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OZET

VIDEO GORUNTULERI UZERINDE DERIN OGRENME TABANLI
ANORMAL DURUM TESPITi VE DERINLIK TAHMIiNi

Nuri OZCELIK
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damisman: Dog. Dr. Oviing POLAT
Temmuz 2021; 43 sayfa

Bu tez c¢alismasinda, degrin Ogrenme metotlar1 kullanilarak, giivenlik
kameralarina yansiyan anormal durumlarin tespit edilmesi, anormal durumun goriintii
igerisinde konumlandirilmasi ve derinlik tahmin modeli ile anormal durumun mesafesinin
Kestirimi amacglanmistir. Anormal durumun gergeklestigi anda tespit edilebilmesi
amactyla 3 boyutlu evrisimsel sinir ag1 ve devaminda tam baglantili sinir agi
kullanilmigtir. Anormal durum tespit sisteminde bulunan 3 boyutlu evrisimsel sinir agi
modeli sports-1m veri seti ile 6nceden egitilmis ve egitim sonucu elde edilen agirliklar
anormal durum tespiti i¢in Ozellik ¢ikartma stirecinde kullanilmustir. 3 boyutlu evrisimsel
sinir ag1 modelinden elde edilen 6zellikler tam baglantili sinir agina uygulanmustir.
Konumlandirma islemi i¢in bir veri seti olusturulmustur ve bu veriseti ile konumlandirma
modeli egitilmistir. Girdi videosundan belirli araliklarla elde edilen goriintiiler
konumlandirma tahmini i¢cin MobileNet V2 modeli ve bu modele sonradan eklenen
yukar1 drnekleme katmanlarina uygulanmistir, bu sayede anormal durum gergeklestigi
esnada ilgili anormal durum goriintii igerisinde konumlandirilabilmistir. Konumlandirma
modeline uygulanan girdi goriintiileri ayn1 zamanda derinlik tahmin modeline de
uygulanmaktadir. Derinlik tahmini igin kullanilan sistemde ImageNet veri seti ile
onceden egitilmis olan DenseNet-169 modeli enkoder olarak caligmaktadir. DenseNet-
169 modelinin ¢ikisina yukar1 érnekleme yapacak olan dekoder modeli ilave edilmistir
ve 320x240 boyutunda derinlik haritasi tiretilmistir. Derinlik tahmin modeli NYU-Depth
V2 veri seti ile dnceden egitilmis bir modeldir. Tez kapsaminda gelistirilen sistemde,
anormal durum gergeklestigi anda konumlandirma modeli ¢alisarak anormal durumu
konumlandirmakta ve derinlik tahmin modeli ile olaym gerceklestigi mesafe tahmin
edilmektedir. Tez ¢alismasinda, video goriintiileri kullanilarak anormal durum tespiti,
anormal durum konumlandirma ve anormal durumun mesafesinin tahmini ayni anda
gerceklestirilmektedir, bu ozelligi tez ¢aligmasimi 0zglin bir ¢alisma yapmaktadir.
Calismada anormal durum tespiti agsamasinda farkli optimizasyon yontemlerinin etkisi,
konumlandirma asamasinda farkli filtre boyutlariin etkisi gibi sistem performansina etki
eden ilgili parametrelerin belirlenmesi islemleri de gerceklestirilmis ve sonuglart ilgili
boliimde tartisilmistir. Egitim sonucu elde edilen veriler ve bu egitim parametrelerine
bagli olarak farkli video goriintiileri lizerinde elde edilen sonuglar da bulgular ve tartisma
kisminda ele alinmustir.

Tez caligsmasi sonucu gergeklestirilen sistem, Otonom araglarda seyir halinde iken
gerceklesen trafik kazasi vb. anormal durumu tespit edebilecek, konumlandirabilecek ve



mesafesini tahmin edebilecektir, ayrica otobiis duraklari, meydanlar, kavsaklar ve diger
asayisin saglanmasi gerektigi alanlarda kullanilabilecektir.

ANAHTAR KELIMELER: Anormal durum lokalizasyon, Anormal durum tahmini,
Derin 6grenme, Derinlik tahmini, Yapay sinir aglari
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ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED ABNORMAL SITUATION DETECTION AND
DEPTH ESTIMATION ON VIDEO IMAGES

Nuri OZCELIK
MSc Thesis in Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Oviing POLAT
July 2021; 43 pages

This thesis, it is aimed to detect abnormal situations recorded by security cameras,
locate the abnormal situation in the image, and estimate the distance of the abnormal
situation with the depth estimation model by using the deep learning methods. In order to
detect the abnormal situation as soon as it occurs, a 3D convolutional neural network and
in the continuation a fully connected neural network are used. The 3D convolutional
neural network model in the abnormal situation detection system was pre-trained with the
sports-1m dataset and the weights obtained as a result of the training were used in the
feature extraction process for abnormal situation detection. The features obtained from
the 3D convolutional neural network model were applied to the fully connected neural
network. A dataset was created for the positioning process and the localization model was
trained with this dataset. The images obtained from the input video at certain intervals
were applied to the MobileNet V2 model and the upsampling layers were added to this
model for localization estimation so that the related anomaly could be located in the image
during the abnormal situation. Input images applied to the localization model are also
applied to the depth estimation model. In the system used for depth estimation, the
DenseNet-169 model, which was pre-trained with the ImageNet dataset, works as an
encoder. Upsampling decoder model was added to the output of the DenseNet-169 model
and a depth map of 320x240 size was produced. The depth estimation model is a pre-
trained model with the NYU-Depth V2 dataset. In the system developed within the scope
of the thesis, the positioning model works as soon as the abnormal situation occurs, and
the depth estimation model estimates the distance at which the event occurs. In the thesis
study, abnormal situation detection, abnormal situation localization, and estimation of the
distance of the abnormal situation are performed simultaneously using video images, this
feature makes the thesis work a unique study. In the study, the determination of the
relevant parameters that affect the system performance, such as the effect of different
optimization methods in the anomaly detection stage, the effect of different filter sizes in
the localization stage, were also carried out and the results were discussed in the relevant
section. The data obtained as a result of the training and the results obtained on different
video images depending on these training parameters are also discussed in the discussion
section.

The system can be detected as a result of the thesis study, traffic accidents, etc.
while driving in autonomous vehicles. It will be able to detect, locate and estimate the
abnormal situation, and can also be used in bus stops, squares, intersections, and other
areas where security is required.
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Deep learning, Depth estimation
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AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Video Gériintiileri Uzerinde Derin
Ogrenme Tabanli Anormal Durum Tespiti Ve Derinlik Tahmini” adli bu ¢alismanin,
akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez ¢alismasinda
bana ait olmayan tiim bilgilerin kaynagini1 gosterdigimi beyan ederim.
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HOG
KLT
KNN
MCCNN
MIT
MIL
MOC
NWPU
R-CNN
RELU
RESNET
RGB
SIFT
SOM
uUcsb
YOLO

: Gradyan. Oryantasyon Histogram (Histogram of Oriented Gradients)
: Kanade—Lucas—Tomasi

: K-En Yakin Komsu

: Cok Kanall1 Evrisimsel Sinir Ag1

: Massachusetts Teknoloji Enstitiisii

: Multiple Instance Learning

: Mixture of CNN

: Northwestern Polytechnical University

: Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Aglart

: Dogrultulmus Lineer Birim

. Artik Degerli Sinir Ag1 (Residual Neural Network)

: Kirmizi- Yesil- Mavi

: Scale-Invariant Feature Transform

: Kendini Diizenleyen Haritalar (Self-Organizing Maps)
: Kaliforniya San Diago Universitesi

: Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once)



SEKILLER DiZiNi
Sekil 1.1. Kalabalikla Alakal1 Arastirma Yaklasimlari ............ccccooeeeiiiiini e 1

Sekil 2.1. Shao vd. (2015) Goriinlim ve hareket bilgisini girdi olarak alan ¢ift kanal
AEriN MOTEL......eo e bbb 4

Sekil 2.2. Boominahtan vd. (2016) S1g ve derin sinir agindan olusan yogunluk ve kisi
$aY1S1 tAhMIN MOAEIT ..eviiviiiiiiie bbb 5

Sekil 2.3. Zhang vd. (2016) Farkl1 filtre boyutlarina sahip MCCNN yapisi ...........coc.e... 5)

Sekil 2.4. a) Kumagai vd. (2017) Farkli yogunluk ve 6l¢ege sahip, ayrica engel
arkasinda kalan kalabalik insanlarin goriintiisii. b) MoC-CNN Modeli ... 6

Sekil 2.5. Ding vd. (2020) Tanitilan kalabalik sayimi1 i¢in simetrik mimari. Turuncu
renkli kisim enkoder, mor kisim ise dekoder kismini ifade etmektedir...........cccvvvevvunnee... 7

Sekil 2.6. Wang vd. (2020) Farkli renk, 151k, perspektif, 151k kosullar1 igceren NWPU

veri setinden bazt GOTSCIIET. .........cccviiiiiiiiii e 8
Sekil 2.7. Veri setinden patlama anormal durumu 61negi ........cccovviveiieiiieniniee e 10
Sekil 2.8. UCSD Veri setinden Pedslverisetine ait yaya ve arag gorintiisii.................. 10

Sekil 2.9. a) UMN Veri seti normal durumlari. b) UMN Veri seti kagisma durumlari. 11

Sekil 2.10. HOG metodu uygulanmis gorseller (N. Dalal ve B. Triggs, 2005).............. 14
Sekil 3.1. Basit bir yapay sinir ag1 goSterimi. .......ccocvrvereirinieiiiseree e 16
Sekil 3.2. Basit bir yapay sinir ag1 6rnegi (Karahan M. 2015) .......ccocoiviiiiiiiiciinnnn 17
Sekil 3.3. Evrisimsel sinir ag1 yapisi (Giilcii, A. , Kus, Z. 2019) ..o 18
Sekil 3.4. Anormal durum tespit mimarisi (W. Sultani vd. 2018)..........cccoceviiininnnnnns 19
Sekil 3.5. C3D Mimarisi DU Tran vd. (2014) ......cceveieieieienieieseseeieee e 20
Sekil 3.6. Girdi resmi, katmanlar1 ve derinlik haritast (Alhashim, I. vd. (2018))........... 21
Sekil 3.7. Girdi resmi, tahmin edilen derinlik haritasi, DORN modelinin ¢iktis1

(AThashim, 1. VA. (2018))....ccueeieiieiieie e e see e te et sta e enneaneesneeneas 22
Sekil 3.8. Dice katsayisinin gosterimi(Zou vd. 2004) .......ccceviieiiiiiienicieesee e 23
Sekil 3.9. LabelIMG Programi..........cccovvviiiiiiiiiiiiiiicieesee e 24
Sekil 3.10. Patlama ve trafik kazasi etiketleme iglemi.........cccceeviiiiiiiiiiiieneee e 24
Sekil 3.11. Gelistirilen modelin akis diyagrami ..........ccocceeviiiiieiiiiiieiceeee e 25

Xi



Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 4.8.

Sekil 4.9.

Sekil 4.10.
Sekil 4.11.
Sekil 4.12.
Sekil 4.13.

Sekil 4.14.

grafigi

Sekil 4.15.
Sekil 4.16.
Sekil 4.17.
Sekil 4.18.
Sekil 4.19.
Sekil 4.20.

Sekil 4.21.
haritasinda gosterimi

Dice katsayis1 lokalizasyon performansi .........c.ccooveviiiiniciinicnieeneseseens 27
Konumlandirma ilk egitim agsamasi boyunca 6grenme orani ..........cc..ceeeneeen. 27
Konumlandirma ilk egitim asamas1 boyunca kayip fonksiyonu ¢iktist.......... 28
Konumlandirma ikinci egitim agsamasi boyunca dice katsayisi ¢iktisi........... 28
Konumlandirma ikinci egitim agamasi1 boyunca 6grenme katsayisi ¢iktisi.... 28
Konumlandirma ikinci egitim agsamasi boyunca kayip fonksiyonu ¢iktist..... 29
Konumlandirma tigiincii egitim asamasi boyunca dice katsayisi ¢iktist......... 29
Konumlandirma ii¢ilinii egitim asamasi boyunca 6grenme katsayisi ¢iktisi... 29
Konumlandirma tiglincii egitim asamasi boyunca kayip fonksiyonu ¢iktisi .. 30
Konumlandirma ii¢lincii egitim asamasi boyunca dice katsayisi ¢iktisi....... 30
Konumlandirma doérdiincii egitim agsamasi boyunca kayip fonksiyonu........ 31
Yanlis ve dogru konumlandirma sonuglarinin ayni anda oldugu goriintii.... 31
Anormal durum tahmin modeli kayip fonksiyonu grafigi.........cc.ccocevvvrvnnnne 32
Anormal durum tahmin modeli adadelta optimizer i¢in kayip fonksiyonu
......................................................................................................................... 32
Farkli lambda degeri i¢in kayip fonksiyonunun grafigi ..........cccccoeeveivnennen. 33
Anormal durum gerceklesme ani.........cocueevieiiiiiiiiiie e 33
Anormal durum gergeklestigi anda olusan sinyal............ccooveiiiiiiiiiinnnn, 33
Anormal durum tahmin modeli ROC grafigi .........cccoccvviiiiiiinic 34
Girdi resmi ve tahmin edilen derinlik haritast.............ccocoeniiiiiineniinens 34
Orta ve yakin mesafe tahminleri.........cccooeriiiiiiiiiic e 35
Anormal durum gergeklestigi anda tespiti, konumlandirilmasi ve derinlik
....................................................................................................... 35

xii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1. Derin 6grenme tabanli monokiiler derinlik tahmini metotlari (FC: Tam
baglantili; CNN: Konvoliisyonel sinir aglart) .........cccooveviieiiiiiiiniinieineeeseeeee

Xiii



GIRIS N. OZCELIK

1. GIRIS

Kalabalik, ayni veya farkli bir takim insanin ortak hedefler dogrultusunda motive
edilerek bir grup olusturmasidir (Khan vd. 2020). Kalabalik iki kategoriye boliinmiistiir:
(1) Yapilandirilmis kalabalik ve (2) yapilandirilmamis kalabalik. Yapilandirilmisg
kalabalikta insanlar ayn1 yonde hareket ederler (6r. yoldaki trafik akisi). Diger taraftan,
yapilandirilmamis kalabalikta insanlar farkli zamanlarda farkli yonlere dogru hareket
ederler (0r. Tren istasyonu) (Choundary vd. 2017).

Kalabalik ortamlarin izlenmesi ve kalabalik ortamlarda dahil olmak iizere halka
acik alanlarda asayigin saglanmasi son yillarda biiylik 6nem kazanmistir. Bu nedenle
sokaklar, caddeler, kavsaklar, banklar, alisveris merkezleri vb. kamusal alanlarda
giivenlik kameras1 kullanim1 giderek artmistir. Ancak, izleme tarafindaki kapasite ayni
oranda artmamistir. Bunun sonucunda giivenlik kamerasi sayisit ve izleme ortamlar
arasinda verimsiz bir oran ortaya cikmistir. Gilivenlik kameralarinin en 6nemli
gorevlerinden birisi trafik kazasi, hirsizlik, illegal aktiviteler gibi anormal durumlari kayit
altina almasidir. Glindelik hayatta kayit altina alinan bu goriintiilerin izlenmesi i¢in gesitli
kalabalik izleme yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler ana basliklar halinde Sekil
1.1°de gosterilmistir.

KALABALIKLA ALAKALI
YAKLASIMLAR

[KALABALIK YONETIMI [ KALABALIK iZLEME ]

KALABALIK SAYIMI __[ KONUMLANDIRMA =[ DAVRANIS

Yogunluk tahmini Kisi sayim ve Bireysel davranis tahmini
konumlandirma

Kisi sayisi tahmini :[Tahmn ve konumlandirma =[ Anomali tespiti
Anomali tespiti ve Normal ve anormal davranis
konumlandirma tespiti

Sekil 1.1 Kalabalikla Alakali Arastirma Yaklagimlari

Kalabalik izleme yontemleri giivenlik takibi, afet yonetimi, trafik takibi, kamusal
alanlarin tasarimi gibi ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu ¢esitli uygulama alanlari
arastirmacilari arastirma konusunda cesaretlendirmistir ve bu konuda bir¢ok arastirma
yapilmistir. Kalabalik izleme konusu g¢alismaya acik bir alandir. Kalabalik izleme
uygulama basliklarindan bazilari, kalabalik sayim uygulamalari, yogunluk tahmini, kisi
takibi, sahne anlamlandirma, gorsel igerisinde konumlandirma, davranis analizidir. Bu
basliklar altinda gerceklestirilen ¢aligmalar kaynak taramasi basligi altinda ayrica
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detaylandirilacaktir. Ayrica i¢inde bulundugunuz COVID-19 viriisii salgin1 doneminde
kalabalik alanlarin yonetiminin ne kadar 6nemli oldugu bir kez daha anlasilmistir. Sosyal
mesafenin korunmasi, kamusal alanlardaki yogunlugun azaltilmasi gibi hayati dnem
tasiyan sinirlamalarin takibi de kalabalik izleme yontemleri ile ¢oziilebilecek problemler
arasindadir.

Genelde de anormal durumlar normal durumlara gore nadiren gerceklesirler.
Ayrica anormal durum ve normal durum tanimlart kisiye, duruma ve zaman gore
degisebilecek kavramlardir. Bu iki kavram arasinda ki sinir ¢izgileri ¢ok belirgin
olmamakla beraber muglaktir. Ayrica kalabalik ortamlarda anormal durum tespitinin
saglanmasi i¢in normal durumlarin veya anormal durumlarin tek tek belirlenmesi,
islenmesi ¢ok fazla is gilicii ve zaman gerektirecek bir siiregtir. Anormal durumlar
bahsedildigi gibi normal durumlara gére nadir olusurlar, bu nedenle akillara sdyle bir
yontem gelebilir, tiim normal durumlarin belirlenerek bu durumun disinda kalan
durumlarin anormal durum olarak tespit edilmesi. Bu her ne kadar mantikli gelse de tiim
normal durumlari hesaba katmak ve bunlar tek tek etiketlemek ¢ok zor hatta imkansiza
yakindir. Buna ek olarak anormallik tespiti kaba seviyede bir video filtreleme olarak
diisiiniilebilir. Ilerleyen tekniklerle anormallik bir kere tespit edildiginde 6zel teknikler
ile bu anormallik siniflandirilabilir. (Sultani vd. 2018) Anormal durum tespiti sonucu elde
edilen deger tek basina degerli bir bilgi olsa da bu bilgiye ilaveten anormal durumun
konumu ve anormal durumun gergeklestigi mesafenin tahmin edilmesi de onemlidir.
Gorilintl isleme algoritmalarinin donanimsal iyilesmelere bagli olarak hiz kazandigi bu
dénemde nesne konumlandirma ve tespiti i¢in farkli farkli yontemler kullanilmaktadir.
Nesne konumlandirma i¢in nesnenin goriintli igerisinde, X ve y ekseninde ki konumu,
genisligi ve yliksekligini tahmin eden modeller gelistirilmistir. Koordinat tahmini yam
sira problemi segmentasyon problemi olarak ele alan ve ¢ikti olarak bir goriintii haritasi
olusturarak nesnenin konumunu tahmin eden modeller de gelistirilmistir. Literatiir de
bulunan konumlandirma algoritmalar1 devam eden kaynak taramasi bdliimiinde ele
almmustir. Derinlik tahmini problemi goriintii isleme alaninda en c¢ok ilgilenen
problemlerden birisidir. Derinlik tahmini igin ilk baslarda stereo kamera diizenekleri
kullanilsa da giiniimiizde tek kamera ve ondan elde edilen goriintiiler lizerinden derinlik
tahmini gerceklestirebilen modeller gelistirilmistir. Derinlik tahmini otonom araclar ve
robotik alaninda sikg¢a kullanilan bir yontemdir ve literatiirde bulunan calismalar
incelenerek kullanilan yontem hakkinda detayl: bilgiler verilmistir.

Metotlarin gelistirilmesinin zorlugunun yani sira diger bir zorlukta konu ile alakali
kaliteli veri setinin bulunmasidir. Veri setleri genelde ger¢ek¢i olmayan, sabit 1s1k
kosullarinda olusturulmus ve gergek hayat sartlarim1 pek yansitmayan veri setleridir.
Dogru veri setinin belirlenmesi de en az dogru metodun kullanilmasi kadar hayati 6nem
tagimaktadir. Literatiirde kullanilan veri setleri de ayrintilariyla anlatilacaktir. Sonraki
boliimde, ¢aligmada kullanilacak olan yontemler hakkinda yapilan kaynak taramas ele
alimmistir. Bolim 3’de uygulamayr gerceklestirmek icin kullanilan materyal ve
metotlardan bahsedilmistir. Boliim 4’de bulgular aciklanmis ve elde edilen degerler
tartisilmistir. Bolim 5°de ise elde edilen bulgulara bagl olarak sonuglar aciklanmis ve
ileriki ¢alismalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.
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2. KAYNAK TARAMASI

Kalabalik gruplarin, ortamlarin analizinin gergeklestirilmesi i¢in yapilmis bazi
aragtirmalar ve bu arastirmalar sonucunda yaymlanmis bazi yaymlar bulunmaktadir. Bu
kapsamda, ulusal ve uluslararasi kaynak taramasi gerceklestirilmis ve bazi bulgular
edinilmistir.

2.1. Kalabalik Analizinde Kullanilan Yaklasimlar
2.1.1. Kalabahk yogunlugu tahmini, takibi ve davramslarin tanéimlanmasi

Mao vd. (2010) kalabalik yogunlugunu tahmin etmek igin bir model
onermigleridir. Modelde her bir hareket video gorintileri icerisinden hareket
segmentasyonu yontemi ile alinmakta, daha sonra sekiz farkli diisiik seviye ozellik
cikarimi yapilmaktadir. Bu 6zellikler, Haris Kose Tespiti, KLT 6zellik noktalari, kontur
sayisi, kontur cevresi vb. 6zellik ¢ikarma metotlar1 ile hesaplanmaktadir. Daha sonra
perspektif kaynakli hatalar1 engellemek igin gorsel lizerinde geometrik diizeltmeler
yapilmakta ve sonunda c¢oklu regresyon modeli kullanilarak yaya sayis1 tahmin
edilmektedir.

Li vd. (2010) yaptiklar1 calismada arka plani silmisler ve bunu optik akis
yontemini ile birlestirmislerdir. Elde ettikleri 6n plan goriintiisiinden bir dizi yeni 6zellik
cikartmislar ve farkli kalabaliklar1 siniflandirmak igin bu 6zellikler SOM algoritmasina
uygulamislardir. 500 adet resimlik bir veri setinde 85.6% basarim elde etmislerdir.

Kim vd. (2010) calismalarinda yogunluk kestirimi i¢in optik akis yontemini
kullanmiglar ve yogunluk ile beraber kag kisilik bir grubun hareketli oldugunu kenar
piksel sayilarina gore hesaplamislardir. Yogunluklar: farkli 5 farkli seviye basarili sekilde
siniflandirilmagtir.

Fiaschi vd. (2012) kalabaliktaki kisi sayisinin tahmini igin bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Bu calismada sistem goriintii ve yogunluk haritasini girdi olarak
almakta ve Rastgele Karar Agaglari ile gorintiideki kisi sayisin1 tahmin etmektedir.

Bunster vd. (2012) yaptiklar ¢alismada otomatik otobiis filosu planlama ve
sevkiyati icin mevcut yolcu taleplerini dogru sekilde yonetecek bir sistem tasariminin
otobiis duraklarindaki insan sayisinin bilinmesine bagli oldugunu diisiinmiislerdir. Bu
nedenle otobilis duraklarinda bekleyen insan sayisim1 tahmin edecek bir metot
gelistirmislerdir. Goriintiiler farkli 151k ve perspektif durumlarindan etkilenmemesi i¢in
diizeltilmistir, daha sonra, alandaki insan sayisinin bulunmasi igin 4 yaklasim
uygulanmistir, bu yaklagimlardan iki tanesi(standart lineer regresyon modeli, lineer
diskriminant analizi) parametrik diger iki tanesi(olasiliksal sinir aglari, k-en yakin komsu)
ise parametrik degildir. Bu yaklasgim ayrica sokak ve caddeler gibi kamusal alanlarda da
basarili sonu¢ vermistir.

Chu vd. (2013) yaptiklari calismalarinda ¢oklu kernel izleme yontemiyle kalabalik
igerisinde bir kisi veya nesneyi basarili sekilde takip etmislerdir. Daha 6nceleri gelistirilen
sistemler sadece 1 adet kernel igerdikleri i¢in takip edilecek nesnenin Oniine bir engel
gelmesi durumunda basarisiz olmaktaydilar. Bunun {istesinden gelmek i¢in kendi
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iclerinde iliskili olan c¢oklu kernel metodunu gelistirdiler. Bu nedenle, metot nesne
ontinde engel olmasi durumunda da basarili sonug vermistir. Ayrica birden fazla nesne
veya kisi takibinde de umut verici sonuclar vermistir.

Chen vd. (2013) aragtirmalarinda insan yas tahmini, viicut/yiiz poz-durus tahmini,
kalabalik yogunluk tahmini gibi problemlerin ¢6ziimiinde genelde regresyon metodu
tizerinde duruldugunu, bu metot ile yliksek boyutsal vektor bigcimli 6zelliklerin 6grenme
fonksiyonu ile haritalandirildigindan bahsetmistir. Bu haritalama ve 6grenme iglemi
egitim seti seyrek ve dengesiz dagilima sahip oldugunda basarisiz olmaktadir. Bu
basarisizligin 6niine gececek, sadece daginik ve dengesiz veri setleri iizerinde ¢alisan ve
basaril1 sonuclar veren bir metot 6nermislerdir.

Ping vd. (2013) arastirmalarinda 6nceki yontemlerde genelde doku tabanli veya
piksel tabanli sistemlerin kullanildigindan bahsetmis ve bu iki yontemi bir araya getirecek
bir yontem belirlemislerdir. Oncelikle goriintiiyii 8 bloka ayirmislardir, 8 parcaya ayrilan
bu goriintii iizerinde en kiiciik kareler regresyonu, gri seviye matris bilesimi ile doku
analizi gergeklestirmisler ve destek vektor makineleri modeli ile yogunluk tahmini
yapmiglardir.

Pham vd. (2015) calismalarinda her parca arasindaki ozellikleri ve goreceli
konumlarin1 6grenen bir yaklasim gelistirmislerdir. Gaussian kernel yogunluk tahmini
araciligi ile bahsedilen yogunluk harita parcalarini iiretmisler ve bu parcalari kullanarak
rastgele karar agaglarina uygulamislardir.

Wang vd. (2015) var olan yontemlerin genelde el yordami ile 6z nitelik ¢ikarttigini
ve zahmetli oldugunu diisinmislerdir. Ayrica SIFT (D. G. Lowe, 1999), HOG (N. Dalal
ve B. Triggs, 2005) vb. yontemler yogun kalabalik ortamlarda basarisiz olmaktadirlar. Bu
dogrultuda yazarlar bu sorunlarin iistesinden gelecek bir derin 0grenme yontemi
onermiglerdir. Evrisimsel sinir agi1 ile ugtan uca egitilebilir bir yap1 olusturulmus ve sayim
islemi i¢in gerekli 6znitelikleri 6grenecek sekilde veri seti lizerinden egitilmistir. Modelin
dogrulugunu arttirmak i¢in veri seti igerisine pozitif 6rneklerin yan sira negatif ornekler
de ilave edilmis ve arka planda bulunan bina, aga¢c vb. nesnelerden sistemin
etkilenmesinin Oniine geg¢ilmistir.

Shao vd. (2015) ¢oklu gorev yapabilen derin model gelistirmislerdir ve bu model
kalabaligi daha iyi anlayabilmek i¢in gériniim ve hareket ozelliklerini bir arada
ogrenecek bir model gelistirmislerdir. Coklu gorev yapabilen derin sinir ag1 Sekil 2.1°de
gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Shao vd. (2015) Goriiniim ve hareket bilgisini girdi olarak alan ¢ift kanal derin
model
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Sekil 2.1°de goriildiigii iizere derin 6grenme modeli hareket bilgisini ve goriiniim
bilgisini girdi olarak almakta ve bu girdiyi evrisim, ortaklama, normalizasyon
katmanlarindan gegirdikten sonra tahmin etme agamasi i¢in tam baglantili sinir ag1 ile
baglamistir. Model 1000 video ve 8257 kalabalik sahne i¢eren bir veri seti ile egitilmistir.
Bu yontem temel 6zellik ¢ikarim metotlarina goére daha iyi bir performans sergilemistir.

Boominahtan vd. (2016) ¢alismalarinda CrowdNet olarak adlandirdiklar1 bir derin
evrigimsel ag yapist onermislerdir ve Onerdikleri ag yapist Sekil 2.2°de gosterilmistir.
Statik resimlerden kalabaligin yogunluk tahmini ve kalabaliktaki kisi sayisinin tahmini
gerceklestirebilen bir modeldir. Model derin ve s1§ aglarin, agin ¢ikisindaki tam baglantili
katmanda birlestirildigi bir yapiya sahiptir. Derin ag modeli VGG-16 olarak bilinen
modeli temel almaktadir. S1g ag modeli ise 24 adet 5x5 filtre boyutuna sahip 3 evrigim ve
3 ortaklama katmanindan olusmaktadir. Model yiiz viicut gibi yiiksek seviye anlamsal
bilgileri ve diisiik seviye bilgileri yakalayabilecek kapasitededir. Cogu kalabalik veri seti
sinirl sayida goriintii icerdigi icin veri arttirma teknigi veri setine uygulanmistir. Model
UCF_CC 50 veri seti lizerinde test edilmis ve iyi sonuglar vermistir.

p=
2 conv 2 conv 3 conv 3 conv 3 conv
I Estimated
rowd Image 3x3 (64) 3x3 (128) 3x3 (256) 3x3 (512) 3x3 (512) Density Map
d) (¢ [
0 N
2 — Deep Network N|| Leonv ||
C| Sz E
A & R
T P
1 conv E 1 conv g 1 conv E Y
55(20) | 03 | ssy | P3| ssey | B3 5
g g g \\Z )
/L I
Shallow Network

Estimated Count

Sekil 2.2. Boominahtan vd. (2016) Si1g ve derin sinir agindan olusan yogunluk ve kisi
sayis1 tahmin modeli

Zhang vd. (2016) ¢alismalarinda boyutu, ¢ézlintirligii, perspektifi fark etmeksizin
herhangi bir resimden yogunluk ve kisi sayis1 tahmini yapabilen bir sistem dnermislerdir.
Sahip oldugu farkli boyutlardaki filtreler goriintiideki 6zellikleri 6grenen yapilardir, farkl
boyutlarda olmas1 dolayistyla farkli kalabalik yogunluklarinda ¢alisabilmektedir. Ayrica
bu ozelligi sayesinde herhangi boyuttaki gorsel ile rahat ¢alisabilir. Bahsedilen c¢ok
kanalli model Sekil 2.3’de gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Zhang vd. (2016) Farkl filtre boyutlarina sahip MCCNN yapist
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Kang vd. (2016) bilgisayar goriisii sistemleri siklikla yan bilgileri de icermektedir
ve bu bilgiler problemin ¢6ziimii i¢in ¢ok yardimei olabilir. Ornegin, kalabalik sayiminda
kameranin perspektifi, agisi, yliksekligi vb. parametreler sahnede ki insanin skalasi
hakkinda bilgiler i¢erebilir. Bu yan bilgiler ile gériintiileri bir araya getiren, bu yan bilgiler
ile agin agirliklarini optimize eden bir sistem Onermislerdir. Bu tip bir modeli egitecek
veri seti olmadigr i¢in kamera yiiksekligi, kamera acisi, kamera goriintlisii vb.
parametreleri igeren bir veri seti olusturulmustur.

Kumagai vd. (2017) yaptiklar1 ¢alismada kalabalik icerisindeki kisilerin yiiksek
dogrulukla sayimini1 hedeflemislerdir. Kalabalik sayimimin 3 zorlu problemini ele
almiglardir, bunlar, sayilacak nesnenin engel arkasinda kalmasi tam goriinememesi,
kiigiik nesnelerin az piksel ile ifade edilmesi ve hedef nesnenin dlgege gére boyutunun
degismesidir. Farkli 6l¢eklerde insan goriintiilerinden olusan veri seti gorlntiileri ve
kalabalik gorsellerinin 6lgek ve yogunluguna gore uzman evrisimsel sinir aglari ve kap1
sinir aglari ile olusturulmus MoC-CNN modeli Sekil 2.4’de gosterilmistir.

@ (b)

Sekil 2.4. a) Kumagai vd. (2017) Farkli yogunluk ve 6lgege sahip, ayrica engel arkasinda
kalan kalabalik insanlarin goriintiisii. b) MoC-CNN Modeli

Bu zamana kadar gelistirilen metotlarin bazilar1 bu problemlerin {istesinden
gelirken gelistirilen bazi metotlarin bu problemlerin ¢éziimiinde yetersiz kaldigini ifade
etmiglerdir. Ornegin, goriintiideki yogun bdlgelerin tespiti igin regresyon temelli
metotlarin kullanimi, tespit temelli metotlarin kullanimina oranla daha iyi sonuglar
vermektedir. Bahsedilen 3 problemin ¢6ziimii i¢in evrisimsel sinir aglarinin bir karisimini
iceren bir model 6nermislerdir. Bu model, 2 farkli boliimden olusmaktadir. Uzman
evrigimsel sinir aglar1 ve kapi evrisimsel sinir aglari. Uzman sinir aglar1 ve kapi sinir
aglar1 hedeflenen ¢iktilar dogrultusunda dogru veriler ile egitilmektedir. Uzman sinir
aglar1 ve kapi sinir aglari ilgili yogunluk veri setine gore egitildikten sonra girdi resminin
kalabalik yogunlugu ve nesne Olgegine gore hangi uzman sinir aginin ¢ikisinin aktif
olacag1 kapi sinir ag1 tarafindan belirlenmektedir. Bu sekilde degisken yogunluk ve
oOlgekli kalabalik gorsellerinin sayim1 yiiksek dogruluk ile gerceklestirilmistir. Modelin
testleri UCF_CC_50 veri seti ve Mall veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.

Li vd. (2018) yaptiklar1 ¢aligmada sikisik, yogun ortamlarda ki insan sayisini ve
yogunluk haritasini tahmin etmeye calismiglardir. Tanittiklar1t CSRNet algoritmasi 2 ana
husustan olugmaktadir: Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve 2 boyutlu 6zellik ¢ikarimi i¢in
genislemis filtrelere sahip Evrisimsel Sinir Ag1. Uctan uca egitilebilir olan bu yapiy1 4
farkli veri seti(ShanghaiTech veri seti, UCF CC 50 veri seti, WorldEXPO’10 veri Seti ve
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UCSD veri seti) iizerinde test etmisler ve iyi sonuglar elde etmislerdir.

Miao vd. (2019) gerceklestirdikleri ¢alismada zamansal ve mekansal bilgileri
isleyerek kalabalik sayimi yapabilecek bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri metot
video goriintlilerinden elde ettigi her bir goriintiiyii S ve T olarak isimlendirdikleri iki
farkli CNN agma uygulamakta ve bu iki agdan iki farkli kalabalik tahmini elde
etmektedir. Bu aglardan S olarak isimlendirilen 2 boyutlu evrisim, T olarak isimlendirilen
ise 3 boyutlu evrisim islemi uygulayarak 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir. Bu iki modelin
iirettigi yogunluk haritas1 Fusion olarak adlandirilan diger bir modele girdi olarak
alinmakta ve nihai kalabalik yogunluk tahmin haritasi elde edilmektedir. Bu metot ile var
olan sistemlerde video goriintiilerinin her bir karesinin ayri ayri ele alinmasi sonucu
olusan performans kayiplarinin dniine gecilmesi amaclanmistir. Her bir ag ayr1 ayri
egitilmistir ve 2 farkl veri seti lizerinde test edilmistir.

Ding vd. (2020) ¢alismalarinda kalabalik ortamlarin yogunluk haritasini ¢ikaracak
bir sistem tasarlamislardir. Kalabalik sayimimin o6nemli bir gorev oldugundan
bahsetmisler ve dogru kalabalik sayim sistemine ulagsmak i¢in kamera agisi, karmasik
arka plan, goriintiideki engeller, farkli 6l¢ekli goriintiiler gibi problemlerin asilmasi
gerektigini belirtmiglerdir. Bu kapsamda bu sorunlari ¢6zmek i¢in Encoder-Decoder
CNN vyapisi Onerilmistir. Modele ait mimari Sekil 2.5’de gosterilmistir.

Decoding Fusion 2

Conv, Stride = 16 { \{ ‘
1632 64 128

Fusion 1

Encoding

Sekil 2.5. Ding vd. (2020) Tanitilan kalabalik sayimi i¢in simetrik mimari. Turuncu renkli
kisim enkoder, mor kisim ise dekoder kismini ifade etmektedir

Wang vd. (2020) caligmalarinda genel calismalardan farkli olarak mimari
gelistirmek yerine veri seti hazirlama ve performansini test etme iizerine ¢alismiglardir.
Gergeklestirilen CNN metotlarinda kullanilan veri setlerinin kiigiik ve ihtiyact
karsilamadig1 belirtilmistir. Bu sorunu asmak i¢in 5109 resim ve 2,133,375 etiketli veri
seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti gergeklestirilen gecmis ¢alismalar {izerinde
test edilmis sonuglar1 ¢calismada karsilastirilmistir. Bahsedilen NWPU kalabalik veri seti
igerisinde bulunan gorsellerden bazilar1 Sekil 2.6° da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Wang vd. (2020) Farkli renk, 151k, perspektif, 151k kosullar1 igeren NWPU veri
setinden bazi gorseller

2.1.2.Kalabalik ortamlarda gerceklesen anormal olaylarin tespiti

Onceki béliimlerde bahsedilen, kalabalik ortamlarda kisilerin takibi, sayisinm
tahmini gibi konularin yaninda kalabalik ortamlarda gerceklesen anormal durumlarin da
tespiti onemli ¢aligma alanlarinin baginda gelmektedir. Arastirmacilar geleneksel goriintii
isleme tekniklerinin yani sira derin 6grenme yontemlerini de kullanarak kalabalik
ortamlarda anormal durumlarin tespit edilmesini saglamistir.

Kratz ve Nishino (2009) ¢alismalarinda zaman-mekansal davranis degisimlerini
dagitik sakli Markov modelleri ile tespit ederek anormal davranislart goriintii icerisinde
belirleyebilen bir sistem tasarimi gerceklestirmisleridir. Bu yontem sayesinde kalabalik
icerisinde gerceklesen belirledikleri ani davraniglari tespit edebilmislerdir.

Jiang vd. (2009) calismalarinda kalabalik sahnelerdeki kisisel davranislarda
gerceklesen anormal durumlari tespit etmeye calismiglardir. Bunun igin gozetimsiz
yontemler ile tespit yaklasimi kullanilmistir ve sistem otomatik olarak baglamsal bilgileri
kalabalik video igerisinden ¢ikartmakta ve bu baglamsal bilgiye karsilik gelen anormal
davraniglar video igerisinden tespit edilebilmektedir.

Saligrama ve Chen (2012) g¢alismalarinda Neyman-Pearson karakterizasyonu
yontemini temel almiglardir. Bu yontemle beraber elde edilen 6zniteliklerin K-en yakin
komsuluk degerlerini hesaplamislardir. Yontemin genel ¢ergevesi Sekil 2,7°de
gosterilmistir. Her 6zellik tanimlayicisi i¢in her bir uzay-zamansal konumda diizgiin
tahminler elde etmek icin farkli 6lgeklerdeki Uzay-Zamansal filtreler uygulanir. Her
konum i¢in yerel KNN mesafesi, egitim ve test videosu icin hesaplanir. Bu yerel KNN
mesafeleri, test ve egitim videosu i¢in bilesik bir puan olusturmak tizere toplanir. Farkl
videolar iizerinde yontemlerini denemis ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Huang G. vd. (2017) calismalarinda geleneksel anormal durum tespit
yontemlerinde kullanilan 6n islem ve 6zellik ¢ikartma siireclerini de kapsayan bir yontem
onermislerdir. Ham veri tizerinde ¢alisarak anormal durumlari tespit edebilecek bir derin
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o6grenme modeli gelistirmigleridir. Bu modellerine Derin artimli yavas 6zellik analiz ag1
(D-IncSFA) ismini vermislerdir. Bu yontemler kalabalikta olusan panik gibi anormal
durumlari dogrulukla tespit edebilmislerdir.

Sabokrou vd. (2017) calismalarinda kalabalik sahneler igeren goriintiileri
tanimlamak i¢in kademeli bir sinir ag1t modeli 6nermislerdir. Bu kademeli yap1 iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada 3D auto-encoder ikinci asamada ise 3D CNN
mimarisi uygulanmaktadir. Siniflandirma asamasinda ise Gaussian siniflandirici
kullanilmaktadir.

Narasimhan vd. (2018) calismalarinda video goriintiilerinde olusan anormal
durumlar tespit etmek i¢in zamansal ve mekansal 6zellikleri ¢ikartacak yerel ve genel
tanimlayicilar kullanmiglardir ve bu 06zellik ¢ikarimi tizerine Gauss siniflandirict
uygulamislar ve sonugta olusan degerleri bir araya getirerek bir anormallik skoru elde
etmeye calismislardir.

Sabokrou vd. (2018) 6nceden bahsedilen ¢alismalarda kullanilan ve yama-temelli
metotlarda verimsiz oldugu goriilen bu aglarin yerine yeni bir ag yapis1 onermislerdir.
Yontemlerinde dnceden egitilmis bir tam baglantili CNN ile egitilmeye miisait bir ag
kullanmislardir ve transfer 6grenmesi metodu ile anormallik siniflandirmislardir.

Lunescu vd. (2019), Xu vd. (2020) anormal durum tespiti problemini tek sinif
veya ikili smiflandirma aksine ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi olarak ele
almislardir. Onceki metotlarda dikkatlerini c¢eken, anormallikleri ifade eden alt
bolgelerinin efektif sekilde tanimlanabilmesidir. Ancak bu yaklasimlarin ¢cogunda optik
akis, gradyan gibi bir dizi genis giris ve c¢ikisa sahiptir. Bu durum Xu vd. (2020)
yaklasimina ilham vermistir ve gelistirilen metot ham girdiyi alip 6rnegin anormallik olup
olmadigini tanimlamaktadir.

Bazi arastirmalar bu problemleri regresyon problemi olarak ele almistir. Burada
amag video karesi veya boliimiinde olan anormallik durumunun derecelendirilmesi ve
skorun tahmin edilmesidir. Bunun bir 6rnegi de Sultani vd. (2018) yaptiklar: ¢alismadir.
Zayif etiketlenmis videolarin ¢oklu 6rnek 6grenimi metodu kullanilarak anormalliklerin
taninmasidir. Zamana bagli 6zellikleri 6grenmesi i¢in yontemlerinde 3D CNN ag1
kullanmiglardir. Sonra bu zamana bagli o6zellikleri tam bagl sinir ag1 katmanina
beslemisler ve anormallik skoru elde etmislerdir. Hatanin geri beslemesi i¢in ¢oklu 6rnek
O0grenimi metodu kullanmislardir, bu sayede model veriler zayif etiketlenmis olsa bile
anormal boliimleri 6grenebilmektedir.

2.2 Kalabalik Ortam Veri setleri
2.2.1. Ucf-Crime veri seti

Bu veri seti genis Olgekli bir anormal durum veri setidir. Sultani vd. (2018)
tarafindan tanitilan veri setinde 13 farkli gercek hayat anormal durumlart bulunmaktadir.
Bu anormal durumlar; K&tii davranis, Alikoyma, Kundaklama, Taciz-Saldir, Kaza, Gasp,
Patlama, Kavga, Soygun, Vurulma, Hirsizlik, Yagma ve Vandalizm olmak iizere 13 farkl
durumdur. Bu veri seti YouTube ve LiveLeak gibi kaynaklar {izerinden farkli arama
terimleri ve farkli dillerde (6r. Cince, Ingilizce, Fransizca vb.) arastirmalar sonucu elde
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edilmistir. Saka videolari, CCTV kamera ile ¢ekilmeyen, el kamerasi ile kayit edilen,
oynanmis olan videolar veri seti igerisine dahil edilmemislerdir. Ayni zamanda anormal
durumun net anlasilmadigi videolar da veri setinden kaldirilmistir. 950 anormal, 950
normal durum olmak iizere 1900 video veri setinde bulunmaktadir. Veri seti egitim seti
icin 800 normal ve 810 anormal video, test seti i¢in 150 normal, 140 anormal olmak tizere
iki boliime ayrilmistir. Veri setine ait bir patlama an1 Sekil 2.7°de gosterilmistir.

Sekil 2.7. Veri setinden patlama anormal durumu 6rnegi
2.2.2.Ucsd veri seti

UCSD veri seti (S.V.C. Lab 2014) sabit kameralar ile iki farkli sahneden, Pedsl
ve Peds2, kayit altina alinmis video goriintiilerinden olusmaktadir. Normal olaylar
yayalarin yiirlidiigii sahnelerdir, anormal olaylar ise bisiklet siiriiciilerinin, kaykaycilarin,
patencilerin, tekerlekli sandalyeli insanlarin bulundugu sahnelerdir. Yayalarin
beklenmedik alanlardaki hareketleri de ayrica anormallik olarak diistiniilebilir. Peds1 veri
seti 34 egitim, 36 test veri setinden olusmaktadir. Peds2 veri seti, 16 egitim, 12 test veri
setinden olugsmaktadir. Sekil 2.8’den de goriilecegi lizere yayalarin yiiriimesi normal iken
tasit bulunmasi anormal durum olarak ele alinabilir.

Sekil 2.8. UCSD Veri setinden Pedslverisetine ait yaya ve arag goriintiisii
2.2.3.Umn veri seti

Bu veri seti panik durumlarinin kayit altina alinmast ile olugturulmustur. UMN
veri seti (UMN 2006), 3 farkli sahneden olusmaktadir: ¢imenlik, kapali alan ve plaza.
Video ¢oziiniirliikleri ise 320x240 pikseldir. Videolarda iki farkli olay vardir, yiiriiyen
insanlar ve kosan insanlar. Normal sahneler farkli yonlere yiiriiyen insanlar1 igerirken
anormal sahneler kagisan insanlar1 igermektedir. Egitim ve test videolar1 bu videolardan
secilerek olusturulabilir. UMN veri setine ait 3 farkli alandan alian goriintiiler Sekil
2.9°da verilmistir. Anormal durum olarak insanlarin kagigmasi gosterilmistir.
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(b)
Sekil 2.9. a) UMN Veri seti normal durumlari. b) UMN Veri seti kagisma durumlari

2.2.4. Pets veri seti

PETS Veri seti (PETS, Vellore 2009) normal ve anormal olmak tizere iki farkli
kategoriden olusmaktadir. Bu veri setinde normal durum yayalarin yiiridiigii durum,
anormal durum ise yayalarin kagistigi durum olarak ele alinmigtir. Egitim ve test veri
setleri ise bu durumlar arasindan elde edilebilir. Veri seti 576x768 ¢oziiniirliige sahiptir.

2.2.5. Subway veri seti

Metro giris ve c¢ikis kapilarinin giivenlik kameralarindan elde edilen video
gorlntiileri ile olusturulmus bir veri setidir. Giris kapist goriintiileri 1 saat 36 dakika
uzunlugunda 144249 frame icermektedir. Cikis kapist goriintiileri ise 43 dakika
uzunlugunda 64900 frame icermektedir. Video goriintiilerinin ¢oziiniirligii 512x84
pikseldir. Video goriintiilerinde ki normal durum ¢ikis kapisindan ¢ikis yapip turnikeden
cikarak kapidan uzaklasanlar ve giris kapisindan giris yaparak turnikeye yonelen ve
platforma giris yapanlardir. Anormal durumlar ise giris tarafindan ¢ikis, ¢ikis tarafindan
giris yapmaya caliganlardir. Veri seti 66 nadir anormal durum igermektedir.

2.2.6. Avenue veri seti

AVENUE veri seti (Lu vd. 2013) CUHK kampiis caddesinde yasanan olaylarin
kayit altina alinmasi ile elde edilmistir. 16 egitim, 21 test video klibinden olusmaktadir.
Toplamda 30652 frame igcermektedir, 15328 tanesi egitim geri kalani ise test i¢in
kullanilmaktadir. Egitim videolar1 normal durumlari, test videolar1 ise normal ve anormal
durumlari icermektedir.

2.2.7. U-turn veri seti

U-TURN veri seti tramvaylarin gectigi, araclarin farkli yonlere siirdiigii, yayalarin
gectigi bir kavsaktan elde edilen goriintiilerden olusmaktadir. Anormal durumlar araglarin
ve tramvayin illegal U doniisii yaptig1 durumlar ifade etmektedir. Normal olaylar ise
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rutin trafik akig durumudur.
2.2.8. Web veri seti

WERB veri seti (Mehran vd. 2009) Gettylmages, ThoughtEquity gibi farkl internet
sitelerinden elde edilmis kalabalik goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti 12 farkli
senaryo icermektedir, normal durum senaryolari, yiiriiyen insanlar, maraton kosuculari,
anormal insanlar ise kagisma, panik, protestocular, kavga vb. olaylaridir.

2.2.9. Caviar veri seti

CAVIAR veri seti (R.B. Fisher 2004) alenen kullanima agik bir veri setidir. Veri
seti, aktivite tanima, anormal durum tespiti gibi durumlar i¢in kullanilabilir. 384x288
piksel ¢oziiniirliigiinde 25fps video goriintiilerinden olusmaktadir. Yiiriiyen, kavga eden,
aligveris merkezine giren ve ¢ikan insan goriintiileri vb. goriintiilerden olusturulmustur.

2.3. Derinlik Tespiti
2.3.1.Derinlik tespitinde kullanilan literatiirdeki yontemler

Derinlik tahmini bilgisayar goriisii alaninda iizerinde ugrasilan temel alanlardan
birisidir. Robotik, sahne anlama, 3 boyutlu yeniden olusturma ve medikal alanda
kullanim potansiyeli ¢cok fazla olan bir yontemdir. Monokiiler derinlik tahmini, tek bir
resim igerisinde derinlik bilgisi olmadig1 i¢in zor bir yontemdir. Genellikle klasik
yontemler de derinlik tahmini i¢in ¢ift kamera, cok agili geometri yontemleri gibi
yontemler kullanilmaktadir. Son zamanlarda CNN mimarilerinde kat edilen yol ve veri
setlerinin halka agik hale gelmesi sayesinde monokiiler derinlik tahmini metotlar: da yol
kat etmislerdir.

Scharstein D. ve Pal C. (2007) ¢alismalarinda Markov Random Field modeli
yerine Conditional Random Field modelini 6nermislerdir. Bunun igin de ¢ok sayida stereo
gOriintli iceren bir veri seti olusturmuslar ve bu veri setinden CRF parametrelerini elde
etmislerdir. Bu sayede elle ¢ikarilan MRF parametreleri yerine otomatik ¢ikarilan CRF
parametreleri tanitilmistir.

Ji R. vd. (2019) calismalarinda monokiiler resimlerden derinlik tahmini
yapabilmek icin CNN mimarisini kullanan bir yontemi 6nermislerdir. Maliyetli olan veri
toplama kismini hafifletmek i¢in de yar1 gozetimli tartismali 6grenme metodunu
kullanmiglardir.

Godard C. vd. (2019) ¢alismalarinda var olan karmasik ¢alismalara kiyasla daha
basit bir monokiiler resimlerden derinlik tahmini modeli tanitmislardir. Calismalarinda
derin 6grenme modellerinden U-Net modelini temel alan bir model gelistirerek Depth
network adimi vermislerdir. Ayrica baska bir modelde pose network adini verdikleri
modeldir. Bu iki model sayesinde derinlik tahmini resimler {izerinde uygulanmaktadir.

Kuznietsov, Y. vd. ¢alismalarinda resimlerden derinlik haritas: tahmini i¢in bir
model 6nermislerdir. Modelde enkoder ve dekoder mimarisi ile derinlik haritas1 tahmini
yapan model tanitilmistir. Model KITTI veri seti ile egitilmistir.
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Chen, Y. vd. (2019) c¢alismalarinda ACAN adim1 verdikleri bir model
tanitmislardir. Modellerinde enkoder olarak ResNet mimarisini kullanmiglardir. ResNet
mimarisinden elde edilen 6zellikler CAM modeline uygulanmis ve piksel ve resim
seviyesinde 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Son olarak tanitilan metotta tahminler tahmin
edilen derinlik degerlerine dontistiirmiistiir.

Alhashim, I. vd. (2018) calismalarinda transfer 6grenme ile yiiksek kaliteli
derinlik tahminini amaglamislardir. Onceden egitilmis DenseNet-169 mimarisi enkoder
olarak kullanilmistir. Dekoder katmaninda ise evrisim katmanlari ile yukar1 6rnekleme
yapilmaktadir. Literatiirde kullanilan farkli derinlik tahmin metodlar1 Cizelge 2.1°de
Ozetlenmistir.

Cizelge 2.1. Derin 6grenme tabanli monokiiler derinlik tahmini metotlar1 (FC: Tam
baglantili; CNN: Konvoliisyonel sinir aglar1)

Metot Mimari Kategori
EMDEOM(Dos Santos Rosa N. vd. 2019) FC
ACAN(Lee, J.H vd. 2019) Encoder-Decoder
DenseDepth(Teed, Z vd. 2018) Encoder-Decoder
DORN(Fu, H vd. 2018) CNN Gozetimli
VNL(Goldman, M vd. 2019) Encoder-Decoder
BTS(Guizilini, V vd. 2019) Encoder-Decoder
DeepV2D(Andraghetti, L vd. 2019) CNN
LISM(Zhao, S vd. 2019) Encoder-Decoder
monoResMatch(Tosi, F vd. 2019) CNN
PackNet-SfM(Chen, W vd. 2016) CNN Oz-Gozetimli
VOMonodepth(Xie, J vd. 2016) Auto-Decoder
monodepth2(Godard, C vd. 2019) CNN
GASDA(Garg, R vd. 2016) CNN Yar1-Gozetimli

2.3.2.Derinlik tespiti icin kullanilan literatiirdeki veri setleri

NYU-v2 veri seti derinlik tahmini igin olusturulmustur (Silberman, N vd. 2012).
Veri seti 1449 RGB etiketli resimden olugsmustur. 3 farkli sehirden 464 sahneden 407 bin
kare icermektedir. Veri setleri kapali alan sahnelerde derinlik tahmini, Segmentasyonu ve
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siiflandirmasti i¢in kullanilabilir.

Make3D veri seti 400 ve 134 egitim ve test icin dis ortam resmi
icermektedir(Saxena, A vd. 2008). Ayrica, veri seti farkli tiplerde dis ortam, i¢ ortam ve
sentetik sahneler icermektedir.

KITTI veri seti RGB stereo resimlerden olugmaktadir(Geiger, A vd. 2012). 394
yol sahnesi icermektedir.

Pandora veri seti 250 bin yiiksek ¢oziiniirliikli RGB resim ve ona karsilik gelen
derinlik resimlerinden olusmaktadir (Borghi, G vd. 2017).

SceneFlow veri seti ilk genis 6lgekli sentetik veri setidir (Mayer, N vd. 2016). 39
bin stereo resim ve onlara karsilik gelen derinlik, optik akis maskeleri icermektedir.

2.4. Gériintii Icerisinde Nesne Lokalizasyonu

Nesne tespiti ve konumlandirilmasi goriintli isleme alaninda iizerine en fazla
calisilan alanlarin basinda gelmektedir. Nesne konumlandirma, belirli bir nesnenin
goriintli icerisinde ki konumunun tespit edilmesi islemidir. Bu islemi gerceklestirebilmek
icin birgok matematiksel model ve teknik gelistirilmistir ve cevap aranan soru; Resimdeki
nesne nerededir? Gectigimiz yillarda goriintii isleme alaninda nesne tespiti ve
konumlandirma gibi alanlara ilginin arttigi Google verilerinden gézlemlenebilir. Sekil
2.10’da gosterildigi lizere matematiksel islem giiciiniin artmasina bagli donanimsal
iyilesmelerden de kaynakli yillara gore yayin sayis artarak devam etmektedir.

Goriintii igerisinden nesne tespiti i¢in gelistirilen sistemlerden birisi de Viola
Jones Dedektorleri’dir. P. Viola ve M. Jones, herhangi bir kisitlama(ten rengi vb.)
olmaksizin ger¢ek zamanli yiiz tespiti ve konumlandirmas: yapmigtir. P. Viola ve M.
Jones, (2001) calismalarinda ilk olarak hizli hesaplama yapmayi saglayan integral
goriintii adini verdikleri yeni bir goriintii formatini tanitmiglardir. Daha sonra, verimli bir
siniflandirma saglayan Adaboost algoritmasina dayali yeni bir simiflandirma
algoritmasinmi tanitmiglardir. Ayrica, arka plandan hedef gorseli ayirt edilebilmek i¢in
kaskad diye adlandirdiklar1 karmasik bir siniflandirict yontemi gelistirmislerdir.

N. Dalal ve B. Triggs (2005) calismalarinda Histogram of Oriented Gradienr
(HOG) adim1 verdikleri 6zellik doniisiim yontemi tanitmislardir. Bu yontem cesitli
nesneleri tespit etmek i¢in kullanilsa da dncelikle yaya tespiti problemi i¢in kullanilmistir.
Bu yontem,1800 farkli etiketli insan resmi igeren genis bir resim veri tabani iizerinde
egitilerek test edilmistir. Insan goriintiisiine ait piksellerin histogram gradyanini iceren
gorseller Sekil 2.10°da gosterilmistir.

0l

Sekil 2.10. HOG metodu uygulanmig gorseller (N. Dalal ve B. Triggs, 2005)
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Girshick, R.B. vd. (2014) ¢alismalarinda R-CNN modelini tanitmiglardir. Bolge
tabanli CNN modelinde girdi resminden bolgesel 6zellikler elde edildikten sonra bu
ozellikler bir CNN modeline uygulanir. Model sonucunda siniflandirma ve
konumlandirma islemi gergeklestirilir. S. Ren VD. (2015) calismalarinda Fast R-CNN
modelini tanitmiglardir ve R-CNN modelinin sahip oldugu eksik alanlar1 gidermislerdir.
Bu eksiklikler, hiz, performans ve kaynak tiiketimi gibi parametrelerdir.

YOLO-V3 ag1 (Redmon, J. ve Farhadi A. 2018), YOLO (Redmon J. vd. 2016) ve
YOLO-V2 (Redmon J. vd. 2017) aglar1 lizerine ¢ikmis bir mimaridir. YOLO mimarisi
nesne tespiti problemine regresyon bakis agisi ile yaklasmistir. YOLO mimarisi R-CNN
mimarisinin aksine nesne tespiti i¢in herhangi bir muhtemel bdlgeye ihtiyag
duymamaktadir. Nesne tespitine regresyon problemi olarak yaklagsmasi sayesinde her
siif i¢in sinir ¢izgilerini ve siif degerlerini ayn1 anda tahmin edebilmektedir. Bu sayede
hiz ve performans konusunda artig saglamistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez kapsaminda, glivenlik kameralar tarafindan kayit edilen goriintiiler
tizerinden anormal durumu tespit edebilecek, anormal durumu konumlandirabilecek ve
anormal durumun mesafesini tahmin edebilecek bir sistem derin 6grenme metotlari
kullanilarak gerceklestirilmistir. Derin sinir aglar1 egitim agamasi i¢in ¢ok sayida veriye
ihtiya¢ duymaktadir. Derin sinir aglarinda kullanilan parametre sayisi ve veri kiimesi
boyutu tahmin basarisina pozitif etki etmektedir fakat parametre sayis1 ve veri sayist
arttikca sistemin hesaplama yiikli artmaktadir. Bu tez kapsaminda kullanilan modelleri
egitmek icin Intel core i7 islemciye ve RTX 2070 8GB ekran kartina sahip bir bilgisayar
kullanilmistir. Yazilim Python dili ile gelistirilmis ve yazilimda tensorflow, scikit,
opencv, keras Kkiitliphaneleri agirlikli olmak {izere farkli yazilim kiitliphaneleri
kullanilmustir.

3.1.Yapay Sinir Aglar:

Memeli beyninde farkli bolgeler farkli gorevleri icra eder. Serebral korteks
memeli beyninde ki dis katmandir. Onu yaklasik 2 ile Smm kalinlikta bir kagit olarak
diisiinebiliriz, kendi tizerine katlanmis kompakt yapida genis ylizey alanina sahip bir
yapist vardir. Korteks memeli beyninde ki en genis ve en karmasik pargadir. Cok sayida
sinir hiicresi, ndron igerir. Insanlardaki Serebral korteks yaklasik 10° néron icerir. Bu
noronlar aksondan gecerek sinapsis ile biten dallar ile baghdir. Sinapsisler dentritlere
baghidir (Mehlig 2019). Beynin bu néron ve néronlarin baglanti yapisinin matematiksel
olarak modellenmesi sonucu elde edilen sistem yapay sinir aglaridir. Yapay sinir
aglarinda ki en kiigiik birime de sinir ad1 verilir ve her katman sisteme gore farkli sayida
sinir igerebilir. Sekil 3.1 yapay sinir aglarinin katmanlardan olustugunu ve tahmin i¢in

bilginin akis yoniinii gostermektedir.
GIRDI GIZLI CIKTI
KATMANI KATMAN KATMANI

Sekil 3.1. Basit bir yapay sinir ag1 gosterimi

Yapay sinir aglari, insan beyninde oldugu gibi néronlara sahiptir, bu néronlar
agirlik ismi verilen degiskenler ile birbirlerine baglanmisladir. Sistemin lineer olmamast
igin her ndron bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir ve bu aktivasyon fonksiyonlari girdi
olarak aldiklar1 sayiy1 isleyerek baska bir sayiyr cikti olarak iiretir. Bu aktivasyon
fonksiyonlarinin farkli ¢esitleri bulunmaktadir. Farkli sistemlerde ve veri setlerinde farkl
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi gerekmektedir. Genelde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 Sigmoid, ReLu, Tanh fonksiyonlaridir. Yapay sinir aglarinin temel birimi
olan bir sinire ait girdileri ve girdiler {izerinde uygulanan matematiksel islemleri ifade
eden Sekil 3.2 basit bir yapay sinir agin1 gostermektedir.
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Aktivasyon
Fonksiyonu

-

Girdi 0: »&

Degerleri

Toplam
Wy, Fonksiyonu

Agrrliklar

Sekil 3.2. Basit bir yapay sinir ag1 6rnegi (Karahan M. 2015)
3.2. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 yapi olarak yapay sinir aglarina ¢cok benzer, evrisimsel
yapay sinir aglar1 da 6grenebilen agirliklar ve bias degerleri igermektedir. Evrisimsel sinir
aglari, Conv olarak adlandirilan katman igerisinde bulunan filtreler ile girdi gorselini tarar
ve bu filtre icerisinde bulunan agirliklari istenen ¢iktiya gore ve kayip fonksiyonuna gore
ayarlar. Buna ek olarak evrisimsel sinir aglari bazi hiper-parametreler de icermektedir.

3.2.1. Evrisimsel sinir aglar1 hiper-parametreleri

Girdi katmani evrisimsel sinir aglarmin ilk katmanidir ve bu katman goriintiiniin
alindig1 katmandir. Resim sayisal matrislere dontistiiriilerek evrisim katmanina aktarilir.
Evrisim katmanlarinda, gizli néronlar, evrisimsel filtreler ile degistirilir. Burada yapay
sinir aglarinda bulunan agirlik terimi i¢in degil, her bir filtrenin kendi agirliginin oldugu
bir filtre ailesi i¢in agirlik giincellemesi yapilir. Evrisim katmanlari, iglenen goriintii i¢in
yiikseklik, genislik ve derinlik olmak iizere néronlar1 ii¢ boyutlu olarak ayarlar.
Ortaklama katmani ise literatiirde ayrica pooling katmani olarak bilinir. Bu katman boyut
azaltma islemi i¢in kullanilir. Bu boyut azaltma genel olarak 6zellik kaybina neden olsa
da agm egitiminin hizlandirilmasi i¢in gereklidir. Ortaklama katmaninda 6grenilecek
parametre bulunmaz, sabit ortaklama boyutu ve adim hiper-parametreleri vardir. Yaygin
olarak kullanilan ortaklama yontemi maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama
yontemidir. Maksimum ortaklama yonteminde belirli bir ¢ergeve igerisinde kalan
degerlerden en biiyiik olan degerler secilerek boyuz azaltma islemi gergeklestirilir. Bu
sayede Ozellik azalsa bile sonucu etkileyen en biiylik 6zellikler kalmis olur. Tam
baglantili katman ise evrisimsel sinir aglarinin son katmanidir. Bu katman temel yapay
sinir a1 mimarisine sahiptir. Bu katmanda elde edilen ¢iktiya gore hata degeri hesaplanir
ve istenilen sonuca gore agirliklar yeniden hesaplanarak giincellenir. Temel bir evrisimsel
sinir ag1 mimarisi ve bazi hiper-parametreleri Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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Konavolisyon 1 & Gosterim Filtre x Filtre x Kanal x Ouzwilik Haritan
5x5x3x32 = Genishi  Yiksokilk  Sayiss

Maks. Ortaklama 1
| :ax2

Konvolisyon 2 Maks. Ortaklama 2
3x3x32x64 2x2x64

ITTT1T]

0 [

i s 0O £—0
* 2 00 x 1 TAM
GIRDI KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA FLATTEN BAGLANTILI SOFTMAX
KATMAN
(96x96x3)  \_ I\ 3

~

OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.3. Evrisimsel sinir ag1 yapisi (Giilcii, A. , Kus, Z. 2019)
3.2.1.1. Evrisimsel sinir aglarinda alici alan

CNN'lerdeki filtreler, tiim goriintliyl tipik bir evrisim isleminden gegirir. Filtre
boyutu goriintiiden ¢ok daha kiigiik oldugu i¢in, ¢6zmesi gereken agirliklarin sayisi
onemli dlgiide azaltilir. Filtrelerin boyutu alici alan boyutuna gore belirlenir. Bu siireg,
kedi ve maymun gibi hayvanlarin korteksindeki algilayict alanlarin arkasindaki bilimden
esinlenerek, yakinlardaki goriintii bolgelerinin beynindeki ayni veya yakin noronlarla
eslestirildigi gergeginden esinlenerek olusturulmustur (Hupel D, Wiesel T. 1962).

3.2.1.2. Evrisimsel sinir aglarinda adim

Derinlik, bir filtreye giren diizlemlerin sayisiyla belirlenirken, adim, evrisim
gerceklestirildiginde goriintli tizerinde ki filtrenin kayacagi piksel degerini belirler (S.
Albawi vd. 2017). Filtre genisligi, yliksekligi, derinligi ve adimi, 3D evrigim katmanini
olusturmak i¢in kullanilir. Bir birim adim mesafesi, goriintii izerinde evrisim maruz kalan
bdlgenin bir birim yaninda diger bir evrisim isleminin yapilacagini ifade eder. Diisiik
adim degerleri, filtrelerin daha sik 6rnek alip nokta carpimi yapacagi anlamina gelir,
bunun neticesinde islem yiikii ve parametre sayis1 artacaktir fakat iretilen ¢iktinin
¢Oziinlirligl artacagindan egitim uzun fakat yiiksek dogrulukta olacaktir. Buna karsin,
daha biiyilik adim degerleri, daha hizli 6grenme saglayacaktir fakat filtre girdi goriintiisii
tizerinde fazla piksel atlayarak ilerleyeceginden daha diisiik ¢ozlniirliiklii bir ¢ikt
tiretecek ve bunun sonucunda bazi girdiler i¢in karmagiklik veya taniyamama durumu
gerceklesecektir. Bu sebeple adim degeri biiyiik bir neme sahiptir ve segilirken istenen
dogruluk orani ve iglem giicii goz oniine alinmalidir.

3.2.1.3. Evrisimsel sinir aglarinda sifir dolgu

Sifir dolgu, bazen girdi hacminin sinirinin ¢evresinde dolgu yapmamiz
gerekebilir. Sifir dolgu yapmanin giizel bir 6zelligi ¢ikt1 hacimlerinin boyutunu kontrol
etmemize izin verir. 2 boyutlu bir goriintii i¢in, sifir dolgu 1 alinirsa, {ist ve alt satira bir,
sola ve saga bir siitun sifir dolgusu ekler; boylece hem goriintiiniin yiiksekligini hem de
genisligini 2 artirir(S. Albawi vd. 2017). Sifirdan biiyiikk bir degere dolgu yapar
Gorlintlinlin kenaridaki bilgileri korumak i¢in yararl bir yontemdir. Ayni zamanda ¢ikis
hacmi olarak adlandirilan evrisim katmanlarinin ¢iktisinin boyutlarini korur.
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3.3.Anormal Durum Tespiti

Anormal durumlarin tespit edilebilmesi i¢in Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’de gosterilen
caligsmalar referans alinmistir. Bu ¢alismalar igerisinde W. Sultani vd. (2018) tarafindan
gerceklestirilen arastirmada zayif etiketleme metodu kullanilmistir. Zayif etiketleme
metodu sayesinde anormal ve normal durum veri seti olusturulurken videolar saniye
saniye etiketlenmez, bunun yerine igerisinde anormal bir durum oldugu bilinen video
anormal, icerisinde anormal bir durum olmadig1 bilinen video ise normal olarak
etiketlenir. Sekil 3.4’de gosterilen ¢alismada anormal durum ozellik ¢ikarim islemi igin
C3D modeli kullanilmistir. C3D modeli Du Tran vd. (2014) tarafindan video goriintiileri
icerisinden hareket tespiti ve smiflandirilmasi i¢in gelistirilmis bir modeldir. C3D
modelinin genel goriiniimii Sekil 3.5°de gosterilmistir. Sekil 3.5’den de goriilecegi lizere
C3D modeli farkli sayida evrisim katmanina ve ¢ikti katmaninda 4096 sinire sahip bir
modeldir.
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- — 409 g
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Sekil 3.4. Anormal durum tespit mimarisi (W. Sultani vd. 2018)

W. Sultani vd. (2018) ¢alismalarinda agin egitim agsamasinda kullanmak i¢in MIL
fonksiyonunu gelistirmislerdir. Bu fonksiyon sayesinde zayif etiketlenmis veri setleri ile
modellerini egitebilmislerdir. Burada problem bir siniflandirma problemi yerine bir
regresyon problemi olarak ele alinmistir ve regresyon problemlerinde destek vektor
makinalarinda oldugu gibi denklem 3.1°de gosterilen hinge kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir.

k
min,, [%Zmax(o,l — w00 — b)) | + %uwuz 3.1)

Burada k oOrneklerin sayisi, y; her 6rnegin etiketi, @(x) video segmentinin
Ozniteligi, b bias ve w dgrenilecek agirligr ifade etmektedir. Hinge kayip fonksiyonunda
denklemden anlasilacagi ilizere videolardan elde edilen goriintii bloklarmin tek tek
etiketlenmesi gerekmektedir. Bu problemin {istesinden gelmek i¢in denklem 3.2°de
gosterilen MIL fonksiyonu 6nerilmistir.
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I(B,, B,) = max (O, 1 — maxiep, f(Vd) + maxiEan(I/;f))

(n-1) ) (3.2)

h (P = £ + 2 ()

Bu yontem sayesinde anormal durum tespiti regresyon problemi olarak ele
alimmustir. Sistemde, anormal durum igeren video blogunun anormal durum igermeyen
video bloguna gore daha yiiksek skor almasi istenmektedir. Ranking loss yaklagimi
sayesinde anormal durum igeren video bloklar1 kullanilarak elde edilen tahmin degerleri
icin ag cesaretlendirilir, anormal durum igermeyen video bloklar1 kullanilarak elde edilen
tahmin degerlerine gore ag cezalandirilir. Bu yontemde ¢antada bulunan maksimum skor
ele alindigindan video blogu seviyesinde etiketleme yerine video seviyesinde etiketleme
kullanilabilir. Yani, 32 video blogu i¢in elde edilen tahmin degerleri anormal ve normal
durum videolar1 i¢in kiyaslanarak normal durum tahmin degerleri sifira yaklastirilir,
anormal durum tahmin degerleri bire yaklastirilir. Anormal durumlarin bulundugu ¢anta
pozitif ¢anta, anormal durum bulunmayan c¢anta negatif ¢anta olarak isimlendirilir.
Burada pozitif ¢antadaki en yiiksek anormal durum skoru dogru pozitif, negatif ¢antadaki
en yiiksek anormal durum skoru ise yanlis pozitif olarak ele alinir. Negatif ¢antada
bulunan yanlis pozitif degeri normal olup, anormal duruma en ¢ok benzeyen durumlara
karsilik gelmektedir. Bu durumun normal oldugu bilindigi i¢in ileride yanlis alarm
tiretmemek amaciyla sistemden istenen bu iki deger arasindaki farkin agilmasi ve bu iKi
degerin birbirinden ayristirilmasidir. Anormal durum genelde kisa bir siirede ve normal
duruma oranla ¢ok daha seyrek gerceklesmektedir, buna ek olarak anormal durum
segmentler arasinda gecis yapabilir. Bu iki durumun tiistesinden gelmek igin temporal
smoothnes ve sparsitym-term ismi verilen yontemler gelistirilmistir.

Convila Conv2a
64 128

Sekil 3.5. C3D Mimarisi Du Tran vd. (2014)

Pool2
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256 256 & 512 512 512 512 4096| 14096
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Gelistirilen sistemde, video goriintiisii islenmemis sekilde modele uygulanir.
Modele uygulanan video goriintiisii i¢erisinde bulunan biitiin frameler bir diziye aktarilir
ve toplam frame sayisi kayit edilir. Diziye aktarilan frameler sliding window metodu ile
16 kare igeren klipler olacak sekilde kayit edilir. Ornegin, 1000 frame iceren bir video 64
klibe ayrilir ve her klip 16 kare icermektedir. Elde edilen klipleri C3D agimna
uygulayabilmek igin kliplerin bulundugu dizi 16x112x112x3 boyutuna 6l¢eklenerek bir
diziye aktarilir ve bu dizi 6zellik ¢ikarim islemi i¢in C3D agina uygulanir. C3D modeli
Sports1M veriseti ile dnceden egitilmis bir modeldir. C3D agmin ¢ikisindan elde edilen
tahmin degerleri bir dizi igerisinde tutulur ve tam baglantili sinir agin1 egitme agamasinda
kullanilir. Tam baglantili sinir agin1 MIL fonksiyonu ile egitmek igin veriseti 32 video
bloguna ayristirilarak gereken cantalar olusturulur. Her bir ¢anta 32x4096 boyutunda bir
diziden olugmaktadir. Burada 32 degeri daha 6nceden belirlenmis sabit bir degerdir, 4096
degeri ise C3D aginin ¢ikisindan tam baglantili agin girisine gecis asamasinda kullanilan
sinir sayisini ifade etmektedir. Bu sayede C3D modelinden elde edilen 6zellikler tam
baglantili sinir agina uygulanmistir. Tam baglantili sinir ag1 32 farkhi 6zellik i¢in 1
anormal durum tahmini gergeklestirilmistir ve bu tahmin degerleri extrapolate fonksiyonu
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ile biitlin videoya 6l¢eklenmistir. Anormal durum tespiti i¢in kullanilan bu model UCF
Crime veri seti ile egitilmistir. Tez kapsaminda gergeklestirilen ¢alismalarda farkli lamda
degerleri ve Adagrad ve Adadelta optimizasyon algoritmalar1 denenmistir. Denemeler
sonucu en iyl degeri veren optimizasyon algoritmasi Sultani vd. (2018) tarafindan da
bahsedilen Adagrad algoritmasidir. Bu nedenle anormal durum tahmininde Adagrad
algoritmasi1 kullanilmistir. Diger optimizasyon algoritmasi ile kiyaslama sonuglari
bulgular ve tartigma bolimiinde verilmistir. Sparsity ve smoothnes parametreleri farkli
degerler i¢in denenmistir ve bu degerler A; ve A, i¢in 8. 10> alinmustir. Tiim bu anormal
durumlari tespit eden anormal durum modeli 63,328,577 adet parametreye sahiptir.

3.4.Derinlik Tahmini

Goriintiilerden yiiksek dogrulukla derinlik tahmini ¢ogu uygulama i¢in 6nemli bir
adimdir. Video goriintiilerinden derinlik tahmininin baglica uygulama alanlari, otonom
araglar ve sahne anlamlandirma uygulamalaridir. Uygulamada var olan metotlar
genellikle diisiik ¢oziintirliiklii ve bulanik haritalar olusturmaktadir. Burada RGB
resimden derinlik tahmini i¢in yiikksek ¢Oziiniirliikklii derinlik haritasi olusturabilen bir
metot kullanilmistir.

Sekil 3.6. Girdi resmi, katmanlar1 ve derinlik haritasi1 (Alhashim, 1. vd. (2018))

Uygulamada Alhashim, I. vd. (2018) tarafindan tanitilan ve Sekil 3.6’da gosterilen
metot referans alinmistir. Model sekil 3.6’da gosterildigi iizere enkoder katmani ve
dekoder katmanindan olusmaktadir. Uygulamanin enkoder katmaninda ImageNet veri
seti lizerinde 6nceden egitilmis olan DenseNet-169 modeli kullanilmistir. DenseNet-169
modeli, ¢ok katmanl evrigsimsel sinir aglarindaki ¢ok sayidaki parametrenin azaltilmasi
ve kompakt bir yapida bir modelin olusturulmasi i¢in Huang G. vd. (2017) tarafindan
gelistirilmistir. DenseNet-169 modeli 169 katmana sahip olmasina ragmen diger modeller
ile kiyaslandiginda ¢ok daha az sayida parametreye sahiptir. Modelin one ¢ikan 6zelligi
dense block(yogun blok) olarak adlandirilan katmanlaridir. Bu katmanlar normal bir
evrisimsel sinir aginda ki evrisim katmanina benzer fakat burada her katman bir 6nceki
katmanlara baglidir ve o katmanlardan bilgi akis1 diger katmanlara dogru saglanir. Bu
sayede her katman bilgiyi bir biri ile paylasmis olur ve bu bilgi paylasimi sayesinde
gradyan yok olmasi problemi de ortadan kaldirilmis olur. Enkoder katmaninda 6znitelik
cikartmak i¢in kullanilan DenseNet-169 agidan elde edilen degerler yukar1 6rnekleme
katmanlarina girdi olarak uygulanir ve nihayetinde ¢ikt1 olarak derinlik haritas1 tahmin
edilir. Agmn egitim asamasi igin en 6nemli etkenlerden biri olan kayip fonksiyonu da bu
yap1 icin Ozel olarak gelistirilmistir. Kayip fonksiyonu agm egitim hizi ve tahmin
dogrulugu tizerinde direk etkiye sahiptir Huang G. vd. (2017). Literatiirde ki ¢alismada
kayip fonksiyonu, derinlik haritasin1 tahmin ederken ayni zamanda resimdeki nesnelerin
siir detaylarint bozmamasi igin cezalandiracak sekilde gelistirilmistir. Uygulamada
kullanilacak olan model NYU Depth v2 veri seti lizerinde egitilmistir ve egitim agirliklart
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modelde direkt olarak kullanilmistir. Anormal durum tahmini i¢in hazirlanan her klipten
bir adet frame alinarak bilgisayara kayit edilir ve bu goriintiiler derinlik modeline
uygulanir. Derinlik modeli 42,657,689 adet parametreye sahiptir ve ¢ikti olarak 32x
24x320x1 boyutunda bir dizi derinlik haritas1 dondiiriir. Derinlik haritasina elde edilen
mesafe bilgisi kameranin goriis acisina bagl olarak degisebilmektedir, genis ag1y1 goren
bir kamerada uzak bilgisi 500m olurken dar alanda ¢aligan bir kamerada uzak bilgisi 50m
mesafeye karsilik gelebilmektedir.

Sekil 3.7. Girdi resmi, tahmin edilen derinlik haritasi, DORN modelinin ¢iktist
(Alhashim, I. vd. (2018))

Tez kapsaminda kullanilan agirliklar Alhashim, I. vd. (2018) tarafindan egitim
sonucu olusturulmustir ve bu agirliklar olusturulurken 4 adet 12 GB RAM bellege sahip
NVIDIA TITAN XP ekran kartlar1 kullanilmigtir. Egitilen model, NYU Depth v2 veri
seti ilizerinde 1M iterasyon gitmistir ve bu egitimin tamamlanmasi 20 saat stirmiistir.
Alhashim, 1. vd. (2018) tarafindan elde edilen ¢ikt1 gorselleri Sekil 3.7°de gosterilmistir.
Normal kullanim i¢in gelistirilen bilgisayarlarin bu is yiikii altindan kalkmasi pek
miimkiin gorinmemektedir. Bu tez kapsaminda Alhashim, I. vd. (2018) tarafindan
olusturulan agirliklarin kullanilmasinin nedeni hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir.

3.5.Anomali Lokalizasyon

Anormal durum gergeklestigi esnada anormal durumun goriintii igerisinde Ki
konumunu tespit etmek icin lokalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Gorilintii isleme
alaninda kullanilan bazi terimler kafa karistirici olmaktadir. Bu terimler; resim
smniflandirma, nesne konumlandirma ve nesne tespitidir. Resim siniflandirma,
gorlintiiniin ait oldugu sinifin tespit edilmesi islemidir. Nesne konumlandirma ise resimde
bulunan bir veya daha fazla nesnenin etrafinda sinir ¢izgisi ¢izerek konumunun tespit
edilmesi islemidir. Nesne tespiti ise en zor olan islemdir, bu iki 6zelligin birlestigi bu
teknikte resim igerisinde ki nesnenin hem sinifi hem de konumu belirlenmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, video igerisinde gergeklesen anormal durumun
konumlandirilmasi i¢in MobileNetV2 modelini temel alan bir model kullanilmistir. Bu
amag i¢in alternatif birgok yapay sinir ag1 modeli bulunsa da genelde bu modeller yiiksek
hesaplama maliyetlerine ve kaynak tiiketimlerine sahiplerdir ve bu hesaplama maliyeti
mobil ve gomiilii cihazlarin hesaplama kapasitelerinin ¢ok 6tesindedir. Bu sorunun
iistesinden gelmek igin MobileNetV2 modeli gelistirilmistir ve daha diisiik hesaplama
islemleri ve bellek tiiketimine ragmen basarili konumlandirma sonuglar1 verebilmektedir.
Uygulamada kullanilan model de MobileNetV2 modeline ek olarak ¢ikti katmaninda
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yukart Ornekleme, evrisim ve normalizasyon yontemleri uygulanmistir. Bu iglemler
sayesinde normalde 7x7x160 olan ag ¢iktisinin boyutu dncelikle 14x14x352 daha sonra
da 28x28x256 boyutuna yiikseltilmistir. Agin ¢ikt1 katmaninda ise 28x28 boyutunda bir
ciktt elde edilmistir. Bu ¢ikti degeri 28x28 boyutuna sahip bir haritaya karsilik
gelmektedir ve bu harita tizerinden konumlandirma yapilmistir. Cikt1 haritasi i¢in farkl
boyutlar denenmistir fakat en basarili ¢ikt1 boyutunun 28x28 oldugu goézlemlenmistir.
Burada lokalizasyon problemi segmentasyon temelli bir ¢oziim ile ele alindigi i¢in 6zel
bir kayip fonksiyonuna ihtiyag duymaktadir. Bunun nedeni, piksel temelli bir performans
Olglimiine ihtiyag duyulmasidir. Piksel dogrulugunun yiiksek olmasi her zaman
segmentasyon basarisinin yiiksek olacagi anlamina gelmeyecegi i¢in dice katsayisi ismi
verilen bir fonksiyon gelistirilmistir ve fonksiyonun gorsel gosterimi Sekil 3.8’de
gosterilmistir. Dice katsayisi, ortiisen alanin iki katinin toplam piksel sayisina boliimiidiir.
Sistemde ¢ikti, bir ve sifir degerleri ile ifade edildigi i¢in binary crossentropy fonksiyonu
performansi arttirmak igin kayip fonksiyonuna eklenmistir.

- '
.+.

Sekil 3.8. Dice katsayisinin gosterimi(Zou vd. 2004)

Agin egitim siiresine ve tahmin performansina direkt olarak etkisi olan kayip
fonksiyonu denklem 3.3 de gosterilmistir.

2 (2 Verue * ypred)> (3.3)

loss = BC (f(}’true);f(J’pred)) - 10g< (Zy +y d)
true pre

Formiilden anlasilacag1 tizere dice katsayisi segmentasyon Ortiistiikce 1°e
yakinsayacaktir ve bunun neticesinde kayip fonksiyonunun hataya etkisi de sifira
yakinsayacaktir. Modelin egitim asamasinda performansi da bu sekilde 6l¢tilmiistiir.

Uygulamada, anormal durum tahmini i¢in kayit altina alinan goriintiiler orijinal
boyutlarinda modele uygulanir ve bu goriintiiler daha sonra 224x224 boyutuna yeniden
boyutlandirilir. Yeniden boyutlandirilan gériintii 0-255 arasinda degerlere sahiptir. Daha
sonra gorlntiiler tip doniisiimii ile float tipinde goriintiilere doniistiiriilerek -1 ve 1
degerleri arasinda float degerlere sahip olur. Tip doniisiimii ve yeniden boyutlandirma
islemi yapilan goriintiiler MobileNetV2 modeline ve bu modelin devamina eklenen
yukart oOrnekleme modeline uygulanarak 28x28x1 boyutunda bir goriintii haritasi
olusturmasi saglanir. Elde edilen bu goriintii haritast degerleri 0,5 siir degerine gore 1
ve 0 degerleri arasinda yeninden binary tipine doniistiiriiliir. Gorilintli haritasi igerisinde
bulunan 1 degerleri goriintiide aranan nesnenin muhtemel olarak bulundugu noktalara
karsilik gelmektedir. Bu goriintli haritasinda kontur noktalar1 1 ve 0 degerlerine gore
tespit edilerek goriintii iizerine sinir ¢izgilerinin ¢izilmesi saglanir. Tim bu islemleri
gerceklestiren konumlandirma modeli 3,803,265 adet parametreye sahiptir.
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Model olusturulduktan sonra egitim asamasina gegilebilmesi igin veri toplamak
gerckmektedir. Veri toplama islemi i¢in arayiizii Sekil 3.9’da gosterilen Labellmg
uygulamasi kullanilmigtir. Labellmg uygulamasi, Python yazilim dili ile Qt grafik
kiitiiphanesini kullanarak yazilmis, MIT lisansi ile lisanslanmis iicretsiz bir etiketleme
aracidir (Tzutalin 2015) .
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Sekil 3.9. LabelIMG Programi

Uygulama ile elimizde bulunan goriintiiler siniflandirilabilir ve sinir ¢izgileri ile
nesne konumlandirma uygulamasi igin etiketlenebilir. Uygulama YOLO ve PascalVOC
formatlarinda ¢ikt1 verileri tiretebilmektedir. Uygulamamizda PascalVOC formatinda
etiketlenmis veriler kullanilmistir ve elimizde bulunan goriintiler bu formatta
etiketlenmistir. Veri etiketleme asamasi Oncesi anormal durum igeren resimleri elde
etmek amaciyla tiim anormal durum videolarini isleyen ve bu video goriintiilerinden
anormal durum goriintiilerini ayirarak bu goriintiileri PNG formatinda kayit eden bir kod
yazilmistir. Bu kod veri seti lizerinde calistirilarak patlama ve trafik kazasi veri setleri
igerisinden anormal durum iceren goriintiiler ayr1 bir klasore kayit edilmistir. Egitim
asamasi i¢in toplam 2226 adet anormal durum igeren goriintii elde edilmis ve iglerinde ki
anormal durumlar tek tek etiketlenmistir. Etiketleme islemi neticesinde her goriintii i¢in
XML formatinda bir dosya olusturulmaktadir. Bu dosya icerisinde dosya adi, klasor adi,
resim boyutlari, etiket ve kare ig¢ine alinan konum degerleri bulunmaktadir.

Sekil 3.10. Patlama ve trafik kazasi etiketleme islemi
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Veri setleri Sekil 3.10°da gosterildigi sekilde etiketlendikten sonra egitim
asamasina ge¢ilmistir ve olusturulan veri seti lizerinde egitim islemi gergeklestirilmistir.
Egitim asamasi tamamlanan model anormal durum tespit ve derinlik tahmin modeline
entegre edilmistir.

3.6. Gelistirilen Sistem

Anormal durumlarin tespit edilmesi i¢in gelistirilen sistemde, video goriintiisii
uygulamaya yiiklenir ve video goriintiisii, 6nce kliplere daha sonra da video bloklarina
ayrilir. Elde edilen bu video bloklar1 anormal durum tespit islemi i¢in C3D modeline girdi
olarak verilir. C3D modelinden elde edilen ¢ikt1 4096 adet ¢ikti degeri tam baglantili sinir
agma uygulanir ve videonun ilgili blogu i¢in anormal durum tespit islemi gergeklestirilir.
Eger videonun ilgili aninda anormal durum tespit edilirse anormal durumun goriintii
icerisinde konumlandirilmasi i¢in ilgili video blogunun ilgili kareleri MobileNetV2
modeline uygulanir ve anormal durumun gergeklestigi anda anormal durumun goriintii
icerisinde nerede gerceklestigine dair tahmin islemi gergeklestirilir ve anormal durum
kare igerisine alnarak goriintii {izerine islenir. Anormal durumun gergeklestigi
mesafesinin tespit edilebilmesi i¢in, elde edilen video bloklarindan baz1 goriintii kareleri
kayit altina alinir ve bu gortintiiler DenseNet-169 modeli ile bu modele eklenmis yukari
ornekleme katmanlarina uygulanir. Bu sayede her girdi goriintiisii igin bir derinlik haritasi
tahmin edilir. Son olarak derinlik haritasi {izerine 6nceden tahmin edilen anormal durum
konumu isaretlenerek muhtemel mesafe kestirim islemi gergeklestirilir. Bu ¢alismada
onerilen model Sekil 3.11°de gosterilmistir.

Girdi Videosu
Anormal Durum Yok
~C3D ANORMAL I
OZELLIK [®| DURUM —> : |
CIKARICI SINIFLANDIRICI TP
Anormal Durum Grafigi
% kﬁ\normal Durum Var
e DERINLIK TAHMIN ' ‘ ANORMAL DURUM .
MODELI KONUMLANDIRICI
E Derinlik Haritas1 ve

Anormal Durum
Konumlandirma

Sekil 3.11. Gelistirilen modelin akis diyagrami

Sekil 3.11°de gosterilen sistemde kullanilan veri setlerini ve yontemleri kisaca
Ozetlemek gerekirse, anormal durum tespit islemi i¢in 6zellik ¢ikarici olarak SportsIM
veri seti tizerinde daha onceden egitilmis olan C3D modeli kullanilmistir. Bu modelden
elde edilen degerler Anormal durum siniflandirict olarak gosterilen tam baglantili sinir
agma uygulanir. Tam baglantili sinir ag1 Ucf-Crime veri seti ile metaryal ve metot
kisminda bahsedilen bilgisayar ile egitilmistir. Derinlik tahmin modeli ise 6zellestirilmis
bir modeldir. DenseNet-169 modeli ile bu modelin sonuna eklenen yukari 6rnekleme
katmanindan olugmaktadir. Bu modelde kullanilan DenseNet-169 mimarisi ImageNet
veri seti ile dnceden egitilmis bir modeldir. Tez ¢alismasinda 6nerilen sistemde kullanilan
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derinlik tahmin modeli ise NYU-Depth V2 veri seti ile egitilmis bir modeldir. Anormal
durum konumlandirici modeli ise MobileNetV2 modeli ve bu modelin sonuna eklenmis
yukar1 6rnekleme katmanlarindan olugsmaktadir. Bu modeli egitmekte kullanilan veriseti
anormal durumlar etiketlenerek yogun bir ¢alisma sonucunda olusturulmustur. Bu ii¢
modelin bir araya getirilmesi ile Sekil 3.11°de gosterilen sistem tez ¢aligmasi kapsaminda
gelistirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Sistem tasarlandiktan sonra veri setleri ile egitim asamasina gegilmistir. Egitim
asamasina anormal durum konumlandirma modelinin egitim islemi ile baslanmistir.
Modelin egitim islemi sirasinda géz oniine alinan parametreler sunlardir; modelin ¢ikti
evrisim katmani filtre sayisi, modelin toplam parametre sayisi, batch boyutu, alfa
parametresi, 6grenme orani ve dice katsayisidir.

Batch boyutu 8, alfa degeri 1, evrisim katman filtre sayis1 256, toplam parametre
sayis1 3,803,265 olacak sekilde egitim gerceklestirilmistir. Egitim asamasi neticesinde
segmentasyon performansi Sekil 4.1°de belirtilmistir.

] 5 0 5 20 25 30 > itel‘asyon
Sekil 4.1. Dice katsayisi lokalizasyon performansi

Ogrenme Orani
A

ed
95

ge5

10 5 20 25 30 > 1terasy0n
Sekil 4.2. Konumlandirma ilk egitim agsamas1 boyunca 6grenme orani

Model, 17 iterasyonda 0.85 dice katsayis1 degerine ulagsmistir daha sonra model
plato (plateaus) da sikismis ve egitim performansini arttiramamistir. Platodan kurtulmak
icin 0grenme orani egitim siiresi boyunca Sekil 4.2°de gortilecegi lizere aktif sekilde
degistirilmistir, bu sayede platodan kurtulma ve tahminde iyilesme hedeflenmistir fakat
0,85 degeri asilamamustir.
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Kayip
) A

o 5 0 5 20 25 30 = i‘tera'sy()rl
Sekil 4.3. Konumlandirma ilk egitim asamasi boyunca kayip fonksiyonu ¢iktisi

Egitim siiresince kayip fonksiyonunda ki degisim Sekil 4.3de gosterilmistir. Dice
katsayisinin degismemesi nedeniyle toplam kayip fonksiyonun ¢iktisi da plato yapmustir.
Kayip fonksiyonu degeri 33 iterasyon sonucunda 14.5 degerine sabitlenmistir. Tahmin
performansinin arttirilmasi i¢in parametreler degistirilerek yeniden egitim islemi
gerceklestirilmistir.

Batch boyutu 8, alfa degeri 0,5, evrisim katmani filtre sayist 256, toplam
parametre sayisi 3,803,265 olacak sekilde egitim tekrar gergeklestirilmistir.

Dice

= — terasyon
Sekil 4.4. Konumlandirma ikinci egitim asamas1 boyunca dice katsayisi ¢iktisi
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Sekil 4.5. Konumlandirma ikinci egitim asamasi boyunca égrenme katsayisi ¢iktisi

Alfa degeri MobileNetV2 modelinde agin genislik katsayisi olarak bilinmektedir
(Howard A. G. vd. 2017). Bu katsayisinin artmasi agin her katmaninda ki filtre sayisini
arttirir, azaltilmasi ise her katmandaki filtre sayisin1 azaltir. Alfa degeri 0,5 yapilarak
model yeniden egitildiginde, Sekil 4.4°de goriilecegi lizere agin platoya ulasmasi daha
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uzun slrmiistiir ve iterasyon ilerledikce modelin dice katsayisinda deger azalmalar
gozlemlenmistir. Sekil 4.5’de goriilecegi lizere Ogrenme orani yine aktif olarak
degistirilmigtir.

Kayip
A

; s . — {terasyon
Sekil 4.6. Konumlandirma ikinci egitim agamasi boyunca kayip fonksiyonu ¢iktisi

Alfa degerindeki 0,5 puanlik azalma Sekil 4.6’da goriilecegi lizere agin egitimi
stiresince kayip fonksiyonunda belirgin bir degisime neden olamamustir.

Batch boyutu 16, alfa degeri 1, evrisim katman filtre sayis1 256, toplam parametre
sayist 3,803,265 olacak sekilde sadece batch boyutu arttirilarak egitim islemi
tekrarlanmistir. Batch boyutu agirlik giincelleme islemi gergeklestirilmeden 6nce aga
gonderilen 6rnek sayisidir ve bu deger arttirilarak 2 katina gikartilmistir.

Dice
A

83

0 5 10 15 20 25 30 35 40 J# :i:terasyon
Sekil 4.7. Konumlandirma {iglincii egitim asamasi boyunca dice katsayisi giktisi

Ogrenme Oram
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Sekil 4.8. Konumlandirma iigiinii 4egitimha§amas:1 boyufica égrénme katsaylsfglktlsl
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Aga tek seferde daha fazla 6rnek gondermek iterasyon sayisini arttirarak egitim
asamasinin uzamasina neden olmustur. Onceki egitimlerde genelde 15 iterasyonda azalan
O0grenme orani Sekil 4.8’de goriilecegi lizere 20 iterasyon sonra azalmaya baslamistir.
Ogrenme orani degisimi Sekil 4.7’ de gosterilen dice katsayisinin degisimine baglidr.

Kayip
A

» {terasyon
Sekil 4.9. Konumlandirma {i¢iincii egitim asamasi boyunca kayip fonksiyonu ¢iktisi

Ik iki egitim asamasinda da gerceklesen dice katsayisinin platoya takilmasi
problemi nedeniyle Sekil 4.9°da goriilecegi tizere kayip fonksiyonu belirli bir noktadan
sonra sifira yakinsayamamaktadir.

Batch boyutu 8, alfa degeri 1, evrisim katmana filtre sayis1 512, toplam parametre
sayis1 9,780,609 olacak sekilde egitim tekrar gergeklestirilmistir. Son yukar1 6rnekleme
katmaninda ki filtre sayis1 arttirilarak egitim performansi gézlemlenmistir. Filtre sayisi
arttirtlinca modelin toplam parametre sayis1 3,803,265 iken 9,780,609 olmustur ve
yaklasik 2,57 katina ¢ikmustir. Ornekler aga uygulanmuis ve asagida ki bulgular
gozlemlenmistir.

Dice
A

; : > : = = E = — terasyon
Sekil 4.10. Konumlandirma ii¢iincii egitim asamasi boyunca dice katsayisi ¢iktisi

Parametre sayis1 artmasina bagli olarak agin dice katsayis1 performansi artmastir.
Ik ii¢ egitim sonucu dice katsayis1 0,85 degerine ulasirken bu model Sekil 4.10°da
goriilecegi ilizere 0,855 degerine ulasmistir. Ogrenme katsayis1 aktif olarak bu egitim
asamasinda da degistirilmistir.
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Kayip
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Sekil 4.11. Konumlandirma dérdiincii egitim asamasi boyunca kayip fonksiyonu

Filtre sayisinin arttirilmasina bagli olarak parametre sayisinin arttirilmas: Sekil
4.11°de goriilecegi lizere kayip fonksiyonun sifira yakinsamasina yardimci olmamuistir.
Parametre sayisinin artmasina bagli olarak egitim siiresi uzamistir. Konumlandirma
modelinin performansinin arttirilmasi i¢in ayrica veri setinde bulunan 6rnek sayisinin
arttirllmasi gerekmektedir. Modelin parametreleri degistirilerek elde edilen en biiyiik dice
katsayr degeri 0,855°dir. Buna bagli olarak 6rnek bir goriintli girisi icin Sekil 4.12°de
goriilecegi iizere konumlandirma hatalar1 gerceklesmektedir.

Sekil 4.12. Yanlis ve dogru konumlandirma sonuglarinin ayni anda oldugu goriintii

Konumlandirma modelinin egitim asamasi tamamlanarak anormal durum tespit
modelinin egitim islemine ge¢ilmistir. Anormal durumun video igerisinden tespit
edilebilmesi i¢in egitilen modelde ii¢ farkli egitim agsamasi1 denenerek en 1yi model kayit
altina alinmistir.

Anormal durum tespiti i¢in optimizer fonksiyonu Adagrad, lambda degeri ise

8.107° secilmistir ve aga egitim verileri uygulanmustir. Egitim verileri Ucf-Crime veri
setinden elde edilmistir.
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Kayip
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Sekil 4.13. Anormal durum tahmin modeli kayip fonksiyonu grafigi

Anormal durum tespiti i¢in gerceklestirilen ilk egitim asamasi Sekil 4.13°de
goriilecegi tizere 15 bin iterasyon slirmiistiir ve kayip fonksiyonu degeri 35 degerinden
baslayarak bazi video bloklari i¢in 1 degerinin de altina inmis ve sifira yakinsamaistir.

Anormal durum tespiti igin optimizer fonksiyonu Adadelta, lambda degeri ise
8.107° secilmistir ve aga egitim verileri uygulanmustir. Egitim performansini arttirmak
icin optimize edici fonksiyon olarak Adagrad fonksiyonu yerine Adadelta fonksiyonu
denenmis ve performansi net dlgebilmek igin egitim orani parametresi sabit tutulmustur.

Kayip
A

2k

» fterasyon

Sekil 4.14. Anormal durum tahmin modeli adadelta optimizer i¢in kayip fonksiyonu

Adadelta optimizer ile egitim sonucu 1600 iterasyon gidilmistir fakat Sekil
4.14°de goriilecegi lizere istenen performans saglanamadigi i¢in egitim yarida kesilmistir.
Adagrad optimizer fonksiyonunun Sekil 4.13’de 35 iterasyonda ulastig1 degere adadelta
optimizer fonksiyonu Sekil 4.14’de goriilecegi lizere 1600 iterasyonda ulasamamustir.

Anormal durum tespiti i¢in bu egitim asamasinda optimizer fonksiyonu Adagrad,
lambda degeri ise 4. 10~° secilmistir. Video goriintiisii alinarak énce video kliplere daha
sonra da video bloklarina ayrilmaktadir. Anormal durum tespiti video bloklari tizerinden
gerceklestirildiginden video bloklar arasinda gegis yapan bir anormal durum oldugunda
bu durumu tespit etmek i¢cin lambda degeri diye adlandirilan bir parametre kayip
fonksiyonuna eklenmistir. Lamda degeri, ayn1 zamanda kisa siireli ger¢eklesen ve tespiti
zor olan anormal durumlarin tespit edilmesinde de kullanilir. Bu parametrenin arttirilmasi
sonucu kayip fonksiyondaki ¢arpan etkisi de artmistir ve bu sayede video bloklari
arasindaki gecislerde gerceklesen anormal durum tespit hassasiyetinin arttirilmasini
saglamigtir.
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Sekil 4.15. Farkli lambda degeri i¢in kayip fonksiyonun grafigi

Lambda degerinin azaltilmasi sonucu Sekil 4.15°da goriilecegi tizere kayip
fonksiyonunda ki salinim degerinin azaldig1 gozlemlenmistir. Bu da lambda degerinin
azaltilmasinin hassasiyeti azalttig1 anlamina gelmektedir.

Sekil 4.16. Anormal durum gergeklesme an1

Anormal durum tespit modeli ¢alistiginda Sekil 4.16’de gosterilen goriintiiye
benzer bir gorintii iretmektedir. Sekil 4.17°de goriildiigli iizere anormal durum
gerceklestigi anda sistem onu tespit etmis ve sinyal vermistir.
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Sekil 4.17. Anormal durum gerceklestigi anda olusan sinyal

Anormal durum tahmin modeli test veri seti lizerinde denenmistir. Test veri seti
anormal durum videolarinin adini, anormal durumun gerceklestigi sahneleri igeren
etiketli veri setidir. Veri seti ile gerceklestirilen test sonucunda elde edilen ROC grafigi
Sekil 4.18’de gosterilmistir. Bu egri dogru tahmin edilen verilerin yanlis tahmin edilen
verilere oranim1 gostermektedir. Burada basarili bir modelin 1 degerine yaklasmasi
istenmektedir. Bu egri altinda kalan alan ise AUC olarak adlandirilir ve iki grubun ne
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kadar basarili sekilde ayirt edilebildiginin bir dlgiitiidiir. Modelimizde AUC degeri 0.74
olarak elde edilmistir. Sultani vd. (2018) ¢alismalarinda AUC degerini 0.7541 olarak elde
etimiglerdir. Bu ¢alisma kapsaminda Sekil 4.18’de goriilecegi iizere AUC degeri 0.7477
olarak elde edilmistir. Bu sonucun elde edilmesinin en etkili nedeni egitim asamasinda
kullanilan iterasyon sayisidir.
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Sekil 4.18. Anormal durum tahmin modeli ROC grafigi

Derinlik tahmini igin gelistirilen modelde oOnceden egitilmis agirliklar
kullanilmigtir. Sistem tarafindan girdi gorseline gore derinlik haritasi olusturmaktadir.
Derinlik veri setleri genelde arag i¢i veya arag lizeri kameralardan alinan goriintiilerden
olugsmaktadir. Sistemde kullanilan derinlik modelinin ¢iktis1 ve konumlandirma sonucu
Sekil 4.19°da gosterilmistir.

I Yakin

Derinlik modelinin iirettigi derinlik haritasindan elde edilen veriler dogrultusunda
derinlik haritas1 tizerine 3 farkli derinlik simifi tahmini yazdirilmaktadir. Bu mesafe
siniflandirma islemi 3 farkli siif i¢in olusturulmustur. Bu smiflar YAKIN, ORTA,
UZAK olacak sekilde belirlenmistir. Bazi derinlik smifi tahminleri Sekil 4.20’de
gosterilmistir. Sistemin mesafe tahmin araligi, sistem tarafindan {iretilen derinlik
haritalar1 incelenerek belirlenmistir. Bu siniflandirma islemi i¢in yapay sinir aglari
kullanilacak olursa performansta artis gozlemlenebilir. Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de
gosterilen derinlik haritalarindan goriilecegi tizere Sekil 4.19°da kirmizi yakin sinifini
temsil ederken, Sekil 4.20°de mavi yakin sinifini temsil etmektedir. Bu degisimin nedeni

Sekil 4.19. Girdi resmi ve tahmin edilen derinlik haritasi
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¢ikt1 olarak tiretilen GIF dosyasinin olusturulmasinda kullanilan kiitiiphanedir. Kullanilan
GIF Kkiitiiphanesi dosyay1 GIF formatinda kayit ederken tersini alarak kayit etmektedir.
Bu durumun mesafe simiflandirmasi tlizerinde herhangi bir etkisi bulunmamaktadir.
Derinlik tahmini modelinin performansinin arttirilmas1  igin  sadece giivenlik
kameralarindan elde edilen goriintilerden olusan bir derinlik haritast veri seti
olusturulabilir.

v Uzak
.

Orta

I Yakin

Sekil 4.20. Orta ve yakin mesafe tahminleri
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Sekil 4.21. Anormal durum gergeklestigi anda tespiti, konumlandirilmasi ve derinlik
haritasinda gosterimi

Model calistinldiginda Sekil 4.21°de gosterilen ¢iktiyr liretmektedir. Bu ¢ikti
bilgisayarda gif formatinda kayit edilmektedir. Derinlik, konumlandirma ve anormal
durum tespit degeri gif {izerinde anlik olarak gdsterilmektedir. Sekil 4.21°de gosterilen
gortintii Ucf-Crime veri igeriginden farkli olarak web ortamindan rastgele elde edilmis
bir goriintiidiir, bu goriintliyli kullanmaktaki amag test veriseti disinda bulunan goriintiiler
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ile modeli sinamaktir. Sekil 4.21°de de goriilecegi lizere tam patlama oldugu anda sistem
patlamayi tespit etmis, konumlandirmis ve mesafesini ORTA olarak tahmin etmistir.
Sistemde kullanilan modellerin islem yaparken harcadigi zaman yazilimsal olarak
olgiilmiistiir. Ornek olarak 43 saniyelik bir video goriintiisii sisteme uygulanmustir.
Materyal ve metot basliginda bahsedilen sistem i¢in anormal durum tespiti 8,86 saniye,
lokalizasyon tahmini 8,03 saniye ve derinlik tahmini 21.34 saniye stirmiistiir. Yazilimin
43 saniyelik bir video i¢in harcadigi toplam siire 38.2 saniyedir. Goriilecegi lizere en fazla
zaman alan siire¢ derinlik tahminidir. Giivenlik kameras1 gibi sabit uygulamalarda
derinlik tahmin siklig1 disiiriilerek modelin hiz1 arttirilabilir ve bu sayede daha hizli
tahmin islemleri gergeklestirilebilir.
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5. SONUCLAR

Anormal durum tahmini i¢in C3D modeli ve tam baglantili yapay sinir agi
kullanilmistir. Tam baglantili sinir aginin egitimi igin 100GB boyuta sahip Ucf-Crime
veri seti kullanilmistir. Veri setinin aga uygulanmasi i¢in videolardan 6zellikler C3D
modeli ile elde edilerek dosya ortaminda kayit altina alinmistir. Bu sayede egitim
asamasinda RAM bellekte tutulacak olan veri boyutu kontrol altina alinmistir ve bu
sayede veriler dosya formatinda tutularak bellek yetersizligi gibi problemler ile
karsilagilmamistir. Anormal durum tahmini igin egitilen model de genel olarak basari
performansi iyi olsa da ani frame degisimleri, objenin kameraya ¢ok yaklasmasi, an1 151k
parlamalar1 gibi beklenmedik durumlar anormal durum olarak tespit edilebilmektedir.
Anormal durum tespiti i¢in daha iyi donanimlar ile egitim iterasyon sayisi arttirilarak
performansin arttirilmasi saglanabilir. Anormal durum tespitinde diisiik ¢oziiniirliikli
bulanik goriintiilerde yanlis anormal durum tespiti sayis1 yiiksek ¢oziiniirliiklii resimlere
gore daha fazladir. Anormal durumun konumlandirilmasi igin olusturulan veri setinin
performansa biiyiik etkisi oldugu goézlemlenmistir. Veri setinin ¢esitlendirilmesi
durumunda konumlandirma performansinin artacagi ongoriilmektedir. Hatalar olmasina
ragmen ¢ogu anormal durum konumlandirilabilmistir. Derinlik tahmin algoritmasi da
acik alan da derinlik algisin1 tam olusturamasa da yakin uzak iliskisi hakkinda olduk¢a
bilgi vericidir. Derinlik tahmin modelinin performansinin arttiritlmasi ig¢in de yeni bir veri
seti ile egitim gergeklestirilebilir. Konumlandirma tahmini i¢in farkli filtre degerleri,
batch boyutlar1 denenmistir ve en iyi sonug filtre sayisi arttirildiginda elde edilmistir.
Anormal durum tespiti icin ise Adadelta ve Adagrad optimizasyon algoritmalari
denenmistir ve en iyi sonu¢ Adagrad algoritmasi ile elde edilmistir. Anormal durumu
tespit eden, anormal durumu konumlandiran ve bu konuma gore mesafe kestirimini yapan
bir sistem bu tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilmistir. Bu ii¢ islemi de bir arada
yapmasi bu ¢aligmayi diger ¢aligmalardan ayiran en 6nemli 6zelligidir.

Akaryakit istasyonlari, duraklar, meydanlar gibi anormal durumlarin
gerceklesmesinin yliksek ihtimal oldugu ve siirekli gozlem altinda tutulmasi gereken
alanlarda kullanilabilecek bir sistem gelistirilirmistir.
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