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Oz

Otomatik hareket tanima sistemlerine ihtiyag, giivenlik kameralarinin sayisindaki hizli artistan dolayr giderek artmaktadir. Hareket
tanima, bilgisayarli gorii alaninda giincel bir arastirma alani olmasina karsin siddet igeren sahnelerin tespiti insan ve toplum giivenligiyle
de iliskili olmasi sebebiyle biiyiik 6nem tasimaktadir. Optik akis video goriintiilerindeki hareketlerin tespit ve modellenmesinde siklikla
kullanilan bir yaklasimdir. Bu g¢alismada optik akis ve derin dgrenme kullanilarak siddet igeren aktivitelerin taninmasinda
kullanilabilecek bir yontem 6nerilmistir. Bir video serisine ait optik akis serisinin bilesenleri birlestirilerek ti¢c kanalli bir goriintii haline
getirilmis ve onceden egitilmis VGG-16 evrisimsel (convolutional) sinir agina girdi olarak verilmistir. VGG-16 agindan elde edilen
derin nitelik serileri ile bir Bi-Lstm (Bidirectional long short term memory) siniflayicist egitilmistir. Onerilen yontem literatiirde yer

alan iki farkli veri kiimesi ile test edilmis ve literatiirde yer alan diger yaklagimlar ile karsilattirilabilir ve daha yiiksek siniflama
basarimina sahip sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optik Akis, CNN, Derin Ogrenme, Bi-Lstm.

Classification of Violent Activities with Optical Flow Image
and Bi-Lstm

Abstract

The need for automated motion recognition systems is increasing due to the rapid increase in the number of security cameras. Although
motion recognition is a hot topic in the field of computer vision, the classification of violent scenes is of great importance due to its
relation to human and community safety. Optical flow is often used in the detection and modeling of motion in video images. In this
study, a method that can be used to recognize violent activities using optical flow and deep learning has been proposed. The components
of the optical flow series of a video series were combined into a 3-channel image and pre-trained VGG-16 was input into the convulsive
neural network. A Bi-Lstm (Bidirectional long short term memory) classifier has been trained with the deep quality series derived from
the VGG-16 network. The proposed method was tested with two different data sets in the literature and comparable and higher
classifying results were obtained.

Keywords: Optical Flow, CNN, Deep Learning, Bi-Lstm

Benzer sekilde, ¢6ziimlenmesi hareket tanimadaki gibi bazi
zorluklar igermektedir. Bu zorluklarin bazilar1 aktérlerin
degisken hareket hizlari, goriintiisii birbiri izerine ortiigen kisiler

1. Giris

Giliniimiizde gelismekte olan teknoloji ve internet agi
sayesinde, biiyilk miktarlarda video verisine erisim
kolaylagmistir. Hem video igerik siteleri hem de sehir giivenlik
sistemleri baglaminda siddet iceren hareketlerin tespit ve
taninmasi giderek onem kazanmaktadir. Siddet i¢eren sahnelere
sahip videolarin etiketlenmesi, siddet igeren hareketlerin
algilanmast, bilgisayarli gorii alaninin bir alt aragtirma alani olan
hareket tammmanin bir problemi olarak kabul edilmektedir.

ve eylemler, kameranin hareketi, 151k ve ¢evresel etkenlere bagh
gorsel karigikliklar olarak siralanabilir [1,2].

Bu makalede iki farkli derin 6grenme yaklagimi olan transfer
O0grenme ve Bi-Lstm aglarindan faydalanilarak siddet i¢eren
hareketlerin tespitine yonelik bir caligma gerceklestirilmistir.
Onceden egitilmis VGG derin 6grenme agindan dgrenilen derin
oznitelik serileri ile Bi-Lstm a1 egitilmistir. Ogrenilmis derin
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Oznitelikler el ile ¢ikarilan Ozniteliklere gore daha ayirt edici
olmasi sebebiyle tercih edilmistir. Yontemin test edilmesinde iki
farkli agik erisimli veri kiimesinden faydalanilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, onerilen yontemin mevcut pek ¢ok
yaklagimdan daha basarili sonuglar iirettigi gozlemlenmistir.

2. lgili Calismalar

Bu alanda yapilan ilk ¢aligmalar alev, kan gibi siddet ile
Ozdeslestirilebilecek gorsel Ogeler ve siddet olayma ait
olabilecek seslerin taninmast {izerine kurulmustur [3]. Clarin ve
dig. [4] video serilerinde cilt, kan ve hareket tespiti ile siddet
iceren videolar1 simiflandirmaya calismistir. Gong ve dig. [5]
video serilerinden elde edilen yiiksek seviyeli ses 6zniteliklerini
ve diisiik seviyeli goriintii 6zniteliklerini birlestirmistir. Isitsel ve
gorsel 6znitelikleri birlestiren bir bagka yaklagim da Lin ve Wang
[6] tarafindan Gnerilmistir. Kooij ve dig. [7] tarafindan 6nerilen
yontemde kisi i boyutta takip edilmis ve anormal davramiglar
tespit edilmeye ¢aligilmistir. Hassner ve dig. [8] tarafindan optik
akis tabanl ViF yontemi Onerilmistir. Bu yontemde ilk olarak
videoya iligkin optik akis degerleri hesaplamir. Daha sonra
hesaplanan optik akis degerlerinden belirli bir esik degerinin
iizerinde olan pikseller secilerek bir ikili gosterge elde edilir.
Secilen piksellerin frekanslarindan olusturulan histogramlar ile
SVM sinmiflayicisi egitilmistir.

Gao ve dig. [9] ViF yontemine yon bilgisi ekleyerek
gelistirmis ve OViF yontemini 6nermislerdir. Optik akisin x ve y
bilesenleri kullanilarak a1 degerleri elde edilmistir ve ikili
gosterge elde edilmesinde bu ag1 degerleri kullanilmigtir. Bu
yaklagimda bagarimi artirmak i¢in ViF ydnteminden elde edilen
Oznitelikler de kullanilmigtir. Rota ve dig. [10] Oznitelik
¢ikarmak icin hareket yoriingelerini kullanmislardir. Siddet
iceren etkilesimleri tespit etmek igin yoriinge dzelliklerinden bir
kod ¢izelgesi olusturmuslardir. Lloyd ve dig. [11] kalabalig1 bir
doku (texture) olarak diisiinmiis ve kalabalik dokusundaki
degisiklikleri kullanarak kalabalik dinamiklerini
modellemislerdir. Haralick ozellikleri tiim ¢ergeveler igin
cikartlirmis ve bu ozelliklerin zaman icindeki degisimleri
hesaplanmistir. Onerilen bu yontem calismacilar tarafindan
Siddetli Kalabalik Dokusu (Violent Crowd Texture) olarak
adlandirilmistir. Arceda ve dig. [12] ise Horn-Schunck optik akis
hesaplama ve VIiF yontemini birlestiren bir yontem
Onermislerdir. Dai ve dig. [13] siddet algilama problemi i¢in
derin 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Kegeli ve Kaya [14]
transfer 6grenme ile siddet igeren hareketleri tespit etmislerdir.
Roy ve dig. [15] HOG degerleri ve SVM ile giivenlik
goriintillerindeki ~ siddet  iceren  hareketleri  tanimaya
caligmiglardir.

3. Yontem

Onerilen yonteme iliskin genel akis semasi Sekil-1 de
verilmistir. ik olarak optik akis bilesenleri hesaplanmustir. Elde
edilen optik akis bilgisi kullanilarak transfer 6grenme ile her
gerceveye ait Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Olusturulan
bu derin Oznitelik vektorleri Bi-Lstm agma girdi olarak
verilmistir. Bu kesimde ilk olarak kullanilan optik akig yontemi
ve Bi-Lstm yaklagimlar1 agiklanmugtir. Siniflama alt kesiminde
ilk olarak Oznitelik ¢ikarma islemine ve derin Ozniteliklerin
kullanilmasinda kullanilan 6nceden egitilmis VGG-16 agina ait
bilgilere yer verilmistir. Son olarak da elde edilen Oznitelik
serilerinin siniflamasinda kullanilan Bi-Lstm agina ait bilgilere
yer verilmistir.
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3.1. Optik Akis

Optik akis (Optical Flow) yontemi, hareket kestirimi, nesne
takibi, video stabilizasyonu (titresim, hareket giderme), goriintii
mozaikleme, ¢iftli gorii (stereo vision) ile derinlik bilgisi elde
edilmesi gibi islemlerde siklikla kullanilan temel bir yaklasimdir
[16]. Bu yaklasimda, piksellerin ¢erceveler (frame) arasindaki
degisimi gozlenip, degisimin yonii ve hizi hesaplanmaktadir.
Algoritmada akigin basta sabit oldugu diisiiniilmektedir ve dnce
yerel (piksel tabanli) komsulara bakilmaktadir. Daha sonra temel
optik akis denklemleri [1] ile biitiin piksellerdeki komsular i¢in
algoritma isletilmektedir.

Iki goriintii arasindaki optik akis Esitlik-1 ile ifade
edilmektedir. I,,1, ve I, goriintideki konumsal degisimleri

gostermektedir. V, x eksenindeki akisi, V,, ise y eksenindeki akist
gostermektedir.

LVe+ LV, + I, =0 1)

Bu ¢aligmada, optik akigi tahmin etmek i¢in Lucas-Kanade
yontemi [1] kullanilmistir. Bu yontem i¢in temel algoritma
asagidaki gibidir.

e Once giiriiltii hassasiyetini azaltmak igin giris
goriintiisiinde Gauss yumusatmasi uygulanir.

*  Yumusatmadan sonra, konumsal tiirevler I, I,, ve I;
hesaplanir.

e  Goriintiideki her piksel i¢in tiirevsel evrisim hesaplanir.
p bir pikseli ve p1 ,..., pn ise n adet komsu pikseli
belirtmektedir. Esitlik-2 ile t anindaki yerel goriintii akis
tahmin edilir.

L(p)Vy + Iy(pl)Vy + I;(p) =0
f )
Ix(pn)Vx + Iy(pn)Vy + It(pn) =0

Esitlik-2 matris formunda Esitlik-3’teki seklindeki gibi
yazilabilir.
Av=b>b
Ix(pl) Iy(pl) _It(pl)
. . A .
a=| ] e=le=| @
Ix(pn) Iy(pn) _It(pn)

Son olarak, iki goriintii arasindaki optik akisi zamaninda
tahmin etmek icin Esitlik-4 en kiigiik kareler yaklagimi ile
coziiliir. Esitlik-4’te AT, A matrisinin devrigidir.

v=(ATA)*ATh (4)

3.2. Bi-LSTM

Bi-Lstm geleneksel Lstm aglarmm gelistirilmis  bir
versiyonudur [17]. Bi-Istm aglart da Lstm aglarinda oldugu gibi
bir ¢esit gézlem serileri ile ¢alisan RNN’dir (Recurrent Neural
Network). Klasik sinir aglarindan farkli olarak RNN’ler kendi
giris belleklerini girdinin farkli siralarmi  islemek igin
kullanabilirler.
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Geleneksel Lstm aglarindan farkli olarak bu kez 2 farkl
Lstm ag1 egitilmektedir. Birinci Lstm’de girdi olarak verilen
seriler olduklar1 gibi kullamlir. ikinci Lstm ag1 ise bu serilerin

ters gevrilmis versiyonlarmi kullanarak egitilir. Ornek bir Bi-
Lstm ag1 Sekil-2’de gosterilmistir.

Video Serisi Lucas Kanade Optik Akis Optik Akig Optik Akig Goruntileri
Bilesenlerinin
Birlestirilmesi
o> [VXVy,M]
m—
BI-LSTM
H R W, | Derin Oznitelik VGG 16
Serileri
(A AP 8] { An|
e B
Sekil-1 Yontemin genel akis semasi
H1 H2 H3 Hn
Backward A1 .V} A3 ¥  An
FT.rsvTvl\a/lm An ¢ A n1 [ A n-2 ¢ A 1

—_—
—_—

Sekil-2 Ornek bir Bi-Lstm agi

3.3 Simiflama

Onerilen yontemde ilk olarak video serisine ait optik akis
degerleri elde edilmis ve bu degerlerden x ve y eksenlerindeki
hiz degerleri Kesim 2.1 de belirtilen sekilde elde edilmistir.
Sonrasinda biiyiikliik (magnitude) degerleri birlestirilerek {i¢
kanalli bir matris elde edilmistir. Elde edilen {i¢ kanalli matris bir
goriintii gibi ele alimip 6nceden egitilmis olan VGG-16 evrisimsel
agma girdi olarak verilmistir. VGG-16 aginin katmanlar1 Sekil-
3’te verilmistir [18].
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Sekil-3VGG-16 katmanlar: [18]

VGG-16 agia girdi olarak verilen her goriintii igin agin FC-
7 katmani tarafindan tiretilen aktivasyon degerleri 6znitelik olarak
kullanilmigtir. Her optik akis goriintiisii i¢in 4096 0Oznitelik
hesaplanmistir. Transfer 6grenme olarak da bilinen bu islem
[19,20], veri kiimelerinin kiigiik ve yetersiz oldugu durumlarda
siklikla kullanilan bir yaklagimdir. Dogas1 geregi sifirdan basarili
sonuglar iiretebilen bir CNN ag1 egitmek icin yiiksek miktarda
veri gerekmektedir. Her problem igin bilyiik veri kiimeleri
olusturabilmesi miimkiin de degildir. Bu gibi durumlarda énceden
egitilmis bir agin bilgisinin bagka bir problem i¢in uyarlanmasi
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etkili sonuglar iiretmektedir. Bu uyarlama iglemi iki yoldan
yapilabilmektedir. Bunlardan ilki &nceden egitilmis agin en
iyilenmesi (Fine-tuning) ya da mevcut agin 6znitelik ¢ikarma igin
kullanimidir. Bu ¢alismada ikinci yontem kullanilmistir. Girdiler
seri olarak ele alinacagi icin en iyileme islemi yapilamayacaktir.
Video serilerinden elde edilen optik akis gorintii serilerinin her
elemani igin hesaplanan 6znitelikler seri haline getirilerek bir Bi-
Lstm siniflayicist egitilmistir.

Bi-Lstm siiflayicinin katmanlar1 Sekil-4’te belirtilmistir. Bi-
Lstm aginda 4096 girisli bir girdi katmani, 1000 kadar gizli
katmant olan bir Bi-Lstm katmani ve siif sayisi kadar katmam
olan bir tam bagh katman bulunmaktadir. Bi-Istm aginin egitim
parametreleri ise asagidaki Tablo-1"de verilmistir.

Ip419
wis1-g
I13eg we]
Xew1}0s
BWEJIUIS

Sekil-4 Bi-Lstm ag1 katmanlart
Tablo 1. Bi-Lstm Parametreleri

Parametre Deger
Gradient Threshold 1
Initial Learn Rate le-3
Max Epoch 300
Solver Sdgm
4. Deneyler

Onerilen yontem, iki farkli veri kiimesi ile test edilmistir. Bu
veri kiimelerinden ilki Violent Flow veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinde 246 adet 6rnek bulunmaktadir. Bu 6rnekler kalabalik
toplumsal olaylardan almmuglardir. Orneklerin yaris1 siddet
iceren gorintiilerden olusurken diger yarisi siddet igermeyen
normal goriintiilerdir. Deneyler sirasinda kullanilan 2. veri
kiimesi ise Hockey Fight veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, siddetin
sikca rastlandigi hokey maglar1 sirasinda ¢ekilmis siddet
icermeyen 500 ve siddet iceren 500 olmak iizere toplamda 1000
adet goriintii kaydi icermektedir.

Deneyler sirasinda 5 katli gapraz gegerlilik genellestirme
yontemi uygulanmigtir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele 5 ayri
pargaya boliinmekte ve 1 parca test i¢in ayrilirken kalan parcalar
smiflayicinin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemle elde
edilen her iki veri kiimesine ait basarim sonuglar Tablo-2’de
gosterilmektedir.

Tablo 2. Gelistirilen yontemin basarim sonuglari.

Veri Kiimesi Simiflama
Basarimi

Violent Flow 826

Hockey Fight 89.9

Onerilen yontemin Violent Flow verisi iizerinde, literatiirde
yer alan diger yaklagimlar ile siniflama basarimi agisindan
karsilastirilmas1  Tablo-3‘te  verilmistir. Onerilen ydntemin
Hockey Fight veri kiimesi tizerinden kargilagtirmas: da Tablo-
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4’te verilmistir. Sonuglar incelendiginde, Onerilen ydntemin
literatiirdeki yaklasimlar ile karsilastirilabilir sonuglar iirettigi
gozlemlenmistir.

Tablo 3. Yontemlerin Violent Flow veri kiimesi ile elde edilen

sonuglari.
Yaklasim Smiflama
Bagarimi
LTP [21] 71.53
Vif [8] 81.20
OVif [9] 76.80
Horn-Schunk [12] 73.75
Onerilen Yontem 82.60

Tablo 4. Yontemlerin Hockey Fight veri kiimesi ile elde edilen

sonuglart.
Yaklasim Smiflama
Bagarimi
LTP [21] 71.90
Vif [8] 81.60
OVif [9] 84.20
Horn-Schunk [12] 79.80
Onerilen Yontem 89.90

5. Tartisma

Bu ¢alismada, derin 6znitelik serileri Bi-Lstm siniflayicisi ile
smiflandirimistir. Bi-Lstm kullanmanin en bilyiik avantaji1 farkl
uzunluktaki girdilerin siniflandirilabilmesine olanak
saglamasidir. Derin oznitelik ¢ikarmak igin onceden egitilmis
VGG agi kullanilmistir. Derin Oznitelikler gorsel tanima
problemlerinde el ile ¢ikarilan (geleneksel) 6zniteliklere gore cok
daha ayirt edici olmaktadir [22].

Deney sonuglart incelendiginde, Violent Flow veri kiimesi
daha karmagik goriintiiler icermesinden dolay1 bu veri kiimesi ile
yapilan deneylerde daha diisiik bagarim elde edilmistir. Bi-Lstm
parametrelerinde dgrenme orani diigiik secilmistir. Bu se¢im
egitim siiresini uzatmasina ragmen daha hassas bir simiflayict
elde edilmesini saglamistir. Gizli katman sayis1 1000 olarak
belirlenmistir. Bu say1 {izerindeki degerler siniflama basarimi
lizerinde 6nemsiz diizeyde artis saglamaktadir.

Onerilen yontemin en énemli kisitlarindan birisi ¢evrimici
(online) olarak, yani siirekli olarak takip edilen bir kamera
iizerinde ¢alismaya dogrudan elverisli olmamasidir. Fakat farkli
uzunlukta kayan pencereler kullanilarak bu problem asilabilir.
Gelen video ¢ergeveleri farkli uzunluktaki kayan pencelerde
tutulup Onerilen yontem ile siniflandirilabilir.

6. Sonuc¢

Bu calismada optik akis ve derin 6grenme tabanli bir siddet
tanima yaklasimi Onerilmistir. Optik akis degerlerinden elde
edilen maskeler kullanilarak videoda yer alan her cerceve igin
derin 6znitelikler ¢ikarilmustir. Oznitelik ¢ikarilmasinda VGG-16
ag1 kullanilmistir. Onceden egitilmis bir derin agdan elde edilen
nitelikler gorsel tamima problemlerinde basarili diizeyde ayirt
edicidir. Elde edilen gergeve nitelikleri pes pese eklenerek bir
nitelik serisi haline getirilmistir. Seri haline getirilen nitelikler
Bi-Lstm agina girdi olarak verilerek simflandirilmustir. Onerilen
yontem iki farkli erisime agik veri kiimesi ile test edilmistir.
Derin 06grenme aglarindan c¢ergeve diizeyinde ¢ikarilan
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Ozniteliklerin seri haline getirilmesinin simiflama sonucuna
pozitif etki ettigi gézlemlenmistir. Optik akis degerlerinin de
gerceve diizeyinde Oznitelik c¢ikarmada etkili olduklar
gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger
calismalar ile karsilastirilabilir diizeydedir.
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