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TEK SAHNELI SIKISTIRILMIS VIDEODA ANOMALI TESPITI

OZET

Siirekli olarak gelisen diinyamiz sagladigi birgok kolaylik ile birlikte bunlarin bir
sonucu olarak ortaya ¢6ziilmesi gereken yeni problemler ¢ikarmaktadir. Bu durum,
teknolojinin surekli olarak gelismesi ihtiyacini dogurmustur. Bu teknolojik gelismenin
bir pargasi olarak, giinden giine gelisen, yeni 6zelliklere sahip olan, giderek daha
kiigiik bir boyuta sigdirilan ve erisebilirligi tiim diinyay1 kapsamis olan kameralar
gézimiizii cevirdigimiz her tarafta gorebilmekteyiz. Bu kadar etrafimizda olan
kameralardan her bir giin veri kaydinin gerceklestirildigini diisiindiiglimiizde,
kaydolan bu veri miktarinin muazzam seviyelere ulasabilecegini ¢cok rahat bir sekilde
sOyleyebiliriz.

Ortaya ¢ikan bu verilerin insanlar tarafindan siirekli olarak takip edilip kontrol altina
alinmasi miimkiin degildir. Bu noktada, ¢6ziim olarak bircok sektdrde insandan
bagimsiz akilli sistemler gelistirilmistir ve halen gelistirilmeye devam edilmektedir.
Ornek olarak, pazarlama sektdriinde bir iiriine olan talebin daha ¢ok nasil
artirilabilecegi gibi yada saglik sektoriinde bir hastalik i¢in daha dogru karar veren
sistemlerin nasil gelistirilebilecegi gibi yada savunma sektériinde daha glvenli
sistemlerin nasil olusturulabilecegi ve yolunda gitmeyen birseyler oldugunda nasil
farkedilebilecegi gibi gesitli sorulara akilli cevaplar sunan sistemler diistiniilebilir.

Bu tezde, kameralardan toplanan veriler {izerinde akilli bir ¢ikarim yapma caligsmasi
gerceklestirilmistir. Bu ¢ikarim, kameradan alinan bir video verisinin, normal seyrinde
hareket edip etmedigini veya anormal herhangi bir durum igerip igermedigini tespit
etmek seklindedir. Bu calisma, bir videonun ¢ergeve bazli diizenlilik degerini grafik
Uzerinde gosterme ve tiim test videolarni kapsayacak sekilde modelin performansini
degerlendirme seklinde olusturulmustur.

Videoda anomali tespiti Uzerine suana kadar birgok ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu
calismay1 digerlerin ayiran en 6nemli 6zellik, ¢calismanin sikistirilmis video alaninda
ortaya c¢ikan hareket vektorleri kullanilarak gergeklestirilmis olmasidir. Video
sikigtirma {izerine bir¢ok standart gelistirilmistir. Bu ¢aligmada, giiniimiizde yaygin
olarak kullilan video sikistirma standartlarindan biri olan H.265 standardina gore
sikistirilmis olan videolar kullanilmistir.

Calisma boyunca veri kiimesi olarak, UCSD Pedestrian veri kiimesi kullanilmistir. Bu
veri kimesinde, yaya yolu iizerindeki iki ayr1 kameradan elde edilen videolar
gergeveler halinde sunulmustur. Bu cerceveler (zerindeki hareket vektorlerini
cikarabilmek igin gesitli islemler gerceklestirilmistir. Ilk olarak, bu cerceveler bir araya
getirilerek videolar olusturulmustur. Daha sonra her bir videonun sikistirilmasi
amaglanmistir. Bunun i¢in International Telecommunication Union (ITU) tarafindan
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paylasilan agik kaynak kod kullanilmigtir. Bu kaynak kodun derlenmesi sonucunda
ortaya cikan calistirilabilir dosya kullanilarak videolar tlizerinde sikistirma islemi
gerceklestirilmistir. Sikistirma isleminden sonra, H.265 standardinda, diger bir ismi ile
High Efficiency Video Coding (HEVC) standardinda olusmus, .hevc uzantili video
verileri elde edilmistir. Sikistirilan .hevce uzantili videolar yine agik kaynak kodlu,
GitlHevcAnalyzer analiz araci kullanilarak incelenmistir. Bu analiz araci sikistirilmis
videoya ait ¢esitli bilgileri videonun cerceveleri Uzerinde gostermektedir. Ayrica bu
cerceveleri iizerinde yer alan bilgiler ile indirmeye olanak saglamaktadir. Bu arag
sayesinde, sikistirllmig video lizerindeki hareket vektorleri videonun cercgeveleri
tizerinde gosterilip, hareket vektorlerinin yer aldigi ¢ergeveler indirilerek kullanilmak
Uzere disaridaki bir ortama aktarilabilmektedir. Ayrica bu ara¢ agik kaynak kodlu
oldugu icin gelistirilip 6zellestirilebilir hale getirilebilmesi de miimkiindiir. Ornek
olarak, arag¢ tarafindan her bir ¢ergevenin tek tek indirilmesi mimkundir. Bizim
calismamizda kullandigimiz veri kiimesinde ise 9210 tane cerceve yer almaktadir.
Bunlarin hepsinin arag iizerinden tek tek indirilmesi olduk¢a zahmetli ve uzun siiren
bir ig olacaktir. Bu siireci kolaylastirmak amaciyla, bir videonun tiim ¢ercevelerini
Uzerindeki bilgiler ile birlikte tek seferde indirip dis ortama aktaracak kod
gelistirilmistir. GitlHevcAnalyzer araci bu sekilde ozellestirilerek veri ¢ikarma
stirecinin kolaylagmasi saglanmistir.

Hareket vektorlerini iceren gerceveler model tarafindan kullanilabilir hale gelmesi igin
cesitli onisleme adimladindan gegcirilmistir. ilk olarak sikistirma sonucunda hareket
vektorlerinin asil ortaya ciktigt 8 ve 8’in kati olan c¢erceveler secilmistir. Diger
cerceveler elenerek veri kiimesine dahil edilmemistir. Sonrasinda, ¢ergeveler
Uzerindeki hareket vektorlerinin daha net bir sekilde goriinmesi igin, gergevelerin
yiikseklik ve genisligi 480x720 olacak sekilde artirilmigtir. Daha sonra, hareket
vektorleri disindaki pikseller beyaz olacak sekilde tiim gerceveler diizenlenmistir.
Boylece, cerceveler {izerinde sadece hareket vektorleri bilgisinin yer almasi
saglanmistir. Son olarakta goriintiiler grayscale formatina getirilmistir. Bu iglem ile
birlikte c¢ergeveler iizerindeki Onislemeler tamamlanarak model tarafindan
kullanilabilir hale getirilmistir.

Videoda anomali tespiti gergeklestirmek i¢in varyasyonel otomatik kodlayici tabanh
model kullanilmistir. Bu varyasyonel otomatik kodlayiciya, hareket vektorlerini igeren
cerceveler Ucerli gruplar halinde verilmistir. Béylece modelin ge¢mis gergevelerden
de 6grenebilmesi saglanmistir. Varyasyonel otomatik kodlayicinin ilk katmanlarim
konvoliisyonel katmanlar olusmaktadir. Bu sayede, video gercevelerindeki uzamsal
bilgilerin 6grenilmesi amaglanmistir. Sonraki katmanlarini ise konvolisyonel LSTM
katmanlarindan olusmaktadir. Bu sayede ise, video gergeveleri arasindaki zamansal
bilgilerin 6grenilmesi amaglanmistir. Boylece, videodaki anomalinin, uzam-zamansal
bir 6grenme gerceklestiren varyasyonel otomatik kodlayicinin temelinde yer alan
yeniden olusturma hatasia dayali olarak tespit edilmesi amaglanmstir. Ilk olarak,
tamamen normal videolardan olugan egitim kiimesi ile model egitilmistir. Sonrasinda,
gergeklestirilen egitim sonucunda olusan yeniden olusturulma hatasinin dagilimindan
yararlanilarak esik deger secimi yapilmistir. Cergeve bazli anomali tespiti yaparken bu
esik deger kullanilmastir.

Model performansini degerlendirmek igin iki farkli yontem kullanilmustir. i1k olarak,
her bir test videosu i¢in ¢erceve bazl diizenlilik skoru grafigi ¢ikarilmistir. Bu grafik
sayesinde videonun hangi cergevesinden itibaren anormal bir durum gerceklestigi,
hangi ¢ergevelerden itibaren normale dontldiigii gozlemlenebilmektedir. Test veri
kiimesinde normal ve anormal olacak sekilde ¢er¢eve bazli bir etiketleme mevcuttur.
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Bu calismada da, test veri kiimesinde yer alan her bir videonun ¢erceveleri igin secilen
esik degere gore tahminleme yapilmistir. Boylece, ikinci olarak da, model tarafindan
yapilan tahminleme ile gercek veri etiketleri kullanilarak modelin ¢ergeve bazl
tahminleme performansi degerlendirilmistir. Olusturulan diizenlilik skoru grafikleri
incelendiginde video akisina gore genel olarak tutarli sonucglar gosterdigi
gozlemlenmistir. Cergeve bazli etiketlemenin sonugalar1 incelendiginde ise, UCSD
Pedl veri kiimesinde anormal cercevelerin %60°lik kisminin, UCSD Ped2 veri
kilimesinde ise anormal ¢ergevelerin %78’lik kisminin tespit edilebilidigi goriilmiistiir.
Sonug olarak, bir videonun gergevelerindeki tim bilgileri kullanmak yerine, sadece bu
cercevelerdeki hareket vektorleri kullanilarak yapilmis olan bu ¢alismanin etkin
sonugclar ¢ikardigi goriilmiistiir.
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ANOMALY DETECTION IN SINGLE SCENE COMPRESSED VIDEO

SUMMARY

Our constantly developing world, along with the many conveniences it provides,
creates new problems that need to be solved as a result of these. This situation has led
to the need for continuous self-development and renewal of technology. As a part of
this technological development, we can see the cameras, which are developing day by
day, with new features, which are compacted in a smaller size and whose accessibility
covers the whole world, wherever we turn our eyes. Considering that data is recorded
every day from the cameras around us, we can easily say that this amount of recorded
data can reach enormous levels.

It is not possible to continuously monitor and control these emerging data by people.
At this point, intelligent systems independent of humans have been developed by many
sectors as a solution, and are they are still being developed. For example, systems that
provide smart answers to various problems such as how to increase the demand for a
product in the marketing sector, how to develop systems that make a more accurate
diagnosis for disease in the health sector, or how to create safer systems in the defense
sector and how to detect when something goes wrong.

In this thesis, an intelligent inference study was carried out on the data collected from
the cameras. This inference is to detect whether video data received from the camera
moves in its normal course or contains any abnormal conditions. This study was
created by showing the frame-based regularity score of a video on the graph and
evaluating the performance of the model by covering all test videos.

Many studies have been carried out so far on anomaly detection in video. The most
important feature that distinguishes this study from others is that it was carried out
using motion vectors that emerged in the compressed video. Many standards have been
developed on video compression. In this study, videos compressed according to the
H.265 standard, which is one of the most widely used video compression standards
today, were used.

The UCSD Pedestrian dataset was used as the dataset throughout the study. In this
dataset, the videos obtained from two separate cameras on the pedestrian road are
presented in frames. Various operations have been carried out to extract the motion
vectors on these frames. First, videos were created by combining these frames. It is
then intended to compress each video. For this, open-source code shared by
International Telecommunication Union (ITU) was used. The videos were compressed
by using the executable file resulting from the compilation of this source code. After
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the compression process, video data with .hevc extension was obtained, which was
formed in the H.265 standard, also called High Efficiency Video Coding (HEVC)
standard. Compressed videos with .hevc extension were analyzed using
GitlIHevcAnalyzer analysis tool, which is also open source. This analysis tool shows
various information of the compressed video on the frames of the video. It also allows
downloading these frames with the information on them. Thanks to this tool, the
motion vectors on the compressed video can be displayed on the frames of the video,
and the frames containing the motion vectors can be downloaded and transferred to an
external environment for use. In addition, since this tool is open source, it is possible
to develop and customize it. For example, by default, we have to download each frame
one by one. In the dataset we used in our study, there are 9210 frames. Downloading
all of them one by one from the tool will be a very laborious and long-term job.
facilitate this process, a code has been developed that will download all the frames of
a video together with the information on it at once and export it to the external
environment. The GitlHevcAnalyzer tool has been customized in this way, facilitating
the data extraction process.

Frames containing motion vectors have undergone various preprocessing steps to
make them usable by the model. Firstly, frames whose index are multiples of eight in
which motion vectors appear prominently are selected. Other frames were eliminated and
not included in the dataset. Afterward, the height and width of the frames were
increased to 480x720 so that the motion vectors on the frames could be seen more
clearly. Then, all the frames are arranged so that the pixels except the motion vectors
are white. Thus, only the motion vectors information is provided on the frames.
Finally, the images were converted to the grayscale format. With this process, the
preprocessing on the frames has been completed and they are made usable by the
model.

A variational autoencoder-based model was used to perform anomaly detection in the
video. Frames containing motion vectors are given in groups of three to this variational
autoencoder. Thus, it is ensured that the model can also learn from previous
frameworks. The first layers of the variational autoencoder are the convolutional
layers. In this way, it is aimed to learn the spatial information in video frames. The
next layers consist of convolutional LSTM layers. In this way, it is aimed to learn the
temporal information between video frames. Thus, it is aimed to detect the anomaly in
the video based on the reconstruction error, which is obtained by the variational
autoencoder performing a spatio-temporal learning. First, the model is trained with a
training set consisting of completely normal videos. Afterward, threshold value
selection was made by making use of the distribution of the reconstruction error
resulting from the training. This threshold value was used while detecting frame-based
anomalies.

Two different methods were used to evaluate model performance. First, a frame-based
regularity score graph is plotted for each test video. Thanks to this graphic, it can be
observed from which frame of the video an abnormal situation occurs and from which
frames it returns to normal. Frame-based labeling is available in the test dataset, with
normal and abnormal lebels. In this study, the frames of each video in the test dataset
were predicted according to the selected threshold value. Thus, secondly, the frame-
based prediction performance of the model was evaluated using the prediction made by
the model and the actual data labels. When the created regularity score graphs are
examined, it has been observed that it generally shows consistent results according to
the video stream. When the results of frame-based labeling were examined, it was seen
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that 60% of abnormal frames in theUCSD Ped1 dataset and 78% of abnormal frames
in the UCSD Ped2 dataset could be detected. As a result, it has been seen that this
study, which was made by using only the motion vectors in these frames, instead of
using all the information in the frames of a video, yielded effective results.
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1. GIRIS

Gilinden giline degisen, gelisen Ve iyilesen bir teknoloji doneminde yasamaktayiz. Bu
hizli donemin sonuglarini elimizin degdigi her noktada gorebilmekteyiz. Hayatimizin
bircok noktasinda yer alan kameralar da bu dinamik surecin kicuk bir parcasini
olusturmaktadir. Onceleri resmi kaygilar ile sadece kurumsal alanlarda yer alan
kameralar arttk hem boyutsal hem fiyat olarak tiim kullanicilarin rahatlikla
erisebilecegi seviyelere gelerek hayatimizin her alaninda var olmaktadir. Kameralarin
bu hizli yayginlagmasi ile birlikte, bunlar tarafindan toplanan ve depolanan veri miktari
da ayni1 hizla artig gostermistir. Bu artis belli bir noktadan sonra insanlar tarafindan
takip edilemeyecek boyuta ulagsmigtir. Diger taraftan elektronik ortamda depolanan
veriler, insanlarin birbirleri ile veya tiim diinya ile paylasmasi sonucu birikmistir.
Biitiin bunlarin sonucunda, biriken ses, gortintii, yazi, video gibi farkli tiirdeki verilerin
anlamlandirilmasi ¢aligmalar1 baglamistir. Bu ¢alismada, kameradan elde edilen video
verileri lizerinde bir anlamlandirma metodu gelistirilecektir. Video anlamlandirma
tanimin1 ise videodaki anomali tespiti ile smirli tutulmustur. Ozetle, bu calismada, ilk
once ilgilenilen videoda anormal bir olay olup olmadigini belirlemeye yonelik
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Daha sonra eger anormal bir durum olugmus ise

bunu zamansal olarak ortaya ¢ikarmaya yonelik calismalar gergeklestirilmistir.

1.1 Motivasyon

Daha 6nceden videoda anomali tespitine yonelik birgok galisma gergeklestirilmistir.
Bu c¢alismalarin ¢ogunda girdi olarak videoyu olusturan tiim cerceveler ve bu
cergevelerden ¢ikarilan bir takim 6znitelikler kullanilmistir. Bu ¢alisma ise, videonun
sikigtirilmasi isleminde elde edilen bazi parametrelere dayanmaktadir. Herhangi bir
videoyu olusturan tiim cercevelerdeki butun bilgileri kullanmak yerine, gergeveler
arasindaki degisimleri isaret eden bilgilerin kullanilmasi tercih edilmistir. GUnimizde
videolarin artan ¢oziiniirliik kabiliyetleri ile birlikte muazzam bellek alan1 kaplayacag:
distindldigiinde, bu videolarn tamamini depolamak yerine sadece degisiklikleri
iceren kisimlarin1 depolamanin, veri depolama ve depolanan verinin yonetimi

acisindan ¢ok biiylik miktarda kolaylik saglayacagi agiktir. Ayni zamanda ¢ok daha az



miktarda veri ile ¢ok daha hizli modeller olusturulabilecegi 6n goriilmiistiir. Bu
calismanin arkasindaki motivasyon, herhangi bir videoyu daha az miktardaki veri ile

temsil ederek buradan anlamli sonuglar tiretebilme arayisidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu ¢alismadaki temel amag, herhangi bir video Gzerindeki anomalileri tespit etmekdir.
Bu konu daha once bir¢ok ¢alismada incelenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Ancak, daha once gergeklestirilen ¢alismalarin ¢ogunda, herhangi bir videoyu
olusturan tim cercevelerdeki butln bilgileri kullanarak cgesitli ¢dzim ydntemleri
sunulmustur. Bu noktada, bu ¢alismay1 6zel kilan sey, video sikistirilmasi esnasinda
elde edilen parametrelere dayali olmasidir. Bdylece, bir videonun temel igerigini daha
az miktardaki veri ile temsil ederek, ilgili videodaki anomali durumlarini ortaya

¢ikarmak amaclanmistir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Bu c¢alismada, 2. bolimde ilk olarak tez konusu kapsaminda bazi kavramlar
aciklandiktan sonra videoada anomali tespitine yonelik daha dnceden gerceklestirilen
caligmalar hakkinda bilgi verilmektedir. Bunu takiben video sikistirmasi sonucu elde
edilen parametreleri kullanarak gerceklestirilmis olan anomali tespitine yonelik
calismalar hakkinda bilgi verilmektedir. 3. bélimde, bu ¢alismada kullanilacak olan
veri kiimesinin hazirlanmasi asamalar1 anlatilmaktadir. Sonrasinda yer alan 4.
bolimde, bu ¢alismada onerilen yontemin temel yapisi detayli olarak anlatilmaktadir.
En son bolim olan 5. bolimde ise gergeklestirilen deneyler ile bu deneylerden

cikarilan sonugclar tartigilmaktadir.



2. ILGILI CALISMALAR

Bu bolumde, ilk olarak, tezin daha anlasilir olabilmesi i¢in bazi1 kavramlar
aciklanmaktadir. Daha sonra videoda anomali tespiti lzerine gergeklestiren bazi
caligmalara deginilmistir. Son olarak ise videonun sikistirilmasi sonucu elde edilen
parametrelerin kullanilmasi ile gergeklestirilen anomali tespitine yonelik caligmalar

ele alinmistir.

2.1 Videoda Anomali Tespiti Hakkinda Genel Bilgiler

2.1.1 Videoda anomali kavramalari

Bu tezde ele alindigi ger¢eve kapsaminda videoda anomali tespitine ait bazi

kavramlarin agiklamasi asagidaki gibidir.

Anomali, en temel hali ile olagan dis1 basit aktiviteler olarak tanimlanabilir.

Anomaliler, ayn1 zamanda anormallik, yenilik ve aykir1 deger olarak da isimlendirilir.

Videoda olagandis1 goriiniim veya hareket 6zelliklerinin ortaya ¢ikmasina videoda
anomali denir. Bununla birlikte, olagan goriiniim veya hareketlerin olagandist

lokasyon veya zamanda meydana gelmesi de videoda anomali kapsamina girmektedir

[1].

Videoda yer alan anomaliyi, bulundugu zaman veya mekan bazinda tespit etme
islemine videoda anomali tespiti denir. Videolar: yer aldig1 arka plan veya diger bir
ismi ile sahne bazinda ele alirsak, videoda anomali tespit etme islemini tek sahneli ve
coklu sahneli olmak ftizere iki tiirlii smiflandirabiliriz [2]. Bu iki smiflandirma

asagidaki gibi tanimlanir.

Video boyunca arka planin degismedigi yani sabit bir kamera ile elde edilmis bir video
tizerinde anomali tespiti yapma islemine tek sahneli videoda anomali tespiti denir.
Dolayist ile tanimi geregi lokasyona bagimli anomalileri igerebilir yani bir sahnenin
belli bir bolgesinde anormal olan bir aktivite veya nesne bagka bir bolgesinde normal
aktivite veya nesne olabilir. Bu duruma ¢imlerde yiirlimek ornegini verebiliriz. Cim
tizerinde yiirlimek anormal bir aktivite iken ayni aktivite video sahnesinin kaldirim

bolgesinde meydana gelmis olsaydi normal olarak degerlendirilecektir.



Sabit bir arka plana sahip olmayan yani hareketli bir kamera ile elde edilen video
Uzerinde anomali tespiti yapma islemine ise ¢ok sahneli videoda anomali tespiti denir.
Cok sahneli videoda anomali tespiti islemi gergeklestirmek icin, normallik modeli
olustururken birbiri ile alakasi olmayan bircok farkli sahneden normal videolar
toplanir. Dolayis1 ile bu tiir anomali tespiti tanimi geregi lokasyon bagiml
anormallikleri iceremez. Burada amacimiz herhangi bir videonun herhangi bir yerinde
meydana gelen anomaliyi tespit etmektir. Videolarin toplandigi sahneler arasinda
denklik yoktur ancak tim sahnelerden elde edilen verilerde normal ve anormal

kavramlarinin tutarli olmasi gerektigi dikkat edilmesi gereken bir noktadir.

Gergek diinya uygulamalarinda tek sahneli videolarda anomali tespiti islemi ¢ok daha
yaygindir. Bu tezde de videoda anomali tespiti islemi tek sahneleri videoda anomali
tespiti kategorisinde ele alinmistir. Dolayisi ile sabit arka plana sahip video verileri
Uzerinde ¢alismalar gergeklestirilmistir ve bu sartlar altinda model 6nerisi yapilarak

testler uygulanmustir.

2.1.2 Videoda anomali ttirleri

Videolarda yaygin olarak meydana gelen anomali tiirleri asagidaki gibidir [2].
2.1.2.1 Sadece gorunim anomalileri

Bir sahnede olagan dis1 nesne goriiniimiinden dolay1 meydana gelen anomaliye denir.
Yaya yolunda yer alan bir bisikletliyi bu anomali turiine 6rnek olarak verebiliriz. Bu
tirde bir anomali, tek bir video cercevesinin yerel bir bolgesi incelenerek tespit
edilebilir.

2.1.2.2 Kasa sureli hareket anomalileri

Bir sahnede olagan dis1 nesne hareketinden dolayr meydana gelen anomaliye denir.
Ornek olarak kiitiiphanede kosan bir kisiyi diisiinebiliriz. Videonun yerel bir bolgesi

kisa bir siire incelenerek bu tiirde bir anomali tespit edilebilir.
2.1.2.3 Uzun vadeli yoringe anomalileri

Bir sahnede olagan dis1 nesne yoriingesinden dolay1r meydana gelen anomaliye denir.

Kaldirimda zikzak cizerek yiirliyen insan1 veya trafige girip ¢ikan aract bu anomali



tirtne Ornek olarak verebiliriz. Bu turde bir anomali, daha uzun video segmentleri

izlenerek tespit edilebilir.
2.1.2.4 Grup anomalileri

Bir sahnede olagan dis1 nesne etkilesiminden dolay1r meydana gelen anomaliye denir.
Ornek olarak bando takimi gibi belli bir diizende yiiriiyen bir grup insani diisiinebiliriz.
Iki veya daha fazla video bolgesi arasindaki iliskinin analiz edilmesi ile bu tiirde bir

anomali tespit edilebilir.
2.1.2.5 GUnun saati anomalileri

Burada ise aktiviteleri anormal yapan etken gergeklestigi zamandir. Ornek olarak
insanlarin sabahin erken saatlerinde sinema salonuna girmesini diisiinebiliriz. Bu
tiirde bir anomali, giiniin farkli saatleri i¢cin farkli bir normallik modeli kullanilarak

tespit edilebilir.

Bir videoda anomali tespiti gergeklestirilecegi zaman yukarida bahsedilen anomali
tiirlerinin hepsinin bulunma zorunlulugu yoktur. Bu anomali turlerinden biri veya

birkac¢inin yer almas1 anomali tespiti islemi gergeklestirmek icin yeterlidir.

Sadece gorunim anomalileri ve kisa sureli hareket anomalileri yerel anomaliler olarak
adlandirtlir. Diger anomali tiirleri ise global anomaliler olarak adlandirilir. Herkese
acik olarak paylasilan, videoda anomali tespiti veri kimeleri genellikle yerel anomali

tiirlerini i¢eren videolardan olusur.
2.1.3 Yiuksek Verimli Video Kodlama Standardi (HEVC — H.265)

Bu ¢alismada, ham bir video verisi yiiksek verimli video kodlama standardi (HEVC -
High Efficiency Video Coding) kullanilarak sikistirtlmistir. Gelistirilen modelde, bu
sikistirma islemi sonucunda elde edilen parametreler kullanilmistir. Bu sebeple, bu
boliimde, yontemin daha anlasilabilir olmasi agisindan ilk olarak video kodlama
formatlarinin temeli agiklanmistir. Sonrasinda ise yiiksek verimli video kodlama

standard1 (HEVC-H.265) agiklanmistir.

Dijital videoyu depolamak i¢in gereken bellek boyutu, veri miktari nedeniyle oldukca

blyuktilr. Birgok farkli ortamdan elde edilen videolar islemeden saklamak neredeyse



mUmkiin degildir. Bundan dolay1, kabul edilebilir video kalitesine sahip dijital
videonun veri miktarini azaltmak i¢in farkli kodlama formatlar1 gelistirilmistir [3]. Bu
video kodlama (sikistirma) formatlari, dijital video igeriginin depolanmasi veya
iletilmesi icin icerik temsil formatidir [4]. Bunlar genellikle standart bir video
sikistirma algoritmasi kullanmaktadirlar. Video kodlama formatlarina 6rnek olarak
H.262, H.264, H.265 (HEVC), Theora, RealVideo RV40, VP9, ve AV1 verilebilir. Bu
sikistirma formatlar1 yiiksek kalitede videolar1 daha kolay bir sekilde iletebilmemizi

ve daha diisiik maliyerlerle saklayabilmemizi saglar.

Yuksek verimli video kodlama (High Efficiency Video Coding - HEVC) standardi,
ITU-T VCEG ve ISO/IEC MPEG standardizasyon kuruluslarinin ortaklasa olarak
gelistirdigi video kodlama standardidir [5]. ilk versiyonu 2013 yilinda yayinlanmistir.
Bir onceki H.264 standardina gore iki kat daha fazla sikistirma saglayan, buna karsilik
goriintii kalitesini diistirmeyen yeni bir sikistirma standardidir [6]. H.264 standardinda
yer alan konseptlerin birgok yonden gelismis hali olarak diistiniilebilir. Video
cercevesinin farkli boliimlerindeki gereksiz alanlar1 kaldirdiklari i¢in bu iki standart
islev bakimindan benzerdirler. Yiksek verimli video kodlamanin ana odak noktasi,
mevcut standartlara gore sikistirma performansini, kodlama verimliligini ve veri kaybi
esnekligini artirmak, ayrica paralel isleme mimarilerinin yardimiyla veri aktarim
sisteminin entegrasyonunu ve uygulamasini kolaylastirmaktir. H.264 16x16 piksele
kadar bloklar1 tanimlarken, H.265 ise 64x64 piksele kadar daha genis bir blok boyutu
araligin1 tanimlar. Hareket vektorlerini daha iyi bir hassasiyetle kodlayabilir, boylece
bloklarda daha az kalinti hatas1 (residual error) olusturur. Yilksek verimli video
kodlama standardi ek olarak, blok kenarlarindaki yapay dokular1 azaltmaya yardimet
olan iyilestirilmis bir bloklar1 agma filtresi (deblocking filter) ve 6rnek uyarlamali
ofseti (sample adaptive offset) kullanir. Ayrica H.265'de, degisken blok boyutlu
segmentasyonda, hareket vektori tahmininde, hareket bolgesi birlestirmede ve hareket

diizeltme islemi filtrelemesinde gelisme vardir [7].

HEVC standard ile video sikistirma isleminde hareket vektorleri kullanilir. Oncelikle
cerceveler dikdortgen veya kare dilimlere ayrilir. Daha sonra bu dilimler kodlama agag
birimlerine (coding tree unit) ayrilir. Bu birimler de kodlama birimlerine (coding unit)
ayrilir. Kodlama birimleri de tahminleme birimlerine (prediction unit) ayrilir.

Sikistirma iglemi i¢in ilk adim, mevcut cergcevedeki tahminleme birimini Onceki
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cercevelerde veya sonraki cgergevelerde aramamaktir. En iyi eslesmenin oldugu
tahminleme biriminin bulunndugu cergeve ve o gergevedeki konumu kaydedilir.
Bununla birlikte iki tahminleme birimi arasindaki farkliliklar da tutulur. Boylece, bir
cercevedeki tahminleme birimleri referans ger¢eve olarak isimlendirilen baska bir
cercevedeki tahminleme birimlerine ve bunlarin konumlarina bagli olarak hareket
vektorleri ¢ikarilir. Bu hareket vektorleri araciligr ile tahminleme birimleri temsil

edilir.

2.2 Normal Video Verisi Ile Gergeklestirilen Anomali Tespiti Yaklasimlari

Bu bélimde videoda anomali tespitine yonelik daha 6nceden gergeklestirilmis olan
bazi ¢aligmalar ele alinmaktadir. Bu ¢alismalarin bir¢ogunda video iizerinde zamansal
olarak anomali tespiti gerceklestirilirken, yani anomalinin meydana geldigi cergeve
tespit edilirken, bir kisminda ise mekansal olarak anomali tespit islemi, yani
anomalinin bir c¢er¢evenin hangi bolgesinde meydana geldiginin tespiti,
gerceklestirilmistir. Anomali tespit bigiminin dnemi kullanilacagi alana gore farklilik
gostermekle birlikte, birgok ¢alisma i¢in mekansal tespit olduk¢a 6nemli olmaktadir.
Normal video verisi kullanarak anomali tespiti gergeklestirmis olan ¢alismalar [2]’de

oldugu gibi en genel hali ile ii¢ sekilde kategorize edilebilir.

2.2.1 Mesafe tabanh yaklasimlar

Mesafeye dayali yaklasimlar, bir normallik modeli olusturmak i¢in egitim verilerini
kullanir ve anomali skorlarini belirlemek i¢in bu modelden sapmalari 6lger. Genellikle
bu modeller oldukga basittir, ancak iyi bir temsil ve formulasyon yuksek performans

saglar.

Mesafe tabanli yaklagimlarda kullanilan birgok farkli 6znitelik tiirii mevcuttur. Ayni
zamanda, normal 0zniteliklere olan mesafeyi 6lgmenin de bircok yontemi vardir. Bu
yontemlerden yaygin olanlarindan biri [8-13] g¢alismalarinda oldugu gibi normal
egitim videosundaki Ozniteliklerin etrafinda karar sinir1 hesaplamak i¢in tek sinifli
destek vektor makineleri (one class support vector machines) kullanmaktir. Bu tiir
yaklagimlarin bir dezavantaji, daha 6nce modeli egitmekte kullanilmamis olan yeni
egitim verileri ile mevcut modeli giincellemenin maliyetli olmasidir. Boyle bir
durumda, destek vektor makineleri 6grenme algoritmasi, tiim eski ve yeni egitim

verileri lizerinde yeniden calistirillmalidir. Normal 6znitelikleri modelleyebilmek icin



destek vektor makinelerine alternatif olarak gauss karigimlari (gaussian mixture)
dagilimlart kullanilmaktadir. Bu yontem ile normallige olan mesafeyi dlgmek igin

mahalanobis mesafesi kullanilir. Bu fikir [14-17] ¢alismalarinda kullanilmustir.

Mesafe tabanli yaklasimlarda videolar: temsil etmek icin 6nceleri, 6n plan maskeleri
(foreground masks) [18], [19], akis histogramlar1 (histograms of flow) [20], hareket
biiyiikligi (motion magnitude)[19], gradyanlarin histogrami (histogram of gradients)
[21], hareket sinir1 histogramlar1 (motion boundary histograms) [22], yogun gezingeler
(dense trajectories) [23] ve uzam zaman ilgi noktas1 (space time interest point - STIP)
[24] o6znitelikleri dahil olmak tizere manuel bir sekilde elde edilen birgok 6znitelik
kullanilmistir. [18], [8], [9], [10], [25], [15], [12], [13] deki daha yeni ¢alismalar ise,
genellikle daha yiiksek basariya sahip derin aglar tarafindan 6grenilen 6zniteliklere
odaklanmistir. Bu derin ag tabanli yontemler, derin 6znitelikleri 6grenmenin ¢esitli
yollarin1 ve derin Oznitelikleri farkli normallik modellerinde kullanmanin ¢esitli
yollarint kapsar. Bu boliimiin geri kalani, bazi mesafe temelli ¢alismalar1 kisaca

Ozetlemektedir [2].

[19]. calismada anomalilerin yerel uzam zamansal imzaya sahip oldugu énceden kabul
edilir. Lokal normal verinin birlesik olasiliksal dagiliminda (joint probability
distribution) diistik olabilirlige (low likelihood) sahip olmasi anomaliye neden olur.
Ortiisen sabit boyutlu video hacimlerini ¢ikarirlar ve bunlari diisiik seviyeli hareket
tanimlayicilarla temsil ederler. Normal video ve test videosu hacimleri arasindaki
toplanan K-En Yakin Komsular (KNN - K-Nearest Neighbors) mesafeleri anomali

skorlarini hesaplamak i¢in kullanilir.

[11]'de, yazarlar video kesitinden bir dizi sosyal gii¢ (social force) [26], gradyanlarin
histogram1 (histogram of gradients) [21], optik akis histogram1 (histogram of optical
flow) [20], hareket sinir1 histogrami (motion boundary histogram) [22] dzniteliklerini
ve yogun gezingeleri (dense trajectories) [23] cikarmislardir. Oznitelikleri temsil
etmek icin Vektor Nicemleme (Vector Quantization) kodlamasini ve anomali tespiti
gerceklestirmek i¢in lineer, RBF veya polinom ¢ekirdekli tek sinifli bir destek vektor

makinesi [27] kullanirlar.

[12]'de yazarlar, video anomali tespiti i¢in derin aglarla 6grenilmis temsilleri kullanan
ilk yaklagimlardan birini dnermektedir. Diislik boyutlu temsilleri 6grenmek i¢in ¢ok

6lgekli sabit boyutlu ortiisen video hacimlerinde yigilmig giiriiltii giderici otomatik



kodlayicilarin (DAE - denoising auto encoders) iki akisini (RGB ve optik akis)
kullanirlar. Daha sonra, anormallik tespitinde kullanmak iizere tek sinif siniflandirma
gerceklestirmek i¢in bir RBF ¢ekirdegine sahip tek sinifli bir SVM’de [27] DAE'lerden
gelen gizli kodlar1 kullanirlar. Ayrica, temsil asamasinda ve skorlama asamasinda,

modeller arasinda flizyon ger¢eklestirmenin iki yolunu sunarlar.

[16]'da yazarlar, video anomali tespiti i¢in hizli bir yonteme odaklanmaktadir. Yapisal
Benzerlik Indeksi Olgiimii (SSIM - Structural Similarity Index Measure) kullanarak
basit iki katmanli otomatik kodlayicidan 6zniteliklerin dagilimini ve ayrica her video
hacminin uzam zamansal komsularina olan mesafelerinin dagilimini modellemek igin
Gauss'lart kullanirlar. Egitim Gausslarina olan Mahalanobis mesafelerini hesaplayarak

anormallikleri tespit ederler.

[14] numarali ¢alisma yazarlarin daha onceki c¢alismasi olan [16]. ¢alismaya
dayanmaktadir. Kademeli bir yapida Gauss dagilimlart tarafindan modellenen
Oznitelikleri saglamak i¢in derin bir evrisimli sinir agt (CNN — Convolutional Neural

Network)'nin yani sira bir 3D otomatik kodlayicinin birgok i¢ katmanini kullanirlar.

Bu calismayi, kademeli mimariyi iki katmanli Gauss modellerine basitlestiren ve
onceden egitilmis tam evrisimli bir agdan (pre-trained fully convolutional network)
gelen oznitelikleri kullanan [15] numarali ¢alisma izledi. Ortaya ¢ikan algoritma, iist

diizey bir GPU'da saniyede ylizlerce video gercevesini igleyebilir.

[9] numarali ¢alismada, video anomali tespiti igin 6nceden egitilmis bir evrisimsel sinir
agindan gelen 6zellikleri kullanan ilk yaklagimlardan birini sunar. Bu, atomik islem
birimi olarak tek ¢erceveleri kullanan tek yaklasimlardan biridir. Ortalama ¢ikarilmig
her cercevede [28] bir VGG-f agindan ¢ikarilan derin 6znitelikler tizerinde dogrusal
bir gekirdege sahip tek sinif bir SVM [27] egitirler. Skor haritalarin1 uzam zamansal
bir filtreyle yumusatirlar ve videoyu sabit boyutlu video hacimlerine bolerek ve yama
bolgeleri  lzerinde anormallik skorlarin1  basit¢e toplayarak yerellestirme

gergeklestirirler.

[13]'de yazarlar, sabit boyutlu video hacimlerinin optik akis alanlarindan hareket-
Ozellik temsillerini 6grenmek i¢in evrisimli kazanan hepsini alir otomatik kodlayicilar
(convolutional winner-take-all auto-encoders) [29] kullanmanin bir yolunu sunarlar.
Daha sonra, anormallik skorlamasini gerg¢eklestirmek amaciyla konuma bagli tek sinif

SVM'ler [27] olusturmak igin 6grenilmis hareket 6zelligi temsillerini kullanirlar.



[30]'de yazarlar, anomali tespiti i¢in benzersiz bir geometrik yaklasim sunarlar.
Genisletilmis disbiikey govdelerden olusan bir topluluk (ensemble of extended convex
hulls) [31] olusturmak igin egitim ¢ergevelerinden yogun gezingeler (dense
trajectories) kullanirlar, bir politop dahil etme testi (polytope inclusion test) kullanarak
test zamaninda anormallikleri tanimlar, muhtemelen disbilkey gdvdeye olan
mesafelerini (distance-to-convex-hull) kullanarak bireysel yoriingeleri puanlarlar.
Ayrica anormal bolgeleri tespit etmek ve yanlis pozitif tespitleri filtrelemek igin

potansiyel olarak anormal gezingeleri kiimelerler.

[17]'da yazarlar, videolardan cikarilan STIP &znitelikleri [24] Gzerinde BiyUyen Sinir
Gaz1 (GNG - Growing Neural Gas) [32] algoritmasini kullanarak bir normallik modeli
olustururlar. Gegmis yontemlerin degisen sahneler ile yeterince ilgilenmedigini iddia
ediyorlar ve GNG modelini, néron ekleme, silme, 6grenme hizi uyarlamasi ve
durdurma kriterleri seklinde ¢evrimici giincellemelerle giiclendirmeyi Oneriyorlar.
Mesafelerin dagilimini inceleyip yeni Oriintiilerin GNG modelindeki en yakin
komsudan 6nemli 6lgiide farkli olup olmadigini basitce belirleyerek anomali tespiti

gerceklestirilir.

[25]'te yazarlar, onceden egitilmis bir evrisimsel ag olan AlexNet'ten [33] gorunti
Ozniteliklerini kullanmanin baska bir yolunu sunarlar. Ayrica hem goriiniim
Oznitelikleri hem de optik akis alanlari tizerinde galisan iki akish bir model 6neriyorlar.
Evrisimsel sinir agindan ¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak, her bir cergevede ikili
haritalar (binary maps) olusturmak i¢in 6nceden egitilmis bir ikili tam evrisimli ag
(pre-trained binary fully convolutional network) araciligiyla Yinelemeli Niceleme
Hashing'i (Iterative Quantization Hashing) [34] uygularlar. Daha sonra, gérinim
Ozniteliklerinin zaman i¢indeki degisim miktarnin istatistiksel bir dlcilisii olan bir
zamansal evrisimsel sinir aglar1 6runtd (Temporal CNN Pattern - TCP) 06lglsu

gelistirirler. iki akisin birlesimi, son anomali skor haritalarini iiretir.

[35]'de yazarlar, video anomali tespiti igin ¢ekismeli egitim (adversarial training)
kullanan ilk yaklasimlardan birini sunarlar. Orijinal goriintii yamalarini, olusturma
roliinii oynayan giiriiltii giderici bir otomatik kodlayici agdan (R) elde edilen giiriiltiilii
yamalariin yeniden olusturulmasindan, ayirt etmekle gorevli olan bir ayirict ag (D)
kullanirlar. R yalmizca egitim verilerinden gelen goriinti yamalar1 {izerinde
egitildiginden, aykir1 degerleri yok eder ve bdylece D'nin anormal bir goriintii

yamasini, onun yeniden yapilandirmasindan kolayca ayirt etmesini saglar.
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[10]'da yazarlar iki asamali bir anomali tespit algoritmasi Onermektedir. Egitim
videosundan sabit boyutlu video hacimlerini ¢ikarirlar, bunlart konum, goriiniim
(6nceden egitilmis bir evrisimsel sinir agindan 6znitelik haritalar1 ¢ikarma) ve hareket
bilgisi (3D gradyanlar seklinde) ile zenginlestirirler. Anomali tespitinin ilk asamasi
icin, K-ortalama kiimelemesi (K-means clustering) gerceklestirirler ve saglam bir
temsil olusturmak i¢in aykir1 degerlere karsilik gelen kiiciik kiimeleri ortadan
kaldirirlar. Anomali tespitinin ikinci asamasi igin, bir daraltilmis normallik kiimeleri
modeli olusturmak i¢in K tane tek sinif SVM'ler, her kiime igin bir tane, olusturmayi
ve test zamaninda bu K tek simif SVM'ler altindaki bir test yamasi i¢cin maksimum

puani anormallik puani olarak ele almay1 igerir.

[8]'de yazarlar, anomali tespit problemini dnceki ¢alismalarina [10] dayanarak k tane
cok sinifli bire kars1 diger smiflandirma (multi-class one-versus-rest) problemine
dontistiirdiiler. Verileri ¢ikarmak i¢in Oznitelik piramit aglarmi (feature pyramid
networks) [36] kullanirlar, gizli temsilleri 6grenmek icin bu verilerin goriiniim ve
gradyan Ozellikleri {izerinde evrisimli otomatik kodlayicilar1 egitirler ve ardindan k-
ortalama kiimelemesini gergeklestirirler ve ardindan ikili bire kars1 diger (binary one-
versus-rest) siiflandirma yapmak icin k tane tek simif SVM'leri egitirler. Test
zamaninda, bir anomali puani olarak sadece maksimum k siniflandirma puaninin

tersini kullanirlar. Uzamsal yerellestirme performansini rapor etmemislerdir.

[18]'da yazarlar, yakin zamanda yayiladiklar: veri kiimeleri Street Scene iizerinde
ilerde yapacaklar1 karsilastirmalar icin iki temel algoritma sunar. Manuel olarak
cikarilan mesafe Olgiimii, sirasiyla normallestirilmis L1 veya L2 voksel bazinda
mesafe, ile birlikte video hacimlerinin manuel olarak ¢ikarilmis temsillerini
kullanarak, en yakin komsu konumuna bagli basit bir anormallik algilama semasi
kullanirlar. Egitim verilerinden 6zlii bir 6rnek model temsili olusturarak mesafe
hesaplamalarinin sayisini biiylik 6lclide azaltirlar. Bu basit yontemlerin diger veri
kiimelerinde Onceki ileri diizey yontemlerden bazilarindan daha iyi performans

gosterebildigini ifade etmislerdir.

[37]'da yazarlar, ¢alismalarini, uzaklik fonksiyonunu ve manuel olarak g¢ikarilmig
temsilleri, Siyam sinir ag1 (Siamese neural network) [38] tarafindan egitilmis olanlarla
degistirerek basit en yakin komsu semasi iizerine insa etmislerdir. Siyam agi1, video
yama giftlerini benzer veya farkli olarak siniflandirmak icin egitilmistir ve tiim egitim

video parcaciklarindan farkli olan ve bu nedenle anormal olan test video pargaciklarini
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bulmak icin kullanilir. Ornek bir model hedef veri kiimesinin egitim verilerinden
Ogrenir. Son olarak, her bir test video yamasina anormallik puanlar1 atamak icin test
video kesitleri ile egitimli Siyam agini1 kullanan 6rnekler arasindaki en yakin komsu

puanlamasi kullanilir.

2.2.2 Olasiliksal yaklasimlar

Olasiliksal yaklasimlar, mesafeyi olasiliksal uzayda bir modele gore hesaplar. Bu
yaklasimlar ile olusturulan modeller olasiliksal bir ¢ergevede gerceklestirilir. Bunun
icin genellikle, olasiliksal grafik modelleri (probabilistic graphical models - PGM)
veya olasilik dagilimlarinin ¢ok boyutlu karisimlar gibi yontemler kullanilir. Olasiliga
dayali yaklasimlarin ¢ogu, derin 6grenme yontemlerinin yayginlagmasindan 6nce
gelmektedir. Bu yaklasimlar, uzam-zamansal gradyanlar [39], optik akis alanlari[40-
45] ve STIP gibi 6znitelikleri [46] markov rastgele alan1 (markov random fields) [45],
[47], [39] ve gauss karisimlar [43], [39] gibi geleneksel modellerle birlestirmislerdir.
Baz1 yeni olasiliksal yaklagimlar ise, derin aglari [48], [49] kullanmakta ve boylece
daha iyi dogruluk gostermektedirler. Bu yaklasimlar, son derece ilkeli olmalarinin
yanisira, siirekli bir sekilde devam eden anomali yapisini iyi bir sekilde modelleme
yetenegine sahiptirler. Bununla birlikte bu yaklasimlarin dezavantaji, test zamaninda

genellikle ¢ok yavas kalmalaridir. Asagida gesitli olasiliksal yaklasimlar 6zetlenmistir
[2].

[44]'te yazarlar sosyal gl (social force) modelini [26] kullanirlar. Optik akis, bir
pikselin optik akisi ile onun etrafindaki piksellerin ortalama optik akis arasindaki
kabaca fark olan sosyal kuvvet etkilesimlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bir pikselin
komsularindan farkli olmasinin nedeni, pargaciklar arasindaki etkilesimlerden
kaynaklanmaktadir. Sosyal gii¢ etkilesimlerini modellemek i¢in bir kelime torbasi
(bag-of-words) modeli kullanilir ve modele gére anormallikler diisiik olabilirlikli

cerceveler olarak tespit edilir.

[47]'da yazarlar, basit arka plan ¢ikarma ile her piksel i¢in ikili hareket etiketlerini
hesaplarlar. Normal verilerin hareket etiketi temsilinde birlikte olusum (co-occurence)
istatistiklerini hesaplamak i¢in her pikselin etrafindaki uzam zamansal komsuluklari
kullanirlar ve olabilirlik oram testi yoluyla anormallik tespiti gergeklestirmek icin
olusum matrisini (Co-occurance matrix) bir Markov Rastgele Alanindaki potansiyel

fonksiyon olarak kullanirlar.
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[39]'de yazarlar videoyu uzam zamansal gradyanlarla temsil ediyor. Video
yamalariin dagilimlarint modellemek i¢in ¢ok degiskenli Gauss'lart kullanirlar.
Kamera cercevesinde belirli bir konumdaki video yamalarinin dagilimini temsil etmek
icin Gauss'larin bir karistmini kullanirlar. Son olarak, video yamalar1 arasindaki
uzamsal ve zamansal korelasyonlarin etkisini birlestirmek i¢in birlestirilmis bir Gizli

Markov Modeli (Hidden Markov Model) kullanirlar.

[45]. calismada videodaki grid yapisindan ¢ikarilan komsu egitim video yamalari
arasindaki iliskileri modellemek igin uzam zamansal Markov Rastgele Alan
kullanmanin bir yolunu sunar. Optik akis gézlemleri iizerinde bir Olasiliksal Temel
Bilesen Cozlmleyicilerin Birlesimini (Mixture of Probabilistic Principal Components
Analyzers - MoPPCA) [50] olusturarak, her video yamasini grafta bir diigiim olarak
temsil ederler. Test zamaninda, normalligin maksimum bir sonsal tahminini
hesaplayarak anormallikleri tespit ederler. Ayrica, ¢cevresel degisiklikleri ve konsept
kaymasini hesaba katmak i¢in modellerinin agamali olarak nasil giincellenebilecegini

de gosterirler.

[43]'de yazarlar [44]'e benzer sekilde videoda optik akis gozlemleri gridleri tizerindeki
pargaciklar1 kullanan bir yaklasim tavsiye ederler. Ancak bu pargaciklarin
gezingelerine odaklanirlar. Bu gezingeleri kimelerler ve iki kaotik degismez
kullanarak bu gezingelerin kaotik dinamiklerini modellerler. Anormallik tespiti,
normal verilerden bu kaotik 6znitelik kiimesi tizerinde bir Gauss karisim modelinin
parametrelerinin  basitge tahmin edilmesi ve test verilerinin olabilirliginin

degerlendirilmesi ile gerceklestirilir.

[51]'de yazarlar, egitim video yamalarindan bir Dinamik Dokular Karigim: (Mixture
of Dynamic Textures - MDT) [52], [53] 6grenmeyi ve karisimlarin daha biiyiik hiicre
bolgeleri arasinda paylasilmasini  Onermektedir. Anomalileri bir diskriminant
belirginlik kriteri tarafindan verilen ytliksek merkez-cevre ¢ikintisi olan bolgeler olarak
belirlerler [54]. [55]'de, ¢oklu olgeklerde galismak igin MDT temsilini olustururlar.
Kosullu rastgele alan (conditional random field) [56] cercevesi kullanarak ¢oklu

6l¢eklerden uzamsal ve zamansal anomali puanlarini entegre ederler.

[41]'daki yazarlar oldukga benzersiz bir 6nerme kullanirlar. Bu 6nerme, anormallik
tespitinin, egitim verilerinden &grenilen bilgileri kullanarak test verilerindeki

normalligi agiklamaya calisarak dolayl olarak yapilmali gorisiidiir. Bir cercevede on
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plan1 ortaklasa agiklayan 6n plan nesne hipotezlerini (foreground object hypotheses)
ve eslesen normal Ornek hipotezlere sahip olanlari ayn1 anda kesfeden bir video
ayristirma yaklagimi ararlar. Test zamaninda, 6n plani agiklamak i¢in gerekli olan
ancak normal egitim verilerinden herhangi bir 6rnek hipotezle eslesmeyen nesne
hipotezleri anormaldir. [42]'de, sadece goriintii yamalar1 yerine esnek video borulari

bicimindeki nesne hipotezlerini dikkate alarak bu fikri daha da gelistirmislerdir.

[46]'de yazarlar, anormallikleri saptamak i¢in hiyerarsik yerel ve genel bir yéntem
onermektedir. Uzam zamansal ilgi noktas: (STIP - Spatio-Temporal Interest Point)
Oznitelikleri [24] ile videoyu modelliyorlar ve sonrasinda K-ortalama kimelemesi
kullantyorlar. Yerel anomalileri k.ninc1 en yakin komsuya uzak mesafeli olanlar olarak
tespit ediyorlar. Genel anormallikler i¢in, RBF ¢ekirdegi ile Gauss Stre¢ Regresyonu
(GPR - Gaussian Process Regresyon) modelleri [57] olusturmak igin STIP
Ozniteliklerinin topluluklarini géz 6niinde bulundururlar. Daha sonra, k.ninc1 en yakin
komsu GPR toplulugu modeline gore diisiik olabilirlikli test gruplarini anormal olarak

belirlerler.

[48]'de yazarlar, anormal olaylari tespit ettiklerinde yeniden saymak i¢in benzersiz bir
yontem onermektedirler. Ilk olarak biiyiik dlgekli COCO [58] ve Visual Genome[59]
goriintli veri kiimelerinden nesne, eylem ve 6znitelik siniflarini tahmin etmek igin bir
Fast-RCNN [60] modeli egitirler. Daha sonra, her bir cergeve igin, ikinciden
sonuncuya kadar olan tam baglantili katmandan (second-to-last fully connected layer)
her bir ilgilenilen bolgenin (region of interest - Rol) Ozniteliklerini ¢ikarirlar. RBF
cekirdegine sahip tek sinif bir SVM egitim 6rnegine en yakin komsu mesafesi ile veya
RBF cekirdekli bir ¢ekirdek yogunluk tahminine (kernel density estimate) gore
olabilirlik fonksiyonu ile anomali tespiti gerceklestirirler. Yeniden sayma, basitce

nesne, eylem ve nitelik siniflarinin maksimum tahminlerine bakilarak gergeklestirilir.

[49]'de yazarlar, normal goriintii yamalarimin 3D gradyanlarindan 6grenilen derin
temsilleri ¢ikarmak igin PCANet [61] kullaniyor. Daha sonra, log-olabilirlik (log-
likelihood) fonksiyonunda alt sinir1 maksimize ederek, normal oriintiilerin iiretken bir
strecini modellemek i¢in Derin GMM'leri [62] kullanirlar. Derin GMM modeli,
anormallik puanlar1 olarak kullanilan test Oriintiileri i¢in basit¢e olabilirlik puanlar

Verir.
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2.2.3 Yeniden olusturma tabanh yaklasimlar

Yeniden olusturma tabanli yaklasimlar, normal videodan 6grenilen st diizey veya
kompakt bir temsil kullanarak girdiyi temsil etmeyi ve daha sonra yalnizca bu
gosterimi kullanarak girdiyi yeniden olusturmay1 amaglar. Anomaliler gibi dagilim
dis1 girdilerin, normal videodan Ogrenilen bir temsil kullanilarak yeniden
yapilandirilmasinin, dagilim i¢i normal verilerle karsilastirildiginda dogasi geregi daha
zor oldugundan, yeniden yapilandirma hatasinin anormallik puani igin bir gosterge
olarak kullanilmasmna dayanirlar. Yeniden yapilandirmaya dayali yaklasimlarin
neredeyse tamami, modern derin 6grenme yontemlerini kullanir ve 6zellikle ¢cogu,
evrisimli otomatik kodlayicilara (convolutional autoencoders) [63]-[66] veya Uretken
cekismeli aglara (generative adversarial networks - GAN) [65], [67], [68], [69]
dayanir. Genel olarak, yeniden yapilandirmaya dayali yaklasimlar, kullandiklar
modellerin yeni normal egitim videosuna uyum saglamasi i¢in yeniden
egitilmelidirler. Bu durum da bu yaklasimlar i¢in bir dezavantajdir. Bu yaklasimlarin
¢ogunda, yeniden yapilandirma hatasi genellikle piksel diizeyinde olmasina ragmen,
anomalilerin uzamsal lokalizasyonu degerlendirilmez. Yani bu yaklasimlar, bir
cergevede meydana gelen anomalinin o ger¢evenin hangi bolgesinde olduguna dair bir
bilgi icermezler. Bunun muhtemel nedeni olarak, yaklagimlarin uzamsal lokalizasyon
dogruluklarinin diisiik olmasi diisiiniilmiistiir. Otomatik kodlayic1 tipi yeniden
olusturma yontemlerinin bir baska dezavantaji da, gergeveler i¢in yeniden olusturma
hatalarinin ¢ergevedeki 6n plan nesnelerinin sayisiyla orantili olmasidir. Bu nedenle,
bu yontemlerin ¢ogunda son isleme adimi olarak video basina normallestirme islemi
gergeklestirilir. Bu boliimiin geri kalaninda cesitli yeniden yapilanma temelli

yaklagimlar 6zetlenmistir [2].

[63]'de yazarlar, egitim video Kesitlerini piksel bazinda L2 kayip fonksiyonuyla
yeniden yapilandirmak i¢in evrisimli bir otomatik kodlayiciy1 egitiyorlar. Test video
kesitlerinde, video basina normallestirilmis olan yeniden yapilandirma hatasi,
anormallik puanlarin1 hesaplamada kullanilir. Bu calismada, anomali tespitinde
zamansal yerellestirmeye odaklanilmistir ve uzamsal yerellestirme yapilmamistir.
Ilging bir sekilde, genellestirilmis bir otomatik kodlayicty1 (generalized auto-encoder)
ayni zamanda cesitli veri kiimelerinden gelen egitim verileri ilizerinde egitilmis ve
bunun tek bir veri kiimesinde egitilmis bir model kadar iyi performans elde ettigini

gostermislerdir.
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[64]. ¢alismada, evrisimler boyunca cergevelerin zamansal sirasi korunmustur ve
darbogaz katmanindaki zamansal bilgi 6zel evrisimli LSTM [70] katmanlariyla
modellenmistir. Bu c¢alisma, [62]. c¢alismanin evrisimli otomatik kodlayici

(convolutional auto-encoder) mimarisini temel alir.

[67]'da yazarlar videoda anomali tespiti icin Uretken Cekismeli Aglarinin (GAN -
Generative Adversarial Networks) [71] ilk kullanimini denemislerdir. Girig olarak
cercevenin (X, z) ciftlerini ve guralti vektorleri alirlar. Sonrasinda, farkli modalitenin
karsilik gelen y ¢ergevelerini iireten iki kosullu GAN" egitirler. Ayiricilardan
cercevelerin (X, y) temsillerini gergek veya sahte olarak smiflandirmalari istenir.
Anormalliklerin iyi bir sekilde yeniden yapilandirilmadigini varsayarsak, her iki
modaliteden gelen yeniden yapilandirma hatalarini birlestirirler. Anomali algilamada
ve piksel bazinda yerellestirmede anormallik puanlamasi gergeklestirmek igin, video

basina normallestirmeyi kullanirlar.

[72]'de yazarlar, Z1t Iraksama (Contrastive Divergence) [73] egitim algoritmasini ve
Kisith Boltzmann Makineleri (RBM - Restricted Boltzmann Machines) [74]
kullanarak sabit boyutlu ham video yamalari {izerinde 6znitelik 6grenme ve yeniden
yapilandirma gergeklestirir. Bir anormallik skoru elde etmek igin farkli piramit
diizeylerinden ve Ortiisen yamalardan test zamaninda yeniden yapilandirma hatalarini

birlestirirler.

[75]'de yazarlar, bir video kesitinin gelecekteki karesini tahmin etmenin anormal
aktiviteler i¢in normal olanlara kiyasla daha zor olmasi gerektigini ve bu nedenle
gelecekteki bir kare tahmin gergevesi tasarlayacagini iddia ediyorlar. Girdi olarak t
uzunlugunda egitim video kesitlerini alan ve t + 1 zamani i¢in gelecekteki bir gergeveyi
tahmin eden U-net tarzi1 bir ag [76] ile egitiyorlar. Ayrica, t'deki ¢ergeve ile t + 1'deki
gercek veya yeniden olusturulmus cergeveler arasindaki optik akis haritalarinin
ciftlerini tahmin etmek icin FlowNet [77] kullanirlar. Akis haritalar1 arasindaki L1
kayip fonksiyonu degerleri anomali puanlarini olusturur. Bu kayip, t+1’de gercek ve
yeniden olusturulmus ¢ergevelerin farkini almak i¢in ¢ekismeli kayip (adversarial 10ss)
ile birlikte yeniden olusturulmanin yogunluk ve yonlii gradyanlaridir. Bunun ardindan,
video basina hatalarin normallestirilmesi onlarin anomali skorunu olusturur. Ayrica

uzamsal yerellestirme performansini da rapor etmemislerdir.
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[68]'de yazarlar, iki akisli bir modelde yaygin nesne goriiniimleri ve bunlarla iliskili
hareketler arasindaki bir uygunlugu 6grenerek sorunu ele alirlar. Girdi olarak tek bir
cerceve kullanarak, hem hareketi tahmin eden bir U-net kod ¢6ziiclsi, hem de Ip
yeniden yapilandirma hata kaybi terimleri tarafindan yonetilen giris cercevesini
yeniden yapilandiran devonkoliisyonlu bir kod ¢oziicli ile birlestirilmis tek bir
kodlayict kullanirlar. Bu agin tamamini kosullu bir GAN'da bir dretici olarak kabul
ederler; burada ayirici, giris ¢ercevesi ¢iftleri ile karsilik gelen gercek/tahmini akis
alanlar1 arasinda ayrim yapan ve bir ikili siniflandirma kaybi tarafindan yonetilen
bagka bir kiigiik agdir. Cergeveleri test etmek icin, yama seviyesinde Ip puanlarini
hesaplarlar. Nihai gergeve diizeyindeki anormallik skorlart igin ise skorlarn video
basina normallestirmesini kullanirlar. Uzamsal yerellestirme performansini rapor

etmemislerdir.

[65]'de yazarlar, gecmisteki yeniden yapilandirma temelli yontemlerin biiyiik 6l¢iide
diisiik seviyeli Oznitelikler iizerinde c¢alistigini gozlemlemektedir. Sadece soyut
ozniteliklerle anomali tespiti yaparak bu sorunu ¢dzmeye ¢alisirlar. 11k olarak, giriilti
giderici otomatik kodlayicilari (DAE - Denoising Auto-encoder) ham video kesitleri
ve bunlarin akig alani temsilleri iizerinde egitirler. Daha sonra ¢oklu katmanlardaki
temsilleri ¢ikarirlar ve her biri i¢in [67]ye benzer kosullu GAN'lar egitirler. Son
olarak, her bir gergeve i¢in bir konsensiis puan haritasina (consensus score map)

ulagmak i¢in ¢oklu seviyelerden yeniden yapilandirma hata haritalarin birlestirirler.

[69]'de vyazarlar, her ikisinin avantajlarindan yararlanmak ve dezavantajlarini
dengelemek i¢in tahmin ve yeniden yapilandirma yaklagimlarinin birlestirilebilecegini
iddia etmektedirler. Bunu, ardisik iki U-net [76] mimarisinden olusan video kesitleri
tizerinde ¢alisan bir iireteg olusturarak yapmaya ¢alisirlar; burada birinci mimari bir
ara gerceveyi tahmin eder ve daha sonra bu ikinci mimari tarafindan yakin gelecekteki
cerceveyi tahmin etmek ic¢in kullanilir. Bu yaklasim yogunluk ve gradyan
modalitelerinde yeniden yapilandirma hatasini en aza indirerek ugtan uca egitilir.
Ayrica, ya gelecekteki gercevenin asil hali ile tahmin edilen hali {izerinde ya da
PatchGAN'a [78] benzer daha hassas bir seviyede ¢ekismeli kayip (adversarial loss)

kullanirlar.

[79]'de yazarlar, evrisimsel sinir ag1 tabanli yeniden yapilandirma yaklasimlarinin
yiiksek temsil kapasitesi nedeniyle anormal olaylar1 yeniden yapilandirmakta

zorlandiklarini iddia ederler. Yazarlar, bir U-net stili kodlayici-kod ¢Ozucu ileriye
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yonelik ger¢eve tahmini agini, 6nemli normal paternleri saklayan 6grenilmis bir bellek
modulu ile glclendirmeyi 6neriyorlar. Ayrica, anomali puanlarini, bir ¢ergeve ile onun
yeniden yapilandirilmasi arasindaki PSNR'nin ve bir kodlanan ile en yakin bellek
Ogesi arasindaki mesafenin bir kombinasyonunu kullanarak hesaplar. Ayrica, anomali

puanlarinin video basina normallestirilmesini de gerceklestirirler.

[80]. calismada nesne diizeyinde kendi kendini denetleyen ve ¢ok gorevli 6grenme
yoluyla videoda anormal olay algilamaya yaklasimi gelistirilmistir. Nesneleri
algilamak i¢in once dnceden egitilmis bir dedektor kullanilmistir. Ardindan, ¢oklu
proxy gorevlerini ortaklasa 6grenerek ayirt edici anomaliye 6zgi bilgiler Gretmek icin
bir 3B evrigsimsel sinir ag1 egitilmistir: Ggl kendi kendini denetleyen ve biri bilgi
damitmasina dayali. Kendi kendini denetleyen goérevler sunlardir: (i) ileri/geri hareket
eden nesneleri ayirt etme (zaman oku), (ii) ardigik/aralikli ¢ercevelerdeki nesneleri
ayirt etme (hareket diizensizligi) ve (iii) nesneyi yeniden yapilandirma. 6zel gériiniim
bilgileri. Bilginin damitilmasi goérevi, hem siniflandirma hem de tespit bilgilerini
hesaba katar ve anormallikler meydana geldiginde 6gretmen ve Ogrenci modelleri
arasinda biiyiik tahmin tutarsizliklar1 olusturur. Videoda anormal olay algilamaya,
birden ¢ok kendi kendini denetleyen ve bilgi damitma vekil gorevlerini tek bir
mimaride entegre ederek, ¢ok gorevli bir 6grenme sorunu olarak yaklagan, bilinen ilk
calisma oldugu ifade edilmistir. Hafif mimarimiz {i¢ kriterde en gelismis yontemleri
geride birakiyor: Avenue, ShanghaiTech ve UCSD Ped2. Ek olarak, ¢ok gorevli bir
ogrenme ortaminda kendi kendini denetleyen Ogrenme ve normallige 06zgii
damitmanin entegre edilmesinin Onemini gosteren bir ablasyon ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Avenue, Shanghai Tech, UCSD Ped?2 veri kiimeleri (izerinde test
yapilmigtir. Bu veri kiimelerinin yillara gore yapilan ¢alismalardaki gergeve AUC

degerleri kiyaslanmis, kendilerininkinin daha iyi sonug ¢ikardigini gostermisler.

[81]. calismada videoda anomali tespitinin daha 6nceki bir¢ok ¢alismada ele alindigina
ancak bu konudaki zorlugun anomali durumlarinin modellenmesinde oldugu kadar
veri kiimelerinde bu durumlarin seyrekliginden kaynaklandigi vurgulanmistir. Bu
sebeple bir¢ok calismanin gergek diinyada uygulamalarinda uygulanabilir olmaktan
uzak oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismada, anomali tespiti i¢in varyasyonel otomatik
kodlayict yaklasiminin iki versiyonu arastirllmistir. Varyasyonel otomatik
kodlayicilarin girdinin daha zengin temsilleirni 6grenerek normal ve anormal videolar1

ayirt etmede daha iyi oldugunu belirtilmistir. Varyasyonel konvelasyonel LSTM
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otomatik kodlayicilarin standart konvelasyonel otomatik kodlayicilardan daha iyi
performans gdsterdigi, beta varyasyonel konvelasyonel LSTM otomatik kodlayicilarin
ise varyasyonel konvelasyonel LSTM otomatik kodlayicilardan daha iyi performans
gosterdigi belirtilmistir. Gauss dagilimi araciligi ile videolarin gizli alanlarinin daha
derinden anlagilmasinin, test verileri iizerinde performans bakimindan katkida

bulundugu ifade edilmistir.

[82]. calismada yalnizca normal olaylar1 i¢eren egitim videolarindan 6grenen arka
plandan bagimsiz (background agnostik) bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklasim, bir
nesne algilayici, bir dizi goriinim ve hareket otomatik kodlayict ve bir dizi
siniflandiricidan olusur. Nesne algilama icin YOLO kullanilmistir. Onerilen yaklasim
yalnizca nesne algilamalarina baktigindan, normal olaylarin sahneler arasinda ayni
sekilde tanimlanmasi ve tek ana varyasyon faktoriiniin arka plan olmasi kosuluyla
farkli sahnelere uygulanabilir. Yaklasim, arka plana degil, anormalliklere neden
olabilecek nesnelere glvendigi igin, arka plandan agnostiktir. Egitim sirasinda
anormal veri eksikliginin listesinden gelmek i¢in, otomatik kodlayicilar i¢in ¢cekismeli
bir 6grenme stratejisi Onerilmistir. S6zde anormal Orneklere gradyan yikselisi
uygulamadan Once otomatik kodlayicilar tarafindan dogru bir sekilde yeniden
olusturulan, sahneden bagimsiz, etki alani1 dis1 s6zde anormal 6rneklerden olusan bir
kiime olusturulmustur. Normal ve anormal gizli 6zellikler ve yeniden yapilandirmalar
arasinda ayrim yapmak icin goriiniim tabanli ve hareket tabanli ikili siniflandiricilar
egitirken anormal Ornekler olarak hizmet etmek i¢in sézde anormal Ornekler de
kullanilmistir. Ayrica, otomatik kodlayicilarin yalnizca her sinirlayici kutu goriintiisti
icindeki ana nesneye odaklanmasini saglamak igin ana nesneyi segmentlere ayirmay1
Ogrenen bir dal (yap1) tanitilmistir. Sunulan yaklasim, ¢esitli degerlendirme 6l¢iitlerini
kullanarak dort veri kiimesinde en gelismis yontemlerle karsilastirilmistir. Mevcut
yontemlerle karsilastirildiginda, ampirik sonuglar, yaklagimin tiim veri kiimelerinde
olumlu performans gosterdigi ifade edilmistir. Ek olarak, ShanghaiTech ve Subway
veri kiimeleri i¢in bolge tabanli ve iz tabanli agiklamalar saglanmigtir. Bu ¢alismada
sunulan yontemin sahneden bagimsiz oldugunu gostermek igin ¢apraz veri kiimesi
deneyleri uygulanmistir. Yani belirli bir sahneye sahip veri kiimesi iizerinde model
egitildikten sonra ayn1 model bagka bir sahneye veri kiimesi tizerinde test edilmistir.

Bunun sonucunda gecerli performans degerleri elde edilmistir.
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Bagka bir ¢alismada ise uzun siiren ve bir o kadar da yorucu olan manuel etiketlemeden
kaginmak i¢in insanlarin anormallikleri nasil algiladigindan ilham alindig1
vurgulanmustir [83]. Bdylece hem denetimsiz hem de ugtan uca videoda anomali tespiti
saglayan bir yontem Onerilmistir. Bu yontem iki temel gozleme dayanmaktadir.
Birincisi; insan algisi genellikle yereldir, yani bir insan anormallikleri algilarken yerel
on plana ve baglama odaklanir, gdzlemidir. Ikincisi; insanlarin normallik tanimini
siklikla meydana gelen olaylar sekillendirir, gézlemidir. Bu gozlem bu c¢alismay1
gerceklestiren arastirmacilart vekil bir egitim paradigmasi tasarlamaya motive
etmistir. Etiketlenmemis videolarda bir vekil gorevi 6grenmek i¢in derin sinir ag1
(DNN) egitilmis ve bdylece siklikla meydana gelen olaylarin bu derin sinir agini
sekillendirmede baskin rol oynamasi saglanmistir. Bu sayede nadiren goriilen yeni
olaylar anomali olarak ortaya ¢ikarilmistir. Uygulama i¢in, hem klasik derin sinir agi
hem de yeni ortaya ¢ikan derin sinir ag1 modellerinin yan sira ¢esitli vekil gorevleri
kesfedilmistir. Yaygin olarak kullanilan videoda anomali tespiti karsilagtirma
Olciitlerine iligskin kapsamli degerlendirmeler yapilmistir. Bunun sonucunda, yalnizca
mevcut denetimsiz ¢oziimlere genis bir fark atmakla kalmayip, ayni zamanda giincel
yar1 denetimli muadilleri ile karsilastirilabilir ve hatta daha {istiin bir performans elde

edildigi vurgulanmaistir.

[84] numarali ¢alismada, videoda anomali tespiti i¢in zayif denetimli bir yaklasim
onerilmistir. Kullanilan veri kiimesinde video bazinda etiket mevcut oldugu igin
yapilan ¢aligma zayif denetimli 6grenme kategorisi altinda degerlendirilmistir. Zay1f
denetim altinda anomali tespitinin, egitim sirasinda anormal ve normal 6rneklerin
belirlenmesindeki zorluk nedeniyle karmagik oldugu vurgulanmistir. Dolayisi ile bu
modellerin optimal olmayan ayirma marji ile sonuglandigi belirtilmistir. Bu bildiride,
anomali orneklerinin hem 0znitelik seviyesinde hem de skor seviyesinde normal
olanlardan ayirt etmek ic¢in farklilik dikkat modulti (DAM) iceren bir yaklasim
Onerilmistir. DAM modilu 6rneklerin normal mi yoksa anormal mi olduguna karar
vermek icin kuresel-zamansal (global) baglamdan ¢ok uzamsal-zamansal (yerel)
farkliliklar1 hesaba katar. Yani bir video icerisindeki klipleri degerlendirir. Bu
yaklasim da Onerilen yontemin ekstra zamana ihtiyagc duymadan gercek zamanl
senaryolar i¢in anormali tespitine olanak tanir. Ek olarak, ardisik video klipleri
arasindaki farkliliklart 6grenmek icin iki tane DAM modiilii uygulanmistir. DAM
modiilii ile birlikte 6nerilen yaklasimin UCF-Crime ve ShanghaiTech gibi iki blylk
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6l¢ekli anormallik algilama veri kiimesinde dogrulandigi ve gercek zamanli giincel
yaklasimlardan sirasiyla %1,5 ve %3,4 daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.
Ayrica gercek zamanli videolarda anomali tespitini saglama gereksinimlerini
karsilama acisindan oOnceki c¢evrimigi yontemlere gore cok daha hizli oldugu
vurgulanmistir. Bununla birlikte, 6nerilen yaklagimin halen sonradan meydana gelen

anomali tlirlerinden etkilendigi ve yanlis pozitiflere neden olabildigi eklenmistir.

2.3 Videonun Sikistirilmasi ile Ortaya Cikan Verilerden Faydalamilarak
Gergeklestirilen Anomali Tespiti Yaklasimlari

Ham videonun sikistirilmas: sonucu elde edilen parametreleri kullanarak yapilan

calismalar agagida 6zetlenmistir.

[85] makalesinde H.264 formatinda sikistirilmis veriden elde edilen hareket vektorleri
kullanilarak gercek zamanli anomali tespit algoritmasi onerilmistir. Mevcutta yer alan
cogu caligmanin piksel diizeyinde elde edilen bilgiler ile ¢alistigi i¢in karmagik
Oznitelik c¢ikarma islemleri uygulandig1 ve piksel seviyesindeki verinin miktarindan
otiirii yavas isleme yol agtig1 vurgulanmustir. Ilgili makalede ise hareket vektdrlerinden
faydalanarak hesaplama maliyetinin azaltilmas1 amaclanmistir. Bu ¢alismada bir olay
kendisini olusturan O6zniteliklerin kiimesi olarak tanimlanmistir. Anomali ise
gerceklesme olasiligi belirli bir esik degerinin altinda kalan olay olarak tanimlanmastir.
Boylece bu c¢alismada anomali tespit problemi, olagan davraniglari olagandisi
davraniglardan ayirt edebilecek ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasina indirgenmistir. Boyle

bir 6znitelik olarak da hareket biiytikligii kullanilmistir.

Video ¢oOziniirliikleri arttikca bu videolar iizerindeki hesaplama iglemlerinin de
artacagl bildigimiz bir durumdur. Bu makalede bu sorunu ¢ozebilmek i¢in piramit
yapist Onerilmistir. Piramit yapist videoda orjinal seviye yer alan bilgiler ile bu
bilgilerin daha azaltilmis seklini iceren iist seviyeler olarak tanimlanmistir. Sunulan
yaklagim ise oncelikle islemlerin st seviyelerde gereklestirilmesi ve belirsizlik olmasi
durumunda sorunu ¢6zmek icin islemlerin orjinal seviyede gerceklestirilmesi
seklindedir. Makalede bu hiyerarsik islem siras1 hareket piramitleri olarak

adlandirilmistir.

Anomali tespiti i¢in birbirine yakin hareket vektorlerinin biiyiikliiklerindeki

varyasyona bakilmistir. Onerilen yontemde 6ncelikle olagan davranis egitimi yapilip
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daha sonra anormal Oriintii tespiti yontemi uygulanmigtir. Olagan davranis egitimi
gerceklestirmeden Once giiriiltilyli azaltmak amaci ile veri lizerinde bazi 6n islemler
uygulanmistir. Bu ¢alismada haraket vektorlerine orjinal seviye ve {ist seviye olmak
lizerine piramitsel bir yapida yaklasildigina daha onceden deginmistik. Orjinal
seviyede yer alan hareket vektorlerindeki gurultiyu azaltmak icin spatio-temporal
(uzlam zamansal medyan filtresi) uygulanmustir. Ust seviyedeki hareket vektorleri,
orjinal seviyedeki hareket vektorlerine bi lineer interpolasyon uygulanarak elde
edilmistir. Interpolasyon islemi giiriiltiiyii 5nemli miktarda azaltacag i¢in bu seviyede

ekstra filtreleme gereksiz bulunarak uygulanmamistir.

On isleme adimlar1 tamamlandiktan sonra model kurulmustur. Model, hareket
vektorlerinin biiytikliiklerinin histogrami olusturularak yapilmistir. Histogramlar her
bir konum icin (i,j) hareket vektéri buyukliklerinin zamansal g6zlemlerinden
olusmustur. Sonrasinda probability density function elde etmek icin histogramlar
normalize edilmistir. Bundan sonra daha az yer kaplamast i¢in density fonksiyonlarina
bir miktar gaussion model feet edilmistir. Sonug olarak her bir lokasyon i¢in hareket
vektorlerinin tiim ¢ergevelerindeki biiytikliiklerinden olusan farkli parametrelere sahip

normal dagilimlar elde edilmistir.

Test videolarinda anomali tespiti tiim ¢ergeveler i¢in her lokasyonda anomali olusma
olasiligia gore yapilir. Test sirasinda oncelikle iist seviyedeki hareket vektorleri i¢in
islemler gergeklestirilir, olas1 bir anomali aday1 gozlemlendiginde daha fazla bilgiye
sahip olan orjinal seviyedeki hareket vektorleri ile islem gerceklestirilir. Ust seviyede
anomali olmayan durumlar i¢in islem yapilmaktan kaginilir, boylece biiylik miktarda
gereksiz hesaplamanin yapilmamasi saglanmistir. Bu yaklasim yiiksek ¢6ziintirliiklii
videolar i¢in muazzam bir destek saglar. Ciinkii orjinal seviyedeki hesaplamanin ¢ogu
daha yiiksek seviyelerde islem yapilarak atlanmis olur. Diisiik ¢oziiniirliikli videolarda
ise sadece orjinal seviyede islem yapilir. Bunun sebebi, eldeki bilgi olduk¢a az oldugu
icin, bu bilgi daha da azaltilmaya c¢alisilirsa bu sefer model yanlis tespit yapmaya

baslayacaktir.

Bu caligmada Pedsl1, Peds2 ve UMN olmak iizere 3 video verisi {izerinde deneyler
gergeklestirilmistir. Bu veri kiimeleri ilk olarak H.264 standardina gére kodlanmustir.
Algoritma global anomali tespiti ve lokal anomali tespiti olmak {izere iki acidan
degerlendirilmistir. Pedsl ve Peds2 veriseti global ve lokal anomali tespiti i¢in

kullanilmistir. UMN veri seti ise yalnizca global anomali tespiti i¢in kullanilmistir.
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Onerilen yéntemin yaklasimi dncelikle anomali igeren cerceveyi tespit etmek daha
sonra ise ilgili cergevelerdeki anomali bolgelerini tespit etmek seklindedir. Bu
calismada UMN veri kiimesinin igeriginden dolay1 lokal anomali tespitinin
yapilmadigi diisiiniilmektedir. Peds veri kiimesi i¢in orijinal seviye ve bir {ist seviye
olmak iizere iki seviyeli piramit yapis1 kullanilarak islem yapilmistir. UMN veri
kiimesi diisiik ¢oziintirliikklii videolar igerdigi i¢in sadece orijinal seviyede islem
yapilmistir. Ust seviye anomali tespiti icin karar esigi ortalama degerinden 43,5

standart sapma olacak sekilde ayarlanmustir.

Onerilen algoritmanmn bir miktar dogruluktan 6diin vererek gercek zamanli tahmin
yapma yetenegine sahip oldugu sOylenmistir. Bu g¢alisma, Peds veri kiimesinde
piramidal yaklagim kullanarak saniyede 70 c¢ergevede islem gerceklestirmistir. Bu da
mevcuttaki diger yaklasimlar ile karsilastirildiginda 1750 kat ve 280 kat hizlanma
saglamigtir. UMN veri kiimesinde ise saniyede 150 ¢ercevede islem yapilarak mevcut

yontemlerden 120 kat hizlanma sagladigi belirtilmistir.

Sikistirilmis alanda yapilan bir diger calisma [86] yine aynmi yazarlar tarafindan
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, mevcut algoritmalarin ¢cogunun piksel diizeyinde bilgi
ile calismasindan dolay1 gercek zamanli isleme ihtiyacini karsilayamadigi dile
getirilmistir. Piksel diizeyinde bilgi ile caligilmasi ve 6znitelik ¢ikarimi i¢in bu biiyiik
miktardaki bilginin kullanilmasi nedent ile islem hizinin diisiik oldugu vurgulanmaistir.
Onerilen metod ile anomali tespitinin genel dogrulugunu etkilemeden isleme hizi
artirllmaya ¢alisitlmistir. Onerilen metod ile anomali tespiti icin sadece hareket
vektorlerini kullanarak biiyiik 6lgekteki gozetim videolarinda yiiksek isleme hizi elde
edilmistir. Bu ¢alismada bir onceki ¢alismaya [1] atif verilerek, onceki galismanin
sadece hareket biiylikliiglindeki olagan disi davranislarin tespiti icin yetenekli
oldugunu ancak hareket yoniindeki degisikliklerden kaynaklanan anomaliler igin
basarisiz oldugunu soylenmistir. Buna karsilik Onerilen yaklasimda hem hareket
bliytikliigiinii hem de hareket yoniinii yakalayan anormalligi tespit etmek i¢in yonlii
hareket vektorii histogrami (HOMV-Histogram of Oriented Motion Vector) kullanilir.
Boylece sikistirilmis videoda anomali tespiti i¢in mevcut yontemlerden daha saglam
bir yontem gelistirdiklerini ileri siirmiislerdir. Bu ¢calismada da hareket vektorlerinde
yer alan giiriiltiden kurtulmak i¢in bir 6nceki ¢alismada yer alan uzam-zamansal
ortalama filtresi kullanilmistir. Ek olarak videoda yer alan her bir ¢ergeve i¢in hareket

eden objelerin oldugu bolgeler tespit edilerek sadece bu bolgelerde yer alan hareket
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vektorleri isleme dahil edilmistir. Bu bolgeler ilgilenilen bolge (ROI-Region of
Interest) olarak isimlendirilmistir. Bu bolgelerdeki hareket vektdrlerinin ydnlerine
gore histogramlar olusturulmustur. Ayni1 zamanda bu histogramlar ilgili hareket
vektorlerinin  biiylikliikklerine gore agirliklandirilmistir.  Sonrasinda  hareket
vektorlerinin sayisina boliinerek normalize edilmistir. Bu histogramlardan ortalama ve
standart sapma degerleri ile gauss (normal dagilim) fonksiyonlari elde edilmistir.
Boylece video cercevelerinde yer alan her bir konum i¢in normal olasilik dagilimi
cikarilmistir. Daha sonra herhangi bir konumdaki katsayinin olabilirlik fonksiyonuna

dayal1 olarak anomali tespit edilmistir.

Pedl ve Ped2 veri kiimesi iizerinde lokal ve genel anomali tespiti islemi
gerceklestirilmistir. Yapilan deneylerde piksel seviyesinde islem yapan metodlar ile
esit diizeyde dogruluk gosterirken sikistirilmig alanda islem yapan metodlardan daha

iyi dogruluk gosterdigi belirtilmistir.
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3. VERI KUMESININ HAZIRLANMASI

3.1 Veri Kiimesinin Tanitimi

Bu ¢aligsmada, videoada anomali tespiti calismalarinda yaygin olarak kullanilan UCSD
Pedestrian veri kiimesi kullanilmistir [87]. Bu veri kiimesinde UCSD Ped1 ve Ped2
olmak iizere iki ayr1 veri igerigi yer almaktadir. Bunlarin ikiside bir yaya yolunu
gozetleyen farkli statik kameralardan elde edilen videolarn cergevelerinden

olusmaktadir.

Normal sartlar altinda, yaya yolunda sadece normal davranislar sergileyen yayalarin
yer almasi beklenmektedir. Bu sebeple, veriyi kullanima sunanlar, yaya disinda yer
alan tim objeler ile yayalarin olagan dis1 davraniglarimm anomali olarak
tanimlanmslardir. Ornek olarak yaya yolunda bisikletlinin, patencinin, arabanin yer
almasi veya yayalarin karsidan karsiya gegmesi gibi durumlar bu veri kiimesinde

anomaliye sebep olan durumlardir.

UCSD Pedl ve Ped2 veri kiimelerinde yer alan video cergevelerinin train ve test
isminde iki ayr1 klasor altinda gruplandirildigi gozlemlenmistir. Train klasorlinde yer
alan veriler, sadece normal davranmislarin yer aldigi videolardan olusurken, test
klasoriinde yer alan veriler ise g¢esitli anormal davraniglari igeren videolardan
olugmaktadir. UCSD Pedl veri kiimesi 158x238 ¢oziiniirliigiinde 34 tane egitim
videosu ile 36 tane test videosu icermektedir. Video basina 200 tane gergeve yer
almaktadir. UCSD Ped?2 veri kiimesinde ise 240x360 piksel ¢oziiniirliigiinde 16 tane
egitim videosu ile 12 tane test videosu yer almaktadir. Bu veri kimesindeki videolarin
her biri 120 ile 200 arasinda degisen ger¢eveden olusmaktadir. Her iki veri klimesinde
de video verileri kendisini olusturan ¢erceveler seklinde sunulmustur. Ayrica, veri
kiimesinde, hem uzamsal yani piksel seviyesinde hem de zamansal yani cerceve

seviyesinde anomaliler saglanmustir.

UCSD veri kiimesine ait normal ve anormal durumlari igeren ornek sekil asagidaki

gibi yer almaktadir.
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Sekil 1: UCSD veri kiimesine ait solda normal ¢ergeve, sagda ise anomali igeren gerceve.

Yukaridaki sekil incelendiginde, UCSD veri kiimesinde yaya yoluna giren bir araba

ile bisikletlinin anomaliye sebep oldugu goriilmektedir.

3.2 Veri Kiimesi On Isleme Asamalan

Bu ¢alismada, video verilerinin H.265 standardina gore sikistirilmasi sonucu ortaya
cikan hareket vektorlerinden faydalanilarak videoda anomali tespit edilmesi
amaglanmistir. Bu sebeple, UCSD veri kiimesi, 6nerilen model tarafindan kullanima
hazir hale gelmesi i¢in birtakim 6n igleme asamalarindan gegirilmistir. Asagida bu

asamalar1 6zetleyen bir gorsel devaminda da, bu agamalarin agiklamasi yer almaktadir.

YUV formatindan HEVC

Veri kiimesinde yer alan
cercevelerin bir araya
getirilerek videolarin

olusturulmasi

Videolarin YUV formatina
donusturdlmesi

formatina dénistiirme
islemi, boylece

sikistirilmis videolarin
elde edilmesi

\

GitlHevcAnalyzer araciile
sikistiriimis videolardaki
hareket vektorlerini
inceleme

GitIHevcAnalyzer araci
Uzerinden hareket
vektorlerinin yer aldigi
cergevelerin elde edilmesi

Elde edilen gergevelerin
sadece hareket vektorleri
bilgisini icerecek hale
getirilmesi

\

Sadece hareket
vektdrlerini iceren
cercevelerin gri tonlamali
hale getirilmesi

Sekil 2: UCSD veri kiimesi 6n isleme adimlari.
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Veri kiimesi incelendiginde, videoa verilerinin c¢ergeveler halinde sunuldugu
gorulmektedir. Sikistirilmis formatta video elde etmek igin dncelikle elimizde normal
video verilerinin yer almasi gerekmektedir. Bu sebeple ilk olarak bu cerceveler bir
araya getirilerek videolar elde edilmistir. Bu videolar veri kimesinde Train001,
Train002 seklinde yer alan her bir 6rnek i¢in ayri ayri elde edilmistir. Yani Train001
klasoru igerisinde yer alan cerceveler igin bir video, Train002 klasoru icerisinde yer

alan cerceveler igin ayr1 bir video olusturulmustur.

HEVC standardinda yer alan konfigiirasyon geregi doniistiirme islemi icin giris
dosyasinin YUV formatinda olmasi gerekmektedir. Bu nedenler, videolar yukarida
anlatilan sekilde olustrulduktan sonra, YUV formatina doniistiirilmiistiir. YUV,
genellikle renkli goriintii isleme sistemlerinin bir pargasi olarak kullanilan bir renk
modeli ve kodlama sistemidir. Renkli bir goriintii veya video i¢in insan algis1 dikkate
aliarak renklerin temsili i¢in azaltilmis bir bant genisligi saglayarak bu renk alaninda
kodlanir, bu sekilde iletim hatalarina veya sikistirma kusurlari, dogrudan RGB
gosterimine kiyasla daha etkili bir sekilde insan algisindan gizlenir. Y, luma bilesenini
(parlaklik), U ve V, renklilik (renk) bilesenleridir [88]. Bu doniisiimden sonra UCSD

Ped veri kiimesi sikistirma islemi i¢in gerekli formata getirilmistir.

Video sikistirma iglemi i¢in International Telecommunication Union (ITU) tarafindan
paylasilan acik kaynak kod kullanilmustir [89]. Bu kaynak kod derlendikten sonra
olusan kodlayicti YUV uzantisindaki videolar1 sikistirmak icin kullanilmstir.
Sikistirma islemi i¢in kodlayict ile birlikte konfigiirasyon dosyasi gerekmektedir.
Konfigiirasyon dosyasinda sikistirma islemine ait bircok parametre yer almaktadir ve
sikistirma islemi sirasinda bu parametreler kullanilmaktadir. Burada giris videosuna
ait genislik, yiikseklik, saniye basma cerceve sayis1 gibi parametreleri dogru bir

sekilde vermek onemlidir.

Video sikistirma isleminde I,P ve B olmak iizere ii¢ tiir ¢ergeve yer alir. I tiiri,
kodlanmis gergeve olarak isimlendirilir. I tirtindeki gerceveler o gergeveye ait tiim
bilgileri icerirler. B tird, ¢ift yonlu tahmin edilen gergeve olarak isimlendirilir. Bu tir
cerceveler, dnceki ve sonraki cercevelere ait bilgiler icerir. P tlrl ise tahmin edilen
cerceve olarak isimlendirilir. Bu ¢erceve tiirtinde sadece onceki ¢ergevelerden farkl
olan veri tutulur. Hareket vektorlerinin asil ortaya ciktifi cergeve tiirii P tiiri
cercevelerdir [90]. Sikistirma islemi i¢in kullanilan konfiglirasyon dosyasina ¢ergeve

tirleri ile ilgili kag tane olacagi, hangi aralikta gelecegi gibi diizenlemeler de
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yapilabilmektedir. Konfigiirasyon dosyasinda P gergevelerini 8 ger¢evede 1 tane
gelecek sekilde ayarladigimiz icin sikistirdigimiz videoda hareket vektorleri 8
gercevede 1 kez hesaplanmistir. Sikistirma isleminden sonra HEVC uzantisinda
sikigtirtlmis video verileri elde edilmistir. Asagida UCSD Ped veri kiumesinin

sikigtirilmast sonucu ortaya ¢ikan hareket vektorlerinin gézlemlenebildigi 6rnek bir

cergeve yer almaktadir.

Sekil 3: UCSD veri kiimesinin sikistirilmasi sonucu ortaya ¢ikan hareket vektorleri 6rnegi.

Yukaridaki gorseller HEVC formatina getirilmis video verisinin GitlHevcAnalyzer
[91] arac1 Uizerinde agilmasiyla elde edilmistir. Bunlar Sekil-1’de yer alan gergevelerin
hareket vektdrleri eklenmis halidir. Once Sekil-1’deki gerceverlerde yer alan objelerin
hareketleri incelenerek sonrasinda yukaridaki sekil incelendiginde, hareket
vektorlerinin obje hareketleri ile dogru orantili bir sekilde ¢ikarilmis olustugu
gozlemlenebilir. Burada mavi renkli hareket vektorleri onceki cercevelerden
yararlanilarak olusturulmus olan hareket vektorlerini gostermektedir. Kirmizi renkli
hareket vektorleri ise sonraki gercevelerden yararlanilarak olugturulmus olan hareket
vektorlerini  gostermektedir. Ancak yukaridaki sekil incelendiginde hareket
vektorlerinin piksel olarak asir1 fazla yer kaplayacak sekilde ve i¢ ige gegmis bir
sekilde olustugu gozlemlenmektedir. Bu durumun cerceve Uzerindeki herhangi bir
noktay1 temsil etmede yanlis sonuclar doguracagi ongoriisii ile hem veri kiimesindeki
hareket vektorlerinin birbirinden daha ¢ok ayirt edilebilir hale getirilebilmesi i¢in hem
de cerceve tizerindeki herhangi bir noktanin daha diizgiin sekilde ifade edilebilmesi
icin UCSD veri kiimesinin boyutu GitlHevcAnalyzer araci tizerinde 480x720’ye

cikarilmistir. Boylece asagidaki gibi daha net daha temiz cerceveler elde edilmistir.
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Sekil 4: UCSD veri kiimesinin boyutunun 480x720 seklinde ayarlanmasi sonucu hareket vektorleri.

Ayrica, GitlHevcAnalyzer araci lizerinden her bir ¢ergcevenin tek tek indirilmesi islemi

olduk¢a zahmetli olacagindan, bu aracin agik kaynak kodu indirilerek bir videoya ait

tim ¢ercgevelerin igerdigi hareket vektorleri ile birlikte otomatik olarak indirilmesini

saglayan kod gelistirilmistir. Boylece veri kiimesi olusturma siireci hizlandirilmistir.

UCSD Ped veri kiimesi igin hareket vektorleri bilgisini iceren cerceveler yukaridaki

gibi GitlIHevcAnalyzer araci yardimiyla elde edildikten sonra, bu ¢aligmada onerilen

modelde sadece hareket vektorii bilgisinden yararlanilacagi igin c¢ergevelerdeki

hareket vektorleri hari¢ diger bilgiler temizlenmistir. Boylece ¢ercevelerdeki arka plan

ve tiim objeler kaldirilmigtir. Bunun sonucunda yukaridaki sekilde yer alan 6rnek

cerceveler agsagidaki gibi elde edilmistir.
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Sekil 5: UCSD veri kiimesinindeki ¢ergevelerin sadece hareket vektorlerini icerecek hale getirilmesi.
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Son adim olarak, sadece hareket vektorii bilgilerini igeren yukaridaki renkli ¢cerceveler

gri tonlamal1 hale getirilmistir.

Sekil 6: UCSD veri kiimesindeki ¢ergevelerin gri tonlamali hale getirilmesi.

Elde edilen cercevelerden sadece 8 ve 8’in katlar1 olan ¢ergeveler kullanilarak egitim
ve test veri kiimesi olusturulmustur. Bunun sebebi ise daha dnceden deginildigi gibi
hareket vektorlerini igeren asil ¢cergevelerin 8 ve 8’in katlarinda yer almasidir. Boylece

UCSD Ped veri kiimesi model tarafindan kullanima hazir hale getirilmistir.
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4. YONTEM

Video verisini sikistirip hareket vektorlerini elde ettikten sonra video {izerinde anomali
tespiti yapmak amaglanmaktadir. Anomali tespiti temel olarak ikili siiflandirma
problemi gibi ele alinabilir. Video Uzerindeki anomali tespiti, dnerilen yontemin
videoyu olusturan gergeveleri normal veya anormal olarak siniflandirmasi seklinde
basite indirgenebilir. Yada cercevelerin hangi bdlgelerinin normal hangi boélgelerinin

anormal oldugunu tespit etme seklinde de diisiiniilebilir.

Ikili smiflandirma isleminde egitim igin kullanilan veri kiimesinin etiketli olmasina
ihtiyag duyulmaktadir. Ancak etiketli veri kimesini toplamak hem anormal
durumlarin nadir olmas1 hem de dogasi geregi cok degisken olmasi sebebiyle zorludur.
Bu zorlu gorev ¢ok fazla insan giicii gerektirmekle birlikte tiim anormal durumlart
iceren bir egitim kiimesi olusturmanin imkansizligi nedeniyle pek mimkin
gorulmemektedir. Bu sebeple, gbzetimli bir 6grenme gerceklestirilemeyeceginden
sadece normal durumlar1 iceren veri kiimesinden Ogrenme gerceklestirebilecek
boylece anormal durumlar hakkinda ¢ikarimda bulunabilecek yOntemlere
yogunlasilmistir. Bu kapsamda yapilan arastirmalar sonucunda anomali icermeyen
sapma degerine gore test videolarinda anomali durumunu tespit eden bir yaklagim turu
olan otomatik kodlayicilar uygun bulunmustur. Bu ¢caligmada, otomatik kodlayicilarin
bir tir( olan varyasyonel otomatik kodlayicilar kullanilmistir. Varyasyonel otomatik
kodlayicilarin katmanlarinda ise goriintiiden etkin bir sekilde 6znitelikleri ¢ikarmak
amaciyla konvoliisyonel katmanlar ve konvoliisyonel uzun kisa siireli bellek (Long

Short Term Memory - LSTM) katmanlar1 kullanilmistir.

4.1 Varyasyonel Otomatik Kodlayici

Varyasyonel otomatik kodlayici, standart otomatik kodlayicinin bir tiiriidiir. Bu
sebeple ilk olarak standart otomatik kodlayicinin calisma mantigina deginilerek
sonrasinda varyasyonel otomatik kodlayici agiklanmistir.

Otomatik kodlayicilar girdi verisini yeniden olusturmaya ¢alisan bir yapay sinir agidir
Bu islemi gerceklestirirken kullandig1 girdi verisi etiketsizdir, dolayisiyla otomatik
kodlayicilar bir gozetimsiz 6grenme ¢esidi modelidir [64]. Girdi olarak aldig1 veriyi

oncelikle bir koda doniistiirlip daha sonra bu koddan tekrar girdi verisini olusturmay1
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amaclarlar. Tam bu noktada yap1 olarak aslinda iki boliimden olustugu ortaya ¢ikmis
olur. Girdi verisini alarak bunu bir koda doniistigi boliim kodlayici (encoder)
boliimiinii olusturuken, doniistiiriilmiis kod bilgisini alarak bundan girdi verisini elde
etmeye c¢alistig1 boliim ise kodgoziicii (decoder) boliimiini olusturur. Bu iki bolim
otomatik kodlayicinin verilen veriyi sikistirip olabildigince az kayipla tekrar
Uretmesini saglayacak sekilde tasarlanir.

Kisaca standart bir otomatik kodlayicilarda her girdi kodlayicilardan gecirilerek
kodlanir ve belirsiz bir vektor (latent vector) doniistiiriiliir. Bu vektére kod denir. Daha
sonra olusturulan bu kod, kod ¢6zuciiden gecirilerek girdi verisi yeniden olusturulur.
Varyasyonel otomatik kodlayicilarda ise kodlayicidan gegirilen girdi, bir olasilik
dagilim1 olarak kodlanir. Yani kodlayict ¢iktis1 bir kod degil, ortalama ve varyans
degerleridir. Bu ortalama ve varyans degerlerinden 6rnekleme yapilarak kod elde
edilir. Bu kodda kod coziicu ile ¢ozilebilir [64]. Asagidaki sekilde [92] standart bir

otomatik kodlayici ile varyasyonel otomatik kodlayicinin genel semasi yer almaktadir.

kodlama kod cézme kodlama ornekleme kod gdozme

Sekil 7: Standart bir otomatik kodlayici ile varyasyonel otomatik kodlaycinin farki.

Yukaridaki sekilde standart bir otomatik kodlayici ile varyasyonel otomatik
kodlaycinin farki goriilmektedir. Otomatik kodlayicida girdi (x) bir koda (z) sikistirilir
ve tekrar eski haline (x’) doniistiiriiliir. Varyasyonel otomatik kodlayicida ise girdiden
(x) ortalama (1) ve varyans (o ?) degerleri elde edilir. Bu degerler kullanilarak kod (z)
orneklenir. Bu adima Ornekleme (sampling) adimi denir. Sonrasinda yine bu kod

cozllerek eski haline (x’) donistiiriiliir [64].
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4.2 Kayip Fonksiyonu

Standart otomatik kodlayicilarin egitilmesi i¢in kullanilan kayip fonksiyonu yeniden
olusturma kaybi (reconstruction loss)dir. Yani modele verilen girdi ile modelin tirettigi
cikt1 arasindaki farktir. Bu farki hesaplarken genellikle ortalama kare hatasi (mean

squared error) kullanilir.

Varyasyonel otomatik kodlayicilarda bu kayba ek olarak diizenlilestirme kaybi
(regularization loss) kullanilir. Bu kayip fonksiyonunun diger bir ismi belirsizlik kayb1
(latent loss)dir. Bu kayip kodlayicinin ¢iktis1 olan ortalama ve varyans degerlerinin
olusturdugu dagilim ile normal dagilim arasindaki farktir. Bu kaybi hesaplamak i¢in
Kullback Leibler uzakligi (Kullback Leibler Divergence) kullanilir. Kullback Leibler
uzaklig1 iki olasilik dagilimmin birbirinden ne kadar farkli oldugunu olgen bir
metriktir. Sonug olarak varyasyonel otomatik kodlayicilarda toplam kayip asagidaki
gibi yeniden olusturma kaybi ile diizenlilestirme kaybinin toplami olarak hesaplanir
[64].

Kaywp fonksiyonu = ||x — x'||, + KL[N(uy, 0,), N(0,1)] (4.1)

Bu calismada model egitilirken cergeveler liger iiger verilmektedir. Model sonucunda
da girdi olarak verilen ¢ergevelerin yeniden olusturulmasi islemi gergeklesmektedir.
Yukaridaki kayip fonksiyonunda x modele girdi olarak verilen gerceveleri x’ ise
modelin olusturdugu g¢ergeveleri temsil etmektedir. Bu kayip fonksiyonundaki ilk
terim olan ||x — x'||, kism1 yeniden olusturma kaybini ifade etmektedir. Burada x ile
x’ arasindaki  Oklid mesafesi  hesaplanmaktadir.  Ikinci  terim  olan
KL[N (uy, o), N(0,1)] kismui ise diizenlilestirme kaybini ifade etmektedir. Burada ise
modelin kodlama islemi sonucu hesapladigi p ve o degeri ile elde edilen normal
dagilim ile standart normal dagilim arasindaki Kullback Leibler uzakligi

hesaplanmustir.

4.3 Yeniden Parametrelestirme Hilesi

Yapay sinir ag1 modelleri geri besleme (backpropagation) kullanilarak egitilir. Ancak

varyasyonel otomatik kodlayicilarda ortalama ve varyans degerlerinden kod
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ornekleme islemi geri besleme igin uygun degildir. Varyasyonel otomatik
kodlayicilar1 geri besleme kullanarak egitebilmek i¢in bir € degeri kullanilir. Bu deger
basitce  normal  dagilimdan  iretilmis  rastgele  bir  sayidir.  Direkt
olarak p ve o degerinden kod (z) Uretmek yerine “z=u+o.e” formili ile kod (z)
uretilir. Geri besleme sirasinda da € degeri sabit tutularak sistemin egitilmesi saglanir.
Bu isleme yeniden parametrelestirme hilesi denir. Bu islemin tek amaci sistemin geri
besleme kullanilarak egitilebilmesini saglamaktir [64]. Asagidaki sekilde [93] yeniden

parametrelestirme islemi yer almaktadir.

VAR
( | rasgele diglim

R

Kod Cozich Kod Cdziicl Q deterministik digim

a Yeniden Parametrelegtlrme
f z j Z=u+0E

\ g \ ~ N(0,1)

Kodlawm Ciktisi Kodlaylcl Ciktist

Sekil 8: Yeniden parametrelestirme islemi.

4.4 Varyasyonel Otomatik Kodlayic1t Mimarisi

Veri kiimesinin hazirlanmasi 6nceki boliimlerde anlatilmisti. Bu boliimde, sadece
hareket vektorlerini igerecek sekilde hazirlanan veri kiimesini egitmek ve sonrasinda
test verilerinde olusan sonuglari gézlemlemek igin kullanilan modelin mimarisi
anlatilacaktir. Modelin mimarisi olusturulurken ayni veri kiimesi lizerinde anomali

tespiti yapan [64] numarali yaklagimdan ilham alinmistir.

4.4.1 Veri Kuimesinin Modele Uygun Hale Getirilmesi

Veri kiimesini hazirlama kisminda gri tonlamali sadece hareket vektdrlerini igeren
cerceveler elde edilmisti. Bu cerceveler modele sunulmadan once asagidaki

asamalardan gecirilmistir.
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e Gri tonlamali ¢ergevelerin her bir pikseli 255’ya boliinerek 0 ile 1 arasinda

Olgeklendirilmistir.

e (Cergeveler her biri ard arda gelen 3’erli pencereler halinde modele sunulacak

sekile getirilmigtir.
4.4.2 Varyasyonel Otomatik Kodlayic1 Mimarisi Katmanlar:

Bu ¢alismada videoyu olusturan ¢ergeveler kendinden daha 6nce gelen cercevelerden
bliyiik olgiide farkli ise orada anormal bir durum vardir prensibine dayanan bir ¢6ziim
modeli gelistirilmistir. Onerilen model, giris cercevelerinin belirli bir kesitindeki
zamansal Oriintlleri zamansal kodlayici ve kod ¢oziicti kullanarak 6grenir. Bunun igin
temelde gergevelerdeki uzamsal 6znitelikler ¢ikarilmistir. Boylece ugtan uca 6grenen
bir model olusturulmustur. Model girdi cergeveleri ile egitilmis model tarafindan
yeniden olusturulan ¢ikti ¢erceveleri arasindaki yeniden olusturma hatasini en aza
indirmek amaciyla sadece normal sahneleri igeren videolarin c¢erceveleri ile
egitilmistir. Model uygun sekilde egitildikten sonra, normal video cergevelerinin
diisiik yeniden yapilandirma hatasina sahip olmas1 beklenirken, anormal sahnelerden
olusan video cercevelerinin yiksek yeniden yapilandirma hatasina sahip olmasi
beklenir. Sonrasinda, egitim videosu c¢ercevelerinden elde edilen esik deger
kullanilarak her bir test videosu cerceveleri i¢in anormal olaylarin meydana geldigi

cerceveler tespit edilmektedir.

Bu calismada egitim veri kiimesindeki diizenli Oriintiileri Ogrenmesi igin
konvoliisyonel uzam zamansal varyasyonel otomatik kodlayic1 énerilmistir. Onerilen
mimari iki asamadan olugsmaktadir. Birincisi her video ¢ergevesinin uzamsal yapisinin
ogrenilmesi igin uzamsal bir varyasyonel otomatik kodlayicidir. Ikincisi ise uzamsal
yapida kodlanan zamansal oOriintiileri 6grenmesi i¢in zamansal bir varyasyonel
otomatik kodlayicidir. Boylece model, ayni otomatik kodlayici tizerinde hem uzamsal
hem de zamansal olarak Ogrenecek sekilde tasarlanmistir. Uzamsal kodlayici ve
kodgoziicli sirast ile iki tane konvoliisyonel ve iki tane dekonvoliisyonel katmana

sahiptir. Zamansal kodlayicida ise ii¢ tane konvoliisyonel LSTM katmanina sahiptir.

Konvoliisyonel bir agdaki konvoliisyon isleminin temel amaci girdi gorintisindn
Ozniteliklerini ¢ikarmaktir. Konvoliisyon, girdi goriintiisiiniin kiiglik kare parcalarini

kullanarak goriintii 6zniteliklerini 6grenip pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi korur.
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Konvoliisyon islemi matematiksel olarak kiiglik kare parcalari ile filtrenin noktasal
carpimu ile gerceklestirilir. Filtrenin biiylikligl arttikca girdi goriintiilerinden daha
fazla 6znitelik ¢ikarilir ve boylece ag daha 6nce goriilmemis goriintiilerde driintiileri
daha 1yi ayirt eder. Ancak bu durum hesaplama siiresinin artmasina ve bellegin daha
hizli tiikkenmesine neden olur. Bu nedenle bu iki durumun dengesini koruyacak bir

ayarlama yapmak gerekir.

Konvolisyonel LSTM ise ge¢misteki verileride kullanarak 6zniteliklerin ¢ikarilmasini
saglar. Bu nedenle, gergeveler lizerinde uzamsal Ozniteliklerin elde edilmesinde

geemisteki cergevelerden de yararlanmak icin bu yontem tercih edilmistir.

Ozetle, varyasyonel otomatik kodlayicimin katmanlarina baktigimizda uzamsal
Oznitelikleri ¢ikarmak amaciyla konvoliisyonel, zamansal Oznitelikleri c¢ikarmak

amaciyla da konvoliisyonel LSTM katmanlar1 kullanilmistir.

Asagidaki sekilde bu calismada Onerilen modelin genel mimarisi yer almaktadir.
Modelin mimari yapisinin kurulmasinda ve gelistirilmesinde [94] numarali ¢aligma

referans alinmistir.

Girdi (3x480x720x1)

Evrisimsel katman, (3x3) 32 filtre, stride=4

Evrisimsel katman, (3x3) 16 filtre, stride=2

Evrisimsel LSTM katmani. (3x3) 8 filtre

Evrisimsel LSTM katmam. (3x3) 8 filtre

Ters Evrisim katmam, (3x3) 16 filtre, stride=2

Ters Evrisim katmam, (3x3) 32 filtre, stride=4

Cikt1 (3x480x720x1)

Sekil 9: Modelin genel mimarisi.

Bu modelin detayli mimarisi ise asagida yer almaktadir.
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encoder

input:

output:

InputLayer [(None, 3, 480, 720, 1)] | [(None, 3, 480, 720, 1)] )

l

input:
TimeDistributed(Conv2D) P (None, 3, 480, 720, 1) | (None, 3, 120, 180, 32)
output:
o input:
BatchNormalization (None, 3, 120, 180, 32) | (None, 3, 120, 180, 32)
output:
input:
TimeDistributed(Conv2D) (None, 3, 120, 180, 32) | (None, 3, 60, 90, 16)
output:
Y
o input:
BatchINormalization (None, 3, 60, 90, 16) | (None, 3, 60, 90, 16)
output:
input:
ConvLSTM2D (None, 3, 60, 90, 16) | (None, 3, 60, 90, 8)
output:
input:
BatchINormalization (None, 3, 60, 90, 8) | (None, 3, 60, 90, 8)
output:
input:
Flatten (None, 3, 60, 90, 8) | (None, 129600)
output:
input:
Dense (None, 129600) | (None, 8)
output:
input:
BatchNormalization (None, 8) | (None, 8)
output:
input: input:
Dense (None, 8) | (None, 8) Dense (None, 8) | (None, 8)
output output:
input:
Lambda [(None, 8), (None, 8)] | (None, 8)
output

Sekil 10: Modelin kodlayici béliimiiniin mimarisi.
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decoder
input:
InputLayer [(None, 8)] | [(None, 8)]
output:
h |
input:
Dense (None, 8) | (None, 129600)
output:
Y
input:
BatchNormalization (None, 129600) | (None, 129600)
output:
input:
Reshape (None, 129600) | (None, 3, 60, 90, 8)
output:
Y
input:
ConvLSTM2D (None, 3, 60, 90, 8) | (None, 3, 60, 90, 8)
output:
i
input:
BatchNormalization (None, 3, 60, 90, 8) | (None, 3, 60, 90, 8)
output:

input:
TimeDistributed(Conv2DTranspose) P (None, 3, 60, 90, 8) | (None, 3, 120, 180, 16)
output:
Y
o input:
BatchNormalization (None, 3, 120, 180, 16) | (None, 3, 120, 180, 16)
output:
Y
input:
TimeDistributed(Conv2DTranspose) put (None, 3, 120, 180, 16) | (None, 3, 480, 720, 32)
output:
Y
o input:
BatchNormalization (None, 3, 480, 720, 32) | (None, 3, 480, 720, 32)
output:
Y
. o input
TimeDistributed(Conv2DTranspose) (None, 3, 480, 720, 32) | (None, 3, 480, 720, 1)
output

Sekil 11: Modelin kod ¢6zuct bolumunin mimarisi.
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5. DENEYLER VE TARTISMA

Model egitildikten sonra UCSD veri kimesinde yer alan test verileri kullanilarak
modelin performansi degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler grafikler ve cizelgeler

kullanilarak sunulmustur. Son olarak, bu ¢alismadan ¢ikarilan vargilar eklenmistir.

5.1 Degerlendirme Yontemleri

Degerlendirme islemi hem test veri kiimesindeki her bir video i¢in diizenlilik skoru
grafigi ¢izilerek hem de tiim test veri kiimesindeki videolar i¢in zamansal anomali

tespiti performansi 6l¢iilerek yapilmistir.

5.1.1 Duizenlilik Skoru Grafikleri

Test videolar1 igin diizenlilik skoru grafiklerinin olusturulmasinda [64] numarali
calismada yer alan yontem kullanilmistir. Bu yontemin detaylari adim adim asagida
anlatilmistir.

fIk olarak model tarafindan iiretilen herhangi bir ¢ergevenin hata pay1 olgiimii
tanimlanmistir. Bunun igin herhangi bir cercevenin tim piksellerinin yeniden
olusturulma hatasi, girdi gercevesi ile yeniden olusturulan ¢erceve arasindaki oklid
mesafesi ile hesaplanmustir.

Asagida t ¢ergevesi igin yeniden olusturulma hatasi e(t) hesaplanmistir.

e(t) = Lies llx(@) = f x(@D)l2 (5.1)

Burada S, t gercevesindeki pikseller kiimesini, f,, ise modelin tahmin ettigi piksel
degerlerini ifade eder. Daha sonra her gergeve i¢in hesaplanan anormallik skorlari

s, (t) asagidaki formiile gore 6lgeklendirilmistir.

e(t) — e(Omin (5.2)
e(Omax

Sa () =
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Ardindan, diizenlilik skoru s, (t), anormallik skoru birden c¢ikarilarak basitge

taretilmistir.

sr(t) =1 —s4(8) (5.3)

5.1.2 Zamansal Anomali Tespiti Performansi

Model tarafindan olusturulan her bir ¢ercevenin yeniden olusturulma hata degeri
kullanilarak c¢ergeveler i¢in normal gerceve veya anormal cerceve seklinde bir
etiketleme yapilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle egitim cergeveleri modele beslenerek
modelin egitim cercevelerini tahminlemesi gergeklestirilmistir. Bu esnada egitim
cergeveleri i¢in olusan yeniden olusturma hatalar1 histogram tizerinden gosterilmistir
ve ¢ikan sonuglar gozlemlenmistir. Sonrasinda bu degerlerin ortalamasi ve standart
sapmasi kullanilarak bir ¢ergevenin normal ¢ergeve kategorisine sokulabilmesi igin bir
esik degeri belirlenmistir. Belirlenen bu esik degerine gore test videosunda yer alan
tim c¢erceveler i¢in normal ve anormal etiketi atanmistir. BOylece test veri
kiimesindeki g¢er¢eve bazli gercek normal ve anormal etiketler ile belirlenen esik
degerine gore atanan degerler kullanilarak ¢erceve bazli yani zamansal anomali tespiti
basarimi Sl¢iilmiistiir. Bu basarimi degerlendirmek i¢in asagidaki dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru metriklerden yararlanilmigtir. Bu metrikleri 6lgebilmek igin

oncelikle asagidaki degerlerin bulunmasi gerekmektedir.

DP: Dogru Pozitif — TP: True Positive

Model tarafindan dogru kabul edilen degerin ger¢cekte dogru deger olmas.

YP: Yanlis Pozitif — FP: False Positive

Model tarafindan dogru kabul edilen degerin ger¢eke yanlis deger olmasi.

DN: Dogru Negatif — TN: True Negative

Model tarafindan yanlis kabul edilen degerin gercekte yanlis deger olmasi.
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YN: Yanlis Negatif — FN: False Negative

Model tarafindan yanlis kabul edilen degerin gercekte dogru deger olmasi.

5.1.3 Dogruluk (Accuracy)

Modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine orani ile
hesaplanmaktir. Dogruluk, bir modelin basarisin1 6l¢gmek i¢in ¢cok kullanilan ancak tek
basina yeterli olmadigi goriilen bir metriktir. Bu nedenle asagidaki metrikler de
incelenmistir. Ozellikle esit dagilmayan veri kiimelerinde sadece bu metrige bakarak

degerlendirme yapmak yanlis olacaktir. Degeri asagidaki formiille hesaplanir.

Dogruluk = (DP + DN) = (DP +YP + DN + YN) (5.4)

5.1.4 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin gercekten kag tanesinin pozitif
oldugunu gostermektedir. Bu veri kiimesinde pozitif degerler anomalinin ger¢eklestigi

cercevelere karsilik gelmektedir. Degeri asagidaki formiille hesaplanir.

Kesinlik = (DP) +~ (DP +YP) (5.5)

5.1.5 Duyarhhik (Recall)

Duyarlilik, positif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarin1 pozitif olarak

tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir. Degeri asagidaki formiille hesaplanir.

Duyarlilik = (DP) = (DP +YN) (5.6)
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5.1.6 F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru degeri bize kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
gostermektedir. Basit bir ortalama yerine harmonik ortalama olmasinin sebebi ise ug
durumlart da gozardi etmememiz igindir. Dogruluk yerine F1 skoru degerinin
kullanilmasmin en temel sebebi esit dagilmayan veri kiimelerinde dogru bir

degerlendirme yapabilmek i¢indir. Degeri asagidaki formiille hesaplanir.

F1 Skoru = 2 X (Kesinlik X Duyarlilik) + (Kesinlik + Duyarlilik) (5.7)

5.2 Deneylerin Gergeklestirilmesi

Onerilen model Pedl ve Ped2 veri kiimeleri igin ayr1 ayr1 denenmistir. Her iki veri

klimesi icin elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

5.2.1 Ped1 Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuglar

Model Pedl veri kiimesinde yer alan egitim videolar: ile egitilmistir. Daha sonra,
egitilen modelin ayni veri kiimesinde yer alan test videolar1 {izerindeki sonuglar

paylasilmistir.

5.2.1.1 Pedl Diizenlilik Skoru Grafikleri

36 tane test videosuna sahip olan Pedl veri kiimesi icin 4 tanesinin dizenlilik skoru
grafikleri ile birlikte agiklamalar1 agagidaki gibidir. Test veri kiimesinde yapilan
etiketleme sonucu anormal olan kisimlar, grafikler {izerinde kirmiz1 arka plan olacak

sekilde gosterilmistir.

Test001 numaral test videosunun incelenmesi

Test001 numaral1 test videosunu inceledigimizde 60. gergeveden itibaren videoya bir
bisikletlinin girerek anomaliye sebep oldugunu gozlemledik. Bu bisikletli yaya yolu
uzerindeki hareketine devam ederek 152. gercevede yaya yolundan ayrilmaktadir.
Test videosuna ait etiketlemeye baktigimizda da 60 ile 152. cergeveler arasinin

anormal olarak etiketlendigini gordik. Test videosunda anormal olarak etiketlenen
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kisimlar1 biz de grafik iizerinde kirmizi alan olarak gosterdik. Asagida model
sonucunda elde edilen diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait anormal olayin

gergeklestigi zaman diliminden bir ¢ergeve yer almaktadir.

100

098

0.98

094

092

Diizenlilik Skoru

090

0.88

D86

0 2 S0 75 100 125 150 175 200
Cergeve Numaras:

Sekil 12: UCSD Ped1 veri kiimesindeki Test001 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 120.
cerceve Kesiti.

Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 60. ¢erceveden 152. cerceveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi i¢in kirmiz1 arka plan olarak gosterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
kiimesinin diizenliligin baslangigtan itibaren yavas yavas azalmaya baslayip 60 ile
152. gergeveler arasinda diizenliligin en diisiik seviyelerde oldugunu gérmekteyiz. Bu
aralikta anormal bir durumun gozlemlendigi diizenlilik egrisinden net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, olusan diizenlilik skoru egrisinin 152. gerceveden
itibaren artisa gectigi yani veri kiimesinin normallesmeye basladigi da yine grafik

uzerinden ¢ok rahat bir sekilde gorulmektedir.

Test008 numaral test videosunun incelenmesi

Test008 numarali test videosunu inceledigimizde 1. gergeveden itibaren videoda kayak
yapan birinin anomaliye sebep oldugunu goézlemledik. Bu kayakli yaya yolu
uzerindeki hareketine devam ederek 94. ¢ergevede yaya yolundan ayrilmaktadir. Test
videosuna ait etiketlemeye baktigimizda da 1 ile 94. ger¢eveler arasinin anormal olarak
etiketlendigini gordiik. Test videosunda anormal olarak etiketlenen kisimlart biz de
grafik iizerinde kirmiz1 alan olarak gdsterdik. Asagida model sonucunda elde edilen
diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait anormal olayin gerceklestigi zaman

diliminden bir cerceve yer almaktadir.

43



100

095

090

0.85

Dizenlilik Skoru

0.80

D 25 50 75 100 125 150 175 200
Cergeve Numarasi

Sekil 13: UCSD Ped1 veri kiimesindeki Test008 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 72.
cerceve Kesiti.

Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 1. ¢erceveden 94. cerceveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi i¢in kirmiz1 arka plan olarak gosterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
klimesinin diizenliligin videonun geri kalanina gore diisiik bir degerle baslayip 75.
gerceve civarinda en diisiik diizenlilik degerine sahip oldugunu gdrmekteyiz. Bu
aralikta anormal bir durumun gozlemlendigi diizenlilik egrisinden net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, kayaklinin videodan ayrilmaya bagladigi 94.
cerceveden itibaran diizenlilik skorunun devamli bir yiikseliste oldugu yani veri

kiimesinin normallesmeye bagladig1 da yine grafik {lizerinden ¢ok rahat bir sekilde

gorulmektedir.

Test013 numarah test videosunun incelenmesi

Test013 numarali test videosunu inceledigimizde 1. ¢ergeveden itibaren videoda bir
bisikletli ile bir bebek arabasi siiriiciisiiniin yer alarak anomaliye sebep oldugunu
gozlemledik. Bu bisikletli yaya yolu 0zerindeki hareketine devam ederek 53.
cergevede yaya yolundan ayrilirken, bebek arabasi siiriiciisii 156. ¢ergevede yaya
yolundan ayrilmaktadir. Test videosuna ait etiketlemeye baktigimizda da 1 ile 156.
cerceveler arasinin anormal olarak etiketlendigini gordiik. Test videosunda anormal
olarak etiketlenen kisimlart biz de grafik iizerinde kirmizi alan olarak gosterdik.
Asagida model sonucunda elde edilen diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait

anormal olayin gerceklestigi zaman diliminden bir ¢erceve yer almaktadir.
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Sekil 14: UCSD Ped1 veri kiimesindeki Test013 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 43.
cerceve Kesiti.

Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 1. gerceveden 156. gerceveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi i¢in kirmiz1 arka plan olarak gosterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
kiimesinin diizenliligin baslangictan itibaren videonun geri kalan kismina gore diisiik
bir degerle baslayip 100. ¢ergeve civarinda en diisiik degerine ulagtigini gérmekteyiz.
100. Cergeveden itibaren baslangigtaki diisiik degerini koruyarak artmaya basladigini
sOyleyebiliriz. Ancak 156. cerceveden itibaren baslangictaki diisiik diizenlilik
skorunun degerini asarak videonun diizenlilik skorunun giderek arttigin1 gorebiliriz.
Bu nedenle, 1. ¢ergeve ile 156. ¢ergeve arasinda anormal bir durumun gézlemlendigi
diizenlilik egrisinden net bir sekilde gozlemlenebilmektedir. Ayrica, olusan diizenlilik
skoru egrisinin 156. gergeveden itibaren anormallik skorunun Gzerinde artisa gegtigi

yani veri kiimesinin normallesmeye basladig1 da yine grafik iizerinden ¢ok rahat bir

sekilde goriilmektedir.

Test024 numaral test videosunun incelenmesi

Test024 numarali test videosunu inceledigimizde 50. gergeveden itibaren videoya bir
arabalinin girerek anomaliye sebep oldugunu gozlemledik. Bu arabali yaya yolu
tizerindeki hareketine devam ederek 171. cergevede yaya yolundan ayrilmaktadir.
Test videosuna ait etiketlemeye baktigimizda da 50 ile 171. ¢erceveler arasinin
anormal olarak etiketlendigini gordiik. Test videosunda anormal olarak etiketlenen

kisimlar1 biz de grafik iizerinde kirmizi alan olarak gosterdik. Asagida model
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sonucunda elde edilen diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait anormal olayin

gerceklestigi zaman diliminden bir gerceve yer almaktadir.

100

0.95

Dizenlilik Skoru

b X s 75 10 125 150 175 200
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Sekil 15: UCSD Ped1 veri kiimesindeki Test024 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 120.
cerceve Kesiti.

Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 50. ¢erceveden 171. gcerceveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi i¢in kirmizi1 arka plan olarak gosterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
kiimesinin diizenliligin baslangigtan itibaren yavas yavas azalmaya baslayip 50 ile
171. ¢ergeveler arasinda diizenliligin en diisiik seviyelerde oldugunu gérmekteyiz. Bu
aralikta anormal bir durumun gozlemlendigi diizenlilik egrisinden net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, olusan diizenlilik skoru egrisinin 151. gerceveden
itibaren artiga gectigi yani veri kiimesinin normallesmeye bagladigi da yine grafik

tizerinden c¢ok rahat bir sekilde goriilmektedir.

Ortaya ¢ikan diizenlilik skoru grafiklerini inceledigimizde, c¢ercevelerin sadece 8’de
I’inin (Ozerinde yer alan hareket vektorlerini kullanarak yapmis oldugumuz bu

calismada anlamli sonuglar elde ettigimiz goriilmektedir.

5.2.1.2 Ped1 Zamansal Anomali Tespiti Performansi

Zamansal anomali tespiti yapmadan once, egitim veri kiimesinden, ¢ok fazla yayanin
yer aldigi, bu sebeple yeniden olusturma hatasi oldukc¢a yliksek c¢ikan veriler
temizlenmistir. Boylece anormal olan ¢ercevelerin daha iyi bir sekilde tespit edilmesi
saglanmustir.

Oncelikle egitilen modele egitim veri kiimesi girdi olarak verilip modelin egitim veri
kiimesi i¢in tahminleme yapmas1 saglanmistir. Sonrasinda modelin iirettigi ¢cergeveler

ile egitim veri kiimesi ¢erceveleri arasindaki yeniden olusturma hatalar1 bulunmustur.
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Daha sonra, bu hata degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmustir.
Bu degerler kullanilarak normal bir ¢ercevenin sahip olabilecegi maksimum ve
minimum yeniden olusturma hata degerleri belirlenmeye c¢alisilmistir. Bu yaklasimla,
bu simirlarin disinda yeniden olusturma hatasina sahip olan ¢ergeveler anormal olarak
belirlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda bu smirlarin egitim verisi yeniden
olusturma hata degerlerinin ortalamasinin + 1 standart sapma araligina denk geldigi
goriilmiistiir. Normal sartlarda anormal bir verinin yeniden olusturma hatasinin normal
bir verinin yeniden olusturma hatasindan daha kii¢lik olmamasi beklenmektedir. Bu
sebeple belirlemis oldugumuz alt sinir ¢ok anlamli goriilmese de, pratikte zaten boyle
bir durumla karsilasiilmamaktadir. Modelin performansini 6lgmek amaciyla, test veri
kiimesinin etiketli ¢erceve degerleri ile model tarafindan tahmin edilen degerler

kullanilarak asagidaki metrikler hesaplanmaistir.

Cizelge 1: UCSD Ped!1 veri kiimesi zamansal anomali tespiti performansi.

Cerceve Tarl Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru Dogruluk
Normal 0,53 0,80 0,64
Anormal 0,74 0,44 0,55
0,60

Anormal etiketli veriler i¢in kesinlik degeri 0,74 olarak hesaplanmistir. Bu da, anormal
olarak tahmin ettigimiz cergevelerin %74 linlin gergekte de anormal oldugu anlamina
gelmektedir. Diger taraftan, duyarlilik degerinin 0,44 oldugu goriilmektedir. Bu da,
gercekte anormal olan gergevelerin modelimiz tarafindan anormal olarak tespit edilme
performansinin iyi olmadig1 anlamina gelmektedir. Test veri kiimesi incelendiginde,
anormal olarak etiketli olan ¢ercevelerdeki anormalliklerin normal yaya hareketinden
ayirt edilmesinin olduk¢a zor oldugu goriilmektedir. Ornek olarak, yaya yoluna
neredeyse yaya ile aym hizda ve ayni1 yonde hareket eden bisikletlinin veya
kaykaylinin girdigi goriilmektedir. Test veri kiimesinde benzer sekilde anormal olarak
etiketlenen birgok veri vardir. Ayrica, bizim modelimiz sadece hareket vektorlerinin
blyiikliigline ve yOnune dayanarak anomaliyi tahminlemeye calisti§i i¢in bu tiir
anomalileri tespit etmekte oldukg¢a diisiik performans gostermistir.

Normal etiketli veriler i¢in duyarlilik degeri 0,80 olarak gdérilmektedir. Buna gore,
gercekte normal olan cercevelerin %80’i modelimiz tarafindan normal olarak tahmin
edilmektedir. Diger taraftan, kesinlik degeri 0,53 olarak hesaplanmistir. Bu da, normal
olarak tespit edilen cercevelerin %53’ ger¢ekte normal anlamina gelmektedir.

Burdaki diisiik performansin da yine yukarida ifade edilen durumdan dolay:
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kaynaklandig1 diistiniilmektedir. Yani, normal duruma gok benzerlik gosteren anormal
olaylar model tarafindan ¢ok iyi yakalanamamaktadir. Ayrica dogruluk degeri de 0,60
olarak hesaplanmistir. Bu durum, yapmis oldugumuz tahminlerin %60’ inin gergekle

uyustugu anlamina gelmektedir.

5.2.2 Ped2 Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuglar

Model Ped2 veri kiimesinde yer alan egitim videolar ile egitilmistir. Daha sonra,
egitilen modelin ayn1 veri kiimesinde yer alan test videolar1 iizerindeki sonuglar

paylasiimistir.

5.2.2.1 Ped2 Diizenlilik Skoru Grafikleri

12 tane test videosuna sahip olan Ped1 veri kiimesi igin 2 tanesinin dizenlilik skoru
grafikleri ile birlikte agiklamalar1 agagidaki gibidir. Test veri kiimesinde yapilan
etiketleme sonucu anormal olan kisimlar, grafikler lizerinde kirmiz1 arka plan olacak

sekilde gosterilmistir.

Test002 numaral test videosunun incelenmesi

Test002 numarali test videosunu inceledigimizde 95. gergeveden itibaren videoya bir
bisikletlinin girerek anomaliye sebep oldugunu goézlemledik. Bu bisikletli yaya yolu
tzerindeki hareketine videonun sonuna kadar devam etmektedir. Test videosuna ait
etiketlemeye baktigimizda da 95. gergeveden 180. gergeveye kadar yani videonun
sonuna kadar anormal olarak etiketlendigini gordiik. Test videosunda anormal olarak
etiketlenen kisimlar1 biz de grafik tizerinde kirmizi alan olarak gosterdik. Asagida
model sonucunda elde edilen diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait anormal

olayin gerceklestigi zaman diliminden bir ¢ergeve yer almaktadir.

1000
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0.a50

0925

0200
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0875

0.850

0.825

0 % s 75 100 135 150 175
Cerceve Numarasi

Sekil 16: UCSD Ped2 veri kiimesindeki Test002 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 140.
cerceve Kesiti.
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Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 95. ¢erceveden 180. gerceveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi icin kirmiz1 arka plan olarak gdsterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
kiimesinin diizenliligin baslangi¢tan itibaren yavas yavas azalmaya baslayip 95 ile
180. ¢erceveler arasinda diizenliligin en disiik seviyelerde oldugunu gérmekteyiz. Bu
aralikta anormal bir durumun gozlemlendigi diizenlilik egrisinden net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, baslangigta diizenlilik skorunun 1 degerinden

baslamasi da videonun en diizenli halinden baslayarak zaman icerisinde anormal bir

durumun meydana geldigini gostermektedir.

Test004 numaral test videosunun incelenmesi

Test004 numarali test videosunu inceledigimizde 31. gergeveden itibaren videoya bir
arabalinin girerek anomaliye sebep oldugunu gézlemledik. Bu arabali yaya yolu
uzerindeki hareketine videonun sonuna kadar devam etmektedir. Test videosuna ait
etiketlemeye baktigimizda da 31. gergeveden 180. gergeveye kadar yani videonun
sonuna kadar anormal olarak etiketlendigini gordiik. Test videosunda anormal olarak
etiketlenen kisimlar1 biz de grafik {izerinde kirmizi alan olarak gosterdik. Asagida
model sonucunda elde edilen diizenlilik skoru grafigi ile test videosuna ait anormal

olayin gerceklestigi zaman diliminden bir ¢ergeve yer almaktadir.
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Sekil 17: UCSD Ped2 veri kiimesindeki Test004 numarali test verisinin diizenlilik skoru grafigi, 80.
cerceve Kesiti.

Yukaridaki grafigi inceledigimizde test veri kiimesinde 31. ¢ergeveden 180. gergeveye
kadar olan kisim anormalligi ifade ettigi i¢in kirmizi1 arka plan olarak gosterilmistir.
Egittigimiz model sonucunda olusan diizenlilik egrisini inceledigimizde ise test
kiimesinin dizenliligin baslangigtan itibaren yavas yavas azalmaya baslayip 31 ile

180. gerceveler arasinda diizenliligin en diisiik seviyelerde oldugunu gérmekteyiz. Bu
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aralikta anormal bir durumun gozlemlendigi diizenlilik egrisinden net bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, baslangigta diizenlilik skorunun 1 degerinden
baslamasi da videonun en diizenli halinden baslayarak zaman igerisinde anormal bir
durumun meydana geldigini gostermektedir.

Ortaya ¢ikan diizenlilik skoru grafiklerini inceledigimizde, cergevelerin sadece
sekizde birinin {izerinde yer alan hareket vektorlerini kullanarak yapmis oldugumuz

bu ¢alismada anlamli sonuglar elde ettigimiz goriilmektedir.

5.2.2.2 Ped2 Zamansal Anomali Tespiti Performansi

Zamansal anomali tespiti yapmadan once, egitim veri kiimesinden, ¢ok fazla yayanin
yer aldigi, bu sebeple yeniden olusturma hatasi oldukca yliksek c¢ikan veriler
temizlenmistir. Boylece anormal olan ¢ergevelerin daha iyi bir sekilde tespit edilmesi
saglanmistir.

Oncelikle egitilen modele egitim veri kiimesi girdi olarak verilip modelin egitim veri
kiimesi i¢in tahminleme yapmas1 saglanmistir. Sonrasinda modelin iirettigi cergeveler
ile egitim veri kiimesi ¢erceveleri arasindaki yeniden olusturma hatalar1 bulunmustur.
Daha sonra, bu hata degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmustir.
Bu degerler kullanilarak normal bir g¢ercevenin sahip olabilecegi maksimum ve
minimum yeniden olusturma hata degerleri belirlenmeye calisilmistir. Bu yaklasimla,
bu sinirlarin diginda yeniden olusturma hatasina sahip olan gerceveler anormal olarak
belirlenmigtir. Yapilan denemeler sonucunda bu smirlarin egitim verisi yeniden
olusturma hata degerlerinin ortalamasinin + 2 standart sapma araligina denk geldigi
goriilmiistiir. Normal sartlarda anormal bir verinin yeniden olusturma hatasinin normal
bir verinin yeniden olusturma hatasindan daha kii¢iik olmamasi beklenmektedir. Bu
sebeple belirlemis oldugumuz alt sinir ¢ok anlamli gériilmese de, pratikte zaten boyle
bir durumla karsilagilmamaktadir. Modelin performansini 6lgmek amaciyla, test veri
kiimesinin etiketli cer¢eve degerleri ile model tarafindan tahmin edilen degerler

kullanilarak asagidaki metrikler hesaplanmustir.

Cizelge 2: UCSD Ped?2 veri kiimesi zamansal anomali tespiti performansi.

Cerceve Taru Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru Dogruluk
Normal 0,36 0,27 0,31
Anormal 0,85 0,90 0,87
0,78
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Anormal etiketli veriler i¢in kesinlik degeri 0,85 olarak hesaplanmistir. Bu da, anormal
olarak tahmin ettigimiz ¢ercevelerin %85’inin gercekte de anormal oldugu anlamina
gelmektedir. Yani, modelin anormal olarak tahmin ettigi ¢ercevelerin gergekte de
anormal olma orani oldukga yliksektir. Diger taraftan, duyarlilik degerinin 0,90 oldugu
gorulmektedir. Bu sonug, ger¢ekte anormal olan g¢er¢evelerin modelimiz tarafindan

anormal olarak tespit edilme performansinin oldukca iyi oldugu anlamina gelmektedir.

Normal etiketli veriler i¢in duyarlilik degeri 0,27 olarak gortilmektedir. Buna gore,
gercekte normal olan gergevelerin %27’sinin modelimiz tarafindan normal olarak
tahmin edilmektedir. Diger taraftan, kesinlik degeri 0,36 olarak hesaplanmistir. Bu da,
normal olarak tespit edilen cercevelerin %36’s1 gercekte normal anlamina
gelmektedir. Burdaki diisiik performansin test veri kiimesindeki dengesiz dagilimdan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Test veri kiimesindeki videolarin gergevelerin %85’
anormaldir. Cok az sayida normal ¢er¢evenin olmasi ve bu gergevelerin grup halinde
modele sunulmasindan dolayr normal ve anormal cergeveler arasindaki cok ani
gecisler yakalanamamisgtir. Ayrica dogruluk degeri de 0,78 olarak hesaplanmistir. Bu
durum, yapmis oldugumuz tahminlerin %78’inin ger¢ekle uyustugu anlamina

gelmektedir.

5.2.3 Gecmis Calismalar ile Performans Karsilastirilmasi

Bu bélimde, videoda anomali tespiti igin, bu ¢alismada 6nerilen yontemin elde ettigi
sonu¢ ile daha oOnceki c¢alismalardan elde edilen sonuglar kiyaslanacaktir. Bu
calismada, 6nceki boliimlerde belirtildigi iizere, sadece video ¢ergevelerinde yer alan
hareket vektorlerinden yararlanilmistir. Kiyaslamanin yapilacagi diger yontemler
video ¢ergevelerinde yer alan tiim piksel bazli bilgiler kullanilarak gergeklestirilmistir.
Dolayist ile bu g¢alisgmada girdi olarak ¢ok daha kisitli veri ile anlamlandirma

yapilmaya calisildig1 aciktir.

Karsilastirma islemi i¢cin AUC (Area Under Curve) metrigi kullanilmistir. AUC
metrigi, siniflandirma problemlerinde iki sinifin birbirinden ne kadar iyi ayrilabildigini
gosteren bir metriktir. Bu metrigin elde ettigi sonug ne kadar yiiksek ¢ikarsa modelin

o kadar 1yi siniflandirma yaptig1 sdylenebilir.

AUC metriginin hesaplanabilmesi ic¢in oOncelikle ROC egrisinin bulunmasi

gerekmektedir. AUC metrigi ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisinin
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altinda kalan alana esittir. ROC egrisi yatay eksende dogru pozitif orani, diisey eksende
ise yanlig pozitif orani yer alacak sekilde olusturulur. Dogru pozitif orani ile yanlis
pozitif oranimin formiilleri asagidaki gibi verilmistir. Bu degerlerin kullanilmasi ile
olusan ROC egrisi olusturulur. Bu egrinin altinda kalan alan ile de AUC degeri

hesaplanmastir.

Dogru Pozitif Orant = DP + (DP + YN) (5.8)

Yanlis Pozitif Orani = YP <+ (YP + DN) (5.9

ROC egrisi i¢in modelin {irettigi ¢erceve bazli tahminleme sonuglart kullanilmistir.
Dolayisiyla elde edilen AUC degeri de ¢ergeve bazlidir. AUC degeri hem Pedl hem
de Ped2 veri kiimeleri i¢in ayr1 ayri1 hesaplanmistir. Asagida bu veri kiimelerini
kullanarak videoda anomali tespiti islemi gergeklestirmis olan yontemlerin AUC
metrigi degerleri ile bu ¢alisma sonucunda elde ettigimiz AUC degerlerini igeren

cizelge yer almaktadir [2].

Cizelge 3: Modellerin UCSD veri kiimesi lizerinde elde ettigi AUC degerleri.

Model UCSD Pedl1 AUC UCSD Ped2 AUC
Adam % 65.0 % 63.0
Social force % 67.5 % 63.0
MPPCA % 59.0 % 77.0
Social force + MPPCA % 67.0 % 71.0
MDT % 81.8 % 85.0
Video parsing % 91.0 % 92.0
AMDN % 92.1 % 90.8
ST video parsing % 93.9 % 94.6
App+motion cues % 85.0 % 90.0
Conv-AE % 81.0 % 90.0
Compact feature sets % 82.0 % 84.0
Conv-WTA-AE % 91.9 % 92.8
RBM % 70.3 % 86.4
Convex polytope ensembles % 78.2 % 80.7
GAN % 97.4 % 93.5
Online-GNG % 93.8 % 94.0
Future frame prediction % 83.1 % 95.4
Plug and play CNN % 95.7 % 88.4
Fast SCL % 93.8 % 95.0
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MLADO+3 % 82.3 % 99.2

Prediction+reconstruction % 82.6 % 96.2
NN on video patch FG masks % 77.3 % 88.3
Siamese distance learning % 86.0 % 94.0
Onerilen model % 63.5 % 58.7

Yukaridaki ¢izelge incelendiginde dnerilen modelin AUC degeri Ped1 veri kiimesinde
%63.5 iken Ped2 veri kiimesinde %58.7 olmustur. Bu sonuglar video ¢ercevelerindeki
tiim piksel bilgilerini kullanarak yapilan ¢alismalarin oldukca altinda kalmistir. Bu
durum, videoda anomali tespiti isleminde sadece hareket vektorlerinin kullanilmas ile
olusturulan modelin piksel bazli 6grenen modellere gore diisiik performans sagladigini

gostermistir.

5.3 Vargilar ve Tartisma

Bu calismada, bir videodaki normallik anormallik durumunu ortaya ¢ikarabilmek i¢in
videoyu olusturan c¢ergevelerdeki tiim bilgileri kullanmak yerine sadece bu
cercevelerdeki hareket vektorlerinin kullanilmasi verinin biiyikk ¢ogunlugunu
kullanmak yerine sadece verinin daha dnemli olan ¢ok daha az bir kismu ile bir sonug
cikarilmas1 amaglanmistir. Ustelik sadece asil hareket vektdrlerinin ortaya ¢iktig1 8 ve
katlarinda yer alan cergevelerin kullanilip digerlerinin elenmesi durumu verinin
tekrardan 6nemli gogunluktaki bir kismini daha disarida birakmustir. TUm bunlar bu
caligmay1 diger ¢aligmalardan ayiran en biiyiik 6zelligin ¢ok kisith miktardaki veri ile

calisilip ¢ikarim yapilmaya calisildigini géstermektedir.

Tiim bu durumlar géz Oniine alinarak elde edilen sonuclar incelendiginde test
videolarindaki diizenlilik grafiklerinin ortaya koydugu sonuglarin, videonun genel
izlenimi hakkinda gerceke¢i cikarimlar ile ciddi bir basar1 yakaladigi sdylenebilir.
Ayrica, ¢erceve bazli yani zamansal anomali tespiti basarim degerleri de her ne kadar
video verilerinin tamaminm1 kullanan modeller kadar yiliksek olmasada, ¢ok az

miktardaki veri ile ortaya koydugu sonug dikkate deger bir seviyededir.
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6. SONUC

Bu tezde, sikistirilmis videoda meydana gelen hareket vektorleri kullanilarak anomali
tespit calismasi gerceklestirilmistir. Videoda anomali tespiti {izerine bir¢ok ¢alisma
yapilmisken bu calismay1 digerlerinden ayiran 6zellik, ¢alismanin sikistirilmis alanda
gerceklestirilmis olmasidir. Sikistirma islemi i¢in High Efficiency Video Coding
(HEVC) standard1 kullanilmistir. Bu standarda uygun olarak sikistirilan videolar agik
kaynak kodlu, GitlHevcAnalyzer analiz araci kullanilarak incelenmistir. Bu arag
sayesinde hareket vektorlerinin yer aldig1 gergeveler elde edilmistir. Sadece hareket
vektorlerinden yararlanmak amaciyla bu gerceveler gesitli 6n islem asamalardindan
gecirilmistir. Boylece, veri kiimesi hazir hale getirilmistir. Daha sonra, videoda
anomali tespiti gergeklestirmek i¢in varyasyonel otomatik kodlayici tabanli model
kullanilmistir. Model performansinm1  degerlendirmek i¢in iki farkli yontem
kullanilmistir. Tlk olarak, her bir test videosu igin gerceve bazli diizenlilik skoru grafigi
cikarilmistir. Bu grafik sayesinde videonun hangi gergevesinden itibaren anormal bir
durum  gerceklestigi, hangi c¢ercevelerden itibaren normale doniildigi
gozlemlenebilmektedir. Olusturulan diizenlilik skoru grafikleri incelendiginde video
akisina gore genel olarak tutarli sonuglar gosterdigi gdzlemlenmistir. Ikinci olarak da,
model tarafindan yapilan tahminleme ile gergek veri etiketleri kullanilarak modelin
cergeve bazli tahminleme performansi degerlendirilmistir. Cerceve bazli etiketlemenin
sonugalar1 incelendiginde ise, UCSD Pedl veri kiimesinde anormal cercevelerin
%60’lik kisminin, UCSD Ped2 veri kiimesinde ise anormal gercevelerin %78’lik
kisminin tespit edilebilidigi goriilmiistiir. Sonug olarak, bir videonun ¢ergevelerindeki
tim bilgileri kullanmak yerine, sadece bu cercevelerdeki hareket vektorleri
kullanilarak yapilmis olan bu ¢aligmanin etkin sonuglar ¢ikardigi gézlemlenmistir. Bu
calismanin devami olarak hareket vektorlerinin konumlarina yonelik dagilimlar
kullanilarak model iizerinde gelistirmeler yapilabilir. Ayrica, modelin elde ettigi

performansi iyilestirmeye yonelik ¢alismalar da gergeklestirilebilir.
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