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Ozetce— Hareket analizi ve tamima bilgisayarla gorii alaminda
onemli ve zorlayic1 bir alan olarak goriillmektedir ve insan
hareketlerini tammlamak i¢cin degisik teknikler kullamlmaktadir.
Bu makalede zaman-mekansal 6zniteliklerin kullanilmasi tercih
edilmistir. Aym zamanda, zaman-mekansal ozniteliklerin
oldukca yiiksek Ol¢iilii olmasindan kaynaklanan boyutluluk
sorunu ortaya cikmaktadir ve geleneksel benzerlik ve esleme
algoritmalar1 bu problemin iistesinden gelememektedir. Bu
sebeple, makalede yiiksek boyutlu 6zniteliklerin eslestirilmesi icin
farkhi bir yontem uygulanmistir ve imgelerin -eslestirilmesi
yontemiyle videolar degisik hareketlere simflandirilmistir.

Anahtar Kelimeler — Hareket Tanima, Insan Hareketlerinin
Swniflandiriimasi, Boyutluluk Sorunu, Yiiksek Olgiilii Uzay

Abstract— Analyzing and interpreting human actions is an
important and challenging area of computer vision. Different
solutions are used for representing human actions; we prefer to
use spatio-temporal interest points for motion descriptors.
Besides, the space-time interest point feature space is
considerably high-dimensional and it is hard to eliminate the
curse of dimensionality with traditional similarity functions. We
apply a matching based approach for high dimensional feature
space that matches sequences to classify actions.

Keywords — Action Recognition, Recognizing Human Motion,
Curse of Dimensionality, High-Dimensional Space

I.  GIRIS

Insan Hareketlerinin incelenmesi ve smiflandirilmasi
bilgisayarla gorii alaninda olduk¢a &nemli ve ilgi ¢ekici bir
calisma konusudur. Ilgi cekici bir alan olmasmm en 6nemli
sebebi birgok degisik uygulamada kullanilmasidir. Bunlardan
bazilar1 tarama, gozetleme, video dizinleme, atletik performans
analizi, icerik temelli imge biriktirme ve geri getirme gibi
siralanabilir [1].

Hareket analizi igin kullanilan geleneksel yontemlerden
bazilar1 optik akist [2] ve Oznitelik takibidir [3]. Fakat, bu
yontemler bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Optik akis
yontemi harekette ani degisimler oldugunda basarisiz
olmaktadir. Oznitelik takibi ise imgelerin zamana bagh
degisimini kullandig1 igin goériiniimdeki degisimler drnegin 2
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farkli cismin kesismesi veya ayrilmasi gibi durumlarda yetersiz
kalmaktadir [1].

Bu ve bunun gibi problemleri farkli yaklasimlar ile ¢6zmek
miimkiindiir. Eylemleri hem zaman hem de mekansal tanim
kiimesinde temsil ettigimizde eksiksiz bir tanim elde etmis
oluruz. Mekansal uzayda belirgin yerel cesitlilik gosteren
noktalar icerdikleri temsilci bilgiler sayesinde imgeleri
tanimlamak igin kullanilmaktadir. Bu noktalara 6zel
tanimlayici noktalar denmektedir [4]. Bagka bir makale olan
[5]’te ise Laptev tanimlayici noktalar kavramimi gelistirip
zaman-mekansal  Ozniteligini elde etmistir ve bunlan
videolardaki ilging olaylar1 ve eylemleri tespit etmek igin
kullanmistir. Bu zaman-mekansal noktalar (STIP) eylemlerin
tespitini  Oznitelik takibi, imge bdliitleme veya optik akist
hesab1 olmadan yapmaktadir. Bizim ¢alismamizda da zaman-
mekansal 6znitelik vektorleri kullanilmugtir.

Hareketleri siniflandirmada videonun imgelerine ait zaman-
mekansal o6zntelikler eslestirilmistir. Eslestirme algoritmasi
olarak [6] makalesinden farkli bir yontem kullanilmistir. Bunun
sebebi ise zaman-mekansal Ozniteliklerin boyutunun yiiksek
(162) olmasidir. Geleneksel eslestirme ve benzerlik
algoritmalar1 yiiksek boyutlu uzaylarda islevsiz kalmaktadir
[7]. Bu fenomene boyutluluk problemi denmektedir, ayni
zamanda siniflandirma ve 6bekleme konularinda problemlere
yol acgmaktadir. Bu nedenle, g¢alismamizdaki ama¢ insan
hareketlerini dogru bir bigimde temsil ederken ayni zamanda
yiksek boyutlu uzaylar i¢in uygun eslestirme ve benzerlik
algoritmalar1 kullanmak ve boyutluluk sorununu ortadan
kaldirmaktir.

Siradaki boliim ilgili ¢aligmalardan bahsederken sonraki
boliim veri kiimesini ve ¢ikarilan 6znitelikleri agiklamaktadir.
Ardindan, tanimlayict noktalar1 eslestirmek icin 6nerdigimiz
yontem anlatilmaktadir. Son olarak ise, deneyler ve sonuglar
bdliimleri mevcuttur.

II.  GE¢MIS CALISMALAR

Oznitelikler ~ bagka  hareket tanima
calismalarda da kullanilmistir. Bazi ¢alismalar zaman-
mekansal Oznitelikleri BoW(Bag-of-Words) teknigi ile
kullanmaktadir [8, 9, 10] . Fakat bu teknik, hareketin yoniinii,
zamansal bagimhilik ve iliskileri saklamamaktadir ve bu
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ozellikler hareket tanima i¢in olduk¢a Onem arz etmektedir
[11,12].

Diger bir yontem olan optik akis videodaki cisimlerin hareket
yoniinii temsil etmektedir ve bir¢ok ¢alisma bu yontemi
hareket tanimada kullanmaktadir [13, 14]. Fakat, optik akis
videodaki goriintii degisimlerine karsi asirt duyarhidir ve ani
degisimlerde basarisiz olmaktadir [15].

Hareket tanimada baska bir yontem ise insan bedeninin
pozlarmin tespitidir. Bu yontemin arkasindaki mantik, bir
hareketin tiim videoyu incelemeden tek bir imgeden de
anlagilabilecegi yoniindeki sezgidir [16]. Poz bilgisini
kullanan c¢alismalarm ¢ogu [17, 18, 19] insan viicudunun
bilesenlerinin siklik grafigini ¢ikarmaktadir. Fakat bu yontem
bilesenler arasindaki geometrik iliskiyi goz ardi etmektedir.
Geemis calismalarda hareketi temsil etmede kullanilan BoW
veya bilesenlerin sikhik grafigi yontemleri yukarida
acikladigimiz  gibi birtakim problemlere yok ag¢maktadir.
Bizim c¢aligmamizdaki amag¢ Ozniteliklerin smiflandirmada
boyutsal indirgemeye gerek  olmadan dogrudan
kullanilmasidir. Bu sebeple de yiiksek boyutlu uzaylara uygun
bir esleme tekniginin uyarlanmasi gerekmektedir.

MI.  VERI KUOMESI VE OZNITELIK UZAYI

Veri kiimesi olarak KTH [20] kullanilmistir. Bu veri kiimesi 6
farkli insan hareketi (yiiriime, tempolu kosma, kogma, boks, el
sallama ve el ¢irpma) icermektedir (Sekil 1). Hareketler 25
degisik insan tarafindan 4 farkli senaryoda gerceklestirilmistir.
Senaryolar disarida, degisik oOlgeklerde disarida, farkli

kiyafetler ile disarida ve igeride kosullarmni icermektedir.
Toplamda 2391 farkli video bulunmaktadir.
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Sekil. 1. KTH veri kiimesinden degisik kare 6rnekleri

Oznitelik olarak onceden de bahsettigimiz gibi zaman-
mekansal (STIP) tanimlayici noktalar [6] kullanilmistir. Sekil
2’de bir yiirime videosundan hesaplanan &znitelikler
goriilmektedir. Oznitelikler gikarilirken goklu zaman-mekansal
olgiiler kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak 2 farkli tanimlayici
Oznitelik hesaplanmaktadir. Bunlardan ilki yonlii gradyanlarin
siklik grafigi (HOG) ikincisi ise optik akigin siklik grafigidir
(HOF).

Sekil. 2. Ornek bir yiiriime hareketi videosundan hesaplanan zaman-mekansal
oOznitelikler.

IV. ONERILEN YONTEM

Onerilen  yontemde  oncelikli olarak  hesaplanan
ozniteliklerdeki  tekrarli motiflerin  bulunmasi igin k-
ortalamalar yontemi uygulanmistir. Ardindan, kalabalik

obeklerin merkezleri hesaplanarak hareket smniflar1 bu
merkezlerle temsil edilmistir. Her imge grubu i¢in hesaplanan
obek merkezlerine k-n-eslestirme [21] yontemi uygulanmistir
ve eslenen ikililer arasindaki uzakliklar hesaplanmistir. Bir
test videosu ile egitim kiimesindeki videolar arasmdaki biitiin
uzakliklar hesaplandiktan sonra test videosu k-en-yakin egitim
videosunun oy ¢ogunluguna gore siniflandirtlmistir.

A. Esleme Yontemi

Test kiimesindeki videolarin siniflandirilmasi igin egitim
kiimesinden elde edilen Oznitelikleri test kiimesindekiler ile
eslestirebiliriz. Fakat yaklagik olarak her imgeden 500 tane
162 boyutlu STIP elde edilmektedir ve bu durumda eslestirme
olduk¢a zaman alict bir islem haline gelmektedir. Ayni
zamanda arka plandan ¢ikarilanlar gibi elde edilen
ozniteliklerin hepsi tanimlayici 6zellikte olmayabilir. Laptev
[5] makalesinde tanimlayici driintiilerin tespit edilmesi i¢in bir
yontem onermektedir.

Bir hareketin tekrarlanan eylemlerinin bulunmasi igin
ozniteliklere k-ortalamalar yontemi uygulanabilir. Cikan
sonuglarda kalabalik Obeklerin o harekete ait tekrarlanan
eylemlerinin O6zniteliklerini igermesi beklenmektedir. Sekil
3’ten de goriilecegi gibi yiiriime hareketinin en kalabalik 4
6beginin sonuglar1 en tanimlayic 6znitelikleri icermektedir.

Bizim c¢alismamizda k 15 olarak ayarlanmistir ve en
kalabalik 5 o©bek merkezi incelenmistir.  Bu yontem
tanimlayict  olmayan  Ozniteliklerin  de  elenmesini
saglamaktadir. Test ve egitim kiimesindeki her video i¢in en
kalabalik 5 6bek merkezi hesaplandiktan sonra merkezler
eslestirilerek videolar arasindaki uzakliklar hesaplanmistir.

Eslestirme algoritmas1 olarak yiiksek boyutlu uzaylara
uygun k-n-eslestirme algoritmast kullanilmistir. Sekil 3’{in
ikinci satirinda da goriildiigii gibi test videosundaki Obek
merkezleri egitim videosundaki benzer eylemleri temsil eden
obek merkezlerine eslestirilmistir. Son olarak elde edilen
uzakliklardan her test videosunun k-en-yakim egitim videosu
bulunmustur ve test videosu sonuglardaki oy ¢gogunluguna gore
bir sinifa atanmustir.

Sekil. 3. ilk satir: Egitim kiimesindeki bir videonun Obekleme sonuglari.
Isaretlenen noktalar en kalabalik obeklere denk gelmektedir. Ikinci satir:
Ornek bir test videosunun ilk satirdaki egitim videosuyla eslestirme sonuglari.

B. K-n-esleme

Bircok calisma, benzerlik bulma gorevini, yakin komsu
bulma problemi olarak ele almaktadir. Yakin komsu modeli,
sabit bir oOzellikler kiimesi {izerinde, sorgu ve diger veri



nesneleri arasindaki uzakligm bulunmasma dayanmaktadir.
Fakat benzerlik arama gdrevinin bu tiir bir yaklagimla yerine
getirilmesi birtakim dezavantajlar1 beraberinde getirmektedir.
Bunlardan ilki, sorgu ve veri nesneleri arasindaki kismi
benzerliklerin gozden kagirilmasidir. Ornegin, birtakim resim
nesneleri arasinda, renk, desen, bigim gibi alt &zellik
kiimelerine dikkat edilmeksizin, tiim 6zelliklerin olusturdugu
kiime tzerinde uzaklik bulunmasi, yanlis sonuglara neden
olmaktadir. Bir diger dezavantaj ise uzakligin genellikle
birkag boyutta goriilen yiiksek benzersizlikten dolay1
etkilenmesidir. Yani, iki nesne, boyutlarn bir¢ogunda
birbirine benzerken, birka¢ boyutta gorilen yiiksek
benzersizlikler, bu iki nesnenin birbirine benzemedigi
sonucuna varilmasina neden olmaktadir. Aksiyon tanimlama
gorevinde de, yukarida belirtilen durumlar gézlenmektedir. Bu
eksiklikleri giderebilmek icin, [21] k-n-esleme yontemini
onermektedir.

K-n-esleme yontemi, sorgu nesnesini veri nesneleriyle en
iyi eslendikleri n boyutta secer (n sayisi en iyi eslemeyi
saglayacak sekilde dinamik olarak belirlenir). Sonrasinda,
sorgu nesnesine en ¢ok benzeyen k tane veri nesnesi se¢ilir.
Algoritmanin isleyisi temel olarak su sekildedir: Oncelikle,
sorgu ve her bir veri nesnesi arasindaki n-esleme farki
bulunur. Verilen bir ¢ift nesne i¢in bu fark, basit olarak her
boyuttaki degerlerin mutlak farkinin olusturdugu bir vektor
igerisindeki n. kiigiik farktir. Sonraki adimda, sorgu nesnesiyle
en ¢ok benzeyen veri nesneleri segilir. Fakat sorgu nesnesiyle
birebir uyusan nesneler bulunamayabilecegi igin bir esik
degeri belirlenir. Bu esik degeri k.en kiiglik n-esleme degeri
olarak segilir ve bu da sorgu nesnesine en ¢ok benzeyen k tane
veri nesnesinin bulunmasi anlamina gelmektedir. Fakat boyle
bir algoritmanin kullanilmasi, yiiksek bir hesaplama maliyeti
gerektirmektedir. Ciinkii n-esleme farki hesaplanirken, her bir
veri nesnesinin her boyutuna erisim gerekmektedir. Bu yiiksek
hesaplama maliyetinden kurtulmak i¢in, [21] kullanilan veri
nesnelerini  yeniden diizenleyip, ardindan k-n-esleme
algoritmasmi uygulamaktadir. Yani, bu diizenleme, tim
nesnelerin  degerlerinin  olusturdugu yapiyi, her boyutta
bulunan degerlerin kiigiikten biiyiige sirali oldugu bir yapiya
donistiirmektir. Sonunda, boyut sayisi kadar sirali listeler elde
edilmis olur. Sekil 4 6rnek bir veri setini ve verilerin yeniden
diizenlenmis halini gostermektedir.

ID d] dz d3 d1 d2 d3

1 ]02]25]1.0 1,02 2,10 1,1.0
2 721031 4103,18]5,16
3 (141847 | > [3,14]1,25 4,22
4 |10]52]22 5,30 4,52]2,3.1
5 [30]60]16 2,72 15,60 3,47

Sekil. 4. Ornek veri kiimesi ve yeniden diizenlemesi

Yeni diizenlenen veri kiimesinde algoritma su sekilde
calismaktadir: Oncelikle, sorgu nesnesini ifade eden her
boyuta ait degerler, yeni diizenlenen veri kiimesi {izerinde
bulunur. Sonrasinda, her boyut i¢in, o boyuta iliskin sorgu
degerine en yakin degere sahip olan nesneler, bu degerlerin
mutlak farkiyla birlikte bir dizide tutulur. Bu dizide, bir nesne,

ilk kez n defa goriildiigiinde, o nesne ilk n-esleme nesnesi
olur. Benzer sekilde, n defa goriilme sikligina ulasan ilk k
tane nesne, sorgu nesnesine en benzer k tane nesne olarak
algoritma tarafindan déndiiriiliir.

K-n-esleme yontemi sayesinde, uygun bir n degeri igin,
sorgu nesnesine benzer nesneler bulunmaktadir. Fakat uygun n
degerinin bulunmasi, her zaman agik olmayabilir. Bu yiizden,
[21] uygun n degerini saptamak i¢in, frequent k-n-match
yontemini Onermektedir. Bu yontem, uygun n degerini
bulurken, belirli bir araliktaki degerleri deneyip, her deger igin
elde edilen sonug¢ kiimesi lizerinde birtakim hesaplamalar
yapmaktadir. Baska bir deyisle, ilk adimda, segilen araliktaki
her n degeri icin elde edilen sonu¢ kiimesi kaydedilir.
Sonrasinda, tiim sonug kiimeleri igerisinde, goziikme sikligi,
secilen deger araliginda olan ilk k tane nesne, sorgu nesnesine
en benzer sonuclar olarak bulunur. Aralik se¢imi, kullanicilar
tarafindan yapilabilecegi gibi, sistem tarafindan otomatik
olarak belirli bir aralikta secilebilmektedir. Deger araligi
secilmesinde, dikkat edilmesi gereken birtakim noktalar
vardir. Bunlardan ilki, araligin alt smirin1 temsil eden degerin
¢ok Kkiigiik secilmemesidir. Ciinkii secilen bu deger, bir
nesneyi kismi olarak iyi ifade etmeyebilir ya da secilen
boyutlar, verideki giiriiltiiden dolayi secilmis olabilir. Yine
benzer sekilde, araligm st smnrini temsil eden deger, ¢ok
biiyiik olmamalidir. Ciinkii boyut sayis1 arttikga, kismi
benzerlikten faydalanma azalir ve benzerlik aramasi, biiylik
benzersizlik farklarmin goriildiigii boyutlardan etkilenebilir.

V. DENEYLER

Veri kiimesi 2 pargaya ayrilmistir, ilki egitim kiimesidir ve 12
farkll kisi tarafindan 4 farkli kosulda gergeklestirilen toplam
288 hareket videosu igermektedir. Ikincisi ise 13 farkli kisi
tarafindan 4 farkli kosulda gergeklestirilen toplam 312 video
igermektedir. Egitim ve test kiimesindeki kullanilan kosullar
aynidir fakat kisiler tamamen farklidir.

Temel sistem geleneksel bir yontem olan k-en-yakin
eslestirmeyi kullanmaktadir. Tablo 1°de hata matrisinden de
goriilecegi lizere toplam tanima orani %55.8°dir. El ¢irpma ve
sallama smiflarmm tanima oranlarmm yiiksek olmasmin
sebebi diger smiflardaki videolardan tespit edilen Obek
merkezlerinin aykiri degerlere sahip olmasi ve bunlarm
hesaplanan uzakliklara hakim olmasi sonucunda videolarin
yanlis siniflandirilmasidir. Bu problem [21] makalesinde de
agiklanmaktadir. Gergekte birbirine yakin olan vektorler
birkag aykir1 boyut degeri yiiziinden birbirine uzak olarak
hesaplanmaktadir.

Tablo 2 makalede oOnerilen ydontem ile bulunan tanima
sonuglarmin hata matrisini gostermektedir. Toplam tanima
orant %75°dir. Basari orani ¢ok yiiksek olmasa da temel
sistemin basarisim1 gegmektedir ve ileriki ¢alismalar igin umut
vadetmektedir. Aynt zamanda temel karigikliklar yiiriime,
kosu ve tempolu kosu siniflar1 arasinda yaganmigtir. Bunun
sebebi olarak hareketlerin benzerligini gosterebiliriz.

Ayni zamanda Onerilen sistemi 13 farkli kisiyle fakat tek
kosulda test ettigimizde basar1 oraninin %80’e yiikseldigi
gozlemlenmistir.



Yiiriime Tempolu kosu Kosu Boks El sallama El ¢irpma
Yiiriime 0.65 0 0 0 0.20 0.15
Tempolu kosu 0 0.15 0 0 0.10 0.75
Kosu 0.25 0 0.35 0 0.05 0.35
Boks 0 0 0 0.50 0.15 0.35
El sallama 0.05 0 0 0 0.80 0.15
El ¢irpma 0 0 0 0 0.10 0.90

Tablo. 1. 13 fakl kisinin 4 farkli kosulda gergeklestirdigi hareketlerin temel
sistem kullanilarak taninmasi sonucunda hesaplanan hata matrisi.

Yiiriime Tempolu kosu Kosu Boks El sallama El ¢irpma
Yiiriime 0 0,13 0,75 0 0 0,12
Tempolu kosu 0 0,25 0,21 0 0 0,54
Kosu 0,02 0,92 0,02 0 0 0,04
Boks 0,79 0,02 0 0,19 0 0
El sallama 0,06 0,08 0 0,13 0,73 0
El cirpma 0,10 0,05 0 0,75 0,10 0

Tablo. 2. 13 fakli kisinin 4 farkli kosulda gergeklestirdigi hareketlerin 6nerilen
k-n-eslestirme sistemi kullamlarak taninmasi sonucunda hesaplanan hata
matrisi. Kullanilan deger kiimesi [10, 60]’tir.

VL. OzET VE TARTISMA

Calismamizda zaman-mekansal Oznitelikler —kullanilarak
hareket videolar1 tanimlanmigtir ve videolarin
siiflandirmasinda  yiiksek boyutlu uzaylara uygun k-n-
eslestirme yontemi tercih edilmistir. Deneylerden de
gozlemlenecegi gibi geleneksel yontemler kullanan temel
sistemin basar1 oranlar1 olduk¢a disiiktiir ve onerilen yontem
tanima oranlarin1 yiikseltmistir. Degisik insanlar tarafindan
degisik kosullarda gergeklestirilen hareketlerin k-n-eslestirme
yontemiyle hesaplanan basart orant %75°dir. Tanima orani
¢ok yiiksek olmamakla beraber gelecek calismalar igin umut
vadedicidir. Basar1 oranlarmin arttirlimasi i¢in degisik ve
birden fazla 6znitelik kullanilabilir veya egitim kiimesindeki
videolarm sayis1 artirilabilir.

KAYNAKCA

[1] J. K. Aggarwal and Q. Cai. Human motion analysis: a review.
Computer Vision and Image Understanding, 73(3):428{440,
1999.

[2] Barron, J., Fleet, D., and Beauchemin, S. 1994. Performance of
optical flow techniques. International Journal of Computer
Vision, 12(1):43-77.

[3] Smith, S. and Brady, J. 1995. ASSET-2: Real-time motion
segmentation and shape tracking. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 17(8):814-820.

[4] Frorstner, W.A. and Gulch, E. 1987. A fast operator for
detection and precise location of distinct points, corners and
centers of circular features. In Proc. Intercommission Workshop

of thelnt. Soc. for Photogrammetry and Remote Sensing,
Interlaken, Switzerland.

[5] "On Space-Time Interest Points" (2005),1. Laptev; International
Journal of Computer Vision, vol 64, number 2/3, pp.107-123.

[6] Laptev, I, & Lindeberg, T. (2006). Local descriptors for
spatiotemporal recognition. In Lecture notes in computer
science(Vol. 3667). Spatial coherence for visual motion
analysis, first international workshop, SCVMA 2004, Prague,
Czech Republic, 15 May 2004. Berlin: Springer.

[7] Beyer, K.; Goldstein, J.; Ramakrishnan, R.; Shaft, U. (1999).
"When is “Nearest Neighbor” Meaningful?". Proc. 7th
International Conference on Database Theory - ICDT’99. LNCS
1540: 217-235.

[8] P. Dollar, V. Rabaud, G. Cottrell, and S. Belongie. Behavior
recognition via sparse spatio-temporal features. In VS-PETS,
2005.

[9] J. C. Niebles, H. Wang, and L. Fei-Fei. Unsupervised learning
of human action categories using spatial-temporal words.
International Journal of Computer Vision, 79(3):299{318, 2008.

[10] I. Laptev, M. Marszalek, C. Schmid, and B. Rozenfeld. Learning
realistic human actions from movies. In CVPR, 2008.

[11] A. Kovashka and K. Grauman. Learning a hierarchy of
discriminative space-time neighborhood features for human
action recognition. In CVPR, 2010.

[12] A. Ta, C. Wolf, G. Lavoue, A. Baskurt, and J. Jolion. Pairwise
features for human action recognition. In ICPR, 2010.

[13] Y.Wang, P. Sabzmeydani, and G. Mori. Semi-latent dirichlet
allocation: a hierarchical model for human action recognition. In
ICCV Workshop on Human Motion, 2007.

[14] A. Fathi and G. Mori. Action recognition by learning mid-level
motion features. In CVPR, 2008.

[15] P. Turaga, R. Chellappa, V. S. Subrahmanian, and O. Udrea.
Machine recognition of human activities: a survey. Circuits and
Systems forVideo Technology, 18(11):1473{1488, 2008.

[16] S. Baysal, M. C. Kurt, and P. Duygulu. Recognizing human
actions using key poses. In ICPR, 2010.

[17] N. Ikizler and P. Duygulu. Human action recognition using
distribution of oriented rectangular patches. Image and Vision
Computing, 27(10), 2009.

[18] K. Hatun and P. Duygulu. Pose sentences: a new representation
for action recognition using sequence of pose words. In ICPR,
2008.

[19] C. Thurau and V. Hlavac. Pose primitive based human action
recognition in videos or still images. In CVPR, 2008.

[20] “Recognizing Human Actions: A Local SVM Approach”, C.
Schuldt, I. Laptev, B. Caputo; In Proc. ICPR 2004, Cambridge,
UK.

[21] Anthony K. H. Tung , Rui Zhang , Nick Koudas , Beng Chin
Ooi, Similarity search: a matching based approach, Proceedings
of the 32nd international conference on Very large data bases,
September 12-15, 2006, Seoul, Korea



