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ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda, yiiksek lisans egitimim boyunca kazandigim bilgi ve becerilerimin pratige
dokiilmesi acisindan 6nemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle yapay zeka ile goriintii ve video isleme alanlarinda
yapilan teorik ve pratik calismalar, sehir yasamina giiniimiiz teknolojisinin entegrasyonunda biiyiik rol
almaktadir. Akilli sehirler baglaminda gerceklestirilen bu tezde, video tabanli analiz sistemlerinin yangin
algilama, anomali tespiti ve kalabalik analizi gibi kritik konularda uygulamalari detayli bir sekilde
incelenmistir.

Bu ¢alismada bana yol gosteren, fikir ve onerileriyle katki sunan damisman hocama sonsuz
tesekkiirlerimi sunuyorum. Ayni1 zamanda projeler sirasinda karsilastigim teknik sorunlarda yardimci olan
arkadaslarima ve veri kaynaklarina ulasimda bana destek olan tiim akademik camiaya minnettarim. Saburla,
anlayisla her asamada yanimda olan aileme siikran bor¢luyum.
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OzET

Yapay Zeka ile Akilli Sehirlerde Cevresel Goriintii ve Video Analizi
Kudret DINC
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Adli Bilisim Miihendisligi Anabilim Dal1

Temmuz 2025, Sayfa: x + 38

Bu tez c¢alismasi, akilli sehirlerde yasam kalitesini yiikseltmek ve gilivenlik sistemlerini
giiclendirmek amaciyla, yapay zeka temelli gelismis goriintii ve video analiz yontemleri gelistirmeyi
hedeflemistir. Caligma, ii¢c temel problem f{izerinde yogunlasarak, yangin algilama, anomali tespiti ve
kalabalik analizine yonelik 6zgiin ¢oziimler sunmaktadir. Yangin algilama alaninda, goriintiilerin renk
bilgilerini insan gorsel algisina daha uygun sekilde temsil eden HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayina
dayali yenilik¢i bir histogram tabanli yontem gelistirilmistir. FLAME veri seti lizerinde gerceklestirilen
kapsamli deneyler, 6nerilen yontemin yangin ve yangin dist sahneler arasindaki farklart basariyla tespit
ettigini ve yiiksek dogruluk oranlariyla siniflandirma performansi sergiledigini gostermistir. Bu siiregte SVM,
Karar Agact ve K-Nearest Neighbors gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak elde edilen
sonuglar karsilastirilmigtir. Anomali tespiti ¢aligmasinda, video akislarindan elde edilen goriintiilerdeki
hareket ve renk 6zellikleri, Histogram of Oriented Gradients (HOG) ve renk histogramlar1 gibi etkili 6znitelik
¢tkarim teknikleriyle analiz edilmistir. Cesitli makine 06grenmesi modelleriyle gergeklestirilen
smiflandirmalar sayesinde, giivenlik kameralarindan alinan goriintiilerde meydana gelen anormal durumlarin
yiiksek hassasiyetle tespit edilmesi saglanmigtir. Kalabalik analizi kisminda ise, derin 6grenme temelli
CSRNet ve MCNN modelleri kullanilarak, ShanghaiTech ve Mall veri setleri {izerinde yogunluk haritalar
olusturulmug ve kisi sayimi yapilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, CSRNet modelinin yiiksek
yogunluklu ve karmasik sahnelerde daha dogru ve detayli tahminler sundugunu ortaya koyarken, MCNN
modeli ise hesaplama verimliligi ve hizli tahmin kabiliyetiyle o6zellikle smurli kaynaklara sahip
uygulamalarda tercih edilebilir bir alternatif oldugunu gostermistir. Gergeklestirilen deneyler ve analizler,
onerilen yontemlerin farkli gercek diinya senaryolarinda gilivenilirlik, yiiksek dogruluk ve uygulama
pratikligi sagladigini ortaya koymustur. Bdylece, bu tez ¢aligmasi, akilli sehirlerde giivenlik, acil durum
yonetimi ve toplumsal diizenin izlenmesine yonelik yapay zeka destekli goriintii isleme tekniklerinin
gelistirilmesi ve uygulanmasina 6nemli katkilar sunmaktadir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular ve gelistirilen modeller, akillt sehir teknolojilerinin gelisimine yon veren
kritik adimlardan biri olarak degerlendirilebilir ve gelecekteki arastirmalar ig¢in saglam bir temel teskil
etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Goriinti isleme, akilli sehirler, yangin tespiti, anomali tespiti, kalabalik analizi.
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This thesis aims to develop advanced artificial intelligence (Al)-based image and video analysis
methods to enhance the quality of life and strengthen smart city security systems. The study focuses on three
core problems: fire detection, anomaly detection, and crowd analysis, offering original solutions for each.In
the fire detection domain, an innovative histogram-based method grounded in the hue, saturation, value
(HSV) color space — which better represents human visual perception of color — has been developed.
Extensive experiments on the FLAME dataset demonstrate that the proposed method effectively
distinguishes between fire and non-fire scenes, achieving high classification accuracy. Various ML
algorithms, including SVM, Decision Tree, and K-Nearest Neighbors, were employed, and their results were
compared. We analyzed the motion and color features extracted from the video streams using effective feature
extraction techniques, such as the histogram of oriented gradients and color histograms for anomaly detection.
Classification using multiple ML models enabled the precise identification of high-sensitivity abnormal
events captured by security cameras. Two DL architectures, CSRNet and MCNN, were used to generate
density maps and perform crowd counting on the ShanghaiTech and Mall datasets. The experimental results
reveal that the CSRNet model provides more accurate and detailed predictions, especially in highly congested
and complex scenes, whereas the MCNN model offers computational efficiency and faster inference, making
it a viable option for resource-constrained applications. Experiments and analyses demonstrate the reliability,
high accuracy, and practical applicability of the proposed methods across various real-world scenarios. This
thesis makes significant contributions to the development and implementation of artificial intelligence (Al)-
driven image processing techniques to improve security, emergency management, and public monitoring
within smart city frameworks. The findings and developed models presented here represent a crucial
advancement in smart city technologies and provide a solid foundation for future research in this field.

Keywords: Image processing, smart cities, fire detection, anomaly detection, crowd analysis.
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KISALTMALAR

HSV : Ton, Doygunluk, Deger (Hue, Saturation, Value)

RGB : Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue)

CNN : Evrimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

LSTM : Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term Memory)

MCNN : Cok Siitunlu Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Multi-Column Convolutional Neural Network)
CSRNet : Yogun Kalabalik Tanima Ag1 (Congested Scene Recognition Network)

MAE : Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

RMSE : Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error)

FLAME : Yangin Bolgeleme ve Analiz Modeli Degerlendirme (Fire Localization and Analysis
Model Evaluation)

ConvLSTM : Konvoliisyonel Uzun Kisa Siireli Hafiza (Convolutional Long Short-Term Memory)
VGG-16 : Gorsel Geometri Grubu Modeli 16 (Visual Geometry Group Model-16)

SVM : Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

KNN : K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbors)

DT : Karar Agaci Algoritmasi (Decison Tree)

loT : Nesnelerin Interneti (Internet of Things)

MATLAB : Matris Laboratuvari (Matrix Laboratory)



1. GIRiS

Glintimiizde sehirlerdeki hizli niifus artisi, ulasim ve giivenlik gibi bircok alanda yeni ¢oziimleri
zorunlu hale getirmistir. Artik kentlerde yasanan kalabaliklasma, olaylara hizli miidahale
edilebilmesi i¢in sistemlerin daha akilli olmasini gerektirmektedir. Bu da goriintiilerin ve videolarin
anlik olarak islenmesini saglayan teknolojilerin daha 6nemli hale gelmesine neden olmustur [1].
Geleneksel yontemlerle elde edilen sonuglar, cogu zaman yetersiz kalmakta ya da gec tepki
vermektedir. Bu durum, 6rmegin bir yanginin geg¢ fark edilmesine veya anormal bir olayin gézden
kagmasina neden olabilmektedir [2]. Iste bu noktada yapay zeki destekli sistemler devreye
girmekte ve olaylara kars1 daha hizli ve etkili sonuglar tiretmektedir.

Bu tezde ele alinan ii¢ ana konu sunlardir: yangin tespiti, anomali algilama ve kalabalik analizi.
Yangn tespiti icin HSV renk uzay1 kullanilarak bir histogram yontemi gelistirilmistir [3]. Anomali
tespiti ise ¢esitli gorsel 6zniteliklerin gikarilmasi [4] [5] ve bu verilerin farkli makine grenmesi
algoritmalariyla siniflandirilmasiyla gergeklestirilmistir [6] [7]. Kalabalik analizi alaninda ise
CSRNet ve MCNN gibi derin 6grenme modelleri kullanilmigtir [8].

Yapilan uygulamalarla, sistemlerin gercek diinyadaki cesitli senaryolara ne kadar basarili yanit
verebildigi dl¢lilmiis ve dogruluk oranlart ile yorumlanmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle akilli sehir
altyapilar1 icin O6nemli katkilar sunmayi hedeflemektedir. Ger¢ek zamanli analiz kabiliyeti,

sistemlerin hem giivenlik hem de yonetim agisindan daha islevsel hale gelmesini saglayabilir.

1.1. Video Isleme Uygulamalarinda Yapay Zekanin Onemi

Niifus yogunlugunun artmasiyla kentlesme ile beraber akilli sehirler konsepti de hayatimiza
girmistir. Bununla beraber ulasim altyapisi, kamu giivenligi gibi bir ¢ok alan kent yasamini
karmagik hale getirmistir [9].Akilli sehirler sadece altyapi gelistirme siirecini igermemektedir ayni
zamanda bu yapilardan elde edilen verilerin anlamlandirilmasidir [10].Bu noktada video ve
goriintli isleme teknolojileri, ¢ok sayida video verilerini isleyerek analiz edilmesi ve tahmin
edilmesine bagli olarak 6nlem alma konusunda devreye girmektedir [11].

Siradan video isleme yontemlerinin 151k degisimleri ,kamera agisi1 farkliliklar ve cevresel faktorler
gibi sebeplerle dogruluk agisindan yetersiz kalirken yapay zeka temelli gériintii ve video isleme
derin 6grenme sayesinde yorumlama ,nesne tanima, hareket analizi, anomali tespiti, kalabalik
tahmini gibi zor problemlerde, bu sistemlerin dogrulugunu ,hizin1 ve uyumunu 6nemli Sl¢tide
arttirmigtir [12] [13].

Goriintii ve video islemenin de dahil olmasiyla sadece akademik arastirma konusu degil, ayni
zamanda giivenlik, afet yonetimi, trafik kontrolii, olay tespitine kadar énemli alanlarda gergek

zamanli karar destek sisteminin temelini olugmustur [3] [14].Yangin algilama ve kalabalik analizi,



bu amacta degerlendirilecek iki 6nemli uygulama alanidir [15].Her iki problemde hizli karar almay1
gerektiren insani a¢idan oldukg¢a 6nemli konulardir.

Bu caligmada, video isleme ile yapay zekanin kesisiminde yer alan iki ana problem olan yangin
algilama ve kalabalik analizi ele alinmigtir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde HSV histogram temelli
goriintii analiz yontemleri ve derin 6grenme tabanli kalabalik sayimi algoritmalart CSRNet ve

MCNN kullanilmstir [16] [8] .

1.2. Literatiir Ozeti

Yapay zeka temelli video ve goriintii analizi alanlarinda son zamanlarda yapilan galigmalarda
onemli bir artis kaydedilmistir [13] [12].Bu alanda yapilan akademik ¢aligmalar 6nem kazanmaya
baslamustir. Baslica ele alinan konular anomali tespiti ve kalabalik analizi gibi alanlar olmustur [17]
[18].Yangin tespiti alaninda gergeklestirilen ¢alismalarda renk tabanli modeller tercih edilmistir
[19]. Goriintiilerde duman ve ates gibi renk tonu ve parlaklik degisikliklerinden bagimsiz ¢alismalar
yapabilmek i¢in HSV renk uzayinin siklikla tercih edildigi gézlemlenmistir [5] [20].

Acik kaynakli veri setleri kullanilarak yiiriitiilen goriintii ve video isleme calismalarinda genel
olarak basarili sonuglar elde edilmistir [3] [14]. Ancak, farkli 1s1k kosullarinda bu sistemlerin
yaniltic1 sonuglar iiretebildigi de gézlemlenmistir. Bu durum, 6zellikle yangin gibi kritik ve erken
miidahale gerektiren senaryolarda, daha giivenilir renk histogrami yontemlerinin gelistirilmesini
onemli bir aragtirma ve tartisma konusu haline getirmistir [15].

Kalabalik analizi hususunda literatiir arastirildiginda, 6zellikle CSRNet (Convolutional Neural
Networks for Crowd Counting) [21] ve MCNN (Multi-Column Convolutional Neural Network)
[16] gibi derin 6grenme temelli yapilarin 6ne ¢iktigi gézlemlenmektedir. ShangaiTech ve MALL
gibi veri setlerinde yapilan ¢aligmalar, bu yapilarin yiiksek dogruluk oranina sahip olduklarini
gostermektedir [22]. CSRNet, yogunluk haritalar1 olusturma konusunda yiiksek performans
sergilerken, MCNN ise ¢ok Olgekli yapisi sayesinde farkli agilardan gelen goriintiilere karsi daha
esnek ¢oziimler sunmustur.

Bu tezde gergeklestirilen deneyler literatiirle ayn1 dogrultuda ;onerilen yontemlerin, geleneksel
yontemlerle kiyaslandiginda daha basarili sonuglar vermistir [1].

Tablo 1.1’de goriildiigi tizere, yangin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli modeller yaygin olarak
kullanilmakta ve performanslar1 giderek artmaktadir. Ozellikle transfer 6grenme ve ince ayar
yontemleriyle mevcut modellerin basar1 oranlar1 yiikseltilmistir. MaskSU R-CNN gibi
segmentasyon temelli yaklasimlar ise yangin sahnelerinin hem algilanmasi hem de
konumlandirilmasi agisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Bununla birlikte, yliksek dogruluk oranlarina ragmen bazi ¢alismalarda 6zgiilliik ve yanlis pozitif
oranlar1 gibi metriklerde iyilestirmeye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum, gelecekte hibrit yontemler

ve farkli 6znitelik ¢ikarim tekniklerinin kombinasyonu ile agilmaya ¢alisilmaktadir. Genel olarak



literatiir, yangin tespiti alaninda yapay zeka temelli ¢oziimlerin hizla gelistigini ve etkinliginin

arttigimt gostermektedir.

Tablo 1.1. Literatiirde FLAME veri setini kullanan bazi ¢aligmalar

Yil Yazar(lar) Model/Yontem Katki / Temel Ozellikler

2021 | Dutta ve Ghosh Separable CNN + Goriintii | Esikleme ve segmentasyonla birlesik mimari;
[31] Isleme %98.10 hassasiyet, %87.09 6zgiilliik

2022 | Zhang ve ark. FT-ResNet50 (Transfer VGG16’dan %6.22 daha basarili; %79.48
[11] Ogrenme) dogruluk elde edildi

2021 | Treneska ve ResNet50 (Ince Ayarlr) Modelin ince ayarlanmasiyla dogruluk %88’e
Stojkoska [32] ¢ikarildi (%11 iyilesme)

2022 | Guan ve ark. [33] | MaskSU R-CNN %91.85 dogruluk, %88.81 geri ¢agirma, F1-

(Segmentasyon Tabanl1) puani %90.30, mloU %82.31

Asagida Tablo 1.2’ de goriildiigii lizere, anomali tespiti alaninda hem klasik makine 6grenmesi
yontemleri hem de derin 6grenme temelli yaklasimlar basariyla uygulanmaktadir. Ozellikle
zamanla gelisen veri kiimesi gesitliligi ve hesaplama giictindeki artis, modellerin uzamsal-zamansal
oOriintiileri daha iyi yakalamasini saglamistir. Sabokrou ve lonescu gibi arastirmacilar, derin
ogrenme ile Ozellikle karmasik sahnelerde basarili sonuglar elde ederken; Hasan ve Xu'nun
denetimsiz ya da tek-sinif simiflandirma temelli yaklagimlari, etiketli veri gereksinimi olmadan
etkili ¢oziimler sunmustur. Bu ¢alismalar, gozetim sistemlerinde ger¢cek zamanli ve dogru anomali

tespitinin miimkiin olabilecegini gostermektedir.



Tablo 1.2. Anomali tespit yontemlerine iligkin literatiir 6zeti

Yil | Yazar(lar) Yontem Veri Kiimesi Performans Aciklama
2009 | Chandola ve | Anomali Tespit Yok Yok Farkl1 alanlardaki
ark. [34] Tekniklerinin anomali tespit
Incelemesi kapsamli
degerlendirmesi
2017 | Sabokrou ve | Tam Avenue, UCSD | Avenue: %91.7, | Zamansal ve
ark. [35] Konvoliisyonel Pedestrian UCSD: %92.5 mekansal anomalileri
Sinir Aglar (AUC) tespit etmede etkili
2017 | Xu ve ark. One-Class SVM + | UMN %96.1 Hareket ve iz
[36] Elle Belirlenen (Dogruluk) ozelliklerini
Ozellikler kullanarak ytiksek
dogruluk
2016 | Hasan ve Otoenkoder UCSD %88 (AUC) Denetimsiz
ark. [37] Tabanli Ogrenme Pedestrian Ogrenmenin etkinligi
(Unsupervised) vurgulanmigtir
2019 | lonescu ve Derin Tek-Simf Avenue, Avenue: %88.7, | Normal davranis
ark. [38] Smiflandirma ShanghaiTech Shanghai: skoru kullanilarak
%84.3 (AUC) anomali tespiti
2009 | Mehran ve Sosyal Kuvvet UCSD %89 Kalabalik davranig
ark. [39] Modeli (SFM) Pedestrian (Dogruluk) anomalilerinde erken
ve temel bir yaklagim

Asagidaki Tablo 1.3 incelendiginde, kalabalik sayiminda dogrulugu

artirmak i¢in model

mimarilerinde 6nemli yeniliklere gidildigi goriilmektedir. MCNN modeli, farkli 6l¢ekteki bireyleri

algilayabilmek i¢in ¢ok siitunlu bir yap1 kullanirken; CSRNet modeli, genis receptive field sunan

genisletilmis evrisim katmanlariyla yliksek dogruluk saglamigtir. Daha yeni ¢aligsmalarda dikkat

mekanizmasi (CAN), ¢ok yollu ¢oziicii (TEDNet) ve yogunluk yerine dogrudan kisi koordinati

tahmini (P2PNet) gibi yontemlerle model basarimi ve uygulama esnekligi artirtlmistir. Bu

caligmalar, kalabalik analizine yonelik modellerin hem karmagik sahnelerde hem de gergek zamanli

uygulamalarda basarili sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Tablo 1.3. Kalabalik sayimina iligkin literatiire 6zeti

Yil Yazar(lar) Model Katki / Temel Ozellikler
2016 | Zhang ve ark. MCNN | Cok olgekli dzellik ¢ikarimi igin ¢ok kolonlu konvoliisyonel sinir
[16] agi
2018 | Live ark. [8] CSRNet | Genis alic1 alan saglayan genisletilmis (dilated) konvoliisyonlarla
yiiksek dogruluk
2018 | Cao ve ark. [40] | SANet Farkli ¢oziintirliiklerden elde edilen 6zelliklerin birlestirilmesi
2019 | Liuveark. [22] | CAN Yogunluk tahmini i¢gin baglam farkindaligina sahip dikkat
mekanizmast
2020 | Jiang ve ark. TEDNet | Cok yollu ¢6ziicii (decoder) mimarisi ile regresyon dogrulugunun
[17] artirilmasi
2021 | Song ve ark. P2PNet | Yogunluk haritasi yerine dogrudan kisi konumlarinin
[18] (koordinatlarinin) tahmin edilmesi




1.3. Calismanm Onemi

Giintimiizde yangin can ve mal kaybina sebep olan en tehlikeli afetlerden bir tanesidir
[23].Cogunlukla niifus yogunlugu fazla olan kamu alanlarinda erken yangin tespiti, itfaiyenin hizli
miidahalesini ve daha biiyiik facialarin onlenmesini saglar [11].Bu tezde video isleme ve yapay
zeka entegrasyon konusunun sadece teorik bir problem olmadigini ayni zamanda yasam kalitesini
dogrudan etkileyen pratiklere sahip oldugunu gostermektedir [10].Onerilen HSV histogram temelli
yangin tespiti, sahnelerdeki alev olusumlarini yiliksek basari ile tanimlayarak olduk¢a 6nemli bir
ihtiyaca ¢oziim sunar [19].

Insan yogunlugunun gok oldugu yerlerde olay tespiti ve kontrolii de giivenlik agisindan énemlidir.
AVM’lerde, istasyonlarda, toplu gosteri ve miting alanlarinda, sehir merkezlerinde olusan anomali
durumlarinin izlenmesi ve tespiti hem giivenlik gii¢lerinin is yiikiinii azaltir hem de hizli miidahale
saglar [3]. Kalabalik analizinde kullanilan CSRNet ve MCNN tabanli modeller, ger¢cek zamanl
izleme sistemleri i¢in yiiksek dogruluklu ¢oziimler sunar [8] [16].

Caligmanin 6nemi, klasik yontemlerin yetersizliklerini agmakta ve yapay zeka ile gii¢lendirilmis

1.4. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tezin baglica amaci, akill sehirlerde maruz kalinan iki ana sorun olan kalabalik analizi ve yangin
algilama i¢in yaratict ve etkili yontemler gelistirmektir [15].Bu alanlardaki mevcut ¢oziimlere
katkida bulunmaktir [24].

Kalabalik analizi baglaminda CSRNet ve MCNN yapilar1 kullanilarak ShangaiTech ve Mall veri
setleri egitilerek yogunluk tahmini yapilmigtir. MAE,RMSE gibi metriklerle basarilart
kiyaslanmigtir [16] [17]. Goriintii isleme alaninda temel amag, 6zellikle alev igeren sahnelerin arka
plan ve 151k degisimlerinden etkilenmeden HSV histogram tabanli yontemlerle yiiksek basari ile
yangin tespitini yapmaktir [5] [20].

Tez igerigi sadece algoritma uygulama ile ksith degil; ayn1 zamanda veri 6n isleme, model egitimi,

dogrulama, gorsellestirme ve kiyaslamali analizler barindirmaktadir [3] [23].

1.5. Tezin Yapisi

Bu tez, bes ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde girig kisminda ¢alismanin arka plani,
hedefi, 6nemi ve literatiirdeki yeri ele alinmistir.

Ikinci béliimiinde, goriintii ve video isleme uygulamalar1 hakkinda temel bilgiler bulunmaktadir.
Video segmentasyonu, video ozetleme, anahtar kare tespiti, anomali tespiti ve kalabalik analizi
yontemleri gibi konular iglenmistir.

Ugiincii boliimde, HSV histogram temelli yangin tespiti tanitilmistir. Flame veri seti kullanilarak

yapilan uygulamali caligmalar, yontemsel agiklamalar ve sonug degerlendirmeleri sunulmustur.



Dordiincii boliimde, kalabalik analizi kapsaminda CSRNet ve MCNN tabanli mimariler
aciklanmistir. Mall ve ShangaiTech veri setleri {izerinde yapilan uygulamalara yer verilmistir.
Besinci boliimde, algoritmalarin karsilagtirilmig basari tablolar ve grafiklerle destelenmistir ve son

bolimde ise genel sonuglar, ¢ikarimlar ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar ele alinmistir.



2. GORUNTU VE VIDEO |ISLEME  ANALIZ
UYGULAMALARI

Yapay zeka ile goriintii ve video isleme , sanal ortamdan elde edilen gorsel verilerin otomatik olarak
islenmesi, analiz edilmesi ve yorumlanmas: siirecini ifade eder [13][12]. Ozellikle video tabanli
sistemlerde veriler , zamana bagli olarak degisen karelerden olustugundan, klasik goriintii
islemenin sinirlarin1 asan ¢ok katmanli ¢oziimlemeleri gerektirir [16][8].Bu durumda, goriintii ve
video isleme caligmalar1 ; giivenlikten trafik izlemeye, medya oOzetlemelerinden endiistriyel
otomasyona kadar birgok alanda kullanilmaktadir[3]. Bu boéliimde, goriintii ve video isleme

siireglerinin temel yapi taslar1 olan ¢esitli analiz uygulamalar1 incelenecektir.

2.1. Goriintii ve Video Isleme Temel Kavramlari

Goriintii ve video isleme, dijital gorsel verilerin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve doniistiiriilmesi
amactyla matematiksel ve algoritmik yontemlerin uygulandigi bir disiplindir. Bu alan, bilgisayarla
gorli, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi teknolojilerle yakin iliskilidir ve ¢cok sayida endiistriyel
ve akademik uygulama alanina sahiptir [25].

Dijital goriintiiler, iki boyutlu piksel matrislerinden olusur. Her piksel, bir konum bilgisi ile birlikte
renk ya da parlaklik degerlerini tagir. Gorlintlinlin boyutu, bu matrisin satir ve siitun sayisiyla
tanimlanir (6rnegin, 1920x1080 piksel). Coziiniirlik, gorintiideki ayrinti seviyesini belirler;
¢Oziiniirliik arttikga, birim alandaki piksel sayisi artar ve bu da daha net goriintiiler elde edilmesini
saglar [26].

Renk bilgisi, goriintii islemede dnemli bir parametredir. Renkler genellikle bir renk uzay1 igerisinde
tanimlanir. En yaygin renk uzay1 RGB (Red, Green, Blue) olup, her pikselin kirmizi, yesil ve mavi
bilesenlerle temsil edildigi bir modeldir. Ancak goriintii isleme uygulamalarinda siklikla RGB
yerine HSV (Hue, Saturation, Value) ya da YCbCr gibi renk uzaylari tercih edilir. Ornegin, HSV
uzayi insan algisina daha yakindir ve 6zellikle nesne takibi veya segmentasyon gibi gérevlerde
daha basaril1 sonuglar verebilir [27][28].

Video isleme ise ardisik goriintii karelerinin (frame) zaman igerisinde analiz edilmesiyle
gerceklestirilir. Videolarda zaman boyutu da 6nemli bir parametre oldugundan, hareket tespiti,
optik akis ve nesne izleme gibi konular 6ne ¢ikar. Video verisi genellikle saniyede belirli sayida
kareden (fps — frames per second) olusur ve bu karelerin her biri bagimsiz bir goriintii gibi
islenebilir.

Modern goriintii  isleme uygulamalari, genellikle derin Ogrenme tabanli yontemlerle

desteklenmektedir. Ozellikle Convolutional Neural Network (CNN) gibi yapilar, goriintiilerdeki



ozelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasim saglar. Ancak bu yontemlerin basarili olabilmesi igin
verilerin uygun bi¢imde On islenmesi, yani normalize edilmesi, yeniden boyutlandirilmas: veya
renk uzay1 doniigiimiine tabi tutulmasi gerekir [29].

Bu baglamda, temel goriintii isleme kavramlarinin anlasilmasi, yliksek diizeyli analizlerin
dogrulugu agisindan kritik dneme sahiptir. Ozellikle goriintii ¢oziiniirliigii, renk uzay1 segimi ve
boyutlandirma gibi temel adimlar, algoritmalarin performansini dogrudan etkileyen

faktorlerdendir.

2.2. Video Segmentasyonu

Video segmentasyonu, bir video igerisindeki farkli nesneleri veya hareketli bolgeleri tanimlamak
ve bu nesneleri veya bolgeleri izole etmek i¢in kullanilan bir dizi algoritma ve teknikten olusan bir
alandir. Video segmentasyonu, video analizi, nesne tanima, hareket algilama ve bilgisayarla gérme
gibi birgok uygulama alaninda kullanilir. iste yaygin olarak kullanilan bazi video segmentasyon
algoritmalari:

1. Hareket Vektorii Tabanli Segmentasyon
Renk Tabanli Segmentasyon
Esikleme Tabanli Segmentasyon

Kesin Kenar Tabanli Segmentasyon

Nesne Takibi ve Bolge Biiyiitme Tabanli Segmentasyon

o v M w0 DN

Derin Ogrenme Tabanli Segmentasyon

Bu, video segmentasyonunda kullanilan yaygin algoritmalarin sadece birkag¢ 6rnegidir. Her bir
yontemin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve kullanim senaryolarina bagli olarak farkli
durumlarda tercih edilebilirler.

Hareket Vektorii Tabanh Segmentasyon: Bu yontemde, ardisik kareler arasindaki piksel
farklarina dayanarak hareket eden nesnelerin belirlenmesi saglanir. Optik akis algoritmalar1 gibi
teknikler kullanilabilir. Video lizerinde hareket tabanli segmentasyon algoritmasinin sézde kodu

Tablo 2.1°de verilmistir.



Tablo 2.1. Video tlizerinde hareket tabanli segmentasyon algoritmasinin sézde kodu

1 | Onceki kareyi oku ve ilk kare olarak ata.

2 | Dongti baglar:

Mevcut kareyi oku.

Onceki kare ve mevcut kare arasindaki hareket vektorlerini hesapla.
Hareket vektorlerini kullanarak hareketli bolgeleri segmente et.
Segmente edilmis hareketli bolgeleri gorsellestir.

Onceki kareyi giincelle.

Siireci artir

3 | Eger video sona ulasirsa, dongiiyii bitir

Optik akig tabanli hareket vektorleri kullanilarak elde edilen ve video sahnesinde hareketli nesneleri
temsil eden bolgelerin gorsellestirilmis hali Sekil 2.1. ¢ de gosterilmistir.

Hareket Vektorleri Hareket Bolgeleri

Sekil 2.1. Hareket vektorleri 6rn.



Renk Tabanh Segmentasyon: Bir nesnenin rengini belirleyerek, o rengi iceren pikselleri

tanimlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Renk histogramlari, renk esikleme ve renk uzayi

doniisiimleri gibi teknikler kullanilabilir.

Bu sozde kod, renk tabanli segmentasyonun temel adimlarini igerir:

Renk uzayini belirle: Islem icin kullanilacak renk uzaym belitle. Ornegin, RGB, HSV,
LAB gibi.

Ornek goriintilyii oku: Segmentasyon iglemi icin bir 6rnek goriintiiyii oku.

Hedef renk araligini belirle: Segmentasyon igin hedeflenen renk araligim belirle. Ornegin,
mavi renk araligi.

Renk tabanli segmentasyonu uygula: Ornek goriintii iizerinde belirlenen renk araligina
sahip pikselleri segmente et.

Sonuglar gorsellestir: Orijinal goriintiiyli ve segmente edilmis goriintiiyii gorsellestir.

Bu kod 6rnegi, renk tabanli segmentasyonun temel adimlarini anlatir. Gergek uygulamada, renk

uzayt secimi, hedef renk araliginin belirlenmesi ve segmentasyon algoritmasinin se¢imi gibi

adimlar daha ayrintili olabilir. HSV renk uzayinda belirlenen hedef renk araligi kullanilarak

gerceklestirilen renk tabanli segmentasyon siireci ve bu siire¢ sonucunda elde edilen segmente

gorilintli Sekil 2.2.°de gosterilmistir.

— g - |

= 3
="

Sekil 2.2. Renk tabanli segmentasyon orn.



Esikleme Tabanh Segmentasyon: Bir veya birden fazla esik degeri kullanilarak piksellerin belirli

bir esik degerinden biiylik veya kiiglik olup olmadigina bakilarak nesnelerin ayrilmasi saglanir. Tek

bir esik degeri ile yapilan ikili esikleme islemi sonucunda, goriintiideki nesnelerin parlaklik farkina

gore segmente edilerek ikili (binary) bicimde Sekil 2.3.”de sunulmustur.

Sekil 2.3. Egikleme Tabanli Segmentasyon drn.

Bu s6zde kod, esikleme tabanli segmentasyon algoritmasinin temel adimlarini gostermektedir:

Ornek goriintilyii oku: islem igin bir 6rnek goriintiiyii oku.

Goriintiiyl gri seviyeye donlstiir: Renkli goriintiiyii gri seviyeye doniistiir.

Esik degerini belirle: Esikleme islemi i¢in bir esik degeri belirle.

Esikleme uygula: Belirlenen esik degeri kullanilarak esikleme islemi uygula. Bu iglem, her
bir pikselin esik degerine gore siyah (0) veya beyaz (1) olmasini belirler.

Sonuglar1 gorsellestir: Elde edilen segmente edilmis goriintiiyli gorsellestir.

Gergek uygulamada, esik degeri belirlenmesi, esikleme isleminin nasil yapilacagi ve sonuglarin

nasil gorsellestirilecegi gibi adimlar daha ayrintili olarak ele almir. Bu adimlar, uygulamanin

gereksinimlerine ve kullanilan programlama diline gore degisebilir.
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1. Kesin Kenar Tabanh Segmentasyon: Kenar belirleme algoritmalariyla (6rnegin, Canny
kenar algilama) kenarlar1 belirlemek ve ardindan bu kenarlar1 kullanarak nesneleri ayirmak igin
kullanilir,

2. Nesne Takibi ve Bolge Biiyiitme Tabanh Segmentasyon: Bir baslangic noktasindan
hareket ederek, bir nesneyi veya bolgeyi tanimlamak ve takip etmek i¢in kullanilan yontemlerdir.
Ornegin, hareketli nesneleri takip etmek icin takip edici (tracker) algoritmalar1 kullanilabilir.

3. Derin Ogrenme Tabanh Segmentasyon: Derin 6grenme teknikleri, dzellikle derin sinir
aglart ve evrisimli sinir aglar1 (CNN) kullanilarak nesnelerin veya bolgelerin dogrudan piksel

seviyesinde segmentasyonunu gerceklestirebilir.

2.3. Video Ozetleme

Video 6zetleme, giivenlik kameralar1 gibi devamli video lireten sistemlerde, bu kayitlarin iginden
yalnizca 6nemli kisimlarinin g¢ekilip 6ne ¢ikarilmasi islemidir [1]. Kisacast uzun siireli video
kayitlarinin  kisa, anlamli, kompakt bir sekilde sunan tekniktir [23]. ki ana bashkta
incelenmektedir: temsili (keyframe-based) 6zetleme ve zaman sikistirmali (temporal compression)
Ozetleme. Temsili 6zetleme, videodaki olaylarin en iyi sekilde yansitan anahtar kareler tercih edilir
[13]. Zaman sikistirmali 6zetlemenin amaci ise sahnelerin hizlandirilarak gosterilmesidir [14].

Bu tezde, kalabalik analizi ve yangin tespiti gibi olay odakli video isleme sorunlarinda, olayin
yasandig1 anlar1 yalitilmus bir sekilde aktarmak i¢in kullanilmasi 6nerilmistir [3].

Video 6zetleme, bir video akisinin 6nemli 6zelliklerini daha kisa bir video veya video 6zetinde
temsil etmek i¢in kullanilan bir dizi algoritmadir. Video 6zetleme algoritmalari, bir videoyu daha
yonetilebilir hale getirmek, video igerigini anlamak ve One ¢ikan kisimlari belirlemek igin
kullanilir. Iste video dzetleme algoritmalarindan bazilar::

1. Anahtar Kare Cikarma (Keyframe Extraction)

2. Video igerigine Dayali Ozetleme (Summarization based on Video Content)
3. Harekete Dayali Ozetleme (Motion-based Summarization)

4. Kiimeleme Tabanli Ozetleme (Clustering-based Summarization)

5. Derin Ogrenme Tabanli Ozetleme (Deep Learning-based Summarization)
6. Coklu Modlu Ozetleme(Multi-modal Summarization)

Bu algoritmalar, farkli 6zetleme amaglarina ve gereksinimlerine gére kullanilabilir. Ornegin, bir
video izleme platformunda kullanicilarin ilgi alanlarmma gore Ozetleme yapmak igin

kisisellestirilmis algoritmalar kullanilabilir.
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1. Anahtar Kare Cikarma (Keyframe Extraction): Video Ozetleme igin en temel
yaklagimlardan biridir. Video akisindaki anahtar kareler belirlenir ve bu anahtar kareler
0zetlemenin temelini olusturur.

2. Video Icerigine Dayali Ozetleme (Summarization based on Video Content): Video
icerigini analiz eden algoritmalar kullanilarak, 6nemli veya ilgi ¢ekici boliimler belirlenir ve bu
boliimler ozette yer alir.

3. Harekete Dayah Ozetleme (Motion-based Summarization): Video igindeki hareketli
boliimler, hareketin yogunlugu veya siiresine gore belirlenir ve 6zetleme i¢in kullanilir.

4. Kiimeleme Tabanh Ozetleme (Clustering-based Summarization):Video igindeki
benzer veya yakin boliimlerin bir araya getirilmesi ve bu kiimelerin 6zetlemeyi olusturmasidir.

5. Derin Ogrenme Tabanh Ozetleme (Deep Learning-based Summarization): Derin
ogrenme teknikleri kullanilarak, video igeriginin daha karmasik ve anlaml 6zellikleri belirlenir ve
bu 6zellikler 6zetleme i¢in kullanilir

6. Coklu Modlu Ozetleme (Multi-modal Summarization): Birden fazla veri tiiriiniin

(goriintii, ses, metin vb.) bir araya getirilerek, kapsamli bir video 6zeti olusturulmasidir.

2.4. Anahtar Kare Tespiti

Video 6zetleme ve segmentasyon islemlerinin temelini olusturan bu teknik video icerisinden en
anlamli veya tanimlayici karelerin se¢ilme islemidir [16]. Anahtar kare islemi, video igerigini hizh
bir sekilde anlamlandirmaya yarar ve olay tespiti, gorsel etiketleme gibi alanlarda kullanilir [13]
[12].

Genellikle igerik degisimlerinin yogun oldugu noktalarda anahtar kareler se¢ilir. Bu se¢imisde
yaparken, piksel farkindan,nesne tespitinden, histogram yapisindan yararlanabilir [4].Kalabalik
tespitinde insan yogunlugunun en fazla oldugu anlar, yangin tespitinde alevin ortaya ¢iktig1 anlar
anahtar kare olarak ele alinabilir [3].

Bu tezde, HSV histogram temelli yangin tespitinde alevin 6n plana ¢iktig1 alanlarin belirlenmesi
bakimindan 6nemli bir katki saglamistir[19]. Kalabalik analizinde CSRNet ve MCNN modellerinde
anahtar kare ile yogunluk degisim analizi gerceklestirilmistir [21].

Anahtar kare tespiti, bir video akisindaki 6nemli kareleri belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir.
Anahtar kareler, video 6zetleme, video indeksleme ve video igeriginin anlasilmasi gibi birgok
uygulamada 6nemlidir. Iste yaygin olarak kullanilan bazi1 anahtar kare tespiti algoritmalari:

1.  Frame Difference (Kare Farki)

2. Optical Flow (Optik Akis)

3. Histogram Comparisons (Histogram Karsilastirmalari)

4

Object Tracking (Nesne Takibi)
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5. Motion Energy (Hareket Enerjisi)

6.  Salient Region Detection (One Cikan Bélge Tespiti)

Bu algoritmalar, video iceriginin dzelliklerine ve kullanim senaryolarina bagl olarak birlikte veya
ayr1 ayri kullanilabilir. Ornegin, bir video 6zetleme uygulamasinda birden fazla algoritmanin bir
arada kullanilmas1 yaygindir.

Frame Difference (Kare Farki): Ardisik kareler arasindaki farkin hesaplanmasiyla anahtar kareler
tespit edilir. Biiyiik bir fark tespit edilen kareler anahtar kare olarak kabul edilir. Bu sdzde kod,
Frame Difference yontemini kullanarak anahtar karelerin tespit edilmesinin temel adimlarini igerir:
Video akisindaki ardigik kareler arasindaki farklarin hesaplanarak belirli bir esik degeri tizerinde

olan karelerin "anahtar kare" olarak secilmesini saglayan so6zde algoritma adimlar1 Tablo 2.2 ‘de

verilmistir.
Tablo 2.2. Frame Difference yontemiyle anahtar kare tespit adimlari
1 | Onceki kareyi oku ve baslangic kare olarak ata.
2 | Anahtar kareler listesini baslat.
3 Siire¢ sayacini baglat ve siire¢ dongiisiinii baglat.
4 Her bir kare i¢in:
. Mevcut kareyi oku.
. Kare farkini hesapla.
. Kare farki toplamin1 hesapla.
. Eger kare farki toplam belirli bir esik degerinden biiyiikse, bu kareyi anahtar kare
olarak kabul et ve listeye ekle.
. Onceki kareyi giincelle.
. Siireci artir.
. Eger video sona erdiyse, dongiiyii bitir.

5 | Anahtar kareleri goriintiile

Gergek bir uygulama icin bu sdzde kod, gercek programlama diline (6rnegin, MATLAB) uygun
sekilde uyarlanmalidir. Bu uyarlamalar, kullandigimiz dilin ve kullanmak istediginiz video isleme
kiitiiphanelerinin 6zelliklerine bagli olacaktir.

Goriintiide ardigik kareler arasindaki farklarin hesaplanmasi sonucunda, olay anini temsil eden

yiiksek degisim igeren karelerin tespiti Sekil 2.4.’de gosterilmistir..
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Sekil 2.4. Accident Footages From CCTYV veri seti lizerinde anahtar kare ¢ikarilmasi

Optical Flow (Optik Akis): Her karedeki hareket vektorlerinin hesaplanmasiyla, goriintiiler
arasindaki hareketin analiz edilmesi saglanir. Hareketli bolgelerdeki degisiklikler anahtar kareler
olarak belirlenebilir. Kareler arasi hareket vektorlerinin (optik akis) hesaplanmasi yoluyla,
hareket yogunluguna bagli olarak anahtar karelerin tespit edilmesini saglayan sézde kod

yapisi Tablo 2.3’de 6zetlenmistir.

Tablo 2.3. Optik akis yontemiyle anahtar kare tespit adimlari

Onceki kareyi oku ve baslangic kare olarak ata.

Anahtar kareler listesini baslat.

Siire¢ sayacini baglat ve siire¢ dongiisiinii baglat.

AW N

Her bir kare i¢in:

Mevcut kareyi oku.

Optik akis vektorlerini hesapla.

Hareket biiyiikliiglinii hesapla.

Eger hareket biiyiikliigii belirli bir esik degerinden biiyiikse, bu kareyi anahtar kare
olarak kabul et ve listeye ekle.

e Onceki kareyi giincelle.

e Siireci artir.

e Eger video sona erdiyse, dongiiyii bitir.

5 | Anahtar kareleri goriintiile
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Frame Difference yonteminin uygulanmasiyla elde edilen 6rnek anahtar kare gorsellestirmesi
kare farklarinin esik degerinin iizerinde olmasi durumunda elde edilen ve olaylarin kritik anlarim

temsil eden anahtar karelerin gorsel ¢iktis1 Sekil 2.5’de sunulmaktadir.

2017/10/17 14:53:45 1BOX 2-707

Sekil 2.5. Frame Difference kullanim 6rn.

1. Histogram Comparisons (Histogram Karsilastirmalari): Her bir karenin renk histograminin
hesaplanmasiyla, farklilik oranlarina gore anahtar kareler tespit edilir. Ozellikle renk

dagilimidaki biiytlik degisiklikler anahtar kareler olarak kabul edilebilir.

Renk histogramlari {izerinden yapilan benzerlik analiziyle, renk dagilimimda dnemli degisim
igeren karelerin anahtar kare olarak secilmesini saglayan islem adimlar1 Tablo 2.4.’de

gosterilmistir.
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Tablo 2.4. Histogram Comparisons (Histogram Karsilastirmalar1) yontemiyle anahtar kare tespit adimlar

Onceki kareyi oku ve baslangig kare olarak ata.

Anahtar kareler listesini baslat.

1
2
3 Siire¢ sayacini baglat ve siire¢ dongiisiinii baslat.
4

Her bir kare i¢in:

Mevcut kareyi oku.

flk kare ve mevcut kare icin histogramlar1 olustur.

Histogram farkini hesapla.

Eger histogram farki belirli bir esik degerinden biiyiikse, bu kareyi anahtar kare
olarak kabul et ve listeye ekle.

e Ilk kareyi giincelle.

e Siireci artir.

e Eger video sona erdiyse, dongiiyii bitir.

5 | Anahtar kareleri goriintiile

Her bir karenin renk histogrami arasindaki farklarin ol¢iilmesiyle, renk degisiminin yogun oldugu

karelerin anahtar kare olarak belirlendigi gorsellestirme 6rnegi Sekil 2.6’da gosterilmektedir.

i =
S ¥
— [ ‘ 2 %

) S Y
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Sekil 2.6. Histogram Comparisons (Histogram Karsilastirmalart) 6rnek veri seti i¢in elde edilen sonug

2. Object Tracking (Nesne Takibi): Belirli bir nesnenin tim video boyunca takip
edilmesiyle, nesnenin konumundaki degisiklikler anahtar kareler olarak belirlenebilir.

3. Motion Energy (Hareket Enerjisi): Her karedeki hareket miktarinin 6lgiilmesiyle, yiiksek
hareket enerjisi olan kareler anahtar kare olarak belirlenebilir.

4, Salient Region Detection (One Cikan Bolge Tespiti): Goriintiideki 6ne ¢ikan veya ilgi
cekici bolgelerin belirlenmesiyle, bu bolgelerin bulundugu kareler anahtar kare olarak kabul

edilebilir.

2.5. Anomali Tespit Yontemleri ve Uygulama Alanlar:

Anomali tespiti, genel durumlarda sistemin 6grendigi davraniglarin disina ¢ikan hareketlerin veya
olaylarin tespitinin otomatik olarak belirlenmesidir [13]. Siipheli insan davranislari, kargasa, kavga,
ihlaller, yangin ve patlama buna 6rnek anomali davranislari olabilir [12].

Anomali tespiti , hem makine 6grenmesi hem de goriintii isleme alanlarint ortak barindirarak
gerceklestirir [1]. Ayrica derin 6grenme yaklagimlari, olagan disi durumlar1 desenlestirerek
otomatik olarak 6grenme konusunda oldukga basarilidir [17].

Bu tezde, kalabalik analizinde, normal olmayan yogunluk degisimlerini potansiyel tehlike ya da
giivenlik riski olarak belirlenebilmektedir [18]. Yangin tespitinde ise HSV histogram analizine
dayali bu sistem yine anomalileri otomatik tespit edebilmektedir [20]. Kisaca bu sistem, sadece

siradan bir izleme degil gelecekte giivenlik tedbirleri agisindan etkin olacaktir [3].

2.6. Kalabalik Analiz Yontemleri ve Uygulama Alanlar

Kalabalik analizi,gbriinti ya da videodaki,insan sayisini,yogunlugunu ve davraniglarmin
belirlenmesi i¢in yapilan analizdir [8].Kalabalik igindeki insanlarin bulunduklari gériintiiniin
yogunluk haritasini ¢ikarmak modelleme siirecidir [16].

Kalabalik analiz uygulamalar1 agagidaki gibi kategorize edilebilir:
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. Yogunluk tahmini (Density Estimation): Goriintii tizerindeki kalabalik miktarin1 pikseller
cinsinden tahmin eder [17].

. Kalabalik sayimi (Crowd Counting): Toplam kisi sayisini verir [18].

. Kalabalik akisi takibi (Crowd Flow Analysis): Insanlarin hareket yénlerini ve hizlarini
analiz eder [14].

. Anomalilerin tespiti: Asir1 kalabaliklasma veya ters yonde hareket gibi olagandisi
durumlari belirler [12].

Bu tezde,ShangaiTech ve Mall veri setleri kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmada kalabalik sayimi
ve yogunluk hatitalamasi temel amag olarak belirlenmistir [8].Bu amag¢ dogrultusunda CSRNet ve
MCNN algoritmalari kullanilmigtir [16].

MCNN modeli,farkli ¢oziiniirlik ve 6lcek degisikliklerine karsi alt yapisi sayesinde esnek bir
performans gostermistir [22].

CSRNet modeli ise ,kalabalik tespitinde yogunluk haritasin1 duyusal alan yapisi ile basarili sekilde
olusturmustur[18].Ayrica kalabalik tespiti izleme sistemleri igin durumsal farkindalik saglamistir
[13].
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3. AKILLI SEHIRLERDE YANGIN ALGILAMA ICIN HSV
HIiSTOGRAM TABANLI YONTEM

Yanginlar tiim diinyaya zarar veren felaketlerdir [23]. Yanginlar, yildirnm diismesi gibi dogal
nedenlerle veya insanlarin ormanlarda dikkatsizce ates yakmasiyla baslayabilir [11]. Yangin
algilama sistemlerinin amaci, yanginlar1 baslar baslamaz tespit edip yetkililere bildirmektir. Bu,
can ve mal kaybini en aza indirmeyi amaglayan hizli miidahaleye olanak tanir [20]. Geleneksel
yangin algilama ydntemleri arasinda duman ve 1s1 sensorleri, yangin alarm sistemleri ve gdzetleme
kuleleri bulunur [3]. Ancak, bu yontemler genellikle yangin belirli bir boyuta ulastiktan sonra etkili
olur ve 6zellikle genis alanlarda yetersiz kalir [14]. Son yillarda, teknolojideki ilerlemeler yangin
algilama yontemlerinde 6nemli yenilikler getirmistir. Uzaktan algilama teknolojileri, insansiz hava
araglar1 (IHA'lar), uydu goriintiileme sistemleri ve yapay zeka tabanli analizler, yangin algilamanin
dogrulugunu ve hizin1 artirmaya 6nemli katkilarda bulunmustur [15]. Bu yenilik¢i yontemler, genis
alanlarin gergek zamanl izlenmesini ve yanginlarin erken tespitini saglar [19].

Bu bolimde, HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayma dayali histogram analizi ile
gercgeklestirilen bir goriintii isleme temelli yangin tespit yontemi onerilmektedir. Yontemin temel
amact, video kareleri tizerinde yangina 6zgii renk desenlerini matematiksel olarak modelleyerek

anlik yangin algilamasi yapmaktir [5].

3.1. Giris

Renk tabanli analizler, yanginin gérsel dogasi geregi dnemli avantajlar sunar [4]. Ozellikle alevin
karakteristik renkleri olan kirmizi, turuncu ve sar1 tonlari, goriintii tabanli algoritmalar tarafindan
HSV uzayinda daha kolay ayristirilabilmektedir [20]. HSV renk modeli, RGB renk uzayinin aksine
insan algisina daha yakin ¢alisir. Bu baglamda, yangina ait bolgeler doygunluk (S) ve parlaklik (V)
degerleri ile birlikte ton (H) bilgisi kullanilarak daha etkin siniflandirilabilir [19].

HSV tabanli analiz yonteminin tercih edilmesindeki temel motivasyon, renk bilgisine dayali
bolgelerin istatistiksel Ozelliklerinin histogramlar araciligiyla modellenmesidir[5]. Bu sayede,

cesitli aydinlatma kosullarina kars1 daha kararli bir yangin tespiti elde edilmesi amaglanmaktadir
[14].



3.2. Flame Veri Seti

Bu calismada, mevcut FLAME Veri Seti: Hava Goriintiileri Drone'lar (IHA"lar) Kullamlarak
Y1gmn Yanik Tespiti kullanilmistir [3]. Bu veri seti, hava yi1gin yanik tespiti i¢in siniflandirma ve
segmentasyon gibi gérevleri destekleyen gesitli depolara yapilandirilmistir. Sekil 3.1, veri setindeki
tiim depolar gostermektedir. Bu ¢aligmada, siniflandirma 7. ve 8. depolar kullanilarak yapilmustir.
Yedinci depo, "Yangin-Yanginsiz" goriintii siniflandirma sorunu (Egitim/Dogrulama veri seti) igin
254x254 olarak yeniden boyutlandirilan 39.375 karedir [14]. Bu deponun boyutu 1,3 GB'tir ve
bicimi JPEG'dir. Sekizinci depo, "Fire-vs-NoFire" goriintii siniflandirma problemi (Test veri seti)
icin 254x254'¢ yeniden boyutlandirilan 8.617 karedir [20]. Bu deponun boyutu 301 MB'dir ve
bicimi JPEG'dir . FLAME veri setinde yer alan tiim veri depolarinin yapisal goriiniimii. Her bir
depo, yangin tespiti gorevleri i¢in farkli amaglara (egitim, dogrulama, test vb.) hizmet eden

goriintiileri Sekil 3.1.’de gosterilmektedir.

Type Camera Palette Duration Resolution FPS Size Application Usage Labeled
1 Video Zenmuse Normal(.MP4) 966 5 1280 x 720 29 1.2 GB Classification N
2 Video Zenmuse Normal(.MP4) 399 s 1280 x 720 29 503 MB - N
3 Video FLIR WhiteHot{.MOV) 89 s 640 x 512 30 45 MB N
4 Video FLIR GreenHot{.MOV) 305 s 640 x 512 30 153 MB N
5 Video FLIR Fusion(.MOV}) 25 mins 640 x 512 30 283 GB N
(V] Xideo Lhantom, Norual CKOV) L nins S540 < 2160 a0 Ky ] I\
7 Frame Zenmuse Normal(.JPEG) 39,375 frames 254 » 254 - 1.3 GB Classification Train/Val Y
(B Frame Phantom Normal(.JPEG) 8617 frames 254 x 254 - 301 MB Classification Test Y

) it i iy Torman JreG] 2003 Trames 3380 % 2100 S Gh 2 T van T Fire)

10 Mask - Binary(.PNG) 2003 frames 3480 x 2160 - 234 MB Segmentation Train/Val/Test Y(Fire)

Sekil 3.1. Veri kiimesindeki tiim depolar

3.3. Onerilen HSV Histogram Yéntemi

Onerilen yontem, depolardan elde edilen gériintiilerin HSV (Ton, Doygunluk, Deger) renk uzayina
doniistiirilmesi ve bu donlisim sonucunda olusan histogramlarin smiflandirilmasi esasina
dayanmaktadir [5]. Bu baglamda, goriintiilerin H, S ve V katmanlarinin histogramlar1 ayri ayri
¢ikarilmig, ardindan her goriintii i¢in bu degerler birlestirilerek siniflandirma asamasina gegilmistir
[19]. Simiflandirma islemi; SVM (Destek Vektor Makineleri), Fine Decision Tree ve Fine KNN
algoritmalari ile gerceklestirilmistir [11].
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Onerilen HSV histogram tabanli yéntem igin akis diyagrami. Gériintiilerin HSV renk uzayina
doniistiiriilmesi, H-S-V histogramlarinin ayn ayri ¢ikarilmasi ve bu histogramlarin siniflandirma
algoritmalarina (SVM, Fine Decision Tree, Fine KNN) giris olarak verilmesi siireci Sekil.3.2°de

gosterilmistir.

Girdi Gortntiisii

l

‘ HSV Degerlerini Al’

!

t HSV’ye Dayah Histogram J
Olusturma

Makine Ogrenmesi
Modellerinin Uygulanmasi

Sonuclar

Sekil 3.2. Onerilen yontemin akis diyagrami

HSV uzayi, renkleri insan algisina daha uygun sekilde temsil eder [5]. HSV modelinde Ton (H),
Doygunluk (S) ve Deger (V) bilesenleri, RGB uzayma kiyasla renk ayrimi ve analizi i¢in daha
verimli sonuglar vermektedir [19]. HSV renk uzaymnin 6zellikle yangin tespiti gibi uygulamalarda
tercih edilmesinin nedeni, bu uzayin parlaklik ve renk yogunlugu gibi faktdrlerden bagimsiz olarak
calisabilmesidir [20] [23]. Sekil 3.3. ‘de yangin sinifina ait bir goriintiniin RGB, gri tonlama
(grayscale) ve HSV renk uzayindaki temsilleri. HSV renk uzayi, ton (Hue) ve doygunluk
(Saturation) bilesenlerini ayr1 ayr1 degerlendirebilmesi sayesinde, yangin gibi sicak renklerin diger

nesnelerden daha kolay ayristirilmasina olanak tanimaktadir.

RGB HSV
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Sekil 3.3. Yangin sinifi RGB, gri ve HSV goriiniimii

Sekil 3.4°de yangin ve yangin dis1 siniflara ait 6rnek goriintiilerin H (Hue), S (Saturation) ve V
(Value) histogramlari. Bu histogramlar, her sinifin renk dagilimi agisindan belirgin farkliliklar
gosterdigini ortaya koymakta ve siniflandirma siirecinde kullanilabilecek anlamli 6zellikler

sunmaktadir.

Kirmizi Yesil Mavi

Ton Doygunluk Parlaklik

Sekil 3.4. Yangin ve yangin dis1 sinif igin histogramlar
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Bu gorsel, yangin ve yangin disi siniflarin renk bilesenleri bakimindan belirgin farkliliklar
gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle HSV uzayindaki H (Hue) bileseni, siiflar arasinda

giiclii bir ayrim saglamaktadir. Bu analiz Sekil 3.5’te gorsel olarak sunulmustur.

15 1

05 “ ! ! .
1 J 1
100 200 300 400 S00 600 100

Yangin goriintii histogram
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B000 - -
6000 - 4
4000 :
it J |

o TP | 1 . 1 .&sﬂL L i
0 100 200 300 400 500 600 T00 800

Yangin icermeyen goriintii histogramm

Sekil 3.5. Yangin sinifi ve yangin sinifi olmayan 6rnek goriintiilerin R, G, B ve H, S, V katmanlarinin
histogram grafikleri

Y 6ntemin uygulanabilirligi, RGB ve gri tonlamali1 goriintiilerin yetersizligini ortaya koyan deneysel
analizlerle desteklenmistir[3]. HSV histogramlar1 kullanilarak elde edilen veriler; Sekil 3.3, 3.4 ve
3.5’te gorsel olarak sunulmustur. Bu gorseller ve histogram analizleri, 6zellikle H katmaninin
yangin ve yangin dis1 goriintiiler arasinda giiglii bir ayirt edici 6zellik tagidigini géstermektedir [14].
HSV histogram degerlerinin siniflandiriimasi sonucunda kullanilan algoritmalarin genel tanimi su
sekildedir [4]:

o Karar Agaci: Ozellik degerlerine gére verileri alt kiimelere ayirarak tahmin islemini

gergeklestiren agac yapili bir modeldir [18].
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o SVM: Siiflar arasindaki farki en iyi ayiran hiper diizlemleri kullanarak yiiksek
dogrulukta siniflandirma yapan bir algoritmadir [8].
. KNN: Yeni bir 6rnegi, egitim kiimesindeki en yakin k komsunun sinifina gore

etiketleyen, basit ama etkili bir yontemdir [13].

3.4. Deneysel Sonuglar

Y 6ntemlerin basarimini test etmek amaciyla MATLAB Classification Learner Toolbox kullanilmig
ve 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir [1]. Testler iki farkli kamera sistemine gore
gergeklestirilmigtir: Zenmuse ve Hayalet kamera.

Zenmuse Kamera Sonucu Karar Agaci modeli, yangin sinifin1 %99,63, yangin olmayan simifi
%99,41 dogrulukla tahmin etmistir. SVM modeli sirasiyla %99,84 ve %99,76; KNN modeli ise
%99,89 ve %99,90 dogruluk oranlari ile en basarili sonuglar1 vermistir. Zenmuse kamera ile elde
edilen gortntiiler tizerinde yapilan smiflandirma sonuglarmin hata matrisi (confusion matrix)

analizleri, ii¢ farkli algoritma i¢in Sekil 3.6’da gorsel olarak karsilastirilmstir.

Tahmin Edilen Simif

Gercek 1

Simf

Sekil 3.6. Confusion Matris a) Fine Decision Tree Model b) Cubic SVM Model c) Fine KNN Model

100 yineleme ile yapilan test sonuglari, Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, Geometrik Ortalama ve
F1 Puanmi metrikleriyle Tablo 3.1’de sunulmustur. Ayrica, RGB, gri tonlamali ve HSV

histogramlarinin dogruluk karsilagtirmast Tablo 3.2'de gosterilmis ve HSV'nin stiinliigi

vurgulanmuistir.
Tablo 3.1. Onerilen yéntem 100 yineleme performans degerleri.
Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) | Geometrik Ortalama (%) | F1-Skore (%)
DT 99.60 99.57 99.58 99.58 99.57
SVM 99.82 99.80 99.81 99.81 99.80
KNN 99.90 99.88 99.90 99.90 99.89
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Tablo 3.2. RGB, gri tonlamali ve HSV gériiniimlerinin histogramlar1 kullanilarak elde edilen yangin tahmin
dogrulugu degerlerinin karsilastiriimasi

Gri + Histogram RGB + Histogram HSV + Histogram
(%) (%) (%)
DT 98.80 98.90 99.60
SVM 99.40 99.50 99.82
KNN 99.80 99.84 99.90

Hayalet Kamera Sonucu Karar Agaci modeli sirasiyla %98,42 ve %97,30; SVM modeli %99,44 ve

%99,77; KNN modeli ise %99,34 ve %99,40 dogrulukla tahmin yapmustir. Burada en iyi sonug

Kiibik SVM modeliyle elde edilmistir. Phantom kamera goriintiileri tizerinde yiiriitiilen

siniflandirma siirecinde elde edilen hata matrisleri, her bir algoritma i¢in Sekil 3.7°de sunulmustur.

Gercek
Simif

Tahmin Edilen Simif

Sekil 3.7. Confusion Matris a) Fine Decision Tree Model b) Cubic SVM Model ¢) Fine KNN Model

100 yinelemeye dayali performans analizleri Tablo 3.3'te, farkli renk uzayir kombinasyonlarinin

dogruluk karsilagtirmalar ise Tablo 3.4'te yer almaktadir. HSV uzay1 her iki kamera tiirii i¢in de en

basarili sonuglar1 vermistir.

Tablo 3.3. Onerilen yontem 100 yineleme performans degerleri

Dogruluk (%) | Tahmin (%) | Duyarhlik (%) | Geometrik Ortalama (%) | F1-Skore (%)
DT 98.22 98.12 98.18 98.18 98.15
SVM 99.64 99.58 99.66 99.66 99.62
KNN 99.43 99.38 99.43 99.43 99.40
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Tablo 3.4. RGB, gri tonlamali ve HSV goriintimlerinin histogramlari kullanilarak elde edilen yangin
tahmin dogrulugu degerlerinin karsilastirilmasi.

Gri + Histogram RGB + Histogram HSV + Histogram
(%) (%) (%)
DT 94.4 93.60 98.22
SVM 99.1 99.40 99.64
KNN 99.4 99.40 99.43

3.5. Boliim Degerlendirmesi

Yanginlarin erken tespiti hem maddi hem de manevi kayiplar azaltir [23]. Bu nedenle, bu amagla
bircok yontem gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir. Bu ¢alismada, yangin tespiti once
HSV renk uzaymi kullanarak histogram degerleri elde edilerek ve ardindan makine 6grenimi
yontemleri uygulanarak gergeklestirildi. FLAME veri setinin 7. (Zenmuse Kamera) ve 8. (Phantom
Kamera) depolart kullanildi ve sonuglar bu depolar icin ayr1 ayr1 elde edildi. Elde edilen
sonuclardan, HSV renk uzayinin RGB ve gri tonlamali gésterimlerden daha iyi sonuglar sagladigi
goriildii. Zenmuse Kamera i¢in en iyi sonug %99,90 dogruluk oraniyla Fine KNN modeliyle elde
edildi. Phantom Kamera igin en iyi sonu¢ %99,64 dogruluk orantyla Cubic SVM modeliyle elde
edildi.

27



4. AKILLI SEHIRLERDE KALABALIK ANALIZI iCIN
CSRNET VE MCNN TABANLI BiR YONTEM

Yapay zeka temelli goriintii isleme benzeri ¢coziimler, giivenlik kamera sistemlerinden elde edilen
veriler iizerinden kalabalik analizi gerceklestirebilmektedir. Son dénemde giderek artan insan
niifusu kentlesmeyi de arttirmistir. Buna bagli olarak akilli sehir uygulamalari kapsaminda olan
alanlarin kontrolii kritik hale gelmistir [16]. Niifus yogunlugunun, diizenli ve tutarli tespiti;
giivenlik, emniyet ,trafik, afet gibi pek ¢ok alanda 6nemli katkilar saglamaktadir [13].

Bu boliimde, kalabalik analizi yapan derin 6grenme temelli olan CSRNet ve MCNN  modelleri;
ShangaiTech ve Mall veri setleri iizerinde yogunluk haritasi iiretimi yoluyla yapilan deneyler

dogrultusunda kullanilmigtir. Sonuglar, basarilar1 ve uygunluklar1 yéniinden degerlendirilmistir.

4.1. Giris

Kalabalik analizi, 6zellikle akilli sehirlerde trafik denetimi, afet yonetimi ve insan yogunlugu tespiti
alanlarinda aktif olarak kullanilmaktadir [13]. Bu gelismis izleme organizasyonlari agisindan
olduk¢a 6nemlidir [8]. Kalabalik tespiti, benzeri nesne tespiti veya dogrusal tahmin yonetimi gibi
klasik yapilar yiiksek yogunluk ve karisik algilar altinda esneklik ve tutarlilik bakimindan kisitlidir.
Bu calismada, ShabagiTech ve Mall veri setleri lizerinde CSRNet modelleri uygulanmas1 ve

kiyaslanmasini hedeflemektedir.

4.2. Kalabalik Veri Seti

Bu c¢alismada,ShanagiTech-PartA ve Mall wveri setleri {izerinden kalabalik analizi
gergeklestirilmistir. ShangaiTech-PartA veri seti,insan yogunlugunun fazla oldugu i¢in goriintii
isleme de kisi sayimu i¢in kullanilan yiiksek 6lgekli veri setidir.Part A kismi, sanal ortamda rastgele
toplanan, yogun kalabalik iceren 482 adet goriintiiden olusur. 300 goriintii egitim,182 goriintii test
seklinde boliinmiistiir. Her goriintiide, bireylerin pozisyonlar: .mat dosyalari igerisinde koordinat
olarak verilmistir [8]. CSRNet ve MCNN modellerinde bu koordinat bilgileri, yogunluk haritasi
(density map) olusturmak i¢in kullanilmustir.

Mall veri seti,bir aligveris merkesinde ¢ekimi gergeklestirilen toplam 2000 adet video dizisinden
olusan gorintilerdir.Bu goriintiilerdeki insanlarim  bulunduklar1 noktalar mauel olarak
isaretlenmistir. Veri setinde insan yogunlugu diisiik ve orta diizeydedir [17].Bu da hem modellerin
diisiik yogunlukta performanslarin1 degerlendirmek hem de farkli senaryoda kararliliklarini test

etmek amaciyla ,gercek zamanl izleme uygulamalarina elverislidir.



4.3. Onerilen Yontem

Bu calismada CNN temelli olan CSRNet ve MCNN algoritmalari ile kalabalik tahmini yapilmis ve
karsilagtirilmistir. CSRNet, derin katmanlardan olusan yogun kalabalik sahnelerinde yogunluk
haritas tireten bir modeldir [16].Yapisi iki kisimdan olusur:

On kisim (front-end): VGG-16 mimarisinin ilk 10 katmam alinarak 6zellik ¢ikarin yapilir.
Arka kisim (Back-end): Dilation (genisletilmis) konvoliisyon katmanlari ile yogunluk haritasi
iretilir.

Bu yap1 sayesinde, genis alandaki iligskiler modellenebilir ve kalabalik sahnelerde basarili tahminler
yapilabilir [22]. En 6nemli 6zelligi diisiik yogunluklu sahnelerde yiiksek basari gostermesidir.
MCNN modeli, farkli 6l¢eklerdeki insanlari tespit edebilmek amaciyla ¢ok siitunlu bir mimari

kullanir. Her siitun farkl filtre boyutlari kullanarak goriintiiyii isler [16]:

. Kiigiik siitun: Yakin ve net bireyler
. Orta siitun: Orta uzakliktaki bireyler
. Genis siitun: Uzak ve kiiciik boyutlu bireyler

Bu mimari sayesinde goriintiideki farkli biiyiikliikteki insan figiirleri birlikte analiz edilebilir.

Yogunluk haritasi tiretilerek kalabalik dagilimi tahmin edilir [8].

Her iki modelin genel yapisini ve kalabalik sayimu siireglerini agiklayan sematik yapr Sekil 4.1'de
verilmigtir. Bu yap1, modellerin nasil ¢alistigini adim adim gorsellestirerek modelin genel isleyisine

dair biitiinsel bir anlayis saglamaktadir.

Mall & Shanghai

On Isleme
- Yeniden Boyut-
landirma
- Normalizasyon
Gercek Yogunluk
Haritasi Uretimi

Model Egitimi Egitilmis
CSRNet CSRNet
(Genigletilmis Konv.) (3 Dalli Yapi)

Yogunluk Haritasi Yogunluk Haritasi
Tahmini (Test) Tahmini (Test)
| |
( MAE/RMSE Hesaplama |
T
Gorsel Degerlendirme
& Performans Raporu

Sekil 4.1. CSRNet ve MCNN kullanarak kalabalik sayma hatti
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4.4. Deneysel Sonuclar

Modeller her iki veri setinde de egitilmis ve asagidaki metriklerle degerlendirilmistir:

. MAE (Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata

. RMSE (Root Mean Squared Error): Kok ortalama kare hata

ShanghaiTech Part A Sonuclar

ShanghaiTech Part A veri seti, yiiksek yogunluklu kalabalik sahneleri icermesi nedeniyle 6zellikle
zorlayici bir veri setidir. Bu nedenle bu veri setinde elde edilen basarilar, modelin ger¢ek diinyadaki
karmasik sahnelerle bas edebilme kapasitesini dogrudan yansitmaktadir. Bu veri setinde her iki

modelin performans karsilastirmasi1 Tablo 4.1'de sunulmustur.

Tablo 4.1.ShanghaiTech Part A Sonuglar

Model MAE RMSE

CSRNet 68.2 104.3

MCNN 110.2 173.2

CSRNet modeli, Part A'daki yogun kalabalik sahnelerde daha diisiik MAE ve RMSE degerleri ile
istiin performans gostermistir. Elde edilen sonuglara gore, CSRNet modeli, hem MAE hem de
RMSE agisindan MCNN modeline kiyasla ¢ok daha diisiik hata oranlari sergilemistir. Bu durum,
CSRNet’in yiiksek yogunluklu sahnelerdeki detaylar1 daha basarili bir sekilde 6grenebildigini ve
daha dogru tahminlerde bulunabildigini ortaya koymaktadir.

CSRNet’in yiiksek dogrulugunu gorsel olarak yansitan bir ornek tahmin ¢iktist Sekil 4.2'de
sunulmustur. Bu sekil, kalabaligin yogunlastigi alanlardaki 1s1 yogunluklarin1 dogru sekilde

modelleyebildigini gostermektedir.
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Sekil 4.2. ShanghaiTech Bolim A veri setinden alinan yiiksek yogunluklu bir goriintii igin CSRNet
tarafindan tahmin edilen yogunluk haritast.

Ote yandan, MCNN modeli ayni gériintii iizerinde uygulandiginda bazi sinirlamalar ortaya
cikmistir.  Ozellikle kalabalik dagiliminin  homojen olmadigi, bireylerin diizensiz sekilde
konumlandig1 sahnelerde MCNN, yogunluk haritasin1 olustururken detayli konum bilgisini
yeterince hassas sekilde yansitamamistir. Bu model, yalnizca genel kalabalik yogunlugu hakkinda
yiizeysel bir fikir sunmakla kalmis, bireysel nesne tespiti ve hassas sayim gorevlerinde yetersiz
kalmistir. Bu durum, Sekil 4.3'te yer alan yogunluk haritas1 6rneginde agikga goriilmektedir.
Sekilde, modelin yogunlugu genel hatlariyla yakaladigi, ancak bireysel insan kiimelerini dogru

konumlandirmakta zorlandig1 gozlemlenmektedir.

Sekil 4.3. Yogun kalabaliklarin modellenmesinde sinirlamalar gosteren ikinci MCNN tahmini.
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Mall Veri Seti Sonuclari
Mall veri seti, disiik kalabalik yogunluklarinin oldugu, genellikle bireylerin daha net secilebildigi
aligveris merkezi ortamlarindan olusmaktadir. Bu veri seti ilizerinde yapilan degerlendirme
sonuglari Tablo 4.2'de sunulmugtur.

Tablo 4.2. Mall Veri Seti Sonuglar

Model MAE RMSE
CSRNet 2.7 4.6
MCNN 3.1 5.2

Daha az yogun kalabalik igeren Mall veri setinde her iki model de basarili sonuglar vermistir, ancak
CSRNet yine biraz daha diisiik hata oranlarina sahiptir. Sonuglar gorsellestirildiginde ,CSRNet’in
insanlarin bulunduklar1 noktalar1 yogunluk haritalariyla daha tutarli oldugu kaydedilmistir. MCNN
ise genel yogunlukta olan noktalar tespit etmede etkili olsa da insanlarin bulunduklar1 noktalarin
detayli ayriminda ¢ok etkili olamamustir.

Sonuclar gostermektedir ki, her iki model de diisiik yogunluklu kalabalik analizinde basarilidir.
Ancak CSRNet modeli, yine daha diisiik hata oranlart ile bir adim 6ne ¢ikmustir. Bu modelin tahmin

yetenegi Sekil 4.4'te rnek bir sahne ile gorsellestirilmistir.

Sekil 4.4. CSRNet tarafindan Aligverig Merkezi veri kiimesi lizerinde olusturulan 6rnek yogunluk haritas,
kalabalik alanlardaki dogru konsantrasyonu gostermektedir.

4.5. Boliim Degerlendirmesi

CSRNet ve MCNN modelleri, goriintii odakl kalabalik analizi verimli modellerdir. Bu ¢alismada
cikan deneysel sonuglara gore:

CSRNet, yiiksek yogunlukta da diisiik yogunlukta da olduk¢a dogru sonuglar vermistir.

MCNN, daha basit yapisiyla ¢cabuk tahminde bulunmustur fakat CSRNet kadar dogru tahmin

performansi gosterememistir.
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CSRNet, ger¢cek zamanli kriz an1 durum takiplerinde, emniyet agisindan asir1 yogunluk takibinde,
yiiksek duyarlhilik gerektiren durumlarda kullanilir. MCNN ise sinirli kaynaklarin oldugu, taginabilir
sistemlerde ve baglangi¢ diizeyinde arastirmalarda kullanilabilir.

Bu tez, akilli sehir uygulamalarina katki saglayan, kalabalik analizinde kullanilan modellerin

kargilagtirmali analizlerini 6zgilin sekilde ortaya koymaktadi
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, akilli sehir uygulamalar1 kapsaminda kritik 6neme sahip olan yangin tespiti
ve kalabalik analizi problemlerine yonelik goriintii isleme ve yapay zeka temelli iki farkli yontem
ayrintili sekilde incelenmis, uygulanmis ve deneysel olarak degerlendirilmistir [23] [3]. Her iki
uygulama alani da sehir giivenligi, afet yonetimi ve toplu yasam alanlarinin denetlenmesi gibi
konularda karar destek sistemleri i¢in temel yapi taglarini olusturmaktadir [14].

Tez iki temel uygulama etrafinda sekillenmistir: HSV histogram tabanli yangin algilama yontemi
[19] ve CSRNet ile MCNN temelli kalabalik analizi [8]. Calismanin tiim agsamalarinda hem
yontemsel biitiinliik korunmus hem de uygulamaya dayali deneysel dogrulamalarla model

basarimlari nicel olarak ortaya konmustur [16].

5.1. Yangmn Tespitinde HSV Histogram Yontemi Uzerine Degerlendirme

HSV renk uzayi, 6zellikle yangin gibi parlak ve karakteristik renk yogunluklarina sahip nesnelerin
tespitinde RGB renk uzayina kiyasla daha kararli sonuglar vermektedir [5]. Tezde 6nerilen yontem;
gorsel verilerden elde edilen HSV histogramlariin, yangin ve yangin olmayan bdlgeleri ayirt
edebilmesi ilkesine dayanmaktadir. Flame veri seti iizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalar
sonucunda, yontemin;

Diisiik karmasikliga sahip olmasi , ger¢ek zamanli sistemlere entegre edilebilirligi ve renk temelli
basit ama etkili bir 6n tespit modiilii olarak gérev yapabilmesi [3] gibi avantajlar1 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak, yontemin bazi sinirhliklart da gdzlemlenmistir:

Renk benzerligi gosteren nesnelerde (6rnegin turuncu giysi, lamba 15181) yanlis pozitif sonuglar
verme riski [19]. Hareket, sekil veya doku gibi diger ozellikleri dikkate almamasi [15] ve yalnizca
gorsel spektrumda c¢alismasidir(termal destek yok) [14]. Bu eksiklikler, gelecekte hareketli
gorilintiilerde zaman serisi analizi, sicaklik sensorleri ile coklu kaynakli karar mekanizmalar1 gibi

iyilestirmelerle giderilebilir [30].

5.2. Kalabalk Analizi Uzerine Degerlendirme

Kalabalik analizi, gerek toplumsal diizenin korunmasinda gerekse afet an1 gibi kritik durumlarin
izlenmesinde hayati dneme sahiptir [13]. Bu ¢alismada iki derin 6grenme temelli yogunluk tahmin
mimarisi olan CSRNet ve MCNN basarimlar agisindan degerlendirilmistir [8].

CSRNet, VGG-16 tabanlhi derin yapist ve dilated konvoliisyon katmanlar1 sayesinde yiiksek
dogrulukla yogunluk haritasi iiretebilmekte ve 6zellikle yogun kalabalik iceren sahnelerde daha

basarili sonuglar sunmaktadir [16].



MCNN, farkli dl¢eklerdeki bireyleri algilamak i¢in gelistirilmis ¢ok siitunlu yapisiyla esneklik
saglamaktadir [16]. Hafif mimarisi nedeniyle diisiik donanmimli sistemlerde ¢alismaya daha
uygundur [17].

ShanghaiTech Part A ve Mall veri setlerinde yapilan deneyler neticesinde:

CSRNet, her iki veri setinde de daha diisiik MAE ve RMSE degerleriyle tstiinliik gostermistir [8].
MCNN, daha diisiik yogunluklu sahnelerde yeterli performans gosterse de detayli bireysel ayrim

konusunda sinirli kalmstir [18].

5.3. Genel Degerlendirme ve Katkilar

Bu tez ¢alismasi, literatiirde sikg¢a kullanilan yontemleri sadece teorik olarak aktarmakla kalmamis
ayni zamanda goriintii isleme ve yapay zeka yontemlerini gergek veri setleriyle birlestirerek pratik
ciktilar tiretmis [14]. Uygulanan modellerin mimari detaylarini anlamis ve kod diizeyinde basariyla
gerceklestirmis [8].Sonuglar grafiksel ve metriksel olarak analiz ederek karsilastirmali bir ¢alisma
sunmustur [16].Bu baglamda, ¢alisma hem akademik hem de uygulamali anlamda degerli bir

buitlinliik arz etmektedir.

5.4. Gelecek Calismalar Icin Oneriler

Bu c¢alismada ortaya koyulan yontemler, gelecekte daha gelismis sistemlerin temelini
olusturabilecek niteliktedir [23] [14]. Asagida gelecek ¢alismalar i¢in bazi 6neriler siralanmustir:
Yangin Tespiti I¢in:

Termal goriintiilerle HSV histogram analizinin birlestirildigi ¢ok modlu sistemler gelistirilebilir
[11]. Hareket temelli (optical flow) 6zelliklerle desteklenmis yangin tespiti yapilabilir [15].Derin
ogrenme tabanli yangin siniflandiricilari (CNN, LSTM) uygulanarak dogruluk artirtlabilir [20].
Kalabahk Analizi I¢in:

CSRNet ve MCNN gibi modellerin encoder-decoder yapilart ile hibrit ¢6ziimler olusturulabilir [8].
Kalabalik davranigi tahmini igin zaman serisi modelleme (ConvLSTM) denenebilir [17]. Gergek
zamanli analiz i¢in mobil cihaz uyumlu, hafif modeller gelistirilebilir [18].

Genel Gelistirmeler:

Model c¢iktilarinin gorsel analizlerine yonelik bir kullanici arayiizii tasarlanabilir.Akilli sehir
senaryolarinda ¢oklu kamera akislarin1 birlestiren sistemler gelistirilebilir [3].Bu tez, goriinti
isleme ve yapay zeka yontemlerinin birlesimiyle akilli sehirler i¢in faydali olacak erken uyari
sistemlerinin temelini atmaktadir. Elde edilen bulgular ve sonuglar, hem akademik literatiire katki

sunmakta hem de gercek diinya uygulamalari i¢in yol gostermektedir [30].
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v' Yiiksek Lisans Tez Projesi (TUBITAK 5220154 destekli) Konu: Giivenlik kameralarinda
olay tespiti i¢in yapay zeka ve goriintii isleme tabanli sistem gelistirme

Yontem: HSV renk uzayi, CNN mimarisi, anomali tespiti, kalabalik yogunluk analizi
Python ile goriintii isleme ve derin 6grenme (OpenCV, Keras, TensorFlow)
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