk sonuclari elde
edilmistir. Ortalama %47,1 dogruluk sonucu bildirilmistir. Cocuklarin kendini uyarici
davraniglar sergiledigi ev ortamlarindaki videolarindan halka ag¢ik olusturulan ilk veri seti bu
calismada sunulmustur. SSBD veri setindeki videolar yaklasik 9 yil once sosyal medya
platformlarina ytliklenen videolardan olugmaktadir. Veri seti herkese acik sekilde sunulurken
videolar linklerle gosterildigi i¢in giiniimiizde platformdan kaldirilmis erisilemeyen birgok

video igermektedir.

Bu veri seti kullanilarak Rajagopalan and Goecke (2014)’in yaptig1 bagka bir ¢alismada
kendini uyarici davraniglart tespit etmek i¢in ¢ocugun pozlarina odaklanmay1 saglayacak bir
algoritma onermislerdir. Cocugun pozlarini igeren sinirlayici kutu tahminleri elde etmek i¢in
pozelet belirleyicileri kullanilmigtir. Poselet, bir goriintiideki kiginin konumlarini tanimlamak
icin kullanilan insan pozlar ile 6nceden egitilmis viicut pargasi belirleyicisidir. Tiim tahmin
edilen sinirlayici kutulara giiven puani verilmekte ve en yliksek puana sahip olan smirlayici
kutunun takibi yapilmaktadir. Belirlenen poz sinirlayict kutular1 izlenmektedir. Bu ¢alismanin
katkilarindan biri bir ¢gocugun miimkiin olan en iyi poselet sinirlayict kutu tahminini elde
etmesidir. Tespit edilip simnirlayict kutu ile gosterilen viicut bolimlerindeki baskin hareketi
global hareket tamimlayicist olan Baskin Hareketlerin Histogrami (HDM) kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu tanimlayici kullanilarak 6nerilen model, OSB belirtilerinden olan kendini
uyarici davraniglarin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, onerilen yontem UCF101 (Soomro
2012), Weizmann (Gorelick 2007) gibi hareket tanima ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan
veri setleri ile denenmis ve performanst dogrulanmistir. SSBD veri seti tizerinde iki sinifli (kafa
sallama ve donme) ve ii¢ siifli (kafa sallama, donme ve kol ¢irpma) olarak ayr1 ayr1 k (k=5 ve
k=10) dogrulama yontemi ile deneyler yapilmustir. 1ki simifli yapida k = 5 iken standart
yontemde %58, Onerilen yontemde %83,4; k = 10 iken standart yontemde %69.5, 6nerilen

yontemde ise %86,6 dogruluk sonucu elde edilmistir. Ug smifli yapida ise k =5 iken standart
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yontemde %54,5, onerilen yontemde %73,6; k = 10 iken standart yontemde %45.8, dnerilen

yontemde ise %76,3 dogruluk sonucu elde edilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin gelistirip yayginlagmasi ie hareket tanima ¢aligmalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu tiir otizmde goriilen davranislari tanimada derin 6grenme

yontemlerinin kullanildig1 ¢calismalar da vardir.

Derin 6grenme yontemleri.

Tian et al. (2019), OSB atipik eylem tipleriyle, 6zellikle tekrarlayan davranis etiketiyle
aciklanmis video veri Seti azlig1 ve bu veri setlerinin erisime agik olmamalar1 sebebiyle OSB
hareketlerini tanimak igin yeni bir video veri seti olusturmuslardir. ASD40Oh adin1 verdikleri
bu veri seti OSB’nin en yaygin bes atipik ve tekrarlayan davraniglarindan olan kol ¢irpma, kafa
sallama, donme, parmak ucunda yiiriime ve parmak hareketlerinin sergilendigi 30 video
icermektedir (yaklasik toplam video siiresi 40 saat). Bu ¢alisma ile video tabanli erken OSB
tesbiti i¢cin hareket tanima yapan etkili ve verimli derin mimari olan Bir Bakista Erken OSB
Algilama (O-GAD) agini tanitmiglardir. Tasarlanan bu ag dort bilesenden olusur. Bu bilesenler
bir 3DCNN zamansal 6znitelik ¢ikaricisi, bir zamansal piramit agi, bir OSB davranig detektorii
ve tekrarlayan davranig ayiricisidir. Modelin performansinin iyi olmasi i¢in C3D (Tran et al.
2015) gegici Oznitelik haritalarini kullanir. Zamansal piramit ag1, gélge katmaninin iist diizey
anlamin1 korurken, sonraki algilama gorevleri i¢in 6zellik haritasini ve ¢ikt1 6zellik haritalarini
siirekli olarak kisaltmak icin gegici evrisim kullanir. OSB davranis dedektorii, baglanti
parcalarini birden ¢ok kategoriye ayirir ve boliim smirlarimi bir asamada rafine eder.
Tekrarlayan davranis ayirici, tiim videonun tekrarlayan davranis icerip icermedigini ayirt eder.
Onerilen ASD40h veri seti ile state-of-art yontemlerden olan IDT (Wang and Schmid 2013),
cift akisli agini (two-stream network) (Simonyan and Zisserman 2014) ve zaman mekansal
C3D agimi denemislerdir. Deneylerde iDT %88,2, ¢ift akisli ag (two-stream network) %89 ve
zaman mekansal C3D ag1 %93,6 dogruluk verirken, dnerilen yontem %95,2 dogruluk degerine

ulagmustir.

Zunino (2018), Otizm Spektrum Bozuklugun erken tanisi i¢in sadece video dizileri
tizerinden degerlendirmeler yaparak hekimler i¢in otomatik ve objektif destek saglamay1
amaglayan bir calisma yapmistir. Bu caligmay1 yaparken, psikolojik ve nérobilimcilerin
arastirmalarina gore temel motor hareketleri gergeklestirilirken saglikli ve otistik bireylerdeki
farkliliktan yola ¢ikmislardir. Bu ¢alismada, temel motor hareketlerinin video dizisi {izerinden
analiz eden bir makine 6grenmesi modeli 6nererek normal gelisen ve otistik gelisen ¢ocuklari
ayirt etmenin mimkiin oldugunu gostermislerdir. Bu amacla, iki grup i¢in bir siseye ulasma,

kavrama, dokme, yerine koyma davraniglarinin sergilendigi video kliplerden olusturulan yeni
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bir veri seti onermislerdir. Otistik ve normal gelisen ¢ocuklarin ayni basit hareketleri nasil
gerceklestirdigini degerlendirerek otizm tanisi sorununa video tabanli bir ¢6zlim tliretmislerdir.
Bu c¢alismay1 yapan arastirmacilar, duyu cihazlarimi (6rn. MRI, mikrofonlar, goz izleyici,
hareket yakalama) kullanmayip, sadece video gozlemlerine giivenmislerdir. Siniflandirma i¢in
performansi kanitlanmis bir derin 6grenme agi olan Uzun-Kisa Donem Hafiza (LSTM)
(Sharma et al. 2015) kullanmiglardir. Deneyler sonucunda otistik ¢ocuklarin otomatik tanisinin

iyi bir dogruluk derecesi ile miimkiin oldugunu gostermislerdir.

Marinoiu et al. (2018) De-Enigma projesindeki (Anonymous 2018), otizmli ¢ocuklarin
robot yardimli terapi seanslar1 sirasinda kaydedilen videolarda tanimlanan hassas eylem ve
duygu tanima ile ilgili caligma yapmislardir. Bu ¢aligmada uzun videolara sahip biiyiik bir veri
kiimesi, ¢ok sayida degisken eylem, tiim vuciit pargalarinin goriinmedigi goriintiiler, farkl:
yaslardaki ¢ocuklar ve dngoriilemeyen davraniglarin yan sira standart olmayan kamera bakis
acilar1 gibi sorunlarin iistiinden gelmek i¢in ¢esitli yaklagimlar 6nermislerdir. Ayrica, 3 boyutlu
insan poz verilerinden eylem (kollar1 agma, elleri kaldirma, elleri birlestirme, ylize dokunma
vb.) ve duygu tanimanin ¢oklu yaklasimlari analiz edilmistir. Tahmin ve tanima yapilirken
Kisinin hem 2d hem de 3d eklem pozisyonlarini ve semantik insan viicudu pargasi etiketlemesini
tahmin eden ¢ok gorevli bir derin sinir ag1 olan DMHS (Popa et al. 2017) kullanilmistir. DMHS,
tamamen gorlinlir insanlar iizerinde egitildigi i¢in kismen goriinen viicut pargalart i¢in poz

tahmini yontemi onererek tanima basarilarini arttirmislardir.
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MATERYAL VE METOT

Veri Seti

Bu tez kapsaminda, herkese a¢ik sosyal medya platformlarindan (YouTube) toplanilan
OSB siiphesi olan ¢ocuklarin video goriintiileri kullanilarak dort farkli harekete (donme, kol
cirpma ve kafa sallama ve el-parmak hareketi) ait Genisletilmis Kendini Uyarict Davranig Veri
seti (GKUDV) adinda yeni bir veri seti olusturulmustur. Arama yapilirken ‘autism stimming’,
‘autism self-stimulatory behaviour’, ‘autism arm flapping’, ‘autism hand action’, ‘autism head
banging’, ‘autism spinning’anahtar kelimeleri kullanilmistir. Veri setimizin tamami
ebeveynlerin ev ortamlarinda cep telefonlari ile cocuklarinin giinliik yagamini ¢ektikleri video

gorintiilerinden olugmaktadir. Sekil 3°de veri setine ait 6rnek goriintiiler bulunmaktadir.

Kol Cirpma

Kafa Sallama

Sekil 3. Veri setinden 6rnek goriintiiler.

Her bir videonun siiresi birbirinden farkli olmakla beraber videolarda farkli kisilerin
uzun siireli gortintiileri oldugu icin hareketlerin oldugu bdliimler manuel olarak belirlenip
kesme iglemi gergeklestirilmistir. Tablo 1°de 6nceden olusturulmus SSBD (Rajagopalan et al.
(2013)) ve GKUDV veri seti hakkinda video say1 bilgileri mevcuttur. SSBD veri setine gore
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yeni olusturdugumuz GKUDV veri setine bir hareket sinifi daha eklenmistir. GKUDV veri
setinin igerigi SSBD veri setinden tamamen farkli videolardan olusturulmustur. Gosterildigi
tizere GKUDYV veri setinde kol ¢cirpma, el-parmak hareketi, kafa sallama ve donme olmak {izere
4 adet hareket sinifi vardir. Kol ¢irpma smifinda 43 video, el-parmak hareketi simifinda 31
video, kafa sallama sinifinda 27 video ve donme siifinda 40 video olmak iizere toplamda 141
video bulunmaktadir. Iki veri setinde kol ¢irpma, donme ve kafa sallama olmak iizere ortak iig

hareket sinifi bulunmaktadir.

Tablo 1. Veri Setlerindeki Hareket Siniflarina Ait Video Sayisi

VERI SETI Kol Déonme Kafa Sallama El-Parmak Toplam
Cirpma Hareketi
GKUDV 43 40 27 31 141
SSBD (erisilebilir) 24 21 23 YOK 68

Veri setimizi olusturan videolar ebeveynlerin kendi kameralar ile kaydedildigi igin
kamera tipi, modeli ve teknik 6zellikleri hakkinda bilgimiz bulunmamaktadir. Bu nedenle video
karelerinden hareket algisini yakalamak ic¢in giiniimiizde televizyonlarda da kullanilan kare
orani ( saniye basina 25 resim karesi) dikkate alinarak standarlagtiritlmistir. Yani, her bir video
goriintiisii saniye basina ortalama 25 video karesine donistiiriilmistiir. Bu islemden sonra veri
setimizde kol ¢irpma hareket sinifinda 5.914, el-parmak hareketi sinifinda 11.331, kafa sallama
hareket sinifinda 6.962 ve donme sinifinda 21.908 video karesi bulunmaktadir. Tablo 2’de her

hareket sinifi i¢in en fazla, en az ve ortalama video karesi sayilari ayrintili olarak gosterilmistir.

Tablo 2. Veri Setimizdeki Hareket Siniflarina Ait Video Kare Sayilari

El-Parmak Kafa

Orijinal Veri Seti Kol Cirpma Hareketi Sallama Dénme Toplam
Toplam Video Kare 5938 11 342 6982 21951 46 213
Sayisi
Maksimum Video 313 3828 1679 2 545
Kare Sayisi
Minimum Video 45 30 30 90
Kare Sayisi
Ortalama Video 138 365 258 548

Kare Sayisi

Veri setindeki goriintiiler kiz ve erkek cocuklardan olusan 108 farkli kisinin
hareketlerinden olusmaktadir. Kol ¢irpma hareket sinifinda 24 erkek, 10 kiz cocuk toplamda 34
farkli kisi, el-parmak hareket sinifinda 6 erkek, 7 kiz ¢ocuk toplamda 13 farkli kisi, kafa sallama
hareket sinifinda 17 erkek, 7 kiz cocuk toplamda 24 farkli kisi ve donme hareket sinifinda 29
erkek, 8 kiz ¢ocugu toplamda 37 farkli kisinin hareket goriintiileri bulunmaktadir. Ayrica, bir
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kisinin sadece bir hareket siifinda goriintiisii bulunmaktadir. ilgili veriler Tablo 3’de ayrmtili

olarak gosterilmistir.

Tablo 3. Videolardaki Kiz-Erkek Dagilimi

Kol Cirpma El: :ferliz Zk Kafa Sallama Donme
Erkek 24 6 17 29
Kiz 10 7 7 8
Toplam 34 13 24 37

Metot

Bu tez kapsaminda hareket analizi i¢in iki farkli yaklasim kullanilarak basarim oranlari
analiz edilmistir: 1) Gorsel Kelime Cantasi ¢ercevesinde klasik makine 6grenme yontemleri 2)

Derin 6grenme algoritmalari.

Gorsel Kelime Cantasi gergevesinde kullandigimiz tanimlayicilar HOG, HOF, HOG-
HOF, SIFT VE SURF yontemleridir. Bu tanimlayicilar videolar {izerinden insan hareketi
tanimada iyi performans gostermektedirler (Bilinski and Bremond 2011). Bu yontemler
degisiklikleri gorme ve dlgeklendirme konusunda saglam, uygulanmalart kolay ve hesaplama

hizlar yiiksektir. Ayrica Gorsel Kelime Cantasi yaklagiminda sik¢a kullanilmaktadirlar.

Son zamanlarda Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu yontemlerin yayginlagmasiyla hareket tespitinde (Yeung 2016)
ve hareket taninmasinda (Simonyan and Zisserman 2014) onemli ve etkileyici gelismeler
olmustur. Bu gelismeler, calismamizda hareket tanima i¢in Derin 6grenme tabanli yaklagimlari
kullanmaya yonlendirmistir. Hem mekéansal hem de zamansal bilgileri dogrudan ham videodan
yakalamak i¢in Evrisimsel uzun-kisa donem hafiza agi (ConvLSTM) ve 3 boyutlu evrisim

kullanan 3 boyutlu evrisimsel sinir ag1 (3DCNN) kullanilmistir.

Gorsel kelime cantasi yaklasin ile hareket analizi

Sekil 4’de onerilen yontemin akis diyagrami verilmistir. Yontemimiz iki agsamadan
olugsmaktadir. Birinci asamada anahtar gorsel kelimeler tiretilmektedir. Veri setimizdeki her bir
videoda ¢ok fazla gorsel kelime bulunmaktadir. Literatiirde bahsedildigi gibi hareket tahmini
icin tim gorsel kelimeler gerekli degildir. Hareketleri daha ¢ok temsil eden gorsel kelimeler
yeterlidir (Schindler and Gool 2008). Bu asamada amag, bir hareketi diger bir hareketten

ayirmada daha ¢ok bilgilendirici olan anahtar gorsel kelimeleri ¢ikarmaktir.
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Ikinci asamada egitim ve test olmak iizere tiim videolardan cikarilan gérsel kelimeleri
birinci asamada olusturulan anahtar gorsel kelime temsilleri ile gorsel kelime dizileri
tiretilmektedir. Video verilerimizin siireleri farklilik gosterdigi i¢in anahtar gorsel kelime dizi
boyutlar1 ayn1 degildir. Bunun istesinden gelmek igin, bu anahtar gorsel kelime dizileri ile sabit
boyutlu (anahtar gorsel kelime sayisi boyutunda) histogramlar tiretilmektedir. Bu histogramlar,
bir videoyu temsil eden anahtar gorsel kelime dizisindeki her gorsel kelimenin dizide kag kez
tekrar ettigini sayarak olusturulmaktadir. Anahtar gorsel kelime dizileri ile temsil edilen
videolar artik her bir video i¢in ayr {iretilen sabit boyutlu histogramlarla temsil edilmektedir.
Anahtar gorsel kelime dizilerini histogramla temsil etmek zamansal 6zelliklerin kaybolmasina
neden olmaktadir. Bunun i¢in, ¢alismamizda tanima yapilirken zamansal 6zellikleri kismen
dahil etmek icin videoyu belli sayida parcaya boliip her parcanin Anahtar gorsel kelime
dizisinden histogram olusturulmustur. Videonun tamaminin Anahtar gorsel kelime dizisinden
olusturulan histogram ve her iki pargadan olusturulan histogramlar olmak tizere bir video li¢
histogramla temsil edilmektedir. BoVW yaklasiminin avantajlarindan biri hareket siniflarina
ait videolar1 sabit uzunluktaki histogramlar ile temsil ederek videonun uzun ya da kisa

olmasinin istesinden gelebilmesidir (Foggia 2013).
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Sekil 4. Yontemin akis diyagrami (a) Anahtar gorsel kelime olusturma (b) Videolarin histogramlarla temsil edilip siniflandirilmasi.



Veri onisleme

Veri setimizdeki videolar klinik ortam ya da 6zel tasarlanmis ortamlarda kaydedilmeyip
ev gibi dogal ortamlarda kaydedildigi igin arka plan karmasikligi bulunmaktadir. Bu
karmasikliklar ilgili olmayan nesne veya baska bir insan hareketinden kaynaklanabilmektedir.
Gortintiilerdeki arka plan karmagikligini azaltmak, hareket tanima islemini kolaylastirip tanima
dogrulugunu arttirabilmek i¢in verilerin 6n islemden gegirilmesi gerekmektedir. Sekil 4’de
goriilecegi lizere verilerin 6n islemi {i¢ asamadan olusmaktadir. i) Goriintiilerden insan tespiti

ii) Ilgili alanin bulunmasi iii) Viicut dlgegine bagli nomalizasyon
i) Insan Tespiti

Goriintiilerdeki insan hareketleri bir nesne veya baska bir insanla etkilesimde
bulunulmayan hareket tiirlerindendir. Bu ylizden bizim ¢alismamizda ilgili alanimiz (region of
interest (ROI)) (Foggia 2013) hareketi yapan ¢ocuktur. ilgili alan1 bulmak i¢in gériintii {izerinde
insan tespiti ve takibi yapilmaktadir. Insan tespiti igin YOLOv3 (Redmon and Farhadi 2018),
Haar-Cascade (Viola and Jones 2001), HOG Descriptor (Dalal and Triggs 2005) yontemleri

kullanilmuastir.

Haar-Cascade: Makine 6grenimi tabanli bir yaklasimdir. Yontem egitim verileri ile
egitilmekte ve daha sonra diger goriintiilerdeki nesneleri tespit etmek i¢in bu egitilen model
kullanilmaktadir. Yiiz tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan bir metoddur. Haar-Cascade
Ozniteligi piksellerin yogunluk degeri yerine bitisik dikdortgen piksel gruplari arasindaki
kontrast degerindeki degisimi kullanmaktadir. OpenCV Kkiitiiphanesinde, bu yontem ile nesne
tespiti saglamak icin Onceden egitilmis modiiller bulunmaktadir. Calismamizda OpenCV

kiitiiphanesinin “Tam Viicut Algilama” modeli kullanilmistir.

HOG Descriptor: Yontem, hiicrelere boliinmiis goriintiiniin gradyan yonelimlerinin
iyi normalize edilmis yerel histogramlarinin degerlendirilmesine dayanmaktadir. Goriinti 8 x
8 boyutunda hiicrelere boliinmektedir ve hiicre igindeki pikseller i¢in egim ve kenar yonlerinin
histogramini hesaplamaktadir. Egim yoniine gore her hiicreyi agisal kutulara bolmektedir.
Normallestirmek i¢in 16 x 16 bloklara ayrilmaktadir. Bu normallestirilmis histogram grubu
blok diagrami temsil etmektedir. Bu blok histogramlar1 kiimesi ise goriintiideki nesneleri tespit

edip tanimlamaktadir.

YOLOvV3: Bu yontem goriintiiyii belli boyuttaki hiicrelere ayirip her hiicre i¢in
smirlayict kutulart ve bu kutularin siif olasiliklarini tahmin etmektedir. Tahmin edilen
olasililiklar sinirlayici kutular: agirliklandirmaktadir. Tiim olasiliklari tahmin ederken tek bir

evrigimsel ag kullanmasi ise diger metodlara gore hizli olmasini saglar. Her hiicrenin iki
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sinirlayict kutuyu tahmin etmesi ve sadece bir sinifa sahip olmasi yonteme uzamsal kisitlama
getirir. Bu kisitlama ise yogun ve kii¢lik nesnelerin tespitinde zorlanmasi anlamina gelmektedir
(Redmon et al. 2016). YOLOvV3 bir¢cok yonteme gore hizli ve dogru tespit yapmaktadir
(Redmon and Farhadi 2018)(Mohana 2019). Sekil 5’de YOLOv3 ag mimarisi gosterilmistir.

36 61
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‘,' L 79 4 . —‘/'*\’;— ..
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Sekil 5. YOLOv3 ag mimarisi (Kathuria 2018).

YOLOvV3 atlama baglantilarina ve yukari orneklemeye sahiptir. Giris goriintiisiiniin
boyutlarini sirasiyla 32, 16 ve 8 oraninda kiiciilterek verilen ii¢ 6l¢ekte tahmin yapmaktadir.
YOLO tamamen kivrimli bir agdir ve son ¢iktisi, agdaki ii¢ farkli yerde ii¢ farkli boyuttaki

0zellik haritalarina 1 x 1 algilama ¢ekirdegi uygulanarak yapilmaktadir.

Algilama ¢ekirdeginin sekli 1 x 1 x (B x (§ + C)). Burada B, 6zellik haritasindaki bir
hiicrenin tahmin edebilecegi sinirlayici kutu sayisidir, “5” 4 sinirlayict kutu 6zelligi ve bir nesne
giiveni i¢indir ve C siif sayisidir. Cekirdek boyutu 1 x 1 x 255'tir. Bu ¢ekirdek tarafindan

tiretilen 0zellik haritasi, 6nceki 6zellik haritasinin ayn1 yiiksekligine ve genisligine sahiptir.

Girdi olarak verilen goriintiiniin boyutu 416 x 416 olarak belirlenmistir. Ilk tespit 82.
katman tarafindan yapilmaktadir. Ilk 81 katman igin, goriintii ag tarafindan alt Srneklere
ayrilmaktadir, boylece 81. katman 32'lik bir adim atmaktadir. Ortaya ¢ikan 6zellik haritasi 13

x 13 boyutunda olur ve 13 x 13 x 255 algilama 6zelligi haritas1 vermektedir.

Daha sonra, katman 79'daki 6zellik haritasi, 26 X 26 boyutlarina 2 kati1 oraninda alt
orneklere ayrilmadan 6nce kivrimli katmana tabi tutulmaktadir. Bu 6zellik haritasi, katman
61'deki ozellik haritasina derinlikle birlestirilir. Daha sonra, ikinci tespit 94. tabaka tarafindan

yapilir ve 26 x 26 x 255'lik bir tespit 6zelligi haritas1 vermektedir.
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Katman 91'deki 0zellik haritasinin, katman 36'daki 0Ozellik haritasina derinlik
birlestirilmeden 6nce birkag¢ kivrimli katmana tabi tutuldugu benzer bir prosediir izlenir. Daha
once oldugu gibi, 6nceki asamalardan gelen bilgileri birlestirmek i¢in birkag 1 x 1 kivriml
katman izlenir. 52 x 52 x 255 biiyiikliigiindeki 6zellik haritasindan yararlanarak 106. katmanda

¢iktinin son hali alinir.

Veri setimizdeki videolar hareketi yapan ¢ocuga odakli kaydedilmeye baslanmis fakat
cocuk harekete devam ederken ev ortaminda yer degistirdigi i¢in farkli kisiler goriintii karesine
dahil olmustur. Bu durum, videodaki alakasiz insanlarin tespitinden dolay1 asil hareketi yapan
¢ocugun pozlarmin gozden kagirilmasina sebep olmaktadir. Bu durumu ¢6zmek icin hareketi
yapan asil kisinin tespiti ile beraber takip isleminin de yapilmasi gerekmektedir. Sirali video
karelerindeki kisiyi YOLOv3 algilayicisi ile tespit edip takip igin SORT (Bewley et al. 2016)
izleyicisi kullanilmaktadir. SORT, nesneleri izlemek igin Kalman filtresi kullanmaktadir
(Bathija and Sharma 2019).

YOLDO, tespit edilen nesnenin sinif etiketine sahip sinirlayict kutular tiretmektedir. Bu
tespitler daha sonra SORT takipgisine iletmektedir. SORT, tespiti gosteren her sinirlayict
kutuya numara atayarak takip islemini yapmaktadir. Tespit yapilarak takip isleminin
uygulanmas1 atanan numaralarin her video karesinde baska sinirlayict kutuya atanmasini

engellemektedir. Boylelikle sadece ilgili kisinin tespiti ve takibi saglanmaktadir.
ii) Tlgili alammin (ROI) gériintiiden ayristirilmasi

Incelenen hareketler bir kisi tarafindan gerceklestirilen, bir nesne veya baska bir kisiyle
etkilesime girilmeyi gerektirmeyen tiirdendir. Bu ylizden goriintiilerdeki hareketi yapan asil
kisinin goriintiisii ve pozu yeterlidir. Asil kisinin tespit ve takibinde elde edilen sinirlayici
kutular goriintii karelerinden kirpilarak ¢ikarilmistir. Bu islem sonucunda arka plandaki farkli

kisi ve nesneler, analiz penceresinden uzaklastirilmistir.
iii) Viicut 6lcegine bagh normalizasyon

Veri setinde neredeyse her yastan cocuklarin gériintiileri bulunmaktadir. Ug¢ yasindaki
cocuk ile alt1 yasindaki cocugun viicut Olgiileri ayni degildir. Analizin viicut dlgeginden
bagimsiz olmasimi saglamak i¢in kirpilan goriintii en-boy orani sabit tutularak yeniden

boyutlandirma yapilip her kare igin sabit bir boyut ayarlanmistir.

Yeniden boyutlandilirken 6ncelikle goriintiiden kirparak g¢ikartigimiz ilgi alanimizin
yiikseklik (h) ve genislik (w) bilgileri alinmaktadir. Calismamizda hareket eden insanlar analiz
edildigi i¢in ylikseklik degerinin makul bir deger olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple ytikseklik
icin 320 piksel belirlenmistir. Degisim orani (r);

27



r=320/h

formiilii ile hesaplanir. Hesaplanan r (degisim orani) degerine gore yeni genislik degeri (W);

W=w*r

seklinde hesaplanir. Yeni boyutlar ( (w*r) , 320) olarak hesaplanmistir. Bu boyutlara gore
kirpilan alan yeniden boyutlandirilir.

Hareket tanimada tistesinden gelinmesi gereken baska konu ise hareketin kameranin
goriis agisindan bagimsiz yapilmasidir. Bir hareket 3 boyutlu olarak gerceklestiginden ve
kameranin bakis agisina bagli olarak 2 boyutlu goriintiiye yansitildigindan, yansitilan 2 boyutlu
yorlinge degisebilir. Bu nedenle, aynit eylemin c¢ok farkli yoriingeleri olabilir ve farkl
eylemlerin ydriingeleri aymi goriinebilir. Bu, yoriingelerin daha yiliksek seviyede
yorumlanmasinda bir sorun yaratabilir. Bununla birlikte, eylemlerin temsili yalnizca goriiniimle
degismeyen ozellikleri yakalarsa, daha yiiksek diizeyli yorum herhangi bir belirsizlik olmadan
devam edebilir (Rao 2001). Videoalar ebeveynler tarafindan tek bir kamera ile ge¢miste
kaydedildigi i¢in kamera goriis acisindan bagimsiz olmasi saglanamamaktadir. Bu ¢aligmada

uygulanan 6n islem adimlar1 Sekil 6°da gosterilmistir.

ilgili Alanin

Arka Plandan ¥eplden

Orijinal Video insan Tespiti ve

Karesi Takibi P—— Boyutlandirme

Sekil 6. Onislem adimlar.
Oznitelik ctkarma

Onislem kisminda tespit edilen ilgi alanimizin (ROI) goriiniimii ve hareketin
tanimlanmasi i¢in 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Cikarilan 6znitelikler goriintiiyii

temsil etmektedir.

Calismamizda HOG (Histogram of Orianted Gradient) (Dalal and Triggs 2005), HOF
(Histogram of Optical Flow) (Laptev et al. 2008), HOG-HOF, SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) (Lowe 2004) ve SURF (Speed Up Robust Features) (Bay et al. 2008) yontemleri

goriintlilerden 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Bu tanimlayicilar videolar iizerinden insan
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hareketi tanimada iyi performans gosterdiklerini kanitlamislardir (Bilinski and Bremond 2011).

Tanimlayicilarin uygulanmalari kolay ve hesaplama hizlart ytiksektir.

HOG, izleme ve hareket tahminine dayanmayan, nesne goriiniim bilgilerini yerel
yogunluk gradyanlarinin veya kenar yonelimlerinin dagilimiyla tespit eden bir yontemdir.
Yogun bir hiicre 1zgarasiyla dosenmis goriintiiniin gradyan yonelimlerinin iyi normalize edilmis
yerel histogramlarin1 degerlendirmektedir. Gradyan biyiikliigli, ani yogunluk degisimi
bolgeleri olan kenarlar ve koseler etrafinda biiylik oldugu icin diiz bolgelere gore nesne sekli
hakkinda daha fazla bilgi vermektedir. HOG tanimlayicisi, her bir video karesinden [1, 3780]

boyutunda bir 6znitelik vektorii ¢ikarmaktadir.

HOF, optik akis bilgilerini kullanarak goriintii dizisinin yerel hareket bilgilerini
tanimlamaktadir. Optik akig, nesnenin veya kameranin hareketinden kaynaklanan iki ardisik

video karesi arasindaki nesnelerin goriiniir hareket modelidir.

Yontem temel olarak goriintiiniin alt bolgelerindeki baskin hareketi hesaplamaktadir.
Her goriintii pikselinin birinci goriintli karesi ile ikinci goriintii karesindeki yer degistirme
vektorleri bulunur. Hem yer degistirme biiyiikliigli hem hareket yonii, 2 boyutlu optik akis
histogramlar1 kullanilarak nicelendirilmekte ve bu histogram bélmelerinin her birine bir sembol
atanarak baskin hareket kodlanmaktadir. Bu sekilde goriintiideki tiim hareketlerin kompakt bir

temsili olusturulmaktadir. Iki varsayim iizerine ¢alisir;

1. Bir nesnenin piksel yogunlugu ardisik kareler arasinda degismez,
2. Komsu pikseller benzer harekete sahiptir.
En belirgin avantaji, degisken 1siklandirma ve karmasik arka planda hareketi dogru
tahmin etme sorumlulugunun tamamen optik akis hesaplamasi ile sinirli olmasidir (Pers et al.
2010). HOF tamimlayicisi, her bir video karesinden [1, 18954] boyutunda bir 6znitelik vektori

cikarmaktadir.

HOG-HOF, goriiniimii kodlamak icin HOG, hareketi kodlamak i¢cin HOF 6znitelik
vektorlerinin arda arda eklenerek kombine edilen Oznitelik ¢ikaricisidir. HOG-HOF

tanimlayicisi her video karesinden [1, 22734] boyutunda bir 6znitelik vektorii ¢itkarmaktadir.

SIFT, bir goriintiinlin, aydmlatma, dondiirme ve dlgeklendirmeye karsi degismeyen
bolgesel dzniteliklerini belirleyip tanimlayan bir yéntemdir. Ozniteliklerin ¢ikarilmas igin,
oncelikle goriintiiye farkli dlgceklerde Gaussian filtresi uygulanip resimler arasindaki farklar
almir. Alinan bu Gaussian farklarimin (GoD) ekstremum noktalar1 bulunur. Bu noktalar
lokasyonu belli olmayan bir¢ok aday anahtar nokta sunar. Anahtar nokta adaylarinin her birine

interpolasyon uygulanarak lokasyonlar dogru bir sekilde saptanir. Her lokasyona orijinal
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gorilintii egim yoOnlerine gore bir veya daha fazla yon atanir. Bu asamadan sonraki islemler, her
bir 6zellik i¢in atanan yonlendirmeye, 0lcege ve konuma gore doniistiiriilmiis goriintii verileri
tizerinde gergeklestirilir ve boylece bu dontisiimlere degismezlik saglar. Her biri 8 kutu igeren
4x4 piksel biiytikligiinde yon histogramlart olusturulur. Anahtar nokta etrafindaki 16x16 lik
secilen bir bolgede yer alan, yon ve buiylikliik ile ilgili bilgi veren histogramlar hesaplanir. Her
bir histogram gergek komsuluk bolgesinin 4x4 liik bir alt bolgesini igerir. Her biri 8 kutu igeren,
16(4x4) histogramlar, toplamda 128 adet vektor belirtmis olurlar. Bu vektorler, anahtar nokta
tanimlayicilaridir. Bunlar, 6nemli diizeyde yerel sekil bozulmasi ve aydinlatma degisikligine
izin veren bir temsile doniistiiriilir. SIFT tanimlayicisi, her bir video karesinden [1, 128]

boyutunda bir 6znitelik vektori ¢ikarmaktadir.

SUREF, Bay et al. (2008) tarafindan, 6lgeklendirme ve dondiirmeye karsi degismezlik
icin SIFT ile ayn1 yaklagimlari kullanip, hesaplamalardaki yavasligi gidermede etkili yontemler
benimsedigi i¢in SIFT’e gore daha hizli bir yontem olarak Onerilmistir. SIFT yonteminin
anahtar nokta tahmini i¢in kullandig1 Gaussian filtreleri, hesaplama olarak daha pahalidir.
SURF tanimlayici, Gaussian filtreleri yerine kutu filtrelerine verilen yanitlardan tiiretilmistir
(Gauglitz et al. 2011). SURF tanimlayicisi, her bir video karesinden [1, 64] boyutunda bir

Oznitelik vektorii ¢ikarmaktadir.

Anahtar gorsel kelime iiretme

Videolardan ¢ikarilan her bir 6znitelik vektorii bir gorsel kelimedir. Bir video, video
kare sayis1 kadar gorsel kelime igerir. Oznitelik ¢ikarma siirecinin, video karesinde goriinen
golgeler, arka plan dokular1 alakasiz nesneler gibi durumlardan etkilenebilmektedir. Bu,
cikarilan her 6znitek vektoriinlin hareket siniflandirmasi icin bilgilendirici olmadig1 anlamina
gelmektedir (Schindler and Gool 2008). Bilgilendirici olmayan gorsel kelimeleri
degerlendirmek modelimizin performansini diisiirebilir. Bu asama ile hareketler icin
bilgilendirici gorsel kelimelerin iiretilmesi amaglanmistir. Bu bilgilendirici gorsel kelimelere

anahtar gorsel kelimeler denilmektedir.

Anahtar gorsel kelimeler, egitim video karelerinden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerini
kiimeleyerek olusturulur. Kiimelenirken elde edilen kiime merkezlerinin her biri bir anahtar

gorsel kelimedir.

Calismamizda, anahtar gorsel kelimeler olusturulurken en yaygin kiimeleme

algoritmalarindan biri olan K-means (MacQueen et al. 1967) algoritmas1 kullanilmistir.
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Uygulamamizda K-means kiimeleme algoritmasinin hesaplama karmasikligini
azaltmak i¢cin Wang et al. (2009)’de onerildigi gibi egitim video karelerinden rastgele 6rnek

sec¢ilmistir. Veri setindeki videolar,

Xi = [Xi1, Xiz s Xim ]

I € R" n egitim video sayist ve m her bir videodaki video kare sayisidir. Tim egitim video
kareleri dizisi X = [xq, x5, x3..,x,] € R™™ (X, x;) seklindedir. Bu diziden rastgele 10.000

video karesi se¢ilir. Rastgele se¢ilen video karelerinin 6znitelik vektorleri;

f=lfvfafn]E€ RPN

seklindedir. D ¢ikarilan 6znitelik vektor boyutu, N rastgele secilen video kare sayisidir.
Cikarilan Oznitelik vektorleri K-means yontemi ile kiimelendirilir. Bu yontemde ilk basta
cikarilacak anahtar gorsel kelime sayist kadar kiime merkezleri
(v = {vy, vy, ... v, },c kiime merkezi say1s1) rastgele atanir. Daha sonra kiime merkezleri disinda

kalan her bir 6znitelik vektori ile kiime merkezleri arasindaki uzaklik,

m

Distgy, = Z(aik — by)? (D

k=1

Oklid mesafe olgiitii formiilii ile hesaplanir. Daha sonra bir znitelik vektoriiniin hangi kiime

merkezine olan uzaklig1 en az ise o kiimeye atanir ve yeni kiime merkezleri,

v=(3) Zf @

seklinde hesaplanir. ¢; , i’ninci kiimedeki 6znitelik vektor sayisidir. Bir 6znitelik vektoriiniin

ait oldugu kiime sabit kalana kadar kiimeye atama ve kiime merkezi giincelleme islemleri
tekrarlanir. Kiimeleme tamamlandiktan sonra elde edilen kiime merkezleri anahtar gorsel

kelimelerimizdir. Anahtar gorsel kelimeler,
S == [Pl,Pz,P3 ...,Pk] € Rk

seklindedir ve k kiime merkezi (anahtar gorsel kelime) sayisidir. Uretilecek anahtar gorsel
kelimelerin diger gorsel kelimeleri temsil etme giicii, kiimeleme yapilirken girdi olarak verilen

yeterli 6znitelik 6rnegi ve sonucunda olusacak toplam anahtar gorsel kelime sayist ile iligkilidir.
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Anahtar gorsel kelimelerin temsil giicii ne kadar ¢ok ise hareketin siniflandirma basaris1 da o

oranda iyi olabilmektedir (Cortés et al. 2018).

Gorsel kelime kuantalama

Bu asama, bir videodan ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin (gorsel kelimelerin) k-means
algoritmasinda bulunan kiime merkezlerinden (anahtar gorsel kelimelerden) birine atanarak

nicelendirilmesidir.

Calismamizda, hangi Oznitelik vektoriiniin hangi anahtar gorsel kelime ile temsil
edilecegi mesafe dlgiitlerinden olan Oklid mesafesi ile belirlenir. Oklid mesafesi kullanilan en

yaygin kuantalama yontemlerinden biridir. (1) ve (2) formiilleri ile hesaplanir.

Sande et al. (2013) BOW yaklasimimin kuantalama asamasinda yiiksek hesaplama

maliyeti oldugunu gostermistir.

Anahtar gorsel kelime dizisi olusturma

Biitiin egitim ve test videolarinin 6znitelik vektorleri K-means kiimeleme modelinden
elde edilen anahtar gorsel kelimelerle temsil edilmektedir (Agahian 2018). Videolarin 6znitelik
vektorlerine karsilik gelen anahtar gorsel kelimelerden diziler olusturulmaktadir. Ayri birer dizi
olmak iizere egitim ve test videolarmin 6znitelik vektorleri ¢ikarilir. Herhangi bir video igin

Oznitelik vektor dizisi;

fi = [fi, fi s fim 1 € RP¥™

seklindedir. f; ,i’ninci videonun 6znitelik vektdrii, D 6znitelik vektér boyutu, m video kare

sayisidir. Her video i¢in ¢ikarilan 6znitelik vektor dizilerine karsilik gelen anahtar gorsel kelime

dizileri K-means modelinden alinir. Bir videonun anahtar gorsel kelime dizisi S; ;
s; = [Pi1, Piz, Pi3, Pig, Pis ., Py | € R™

seklinde gosterilmektedir. P; anahtar gorsel kelime dizisindeki i’ninci gorsel kelime; m ilgili
videonun gorsel kelime sayisidir. Sekil 7°de bir videonun 6znitelikleri temsil eden anahtar
gorsel kelime dizisi ve smif etiketi drnegi gosterilmistir. Sekildeki anahtar gorsel kelime
dizisindeki her bir eleman (99,127...) anahtar gorsel kelimelerin etiket degeridir. Anahtar
gorsel kelime dizisi oznitelik vektorlerinin anahtar gorsel kelime temsillerinin etiketleri ile

olusturulmustur. Videolardaki video kare sayis1 m ile gosterilmistir.
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Video Oznitelik Vektsrii Anahtar Gorsel Kelime Dizisi Etiket

[ fir For Far o For o Find [99 127 45 115 . 45 144 116 36] Kol

[ = =) Cirpma

m: Video Kare Sayisi Video Kare Sayisi (m)

Anahtar gorsel kelime dizi boyutlar1 farklilik gostermektedir. Bunun sebebi her

videonun uzunlugu farkli oldugu i¢in video kare sayilarinin farkli olmasidir.

Sekil 7. Anahtar gorsel kelime dizisi olusturma 6rnegi.
Anahtar gdrsel kelimelerin histogramu ile hareket temsili

Bu asama ile amaglanan, bir hareketi, anahtar gorsel kelimelerin ka¢ kez goriindiigiinii
sayan bir frekans histogrami araciligiyla temsil etmektir. Her video i¢in olusturulan anahtar
gorsel kelime dizilerinin aym boyutta olmasini saglamak i¢in iki yontem kullanilmaktadir. ilki,
videolarin belirli sayida video karesinden olugsmalarini saglayacak onislemler yapildiktan sonra
Oznitelik ¢ikarimi yapmaktir. Digeri ise gorsel kelime kuantalama ile ¢ikarilan degerleri temsil
eden anahtar gorsel kelime dizilerinden frekans histogrami olusturmaktir (Ramanathan et al.

2014). D oznitelik vektdr boyutu, K anahtar gorsel kelime sayis1 olmak iizere;
S = [Pl,PZ, ...,Pk, ’PK] E RD.X'K

anahtar gorsel kelime dizimizdir. N 6znitelik vektor sayisi ve D dznitelik vektoriiniin boyutu

olmak iizere;

F=1[f1,for e fir e fn 1 € RPN

bir videodan ¢ikarilan gorsel kelime (6znitelik vektorii) dizisidir. Bu dizideki her gorsel kelime
en yakin anahtar gorsel kelimeye atanmaktadir. Ayn1 anahtar gorsel kelimeye atanan gorsel
kelimeler benzer goriiniimii paylasmaktadirlar. Mesela, F dizisindeki f;, S dizindeki P; anahtar
gorsel kelimesine atanmis ise videoya ait anahtar gorsel kelime dizinde f;, P olarak gosterilir.
Tim videolar i¢in olusturulan anahtar gorsel kelime dizileri frekans histogrami ile temsil edilir.

Histogram Hist; (F) ve k’ninct histogram bdlmesi asagidaki gibi hesaplanr.

Hist, (F) = |[{ fil LB(f) = k}|
LB(f;) = k (k f;’nin anahtar gorsel kelime etiketi ve | . | anahtar gorsel kelime sayma). Her

histogram bdlmesi i¢in anahtar gorsel kelimeler sayilir ve boylelikle histogram olusturulur.
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Hareket anahtar gorsel kelime dizilerinden olusturulan histogram ile temsil edilmektedir.
Histogramin boyutu anahtar gorsel kelime sayist olan K’ya esittir (Sun et al. 2016). Algoritma-

1°de histogram olusturmak i¢in kullanilan algoritma ac¢iklanmistir.

Algoritma-1 Histogram Olustur

Girdi: Kiime Merkezi Sayisi (N),

Kuantalanmis Anahtar Gorsel Kelime Dizileri Szimi = [S1,S2, ooy Sk» o, Sk] € RX
K video sayisi olmak iizere, Sy, k’ninci videonun kuantalanmig anahtar gorsel kelime
dizisidir.

Sy =[Py, P,,...,P;] € R

Cikti: Histogram (Hist)

1: ilk deger atama: Hist= [[O, ..., 0], ..., [0, ..., O]k x v
2:sira=0

3: for S to S do

4: for P; to Sy, do

5: Hist[sira, P;] = Hist[sira, P;] + 1

6 sira = sira + 1

7: return Hist

Uclii histogram ile hareket temsili

Videolar1 anahtar gorsel kelimelerin histogramui ile temsil etmek, 6grenmeyi etkili hale
getiren mekansal-zamansal 6zniteliklerin zamansal diizenlemelerini goz ardi1 etmektedir. Uzun

stireli zamansal bilginin eksikligi hareketlerin modellenmesini engellemektedir (Wang et al.
2008).

Shukla et al. (2013)’de zamansal 6zellikleri dahil etmek i¢in her videoyu belli sayida
gecici boliimlere ayirip ve her bolmeye ait 6znitelik vektorlerine karsilik gelen anahtar gorsel
kelimelerden histogram olusturan Gegici Kelime Torbasi (TBoW) modeli 6nerilmektedir. Bu

yaklasima gore bir video ayrilan boliim sayist kadar histogramla temsil edilmektedir.

Uygulamamizda, video verilerimizin zamansal 6zelliklerinin kaybolmasini kismen
onlemek igin bu yaklasimdan yararlanilmistir. Onceki asamalarda olusturulan anahtar gorsel
kelime dizilerinden tii¢ histogram olusturulmustur. Her videoyu temsil eden anahtar gorsel
kelime dizileri ikiye ayrilmakta ve her iki bolmenin ayr1 ayr1 histogrami alinmaktadir. Ugiincii
histogram ise dizinin tamamindan olusturulan histogramdir. Artik her bir video Sekil 8’deki
gibi ti¢ histogramla gosterilmektedir. Sekilde S bir videodaki her bir video kareden ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerini temsil eden anahtar gorsel kelime dizisidir ((Py, Ps,...., Pg), kK belirlenen

anahtar gorsel kelime sayis1). Her bir 6znitelik vektorii kuantalama ile atandig1 anahtar gorsel

34



kelime ile temsil edilir. h; bir videonun tamamindan, h;; videonun ilk yarisindan ve h;,

videonun son yarisindan ¢ikarilan frekans histogramlaridir.

Anahtar Gérsel Kelime Dizisi

51 = [P11P11P301PID-PLOI '"l-Pl.lPB!PIZSJPSEJPIS-PII '"-PZSFPIOJPIDHP:I.SJPISI]

l
—ulill_

¥ 1

e

Anahtar Gérsel Kelime Dizisi ik Yarns: Anahtar Gérsel Kelime Dizisi ikinci Yarisi
511. = [PIIPIJPS-I]JPIUFPLEI "'.IPlJ PB:PIZE] 512 = [PBEJPISFPU FPZEIPIUJPLDJPlSIIPlE]
hyy his
5, 511 S1z

Uglii Histogram = [hy, hyy L hys)

Sekil 8. Uclii histogram gdsterimi.
Siniflandirma

Smiflandirma iki asamadan olusur: bir O0grenme asamast ve degerlendirme
asamasidir. Ogrenme asamasinda, siiflandirict modelini tiim egitim videolarindan olusturulan
histogramlarla egitir ve degerlendirme asamasinda test videolar: i¢in siniflandiricidan siif

etiket tahmini alinir.

Hareketleri siniflandirmak i¢in Cok Katmanli algilayict (MLP), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Gaussian Naive Bayes (GNB) siniflandiricilari kullanilmustir.

MLP, denetimli 6grenme ve siniflandirma i¢in ileri beslemeli yapay sinir agina dayanan
bir yontemdir. Bu siniflandiricinin 6nemi, giris bilgilerinin 6nceki bilgilere gore istenen yanita

nasil doniistiiriilecegini 6grenen denetimli bir ag olmasidir.

Birincil smiflandirici olarak kullanilan MLP, birbirine baglanan ¢oklu diigiim
katmanlarindan olusur. Giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani bulunmaktadir.
Calismamizda, olusturulan histogramlar ve sinif etiketleri, siniflandirma i¢in MLP agindan
gecirilir. Siniflandirici, egitim verilerinin histogrami ile egitilirken, test verilerinin histogramini

olas1 dort hareket sinifindan birine eslemektedir.
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Veriler, algilayicinin x, ’dan xy_, ’e numaralandirilmis giris diigiimleri ve algilayicinin
her bir dalindaki girdi agirliklari ile beslenir. Yontem, agirlikli girdileri toplar, sapma degeri

ekler ve algilayicinin aktivasyonunu y olacak sekilde donistiiriir (3);

N-1
y = Ful() wix) +6] 3)
i=0

Bu nedenle, esigi (threshold) bir sonraki katmana baglayan esik degeri (threshold) ve sapma
degeri (bias) ¢arpimi sabittir. MLP ag yapis1 Sekil 9°da verilmistir.

Input layer, i

Sekil 9. Cok katmanli algilayici yapisi (Swingler 2013).

Toplam sistem dogrulugu, 6znitelik vektorlerinin sayisi, MLP'deki gizli diigiimlerin
say1s1 ve toplam egitim drnekleri optimize edilerek artirilir. Gizli katmanda yetersiz veya asiri
sayida noron bulunan MLP modeli kotii genelleme ve asiri uyum sorunlarmma neden
olabilmektedir. Gizli katmandaki ndron sayisin1 belirlemek i¢in analitik bir yontem yoktur. Bu

nedenle, sadece deneme yanilma yoluyla kesfedilmistir (Subasi and Ercelebi 2005).

MLP’nin diger geleneksel siniflandirma tekniklerine gore iki énemli avantaji vardir.
[lki, verilerin dagilimi veya siniflandirilacak veri gruplarinin kovaryans matrislerinin estiligi ile
ilgili varsayimlar gerektirmez. Ikincisi, ayrik bolgeler de dahil olmak iizere dogrusal olmayan

karar bolgelerinin olugsmasina izin verir.

SVM, smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan, veriyi analiz eden iliskili
O0grenme algoritmalariyla denetimli 6grenme modelleridir. SVM'nin arkasindaki ana fikir, veri
kiimesinin en optimal hiper diizlem ayrimini bulmaktir. Bu hiper diizlemi istatistiksel 6grenme

teorisini kullanarak hesaplar.

Sekil 10°da goriildiigii gibi iki sinifi bir birinden ayiran hiper diizeleme en yakin veri

noktasina olan mesafesine margin denmektedir. SVM margin mesafesinin en biiyiik oldugu
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hiper diizlemi arar. Hiper diizleme en yakin veri noktalarina destek vektorleri denmektedir.
Denklem 4’de iki simifi birbirinden ayiran hiper diizlemin fonksiyonu verilmistir. W agirlik
vektorl, b ise sabit bir say1 ve X sinifi bilinmeyen bir noktay: ifade eder. Denklem (5)’de
birbirinden dogrusal olarak ayrilabilen verilerin karar fonksiyonu verilmistir. Bu fonksiyona

gore f (x)>0 (bir sinif) veya f (x)<O (diger sinif) i¢in sinif tayini yapilmaktadir.

w *x+b=0 (4)

N
f(x)=w.x+b=2wi*xl-+b (5)
i

$7==-* Support Vectors
--""..\_
.Y
7
Maximum.
s ;/margin
L] R
b
Y L
\.. Call

X4

Sekil 10. Optimal hiper diizlem (Bhalla 2017).
Pal (2008) tiim siniflar arasinda ikili siniflandirmalar yapmistir (one-against-

one).Calismamizda bu yaklasim kullanilmaktadir. Olasi her simif ¢ifti igin bir siniflandirict

k(k— .
% (k: hareket sinifi sayisi) siniflandirici. Test verileri her siniflandiricida

egitir, yani
denenir ve sonugta tahmin edilen smifa bir oy verilir. Smiflandiricidan ¢ikan sinif etiketi en

fazla oya sahip olan sinif etiketidir.

GNB, Naive bayes siniflandiricilarinin bir uzantisi olan bir siniflandirma modelidir.
Naive Bayes siiflandiricilari, bir siniftaki belirli bir 6zniteligin etkisinin diger 6zniteliklerden
bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. En basit denetimli 6grenme algoritmalarindan

biridir. Hizli, dogru ve giivenilir bir algoritmadir (John and Langley 2013).
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Oznitelik olasilik dagilimlarina gére iic tiirii vardir. Gauss naive bayes, Multinominal
naive bayes ve Bernoulli naive bayesdir. GNB aralarinda en basiti ve en yaygin olarak

kullanilan modeldir.

GNB’de her bir smifla iliskili 6znitelik olasiliginin normal (veya Gauss) bir dagilima
gore dagildigr varsayilmaktadir. Siniflandirma yapmak i¢in egitim verilerinden Oznitelik
ortalamasi ve standart sapmay1 hesaplamaktadir. Bu degerleri kullanarak Olasilik Yogunluk
Fonksiyonu (Probability Density Function (PDF)) ile en yiiksek olasiliga sahip giris 6zniteligini
secerek bir siif etiketini atamaktadir (Rafique et al. 2019).

X =[x, %5, e, Xjy e, Xy ] € R

y, sinif degiskenidir ve X, N boyutunda bagimli bir 6zellik vektorii olmak iizere kosullu olasilik;

2
1 exp | — (xi —ny)
/27‘[0’3% 277.'0'3%

P(xily) = (6)

seklinde hesaplanir (Anonymous 2017).
Derin Ogrenme Yontemleri

Hem mekansal hem de zamansal bilgileri dogrudan ham videodan yakalamak icin
ConvLSTM ve 3 boyutlu evrisim kullanan 3DCNN yontemleri kullanilarak tanima basarimlari

analiz edilmistir.

3 boyutlu evrisimsel sinir agi

Yontemlerin - ¢ogu, goriintii  diizleminde kaydirma-degismez  (shift-invariant)
gosterimlere olanak taniyan 2 boyutlu (2B) evrisime (2DCNN) sahip mimariler kullanmaktadir.
Fakat insan hareketi tanimada eylemin baslangic ve bitisi genellikle bilinmedigi i¢in zaman
bilgilerinin doniisiimlerinin degismezligi dnemlidir. Bu sorun 3 boyutlu (3B) zaman-mekansal
evrisimlere sahip olan 3DCNN mimarisi ile ¢oziiliir ve video goriintiileri i¢in 2DCNN’nin

genisletilmis halini sunar.

Wang et al. (2017)’de agiklandigi gibi, Sekil 11 (a)‘da gosterildigi iizere 2 boyutlu
evrisim c¢ekirdekleri M ve N ekseni iizerinde kayarak tiim goriintiiler i¢in goriintii dizisinden
bagimsiz 6znitelik haritasi ¢ikarir. 3 boyutlu evrisim ¢ekirdekleri ise Sekil 11 (b) ‘deki gibi M,
N ve S ekseni iizerinde kayar ve hem mekansal (uzaysal) hem de zamansal bilgilerden ¢ikis

Oznitelik haritalar1 ¢ikarir.
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Girig Oznitelik Haritalar 2B Evrisim Cekirdekleri Cikti Oznitelik Haritalan

(a)

Girig Oznitelik Haritalar 3B Evrisim Cekirdegi Gikti Oznitelik Haritalarn

(b)

Sekil 11. 2B ve 3B evrisim katmanlar1 arasinda karsilagtirma, (a) 2D evrisim ¢ekirdekleri, (b)
3D evrisim g¢ekirdekleri (Wang et al. 2017).

3DCNN, 3 boyutlu ¢ekirdegi, ardarda gelen birden ¢ok video karesini bir araya getirerek
olusturulan kiipiin i¢ine dogru dondiirerek elde edilir. Evrisim katmanindaki 6znitelik haritalar

bir 6nceki katmandaki birden ¢ok komsu kareye baglanarak hareket bilgisi yakalanir (Boualia
2018).

3DCNN yonteminde, i’ninci katmandaki j’ninci 6znitelik haritasinda (m,n,s) pikselinin birim

degeri Ji et al. (2013) ‘tarafindan verilen denklem (7) ile hesaplanir.

P;i-1Qj-1R;-1

v = tanh(by + ) Y ) Z WhT P sy %)

t p=0 q=0 r=
tanh() hiperbolik tanjant fonksiyonu, b;; j’ninci 6znitelik haritas: i¢in sapma (bias) degeri, R;
zamansal boyuttaki 3 boyutlu ¢ekirdek boyutu, t mevcut 6znitelik haritasina bagh (i-1)’inci
katmandaki Oznitelik haritalar tizerindeki dizinler, P; ¢ekirdegin yiiksekligi, Q; ¢ekirdegin

genigligidir. Wl " ise onceki katmandaki t’ninci Oznitelik haritasma baglanan cekirdegin

]l’

(p,q,r)’inci degeridir.
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Sekil 12°de yontemin bilesenleri gosterilmistir. Mimaride, 3B Evrisim Katmani
(conv3d), ReLU, BatchNorm, 3B Max Havuzlama Katmani (MaxPooling3D), Softmax
Siniflandiricisi vardir. Her 3B evrigim katmani igin kernel boyutu 3x3x3, adim (stride) boyutu
1x1x1’dir. Pooling katmani i¢in kernel boyutu 2x2x2 ve adim (stride) boyutu 2x2x2’dir.

Pooling 2x2x2_ stride 2x2x2
Relu

Conv3D_3b

Pooling 2x2x2, stride 2x2x2
RelLu

Conw3D_3a
Pooling 2x2x2_ stride 2x2x2
Relu

Conw3D_2b

Pooling 2x2x2, stride 2x2x2
Relu

Conw3D_2a
Pooling 2x2x1, stnde 2x2x1
RelLu

Conv3D_1

Sekil 12. 3DCNN bilesenleri (Zhang et al. 2017).

3B evrisim katman1 5 parametre almaktadir. Bunlar sirasiyla; yigin(batch) boyutu, girdi
genisligi, girdi yiiksekligi, girdi derinligi ve renk kanal sayisidir. Goriintiiler 32x32 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Cikt1 parametreleri ise sirasiyla; batch boyutu, ¢ikt genisligi, ¢ikt
yiiksekligi ¢cikt1 derinligi ve evrisimdeki ¢ikt1 filtresi sayisidir. Goriintiiler RGB olarak islendigi

i¢in renk kanal sayis1 3 tiir.

Evrigimsel uzun-kisa donem hafiza ag

LSTM derin 6grenme alaninda kullanilan tekrarlayan sinir agi(RNN) mimarisidir
(Hochreiter and Schmidhuber 1997). Standart ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, LSTM nin
geri bildirim baglantilar1 vardir. Goriintii, konusma ve video gibi tek boyutlu olmayan verileri
isleyemez. Girdi olarak 6znitelik vektorlerini alan tam baglantili LSTM, zamansal 6zellikleri
o0grenmek icin kullanilir. Vektorlestirmenin sinirlanmasi, yineleme sirasinda mekansal baglanti
bilgisinin kaybia sebep olur. Insan hareket tanima igin ise viicut bdliimlerinin pozisyon
degisimleri 6nemlidir. Bu nedenle, ConvLSTM (Shi et al. 2015), uzun dénemli zamansal-

mekansal 6znitelikleri 6grenmek i¢in kulanilmaktadr.
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ConvLSTM mimarisinde, model dnceki gizli durumu dizinin bir sonraki adimina tagsir.
Bu nedenle agin daha 6nceki verilerini tutar ve bir sonraki adimda karar vermek i¢in kullanir.
Yani, ConvLSTM, belirli bir hiicrenin gelecekteki durumunu, yakin komsularinin girdileriyle

ve gegmis durumlariyla belirler.

Yontemde, evrisimli katmanda islenen goriintii islenir ve 1 boyutlu 6zellik vektori
olusturulur. Bu islem her goriintii i¢in tekrarlanir ve olusan 6zellik vektorleri LSTM katmanina
girdi olarak verilir. Girdi vektorii xq,..., x; , hiicre durumlan (states) cj, ..., ¢; , gizli durumla
(hidden states) hy,..., hy ve iy f;, o, ConvLSTM’nin kapilar1 olmak tizere ConvLSTM
asagidaki gibi formiile edilebilir:

i = 0O(Wyi * X¢ + Wy * He_q + by) (8)

fe= oWy * Xy + Wiy * He_q + by) (9)

0= 0(Wyo * X¢ + Who * Hp_1 + bo) (10)

Ce= feo Cemqt io tanh(Wye * Xy + WpexHe_1+b) (11)
H; = 0; ° tanh(C;) (12)

Burada "+" evrisim operatoriinii, o sigmoid fonksiyonunu ve W,~ ve W,~ 2 boyutlu evrisim
cekirdegini temsil etmektedir. Sekil 13’de yontemin semasinda gosterildigi gibi evrigim

katmaninda mekansal 6zniteliklerin ¢ikarimi i¢in ResNet-152 kullanilmustir.

4 & 3 1

ResNet-152
o , l I |
Oznitelik Vektorlery =——p @ ® ... 89 ®® ..- 0 OO ... 09 OO ... 9
7% 75 7 7
LSTM |— LSTM = LSTM tstm| \
\| \‘ \I \1
fici Yonls LSTM = \fs,"" o X\_IES,TM R th’m A 3\_’5s’m
Softmax Softmax Softmax Softmax
I ] I |
y y y y

Sekil 13. Evrisimli LSTM (CovnLSTM) yonteminin semasi (Jiang et al. 2018).
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Siniflandirma

Softmax Simiflandiricr: Softmax Regresyon, lojistik regresyonu ¢ok sinifli problemlere
genellestiren bir siniflandirma yontemidir (Wolfe et al. 2017). Lojistik regresyon bagimli ikili
degisken ile bir veya daha fazla nominal veya oran diizeyi bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi acgiklamak i¢in kullanilir. Softmax algoritmasi ise, ayni anda birden ¢ok sinifa ikili
lojistik regresyon uygulamaktadir. Softmax, birbirinden farkli olan birden fazla simifla
kullanilmak tizere tasarlanmustir. Simif dyeligini diger siniflardan bagimsiz olarak
degerlendirmez. Her bir veri 6gesinin, her ¢ikis smifi i¢in etkinlestirme degerlerini hesaplar.
Toplami bir olan bir olasilik kiimesi elde etmek i¢in degerleri normallestirir. En yiiksek olasiliga
sahip sinif kazanir ve veri 6gesi bu sinifa atanir (Collobert et al. 2002). Denklem (13)’de

softmax fonksiyonu verilmistir.

; i e o
P(y=j|0®) = —

@ (13)
Zj:o eek

O =WoX, + WiX; + -+ WX, = ¥E WiX=wTx

O girdi vektori, X egitilmis dznitelikler, w agirlik ve k girdi vektorii sayisi olmak tizere, girdi
vektoriimiizdeki her deger i¢in Softmax degeri, tek tek girdilerin tistel degerinin tiim girdilerin
iistel degerlerinin toplamina béliinmesi ile hesaplanmaktadir. Ustel fonksiyon sayesinde negatif
girdiler negatif olmayan degerlere doniistiiriilmektedir. Her girdi degeri (0,1) araliginda ve
hesaplamada payda hep ayni oldugu i¢in ¢iktilar birbirleri ile orantili olacaktir (Mahmood
2018).
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DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Onerilen yontemi degerlendirmek icin kendini uyarici hareketlerin bulundugu veri seti
olusturulmustur. Yontem 3 asama icin test edilmistir. Ik asamada veriler iizerinde &nislem
uygulanmadan orijinal verilerle hareket tanima, ikinci asamada verilere 6nislem uygulandiktan
sonra hareket tanima ve son olarak t¢lii histogram yoOnteminden sonra hareket tanima
yapilmistir. Her 3 senaryoda, 5 farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi ve 3 farkli siniflandiricinin
performanslar1 degisen kod ¢izelgesi (codebook) boyutlari ile degerlendirilmistir. Veri setimiz
izerinde yontem ve yontemi olusturan adimlarin sistemin dogruluguna olan etkileri analiz

edilmistir.

Degerlendirme Yontemleri
Capraz dogrulama

Makine 6grenmesinin tanima dogrulugunu dogrudan etkileyen 6nemli faktdrlerden biri
veri setinin egitim ve test olarak boliinme kismidir. Egitim verisi makine 6grenme yontemlerini
amaca yonelik egitir. Test verileri ile egitilen modelin performansi Slgiilebilir. Calismalarda
genelde %70 egitim-%30 test verisi ya da %80 egitim-%20 test verisi olarak ayrilmaktadir.
Uzerinde ¢alisilan problemin tiirine ve kapsamina gore bu oranlarda degisiklik

yapilabilmektedir.

Calismalarda performans degerlendirmelerinin adil ve gilivenilir olmasi i¢in ayrimin
dogru bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Ayrica, makine 6grenmesi yontemlerinin asir1 uyum
(overfitting) ya da yetersiz 6grenme (underfitting) gibi problemlerin {iistesinden gelmesi
gerekmektedir. Asirt uyum; bir modelin egitim verisindeki detay ve giiriiltiiyii, modelin yeni
veriler tizerindeki performansini olumsuz yonde etkiledigi dlgiide 6grenme durumudur. Bu,
egitim verilerindeki giirtiltii veya rastgele dalgalanmalarin model tarafindan 6znitelik olarak
algilandig1 ve ogrenildigi anlamima gelir. Sonug olarak modellerin genelleme yetenekleri
olumsuz etkilendigi i¢in performans diiser. Yetersiz 6grenme ise hem egitim verileri ile model

olugturamama hem de test verisi lizerinde genelleme yapamama durumudur.

Hem asir1 uyum hem de yetersiz 6grenme kotii performansa neden olabilir. Ancak,
uygulamali makine 6greniminde acik ara en yaygin sorun asirt uyum saglamaktir. Egitilen
makine o6grenme algoritmasinin asirt uyum probleminden kaginmak igin k-kat c¢apraz
dogrulama (k-fold cross validation) teknigi kullanilabilir. Capraz dogrulama modelin bagimsiz

verilere nasil genellestirildigini degerlendirmek i¢in bir model dogrulama teknigidir. Bu
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teknigin amaci, modelin pratikte ne kadar dogru performans gosterdigini tahmin etmek ve asiri
uyum gibi sorunlar1 sinirlamaktir. Capraz dogrulamada tiim veri seti rastgele k tane esit
biiyiikliikteki alt kimeye boliiniir. Bu kiimelerden her defasinda birisi test digerleri egitim igin
kullanilir. Her bir alt kiime bir kez test verisi olarak kullanilacak sekilde egitim k kere
tekrarlanir. Sonunda, sistemin performans: elde edilen k tane dogruluk degerinin ortalamasi

aliarak bulunur.

Bu calismada, dogruluk degerinin giivenilir olmasi ve asir1 uyum probleminin
iistesinden gelmek i¢in “birini grubun disinda birak (Leave-one-Group-out)” seneryosunda 5

kat ¢capraz dogrulama teknigi kullanilmistir.

Performans olgiitleri

Makine Ogrenmesinde en uygun yoOntemin secilmesi i¢in yoOntemin Ogrenme
performansinin hesaplanmasi gerekmektedir. Egitilen yontemin test sonuglar1 karmasiklik
matrisi (confusion matrix) ile gosterilir. Bir karigiklik matrisi Tablo 4’de gosterildigi gibi dort
kategoriden olusur: Dogru pozitifler (TP), pozitif olarak dogru siniflandirilan durumlar ifade
eder. Yanlis pozitifler (FP) yanlis pozitif olarak siniflandirilan negatif 6rnekleri temsil eder.
Dogru negatifler (TN), negatif olarak dogru bir sekilde siniflandirilan negatif durumlar ifade
eder. Son olarak, yanlis negatifler (FN) yanlis negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rnekleri

temsil eder.

Tablo 4. Karmagiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
S = Pozitif TP FN
§ < £
S Y Negatif FP TN

Karmagiklik matrisindeki veriler ile smiflandiricilarin  performanst  dogruluk
hesaplamasi ile belirlenmektedir. Dogruluk tiim test veri kiimesi igerisinde dogru
siiflandirilmis pozitif ve negatif 6rneklerin toplaminin tiim veri kiimesindeki 6rnek sayisina
boliimiidir. Dogru smiflandirilmig verilerin yiizdesini verir. Denklem (14)’de karmasiklik

matrisinden elde edilen dogruluk formiilii verilmistir.

TP+TN
Dogruluk= (14)
TP+TN+FP+FN

Bir diger degerlendirme 6lgiisii ise 2009’dan bu yana kullanilan Agirliksiz Ortalama

Hatirlama (UAR)dir. UAR, dogru tahmin edilen 6rneklerin oranidir (yani toplam dogru
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tahminlerin, toplam 6rneklere boliimii). Her sinif i¢in hatirlama degeri Denklem (15)’deki gibi
hesaplanip ortalamasi alinarak agirliksiz dogruluk hesaplanir. Bu iki degerlendirme 6lgiisii
arasindaki ayrim, veri setinde 6rneklerin yetersiz ve dengesiz dagildigi siniflar varsa yararlidir.
Agirliksiz dogruluk ¢ok smifli problemler i¢in daha uygundur. Klasik dogruluk her sinifi veri
setindeki o sinifa ait 6rnek sayisina gore degerlendirirken, agirliksiz dogruluk her sinifa aym

agirhigr verir (Yean 2015)( Schuller et al. 2017).

TP
TP+FN

Hatirlama (recall) = (15)

Smif 1 “in hatirlamasi (recall) R1, sinif 2’nin hatirlamasi (recall) R2 ise UAR degeri

R1 ve R2’nin ortalamasidir.

Olusturdugumuz veri setinde kafa sallama hareket sinifi en az 6rnek bulunan siniftir.
Tiim hareket siiflarinin video sayisi farkli oldugu i¢in degerlendirmelerde UAR dogrulugu da
hesaplanmugtir. Bu tez ¢alismasinda, yontemlerin tanima dogrulugu klasik (agirlikli) dogruluk

ve UAR ile hesaplanmustir.

Onislem asamasinda insan tespiti yontemlerinin analizi

Calismamizda insan tespiti icin HOG descriptor, Haar-Cascade ve YOLOv3 yontemleri

denenmistir. Sekil 14’de uygulanan yontemlerden elde edilen ¢iktilar verilmistir.

Haar-Cascade HOG Tanimlayici YOLOv3

Sekil 14. Insan tespiti yontemlerinin ¢iktilari.

Haar-Cascade ve HOG Descriptor yontemlerinin OpenCV’de ki onceden egitilmis
modelleri bir kiginin ayakta durma pozisyonunda tespit edilmesi i¢in egitilmistir. Bu sebeple
yontemlerin ayakta duran kisinin 6n ve arka goriinlimiinden tespit edilebilmekte fakat yan

goriinimiinde tespit giicii zayiflamaktadir. Sekil 15°de gosterilen 6rnek gibi goriintiide masa
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ayag1 gibi insan bacagina benzetilen nesneler bulunmakta ise masa ayagini insan olarak tespit

etmeleri biiyiik olasiliktir.

Sekil 15. Haar-Cascade yonteminde hatali tespit.
En ¢ok karsilagilan sorunlardan birisi de tespit sinir1 hatasidir. Sekil 14’de Haar-Cascade
ve HOG Descriptor tarafindan belirlenen tespit alani, kiginin viicut béliimlerinin tamamini

kapsamamaktadir.

Deneyler sonucunda en iyi sonucu YOLOv3 yonteminden elde ettigimiz igin,

calismamizda insan tespit ve takibinde YOLOv3 ve SORT kullanilmistir.

Gorsel Kelime Cantas1 Yaklasimi Sonug¢lar:

Gorsel Kelime Cantas1 yaklasimi iki kisimda ele alinmustir. Ilk kisminda tiim egitim
video Karelerinin %30’una karsilik gelen 10.000 video karesi rastgele segilir. Daha sonra
rastgele secilen 10.000 egitim video karesinin 6znitelik vektorleri HOG, HOF, HOG-HOF,
SIFT ve SURF tanimlayic1 yontemleri kullanilarak ¢ikarilir. Hareket siniflarini en iyi temsil
edebilecek anahtar gorsel kelimelerin  bulunmasi i¢in K-means kiimeleme yontemi
kullanilmistir. Calismamizda farkli sayida kiime merkezi sayilar1 (anahtar gorsel kelime sayisi)
ile deneyler yapilmistir. Ikinci kisimda tiim egitim ve test videolarmin 6znitelikleri ¢ikarilip
birinci kisimda olusturulan anahtar gorsel kelimelerden gorsel kelime dizileri olusturulur.
Olusturulan dizilerden frekans histogramlari tiretilir ve videolar bu histogramlarla temsil edilir.
Egitim videolarinin histogramlari ile egitilen GNB, SVM ve MLP siniflandirict modellerinden

test videolarinin histogramlari i¢in smif etiket tahminleri tiretilir.

Deneylerde kullanilan yontemlerin parametre degerleri

Bu tez calismasinda, en iyi sonucu alabilmek i¢in farkli yontem kombinasyonlari
denenmistir. Kullanilan yontemlerin en uygun parametre degerleri uygulamamizda
kullanilmustir. Oznitelik vektdrii ¢ikarmak igin kullanilan bu yontemlerin parametre degerleri
Tablo 5°de verilmistir. Oznitelik tanimlayic1 ydntemler i¢in OpenCV ( Bradski and Kaehler
2008) kiitiiphanesi kullanilmistir.
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Tablo 5. Oznitelik Cikarma Yéntemlerinin Parametre Degerleri

Oznitelik Parametre Aciklama Deger
winSize Algilama penceresi boyutu (64,128)
blockSize Piksel cinsinden blok boyutu (16,16)
blockStride Adim boyutu (8,8)
cellSize Hiicre boyutu (8,8)
A
HOG Y
winSigma Gauss diizeltme penceresi parametresi -1
L2-H llesti ontemi egik
L2HysThreshold ~HLys normatiesHime yohtemt €51 2.000000000000001e-01
degeri
gammaCorrection Gama dﬁzeltme on islemenin gerekli 0
olup olmadigi
nlevels Maksimum algilama penceresi sayisi 64
orientations Yonlendirme kutularinin sayist. 9
pixels_per_cell Her hiicrenin piksel boyutu (8, 8)
HOF cells_per_block Her bloktaki hiicre sayisi 3,3)
normalise Islemeden ‘once gorlintiiyii false
normallestirmek
motion_threshold Hareketsizlik esik degeri 1.
nfeatures Tutulacak en iyi 6zelliklerin sayisi 0
nOctaveLayers Her oktavdaki katman sayis1 3
contrastThreshold Kontrast esigi 0,04
SIFT edgeThreshold Ke.‘{l.ar benzeri 6zellikleri filtreleme 10
esigi
sigma Qiris goriintlisiine uygulanan Gaussian 16
sigmasi
. Hessian anahtar nokta dedektorii igi
hessianThreshold . L i 100
esik degeri
Anahtar nokta dedektoriiniin
nOctaves el 51 piramit okt 4
SURF ullanacagi piramit oktav sayisi
nOctavelayers Her oktavdaki katman sayist 3
extended Genisletilmis tanimlayici bayragi false
upright Yonlendirme hesaplama false

Kiimeleme islemi i¢in kullanilan K-means algoritmasiin parametre degerleri Tablo

6’da verilmistir. Uygulamada ScikitLearn (Pedregosa et al. 2011) kiitiiphanesi kullanilmstir.
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Tablo 6. K-means Parametre Degerleri

K-means Aciklama Deger
n_clusters Olusturulacak kiime say1si 200/400/600/800/1000
init Baglatma metodu ‘k-menas++’
n_init Her kiime merkezi i¢in galistirilma sayisi 10
max_iter Tek bir ¢aligma i¢in maksimum yineleme 300
sayis1
ol Birbirini i.zleyel'l iki yinel.err.lenin kiime 0.0001.
merkezlerindeki farkin nispi toleransi
. Kiimeler aras1 mesafelerin 6nceden . ,
precompute_distances auto
hesaplanmas1
verbose Ayrintt modu 0
random,_state {(ﬁn-le @erkezi tanimlamak icin rastgele say1 None
uretimi
copy_x Verilerin kopyalanmasi True
n_jobs Hesapleima icin kullanilacak OpenMP ig None
parcacigl sayisi
Algorithm Kullanilacak algoritma ‘auto’

Deneylerde K-means kiime sayis1 parametresi 100, 200, 400, 600, 800 veya 1000 olarak
ayarlanip sonuglar alinmistir. Farkli kiime sayilarinin (gorsel kelime sayisinin) Sistem

dogrulugundaki etkisi degerlendirilmistir.

Siniflandirma asamasinda ayri ayri MLP, SVM ve GNB yontemleri ScikitLearn
(Pedregosa et al. 2011) kiitiiphanelesi kullanilarak uygulanmigtir. Kullanilan siniflandirma

yontemlerinin parametre degerleri Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Kullanilan Smiflandirma Algoritmalarinin Parametre Degerleri

Siniflandiric1  Parametre Aciklama Deger
solver Agirlik optimizasyonu i¢in ¢oziicii ‘Ibfgs’
alpha L2 ceza (dlizenleme siiresi) parametresi 0.13
MLP hidden_layer_size Gizli katmandaki noron sayisi (200,50)
max_iter Maksimum yineleme sayist 10000
learning_rate Agirlik giincellemeleri igin 6grenme orant ‘adaptive
programi
Hesaplama kararliligi i¢in varyanslara
GNB var_smoothing eklenen tiim 6zelliklerin en biyiik 1e-9
varyansinin miktari
decision_function_shape Karar fonksiyonu ‘ovo’
C Diizenleme parametresi 1,0
SVM kernel Algoritmada kullanilacak ¢ekirdek tiirii rbf
tol Kriteri durdurma toleransi. 0,001
gamma Cekirdek katsayisi scale
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Gizli digiimiinde yetersiz veya asirt néron bulunan MLP siniflandirict modeli kotii
genelleme ve asirt uyum sorunlarina neden olabilmektedir. Gizli katmandaki néron sayisini
belirlemek i¢in analitik bir yontem yoktur (Subasi and Ercelebi 2005). Bu nedenle, ¢alismada
en uygun parametre degerleri deneme yanilma yolu ile bulunmustur. Tiim deneylerde ayni

parametre degerleri kullanilmistir.

Onislem uygulanmamus veri seti ile alman sonuclar

Veri setindeki video goriintiileri {izerine higbir 6nislem uygulanmadan orijinal veriler
ile hareket tanima deneyleri yapilmistir. Bunun amaci ¢alismada 6nerilen 6nigslem asamalarinin
tanima dogruluguna olan katkisin1 gézlemlemektir. Tablo 8’de BoVW yaklasimi ile orijinal
veri setindeki kendini uyarici hareketlerin tanima dogrulugu verilmistir.

Tablo 8. Orijinal Veri Seti ile Yontem, Smiflandirici ve Anahtar Gorsel Kelime Sayisina Gore
Dogruluk (%) Degerleri

Orijinal Veri Seti Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Siniflandirica 100 200 400 600 800 1000
GNB 46,89 47,52 43,29 47,63 42,63 43,27
HOG SVM 41,81 40,41 40,41 39,01 38,98 41,86
MLP 42,12 41,86 43,32 49,82 43,29 44,03
GNB 51,08 49,75 48,89 52,51 50,39 50,32
HOF SVM 45,34 45,34 44,67 47,51 45,36 46,84
MLP 52,44 56,77 51,10 56,69 56,75 47,53
GNB 46,89 49,69 46,91 51,10 53,96 54,65
HOG/HOF SVM 46,79 46,07 44,65 46,76 46,05 45,41
MLP 52,50 51,82 49,65 50,38 46,81 53,19
GNB 51,08 48,24 38,29 33,32 37,60 43,29
SIFT SVM 41,81 40,36 38,32 37,58 36,86 36,17
MLP 46,12 47,50 46,87 43,34 44,11 41,25
GNB 33,24 41,12 39,69 39,01 38,27 41,12
SURF SVM 42,59 41,10 41,10 41,10 41,81 41,82
MLP 38,27 40,39 45,36 40,43 43,98 41,84
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Tablo 9. Orijinal Veri Seti ile Yontem, Smiflandirict ve Anahtar Gorsel Kelime Sayisina Gore
UAR Dogruluk (%) Degerleri

Orijinal Goriintii (UAR) Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Siniflandirica 100 200 400 600 800 1000
GNB 45,47 46,44 41,95 45,78 40,28 41,95
HOG SVM 35,39 34,26 34,40 32,78 33,11 35,49
MLP 43,10 41,03 41,85 47,50 42,44 42,72
GNB 50,05 48,21 47,42 50,60 48,46 48,71
HOF SVM 38,50 38,49 37,96 40,76 38,75 40,16
MLP 50,52 55,05 49,25 54,59 54,03 45,68
GNB 45,66 48,19 46,38 49,98 51,19 53,79
HOG/HOF SVM 39,79 39,50 37,91 40,01 39,39 38,49
MLP 49,75 49,75 47,72 47,74 44,52 50,68
GNB 48,94 45,48 35,03 30,95 35,82 41,10
SIFT SVM 36,35 34,48 32,47 31,80 31,17 30,46
MLP 43,84 46,57 45,01 41,12 41,92 39,22
GNB 31,86 40,44 37,90 36,98 37,70 38,76
SURF SVM 36,04 34,58 34,86 34,85 35,76 35,69
MLP 36,81 39,00 44,32 40,65 42,62 40,61

Tabloyu inceledigimizde, onislemsiz veri seti ile yontemler arasinda genel anlamda en
diisiik sonuclar SIFT ve SURF yontemlerindedir. Diisiik sonuglar vermeleri ¢ikardiklari
Ozniteliklerin diger yontemlere gore az sayida olmasidir. Deney sonuglarinda goriildiigii gibi
alinan en iyi sonu¢ %56,77’dir. Bu sonu¢ HOF y6nteminin 200 anahtar gorsel kelime sayis1 ve
MLP smiflandiricisi ile alinmistir. HOF yonteminde en iyi sonucun alinmasi ¢ikarilan 6znitelik
sayisinin fazla olmasi ve videolardaki hareketin yakalanmasinda iyi olmasidir. Orijinal veri seti

tizerinde HOF tanimlayicisi ile yapilan deneylerin ayrintili grafigi Sekil 16°da verilmistir.

HOF - Orijinal Veri Seti
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Sekil 16. Orijinal veri setinde anahtar gorsel kelime sayilarina gére siniflandiricilarin
degerlendirme grafigi.
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Onislem uygulanmus veri seti ile alinan sonugclar

Veri setinde ki videolar ebeveynler tarafindan herhangi bir kamera ile ev ortamlarinda
kaydedilmislerdir. Dogal ev ortaminda kaydedilmeleri arka plan karmasikligi, farkli nesne ve
kisilerin goriintiiye dahil olmas1 gibi problemlere sebep olmaktadir. Ayrica bir kisi ve bir
nesneyle etkilesimi gerektirmeyen hareketlerin taninmasi icin asil kisi ve pozu yeterlidir.
Onislemler ile goriintiilerdeki asil kisi ve poza odaklanilmistir. Onislem uygulandiktan sonra

alinan dogruluk degerleri Tablo 10°da, UAR degerleri Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 10. Onislem Uygulanmis Veri Seti ile Yontem, Siniflandirict ve Anahtar Gérsel Kelime
Sayisina Gore Dogruluk (%) Degerleri

Onislemli Veri Seti Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Smiflandirici 100 200 400 600 800 1000
GNB 41,82 43,27 46,77 47,53 53,88 49,67
HOG SVM 41,13 44,67 41,15 43,91 41,84 43,96
MLP 53,20 50,44 51,08 46,84 48,24 48,24
GNB 56,79 53,94 56,03 52,61 53,25 48,30
HOF SVM 48,22 48,22 48,22 46,79 46,08 48,22
MLP 64,22 64,60 68,83 68,05 61,05 65,96
GNB 56,77 59,67 58,15 56,06 51,79 54,63
HOG/HOF SVM 49,63 48,24 48,22 48,22 48,22 49,65
MLP 65,24 64,58 67,45 67,43 63,15 69,50
GNB 43,97 44,01 37,56 35,49 36,25 39,77
SIFT SVM 41,87 39,75 41,15 39,03 39,03 39,03
MLP 46,94 41,25 47,58 45,46 50,42 54,00
GNB 37,51 36,94 34,75 31,94 30,49 35,51
SURF SVM 39,03 37,58 34,77 33,35 34,04 33,35
MLP 38,27 42,53 38,37 41,18 42,58 42,58

Tablo 11. Onislem Uygulanmis Veri Seti Ile Yontem, Siniflandiric1 ve Anahtar Gorsel Kelime
Sayisina Gore UAR Dogruluk (%) Degerleri

Onislemli Veri Seti (UAR) Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Siniflandirici 100 200 400 600 800 1000
GNB 40,78 41,35 46,65 47,64 53,68 49,39
HOG SVM 35,02 38,36 34,63 37,72 36,26 37,75
MLP 53,05 48,70 49,48 49,45 47,48 48,67
GNB 52,80 51,06 52,70 50,25 51,00 45,55
HOF SVM 41,75 41,72 41,93 40,06 39,43 41,93
MLP 63,17 64,82 67,62 68,46 60,05 65,63
GNB 52,49 57,18 55,06 54,30 48,94 52,66
HOG/HOF SVM 43,26 41,72 41,51 41,72 41,93 43,39
MLP 64,23 64,85 67,53 66,37 61,81 68,88
GNB 39,61 39,93 35,50 32,88 33,54 37,59
SIFT SVM 35,50 33,70 35,50 33,42 33,42 33,42
MLP 45,20 39,44 44,88 4257 46,70 50,36
GNB 35,20 34,46 32,98 29,78 28,21 32,71
SURF SVM 32,71 31,56 29,06 27,88 28,58 27,88
MLP 34,61 39,70 34,76 36,60 39,15 37,83
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Onislem &ncesi degerler ile 6nislem sonras1 degerler karsilastirildiginda ortalama %3
oraninda artislar olmustur. Onislemsiz veriler ile aldigimiz en iyi sonug¢ olan %56,77,
oniglemden sonra %64,60’a yiikselmistir. HOF 6znitelik ¢ikaricist 200 anahtar gorsel kelime
sayist ile MLP siniflandiric1 ydnteminde %7,83 oraninda iyilesme olmustur. Oznitelikler
cikarilirken goriintiideki alakasiz nesne ve kisi olmasinin verdigi karmasiklik ve giiriiltiiyii en
aza indirerek asil kisiye ve pozuna odaklanmak sonucu iyilestirmistir. Onislem uygulanmis veri

seti lizerinde HOF tanimlayicisi ile yapilan deneylerin ayrintili grafigi Sekil 17°de verilmistir.
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Sekil 17. Onisglemli veri setinde anahtar gorsel kelime sayilarma gére siniflandiricilarin
degerlendirme grafigi.

Onislem uygulanmus verilerin iiclii histogram temsili sonrasi sonuglar

Insan hareket tanima igin viicut boliimlerinin ardisik zamanlardaki pozisyon degisimleri
onemlidir. Pozisyon degisimleri zamansal bilgilerle elde edilir. Zaman bilgisinin uzun siire
eksik olmasi hareketlerin modellenmesini engellemektedir. Zaman bilgisi kaybimi kismen
onlemek i¢in 6nislem uygulanmis videonun anahtar gorsel kelime dizisini iki gecici bolime
ayrilarak her dizi i¢in histogram olusturulmustur. Video, olusan iki ge¢ici boliimiin
histogramlar1 ve tiim dizinin histogrami olmak iizere ii¢ histogramla temsil edilmistir. Onislem

ve ti¢lii histogram temsilinden sonra elde edilen dogruluk sonuglar1 Tablo 12°de gosterilmistir.
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Tablo 12. Uglii Histogram Temsili Sonras1 Dogruluk (%) Degerleri

Uclii Histogram Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Siniflandirict 100 200 400 600 800 1000
GNB 41,25 48,94 44,03 45,36 47,56 53,89
HOG SVM 41,15 40,46 41,82 41,18 40,44 39,72
MLP 50,68 52,58 55,44 52,46 53,94 49,65
GNB 52,55 60,00 60,34 55,39 53,89 60,27
HOF SVM 48,91 50,71 47,51 46,79 47,51 47,51
MLP 67,45 80,00 70,22 66,72 73,84 68,86
GNB 57,80 57,46 54,60 58,94 53,79 52,53
HOG/HOF SVM 47,73 47,44 47,51 45,39 48,94 47,51
MLP 61,15 60,27 61,82 61,01 63,17 65,24
GNB 41,20 43,30 33,27 34,75 33,37 37,58
SIFT SVM 42,58 43,30 39,72 39,75 39,75 39,72
MLP 40,53 48,37 48,96 49,09 43,37 48,30
GNB 28,82 29,09 31,25 30,51 31,92 31,97
SURF SVM 35,61 34,80 33,37 34,08 34,77 33,35
MLP 39,84 43,25 41,89 39,08 35,56 39,03

Tablo 13. Uglii Histogram Temsili Sonras1t UAR Dogruluk (%) Degerleri

Uclii Histogram (UAR) Anahtar Gorsel Kelime Sayisi
Yontem Smiflandirica 100 200 400 600 800 1000
GNB 39,41 48,19 44,10 44,79 47,85 52,79
HOG SVM 35,10 34,32 35,41 35,00 34,05 33,47
MLP 50,15 51,34 55,23 52,78 54,86 50,64
GNB 49,59 57,16 58,03 52,98 51,90 57,58
HOF SVM 42,34 42,87 41,10 40,33 41,17 40,89
MLP 66,19 79,36 68,45 65,80 74,98 68,28
GNB 54,00 54,49 51,87 57,23 51,30 51,00
HOG/HOF SVM 42,15 42,55 41,8117 39,08 42,55 40,68
MLP 60,17 60,99 61,61 60,23 62,28 63,29
GNB 37,42 39,13 30,63 31,06 30,83 35,47
SIFT SVM 36,33 37,38 34,04 34,25 34,25 34,13
MLP 41,44 47,05 47,17 46,11 42,17 45,63
GNB 26,60 26,56 28,68 28,33 29,55 29,37
SURF SVM 34,04 28,98 27,80 28,35 29,06 27,88
MLP 38,18 39,43 39,06 35,47 30,80 35,44
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Tablo 12°de goriildiigii tizere 200 anahtar gorsel kelime sayisinda HOF tanimlayicisi ve
MLP smiflandiricist %80 dogruluk degeri ile en iyi sonucu vermistir. Sadece Onislem
uygulanmis verilerle ayn1 yontem ve parametrelerle yapilan deneyde dogruluk degeri %64,60
iken tiglii histogram temsilinden sonra %15,40 artmistir. Artis oraninin yiiksek olmasi hareket

tanima islemlerinde zamansal bilgilerin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

Gorsel Kelime Cantasi yaklasiminda sistemin dogrulugunu etkileyen parametrelerden
biri anahtar gorsel kelime sayisidir. Anahtar gorsel kelime sayisinin incelenen harekete gore en
uygun degerini bulmak hareketin yeterli temsil edilmesi i¢in 6nemlidir. Gereginden az
secilmesi hareketlerin yetersiz temsiline sebep olurken, fazla se¢ilmesi gereksiz karmasikliga
sebep olmaktadir Deneylerin birgogunda goriildiigii gibi anahtar gorsel kelime sayisinin yiiksek
olmas1 hareketin en iyi sekilde temsil edilecegi anlamina gelmemektedir. Ciinkii analiz edilen
hareketler basmakalip ve tekrarli oldugu igin ayni1 pozlarin birden fazla goriinmesi olasidir.
Alinan sonuglar incelendiginde az sayida anahtar gérsel kelime, tekrarli olan hareketleri temsil
edebilmektedir. 100 gorsel kelime, yeterli olmayan hareket temsiline sebep oldugu igin basarisi

dustiktiir.

Iki tiirli tanimlayici vardir. Bazilar1 goriiniimii yakalarken bazilar1 da hareketi
yakalamaktadir. HOF hareketi yakalayan tanimlayicilardan biridir. Ardisik iki video
karesindeki nesne hareketini tanimlamaktadir. En belirgin avantaji, degisken aydinlatma
kosullarinda ve dagmikliktaki hareketi dogru tahmin etme yiikiinlin tamamen optik akis
hesaplamasiyla ilgili olmasidir. HOF’un hareketi yakalamasi ve diger yontemlere gére ¢ok

sayida Oznitelik ¢ikarmasi hareket tanimada basarili olmasini saglamistir.

Tablo 14°de 5 foldun ayr1 ayr1 dogruluk degerleri ve Sekil 18’de karmasiklik matrisleri

verilmistir.

Tablo 14. En Iyi Sonug Aliman Deneyin 5 Fold i¢gin Dogruluk Degerleri

Dogruluk (%0) UAR (%)
Fold 1 96,42 95,00
Fold 2 75,00 74,37
Fold 3 82,14 83,54
Fold 4 75,00 76,25
Fold 5 71,44 67,63
Ortalama 80,00 79,36
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Fold 1 Fold 2

Normalize Edilmis Karmagikhk Matrisi i Normalize Edilmis Karmagiklik Matrisi
Kol Kol 0.8
Cupma Cupma
0.¢ 0.7
El - Parmak El - Parmak 0.6
Hareketi 0.6 Hareketi
& 0.5
0.4
Kafa 0.4 Kafa
Sallama Sallama 03
" 0.2
0.2
Dénme Dénme 0.1
T T T 0. T T T 0.0
Kol El - Parmak Kafa Dénme Kol El - Parmak Kafa Déame
Crpma Hareketi Sallama Crpma Hareketi Sallama
Tahmin Edilen Etiket Tahmin Edilen Etiket
Fold 3 Fold 4
Normalize Edilmis Karmagikhk Matrisi 3 Normalize Edilmis Karmagiklik Matrisi
.Q
0.8
Kol Kol
Crrpma Cirpma 0.7
0.8
0.6
El - Parmak El - Parmak
Hareketi 0. Hareketi 05
0.4
Kafa 0.4 Kafa
Sallama Sallama 0.3
0.2
0.2
Déonme Dénme 0.25 0.1
T T T 0.C T T T 0.0
Kol El - Parmak Kafa Déome Kol El - Parmak Kafa Dénme
Crpma Hareketi Sallama Cupma Hareketi Sallama
Tahmin Edilen Etiket Tahmin Edilen Etiket
Fold 5
Normalize Edilmis Karmasikhk Matrisi
Kol o 011 0.8
Cirpma
0.7
El - Parmak 0.6
Hareketi 0.33 0
0.5
0.4
Kafa 0% B
Sallama i 03
0.2
Daénme 0.12 0.75 01
T T T 0.0
Kol El - Parmak Kafa Dénme
Cupma Hareketi Sallama
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 18. En iyi sonug alinan deneyin 5 fold i¢in karmasiklik matrisleri.

Karmagiklik matrisleri incelendiginde hatali tahmin edilen hareket siniflar1 vardir.
Incelen hareketler viicudiin farkli boliimleri ile gergeklestirilen hareketlerdir. Bu yiizden ¢ocuk
“donme” ve ya “kafa sallama” hareketini yaparken ayni zamanda en ¢ok kullanilan viicut

parcasi olan kollarini da hareket ettirebildigi i¢in sistem hatali tahmin yapmugtir.
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Onislem uygulanmis videolarm iiglii histogram temsili ile yapilan deneylerde elde

edilen sonuclarin ayrintili grafigi Sekil 19°da verilmistir.

HOF - Onislem ve Ugli Histogram
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Sekil 19. Onislemli veri setinde ii¢lii histogram temsili ile anahtar gorsel kelime sayilarina
gore siiflandiricilarin degerlendirme grafigi.

Sekil 19°da goriildiigii gibi en yiiksek dogruluk %80 degeri ile 200 gorsel kelime
sayisindadir. Grafige genel olarak bakildiginda her bir gorsel kelime sayisi igin MLP
simiflandicist en iyl sonuglart vermistir. Anahtar gorsel kelime sayisina gore ii¢ asamanin

dogruluk degerlerindeki degisim grafigi Sekil 20°de gosterilmistir.
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Sekil 20. Anahtar gorsel kelime sayilarina gore asamalarin dogruluk degerleri.
Sekil 20’deki grafige bakildiginda 6nislem ve igli histogram temsil yaklagiminin

uygulandigi deneyler genel anlamda daha iyi sonu¢ vermistir. 200 anahtar goérsel kelime

sayisinda en yiiksek sonug¢ alinmistir.
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Sekil 21. Asamalara gore dogruluk analizi (HOF-200 Anahtar Gorsel Kelime-MLP).

Sonug olarak, yontemlerin asama asama farkli kombinasyonlarla deneyleri yapildiktan
sonra HOF-200 Anahtar Gorsel Kelime-MLP yontem kombinasyonunun en iyi sonug verdigi
anlagilmistir. Ug asama icin bu kombinasyonunun basarisindaki artis Sekil 21°deki grafikte
gosterilmistir. Orijinal veri seti %56,77 sonug verirken, onerilen 6niglemler ve ti¢li histogram

yontemleri sonucu %80’e ¢ikararak %23 iyilesme saglamistir.

Yontemlerdeki islem siirelerinin analizi

Deneylerimizde iki ana bilgisayar kullanilmigtir. Kullanilan bilgisayarlarin 6zellikleri
Tablo 15’de verilmistir. HOG, HOF, HOG-HOF yontemleri Bilgisayar-1 ile SIFT ve SURF

yontemleri Bilgisayar-2 ile ¢alistirilmistir.

Tablo 15. Uygulamada Kullanilan Bilgisayarlarin Ozellikleri

Ozellik Bilgisayar-1 Bilgisayar-2

Islemci Intel Core i7-8700T 2.40 GHz AMD FX-8350 4.00 GHz
Bellek 16,0 GB 16,0 GB

Ekran Kart1 Intel UHD Graphics 630 NVIDIA GeForce GTX 970
Isletim Sistemi Windows 10 Pro Windows 10 Enterprise

Gorsel Kelime Cantasi yaklagimindaki uygulama asamalarinin 6znitelik ¢ikarma
yontemlerine gore islem siireleri Tablo 16°da verilmistir. Tablodaki veriler 6nislem ve {iglii
histogram temsili sonrasinda en iyi sonug alinan 200 anahtar gorsel kelime sayisindaki bir fold

icin harcanan siireleri gdstermektedir. Bu degerlere verilerin okunma siiresi dahil edilmemistir.
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Tablo 16. Yontemlerin Islem Siireleri (saniye)

islem (Saniye) HOG HOF  HOG-HOF  SIFT SURF
Egitim Oznitelik 79.040 442,684 475475 1050240 684,772
Cikarma Stiresi

ggjzs?zmtehk Cikarma 19780 112763 132768 274287 161,132
SKi;rhgfians Uygulama 327417 1793767 2096359 26495 20,516

Egitim Histogram

Cikarma Siiresi 1,915 19,097 20,905 12,202 11,412
post Histogram Gikamma 9290 1,425 1,549 0154 0204
GNB Uygulama Siiresi 0,002 0,011 0,012 0,050 0,047
GNB Tahmin Siiresi 0,000 0,000 0,004 0,386 0,317
SVM Uygulama Siiresi 0,013 0,018 0,013 0,015 0,016
SVM Tahmin Siiresi 0,001 0,001 0,001 0,002 0,002
MLP Uygulama Siiresi 2,504 4,010 2,778 4514 4777
MLP Tahmin Siiresi 0,000 0,000 0,003 0,001 0,000

431,864 2373,776  2729,867 1368,346 883,195

Toplam Gegen Siire (~7dakika)  (~40dakika)  (~45dakika)  (~23dakika)  (~15 dakika)

Oznitelik ¢ikarma asamasinin siireleri kullanilan ydntemin ¢ikardigi 6znitelik vektorii
boyutuna gore degismektedir. Tablo 16°da goriildiigi gibi HOG yontemiyle egitim verilerinin
Ozniteliklerinin ¢ikarma siiresi yaklagik 80 saniye iken HOF yonteminde yaklagik 443
saniyedir. Aradaki yaklasik 5,5 kathk fark c¢ikarilan 6znitelik boyutlar1 farkindan
kaynaklanmaktadir. SIFT ve SURF yontemleriyle ¢ikarilan 6znitelik vektdr boyutlarinin daha
az olmasina karsin fazla zaman almalar1 kullanilan bilgisayarin islemcisinin diger bilgisayara
gore diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. K-means yontemi, hesaplama karmasikligindan
dolayr en ¢ok zaman alan asamadir. Toplam harcanan siirenin yaklasik %75’i K-means
kiimeleme yonteminin uygulama siiresidir. Siniflandirma asamasi sistemin en az zaman alan
ksimidir. Smiflandiricilar arasinda MLP ¢ok katmanl bir ag yapisina sahip oldugu i¢in diger
siniflandiricilara gore daha ¢ok zaman almistir. Sonug olarak toplam siireler ¢ikarilan 6znitelik

vektorleri boyutuyla dogru orantili olarak artmaktadir.

Derin Ogrenme Yéntemlerinin Sonuclar

Ag parametrelerinin etkisini O6lgmek icin deneyler yapilarak derin O6grenme

yontemlerinin en uygun parametre degerleri bulunmustur. Bu degerler Tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17. Derin 6grenme yontemlerinin parametre degerleri

ConvLSTM 3DCNN
Batch size (Y1gin boyutu) 16 8
Epoch (Egitim tekrarlarinin sayisi) 100 100
Sequence length (her dizideki kare sayisi) 10 -
Loss function (Kay1p fonksiyonu) CrossEntropyLoss  categorical_crossentropy
Optimizer (lyilestirici) Adam SGD
Evaluation metric (degerlendirme 0l¢iitii) accuracy accuracy

Derin 6grenme yoOntemlerinin orijinal veri seti ile yapilan deneylerdeki dogruluk
degerleri Tablo 18’de, 6nislem uygulanmis veri seti ile yapilan deneylerin sonuglari ise Tablo
19’da verilmistir. Yontemleri uygulamak i¢in iki Python derin O6grenme kiitiiphanesi
kullanilmigtir. 3DCNN igin Keras (Gulli and Pal 2017) ve ConvLSTM i¢in Torch (Collobert
2002) kiitliphaneleri ile uygulamalar ¢alistirilmistir.

Tablo 18. Orijinal Veri Seti Ile Dogruluk (%) Degerleri

Orijinal veri Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Ortalama
ConvLSTM 78,12 68,75 71,88 65,62 56,25 68,12
3DCNN 33,33 33,33 33,33 33,33 25,00 31,66

Tablo 19. Onislem Uygulanmis Veri Seti ile Dogruluk (%) Degerleri

Onislemli veri Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Ortalama
ConvLSTM 78,12 78,12 78,12 63,54 67,30 73,04
3DCNN 37,50 37,50 33,33 37,50 29,17 35,00

Sonuglar incelendiginde ConvLSTM’nin 3DCNN’e gore ¢ok daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir. LSTM ag1 oOnceki adimlarindaki ¢iktiy1 hafizada tutup gerektiginde
kullanabilmesinden dolayr performansi daha iyidir. Ayrica asir1 uyumu (overfitting)

engellemek icin dropout degerleri 0,5 alinmugtir.

Tablolar incelendiginde 6nislem uygulanmis verilerle yapilan deneylerde iki yontemin
de sonuglari iyilesmistir. ConvLSTM dogrulugu yaklasik %35 oraninda artarken, 3DCNN %3

oraninda yiikselmistir.

Tablo 20. Derin Ogrenme Yo6ntemlerinin Islem Siireleri

Yontem Gegen Siire
ConvLSTM 40 dakika
3DCNN 325 dakika (~5,5 saat)
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Derin Ogrenme yontemlerinin islem siireleri Tablo 20°de verilmistir. ConvLSTM
Bilgisayar-2 de, 3DCNN Bilgisayar-1 de uygulanmigtir. ConvLSTM Bilgisayar-2 {izerindeki
ekran kart1 grafik islemci birimi (GPU) ile gerceklestirildigi i¢in ¢ok daha hizli bir sekilde

tamamlanmustir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) sosyal iletisim ve etkilesim eksikligiyle beraber bir
takim smirli ve tekrarli davramiglarla karakterize edilmistir. Yayginligi giin gectikce
artmaktadir. OSB’nin tan1 degerlendirme asamalar1 hala uzun ve karmasiktir. Tan1 genelde
davranigsal gozlemlere dayanarak konuldugu i¢in uzun siirecler gerektirmektedir. Bu uzun
stirecler ise erken tan1 ve miidahalenin 6nemli oldugu OSB’nin tanisin1 geciktirmektedir. Bu
yiizden davraniglarin degerlendirme asamasinda hizli ve dogru sonug¢ veren tani araglarina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Kisa zamanda analizlerin gergeklestirilmesi i¢in son zamanlarda makine

O0grenmesi ve bilgisayarli gorli yontemleri ile video tabanl analizler yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, OSB’nin 6nemli tani 6lgiitlerinden olan kendini uyarict
hareketlerin taninmasi i¢in Gorsel Kelime Cantast yaklagimi 6nerilmistir. Farkli anahtar gorsel
kelime sayis1 (100, 200, 400, 600, 800, 1000) ile 5 (bes) Oznitelik tanimlayict ve 3 (ii¢)
siniflandirict yontemi kullanilarak deneyler yapilmis ve en iyi sonug 200 gorsel kelime, HOF
tanimlayict ve MLP siiflandiricisinda %80 dogruluk ile alinmistir. Yani videolardaki
hareketler %80 oraninda dogru siniflandirilmistir. Bu ¢ergevede veri setindeki videolarin arka
plan karmasikligin1 giderip asil ¢ocuga ve onun hareketine odaklanmay1 saglayacak onislemler
yapilip basarim yaklasik %8 oraninda artirilmistir. Gorsel Kelime Cantasi yaklagimindaki
videolarin histogramla temsili asamasinda Gegici Kelime Torbasi (TBoW) modeli onerilerek
zamansal bilginin kayb1 kismen 6nlenmistir (Shukla et al. 2013). Onerilen Gegici Kelime
Torbast (TBoW) modelinin tanima dogrulugunu %15 oraninda iyilestirdigi gozlemlenmistir.
Orijinal verilerle yapilan deney sonucuna gore (%56,77) onerilen 6nislemler ve TBoW modeli
sistemin dogrulugunu toplamda %23 oraninda artirarak %80 dogruluk sonucuna ulagilmistir.
Gorsel kelime sayisinin dogru segilmesi Onemlidir. Gereginden az se¢ilmesi hareketlerin
yetersiz temsiline sebep olurken, fazla segilmesi gereksiz karmagikliga sebep olmaktadir.
Caligmamizda genel anlamda az sayida gorsel kelime ile yapilan deneylerin iyi sonug

vermesinin sebebi incelenen hareketlerin basmakalip ve tekrarli olmasidir.

Bu c¢alismada, hareket tespiti ve tamimada kullanimi yayginlasan Derin Ogrenme
yontemlerinden bazilar1 uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir. Uygulanan derin 6grenme
yontemleri videodaki hem zamansal hem mekansal Oznitelikleri ¢ikarabilen 3DCNN ve
ConvLSTM yontemleridir. ConvLSTM daha iyi sonug¢ vermistir. Orijinal verilerle %68,12
dogruluk gozlenirken, onislem uygulanmis verilerde yaklasik %5 oraninda artarak %73,04

dogruluk oranina ulagmustir.
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Bu yontemler bu caligma kapsaminda ebeveynler tarafindan ev ortaminda gelisigiizel
cekilen videolardan olusturulan GKUDYV adi verilen yeni veri seti izerinde uygulanmistir. Elde
edilen sonugclar incelendiginde 6nceden ayni amagla ve ayni yolla olusturulmus SSBD veri seti
ile yapilan ¢alismalara gére daha iyi sonuglar alinmistir (Rajagopalan et al. 2013; Rajagopalan
and Goecke 2014).

Gelecek caligsmalarda oncelikle olusturulan veri setinde bulunan videolar iizerinde
uzman goriisii alinarak degerlendirmeler yapilacaktir. Ayrica veri setinin hareket siniflari ve
her hareket sinifindaki video sayisi artirilarak genisletmeyi ve ileride ses, beyin goriintiileri gibi

veriler ile multimodal ¢aligmalar yapmay1 planlamaktayiz.
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