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OZET

Kamera kullanimi, basta hastaneler ve sehir merkezleri gibi kamusal alanlar olmak
tizere artmistir. Kamera kullaniminin baslica sebepleri istenmeyen durumlari tespit
etmek ve kayit altna almaktir. izlenecek alan biiyiidiikge kamera sayis1 artmakta bu
sebeple kamera goriintiilerini analiz edilmesi de giiclesmektedir. Bu hem maliyet
hem de hata oraninin artmasi anlamina gelmektedir. Bu sebeplerden otiirii kamera
videolarinin otomatik bir sekilde analiz edilmesi 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada,
literatiir arastirmasi yapilarak yaygin kullanilan anomali tespit yontemleri arastirilmis
ve uygun veri setleri belirlenmistir. Son yapilan calismalarda gézlemlenen karma
yontem: optik akis harita goriintiileri ve otokodlayic1i derin 6grenme modeli
kullanilarak kamera goriintiilerinde bulunan anomalileri tespit edebilen bir algoritma
onerilip performansi incelenmistir. Yaya yollarinda bulunan ve yiiksek bir yere
monte edilmis sabit bir kamera ile elde goriintiilerden olusan UCSD ve Minnesota
Universitesinin kalabaligin panige kapilarak kagistigi durumlari temsil etmek igin
olusturdugu UMN veri setleri kullanilmigtir. Yaya yollarinda yaya disinda farkli
varliklarin bulunmasi, yayalarin olusturdugu anormal hareket oriintiileri (yayalari
¢imlere basmasi) ve kalabaligin aniden kagismaya baglamasi anomali durumlari
olarak kabul edilmistir. Test edilecek her goriintlii i¢in ayr1 egitim yapilmasi ve
anomali esik degerinin her test videosu i¢in 6zel olarak belirlenmesi farkliliklari
performans: arttiran unsurlardan olmustur. Anomalinin kalabalik arasina girdigi ve
hareket hizin1 diisiirdiigli durumlarda algoritmanin performansinin  diistiigl
gozlemlenmistir. Sadece hiza bagli anomaliler disinda hareket yonii temelli
anomaliler de basarili sekilde tespit edilebilmistir. Onerilen yontemin performansini
Olgmek i¢in “dogruluk” basar1 metrigi kullanilmistir. UCSD Ped-1 veri setinde %81
UCSD Ped-2 veri setinde %82 ve UMN veri setinde %91.18 dogruluk ile basar1 elde
edilmistir. Onerilen algoritmanin; gercek zamanl calisabilirligini daha gtvenilir
sekilde test etmek adma yliksek ornekleme ile elde edilmis veri setleri kullanmak,
performansini arttirmak icin derin 6grenme modelinin performansini arttirmak
gelecekte yapilacak ¢aligmalar arasindadir.

Anahtar Kelimeler: Optik Akis, Otokodlayici, Anomali, Yapay Sinir Ag1
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ABSTRACT

The use of cameras has increased, particularly in public spaces such as hospitals and
city centers. The primary purposes of camera usage are to detect and record
undesired incidents. As the monitored area grows, the number of cameras increases,
making it more challenging to analyze camera footage. This leads to higher costs and
increased error rates. For these reasons, the automatic analysis of camera footage has
become important. In this study, a literature review was conducted to examine
commonly used anomaly detection methods, and an appropriate dataset was selected.

A hybrid method observed in recent studies—using optical flow map images and an
autoencoder deep learning model—was proposed to detect anomalies in camera
footage, and its performance was evaluated. The UCSD datasets, consisting of
footage captured by a fixed camera mounted at a high point on pedestrian walkways,
were utilized. Anomalies were defined as the presence of non-pedestrian entities on
the walkways and abnormal movement patterns of pedestrians (e.g., pedestrians
walking on grass). All anomalous situations occurred naturally. Training was
conducted separately for each test image, and anomaly threshold values were
determined specifically for each test video, which were factors that improved
performance.

It was observed that the algorithm's performance decreased when anomalies entered
crowded areas and reduced movement speed. However, direction-based anomalies,
as opposed to those solely dependent on speed, were successfully detected. The
performance of the proposed method was evaluated using the "accuracy™ metric. The
method achieved a success rate of 81% on the UCSD Ped-1 dataset and 82% on the
UCSD Ped-2 dataset. To test the real-time operability of the proposed algorithm
more reliably, future studies will focus on using datasets obtained with higher
sampling rates and improving the performance of the deep learning model to enhance
overall performance.

Keywords: Optical Flow, Autoencoder, Anomaly, Artificial Neural Network
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TESEKKUR

Tez siireci boyunca manevi destegini higbir zaman esirgemeyen, bana inanan ve
yanimda olan sevgili aileme sonsuz tesekkiir ederim. Varliklari, sabirlar1 ve sevgileri
bu siireci daha gii¢lii ve anlamli kilmistir. Bu tez ¢calismasinin hazirlanmasinda bilgi
birikimi ile her zaman yol gosteren tez danismanim Sayin Koéksal Hocaoglu’na en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, yalmzca akademik degil, kisisel gelisimime de katki saglayan, bu tezin
yazilmasindaki temelleri atan degerli lise ve ilkokul &gretmenlerime goniilden
tesekkiir ederim. Bugiin attiim her adimda onlarin emegi ve 6zverisi bulunmaktadir.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile giinlimiizde kamusal alanlar basta olmak {izere aligveris
merkezleri, parklar, kavsaklar, bankalar vs. gibi halka ag¢ik alanlarda kamera
kullanim1 yayginlagmistir [1]. Kamera kullanimimin baslica sebepleri; sugclar,
yasadis1 faaliyetler, trafik kazalar1 gibi anormal olaylar1 tespit etmektir.
Beklenmeyen bir olay meydana geldiginde miidahale edilebilmesi veya sonradan
yapilacak islemler icin kayit teskil etmesi amaciyla kullanilabilmektedir. Kamera
kullanimmin en biiyiik zorlugu gériintiilerin analiz edilmesidir. Izlenecek alan
biiylidiikge kamera sayisi artmakta bu sebeple kamera goriintiilerini analiz edilmesi
de giiclesmektedir [2]. Bu hem maliyet hem de hata oranmin artmasi anlamina
gelmektedir. Insan faktdriinii ve insandan kaynaklanabilecek hatalari en aza
indirgemek icin otomatik video anomali tespit algoritmalar1 gelistirilmektedir.
Kamera kayitlarinda Orilintiiyli bozan goriintiilere anomali denir. Anomali olarak
adlandirilabilecek olay normal faaliyetlere gore nadiren meydana gelir [3]. Ayni
zamanda kameranin konuldugu sahneye gore ‘“anomali olayin” tanimi
degisebilmektedir. Cocuk parki igerisinde kosan bir insan anomali olustururken
stadyum da kosan olusturmaz. Bu durumda anomali tespitini zorlastirir [4].
Gelistirilen yontemin kullanilan bir veri setinde ¢ok 1yi sonug verirken farkli bir veri

setinde iyi performans gostermemesine sebep olur.

Anomali simiflandirilmast literatiirde farkli sekiller de yapilmaktadir. Fakat genel
kapsayici bir tablo ¢izmek istenirse: Gorsel Anomaliler, davranigsal anomaliler ve

baglamsal anomaliler olmak iizere 3 sinifta incelenebilir [5].

Gorsel anomaliler, ortamda bulunmamasi gereken bir nesnenin varligr ile ilgilidir.
Kalabalikta silah ile yliriiyen insan veya terkedilmis ¢anta bu tiir anomalilere 6rnek
olarak gosterilebilir. Obje tespiti yontemleri ile gorsel anomalilere ¢6zim
uretilebilmektedir.

Davranigsal anomaliler, kisinin veya kalabaligin o sahne i¢in olan normalden sapmis
hareketleridir. Asirt hizli veya asir1 yavas yiirliyen insanlar, ani yon degistirmek,
kagma eylemleri ve kalabaligin bir anda ¢ogalmasi ile panik halinin olusmasi 6rnek

olarak gosterilebilir.



Baglamsal anomaliler, ortamin baglamina gére anomali olarak kabul edilen olaylar
icin kullamlir. Ornek vermek gerekirse: Bir sokakta insanin beklemesi giindiiz
vakitlerinde anomali olarak kabul edilmezken gece saatlerinde beklemesi anomali

olarak gorulebilir.

Literatiirde yukarida belirtilenden farkli simiflandirma yontemleri de kullanildig:
goriilmistiir. Fakat bu konu ile yapilan caligmalarin ortak zorlugu 6ne siiriilen
anomali tespit algoritmalarinin kapsayici olamamasidir. Bir tiir anomali i¢in basarili
sonug lretirken farkli tiir i¢cin performansi diisiik kalabilmektedir. Bu c¢alismada
biitiin anomalilerin tespiti gerceklestirilecektir hedefinden ziyade anomali taniminin

daha dar ve belirli ortamlarda gergeklestirebilen bir algoritma 6nerilmistir.

Literatiirde gergeklestirilen ¢alismalarin bir diger problemi de veri setlerine olan
bagimliliktir. Egitim asamasinda belirlenen parametreler, anomali esik degeri gibi,
farkli veri setlerinde degismektedir. Bu ¢alismada One siiriilen algoritmanin farkli
veri setlerinde higbir parametresi degistirilmeden kullanabilmesi {izerine

calisiimastir.

Kalabalik ortamlarda giivenlik ve kamu diizeninin saglanmasi agisindan anomali
tespiti 6nemli bir rol oynamaktadir [6]. Giivenlik agisindan incelemek gerekirse:
Silahl1 saldiri, siipheli nesneler veya kavga gibi gilivenlik problemi yaratacak
olaylarin Onceden tespit edilebilmesi veya olaydan sonra arastirmanin hizl
ilerlemesinin saglanmasi i¢in anomali tespiti Onemlidir [7]. Acil ¢ikislarin
kapatilmasi durumu, anormal yogunluk artis1, metro istasyonlarinda raylardan diisen
insanlar gibi kamu diizenini etkileyen durumlarin anlasilabilmesi i¢in de kalabalik
ortamlarda anomali tespit ¢alismalar1 6nem arz etmektedir. Literatiirde bahsedilen bu
olaylarin hepsini ¢oziip algilayabilen tek bir algoritma gergeklestirebilmek zordur.
Ciinkii daha 6nceden de bahsedildigi gibi anomali olarak adlandirilan olaylar ¢ok
cesitli ve baz1 durumlarda anomali olarak kabul edilmeyebilir durumdadir. Bu
calismada ise anomali tanimini daraltarak anomali kiimesi kiigtltiilmiistiir. Daha az
tiirden anomali tespiti gerceklestirebilen algoritma One siiriiliirken bu algoritmanin
egitim verisine olan bagimliligi azaltmasi ve gercek zamanli g¢alisabilmesi gibi

anomali tespit calismalarinin diger problemlerinin ¢oziimiine ¢alisilmistir.



Bu calismada optik akis ve otokodlayict yontemleri ile hareket hizi kaynakli
anomalilerin tespit edilmesini saglayan bir algoritma 6ne sirilmis ve UCSD ile
UMN acik kaynakli veri setleri kullanilarak performans degerlendirilmesi
yapilmistir. Ilgili veri setlerini kullanarak gerceklestirilen diger c¢alismalar ile
kiyaslamalar yapilmigtir. One siiriilen algoritmanin basarili ve basarisiz oldugu

noktalar incelenmistir.

Literatiirde benzer calismalar incelendiginde kullanilan veri setleri egitim ve test
olarak ayrilmistir. Egitim kisminda test asamasinda kullanilacak bazi Onemli
parametreler belirlenmistir. Bu c¢alismada farkli olarak ayri bir egitim asamasi
gerceklestirilmemistir. Her goriintii i¢in Kendinden onceki kisa siireli gozlemler
kullanilarak egitim yapilmistir. Bir goriintlinlin anomali karar1 belirli sayida goriintii
icin egitim yapildiktan sonra, bir periyot boyunca, verilmistir. Anomali kararinin
verilmesi i¢in kritik olan parametreler ise egitim asamasinda belirlenip sabit olarak
biitiin test verisinde kullanilmaktansa belirli periyotlar ile degistirilmistir. Bu iki

farklilik algoritmanin egitim verisine olan bagimliligin1 azaltacag: diistiniilmiistiir.

1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Gelisen teknoloji ile gilinlimiizde kamusal alanlar basta olmak {izere aligveris
merkezleri, parklar, kavsaklar, bankalar vs. gibi halka ag¢ik alanlarda kamera
kullanimi1 yayginlasmustir. Istenmeyen durumlarin tespit edilmesinde kameralar
onemli rol oynamaktadir. Bu tezin amaci kamera goriintiilerinde anormal durumlarin
herhangi bir insan miidahalesi olmadan gercek zamanli bir sekilde tespit
edilebilmesini saglayan ve egitim verilerine bagimlilig1 olmayan bir algoritma ortaya
koymaktir. Bu algoritmanin ger¢ek zamanli calisabilme hedefi ve egitim verisine

bagimli olmamasi literatiire olan katkisi olarak goriilmiistiir.

Bu ¢alismada UCSD ve UMN veri setlerinde anomali bulunduran goruntulerin tespit
edilmesi gergeklestirilmistir. Literatiirde yapilan kalabalik ortamlarda anomali tespiti
caligmalarinda veri seti egitim ve test olarak ayrilmistir. Egitim sirasinda test
asamasinda kullanilacak parametreler, anomali esik degeri gibi, belirlenmektedir. Bu
parametrelerin egitim asamasinda bir kez belirlenmesi algoritmanin farkli veri
setlerinde performansinin diismesine sebep olmaktadir. Bundan kaginmak i¢in model

farkli veri setlerinde tekrar egitilerek parametreler yeniden belirlenmektedir. Bu



durumlar egitim kiimesine olan baghilig1 arttirmaktadir. Bu ¢aligmada farkli olarak
sadece normal goriintiiler kullanarak bir egitim yapilmamigtir Her goriintii,
kendinden once gelen kisa siireli gozleme ait veriler kullanilarak egitilmistir. Ayni
zamanda adaptif esik (adaptive threshold) yontemi ile anomali kararimi etkileyen
parametreler belirli periyotla siirekli giincellenmistir. Boylelikle egitim verisine olan

baglilik azaltilmistir.

Ayn1 zamanda kurulan derin 6grenme modeli ve anomali karar mekanizmasi
sayesinde farkli calismalarla kiyaslandiginda kesinlik derecesinin bazi veri setleri

iIcin %8.44 artt1ig1 gorilmistiir.

1.2. Tezin Duzeni

Bu tezin yapisi su sekildedir: 2. Boliimde literatiirde kalabalik ortamlarda anomali
tespiti i¢in gergeklestirilen ¢aligmalarda incelenen anomali gesitleri hakkinda bilgi
verilip ¢aligmalarin siiflandirilmasi yapilmistir. En yaygin kullanilan veri setleri
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Diger c¢alismalarda Onerilen algoritmalarin
performansini 6lgmek i¢in kullanilan kriterler hakkinda bilgi verilmistir. Farkli
caligmalardan bahsedilip blok diyagramlar1 verilmistir. 3. Bolim’ de veri 6n
islemenin nasil yapildigini, derin 6grenme modelinin olusturulmasi ve anomali tespit
algoritmasi agiklanmaktadir. 4. B6lim ‘de kullanilan veri setleri tanitilmig, Kurulan
modelin  test edilmesi ve diger ¢alismalarin sonuglart ile kiyaslanmasi
gerceklestirilmistir. 5. Bolim ’de calismanin genel degerlendirilmesi yapilip
algoritmanin belirtilen hedeflere ne derece ulasabildigi yorumlanmistir. Son bélimde

ise tezin gelistirilmesi i¢in gelecek ¢alismalar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. LITERATUR

2.1. Anomali Tipleri

Kalabalik ortamlarda anomali, bir bireyin, grubun veya g¢evrenin normal davranis
kaliplarindan veya beklenen hareket dinamiklerinden farklilik gostermesi,
durumudur. Geneli etkilemeyen kalabalikta tek bir bireyin olusturdugu dolayisiyla
gorlintlinlin  belirli bolgelerinde gerceklesen anomalilere yerel anomali denir.
Topluluk belirli bir yone dogru yiiriitken bir insanin farkli yone yiiriimesi 6rnek
olarak gosterilebilir. Fakat birden fazla kisinin ortak bir sekilde gerceklestirdigi
gorlintlinlin  bliylik bir kisminda gergeklesen anomalilere genel anomali denir.
Insanlarin toplu bir sekilde bir olaydan dolay1 kagmaya baslamasi drnek olarak
gosterilebilir. Bu calismada hem genel hem de yerel anomalilerin tespiti Uzerine

calisiimistir.

2.2. Anomali Tespit Calismalarimin Simiflandirilmasi

Literatiirde kalabalik ortamlarda anomali tespiti icin gergeklestirilen calismalar
anomali tiirline ve kullanilan yonteme gore iki farkli sekilde siniflandirilmaktadir [8].
Anomali tiirline gore smiflandirma da eger anomali, goriintiiniin sadece belirli
boliimiinde meydana geliyorsa yerel, biitiin goriintii de gergeklesiyorsa global
anomali olarak adlandirilir [9]. Anomali tespiti gergeklestirmek icin optik akus,
mekansal — zamansal ve derin 6grenme yontemlerinin kullanimina gore siiflandirilir
[10]. Literatiirde popiiler yaklasim olarak makine Ogrenmesi egitim asamasinda
sadece normal goriintiiler kullanilirken test asamasinda ise hem normal hem de
anomali bulunan goriintiiler kullanilir. Son zamanlardaki literatiir ¢aligsmalarinda

derin 6grenme ve optik akis yontemleri karma bir sekilde kullanildigi goriilmiistiir.



2.3. Literatiirde Kullanilan Veri setleri

Literatlirde anomali tespiti i¢in gergeklestirilen ¢alismalarda en gok UCSD, UMN ve
AVENUE veri setleri kullanilmaktadir.

UMN, University of Minnesota Veri seti, 2.1 Bolimii’'nde bahsedilen genel
anomalilerin tespiti i¢in yapilan ¢alismalarda kullanilir. Kalabaligin panige kapilarak
kagistign durumlar1 temsil etmek icin olusturulmustur. Insanlarin yavasca yiiriimesi
normal, herkesin hizli bir sekilde kosmasi anormal durum olarak kabul edilmistir.
Cimenlik alan, Bina i¢in koridorlar ve kapali otopark olmak iizere 3 farkli alanda

cekilen toplam 11 video klibinden olusmaktadir.

UCSD, University of California, San Diego Pedestrian Veri seti, 2.1 Boliimii’nde
bahsedilen yerel anomalilerin tespiti i¢in yapilan ¢aligmalarda kullanilir. Veri seti
yaya yollarinda bulunan ve yiiksek bir yere monte edilmis sabit bir kamera ile elde
edilmistir. Yaya yollarindaki kalabalik yogunlugu, seyrekten ¢ok kalabaliga kadar
degiskenlik gostermektedir. Normal durumda videolar yalnizca yayalar
icermektedir. Yaya yollarinda yaya disinda farkli varliklarin bulunmasi (golf arabasi,
kiiciik araba, kaykay vs.) ve yayalarm olusturdugu anormal hareket oOriintiileri
(yayalar1 ¢imlere basmasi) anomali olarak kabul edilmistir. Tiim anormal durumlar
dogal olarak meydana gelmistir. Toplam 50 egitim ve 48 Test videolarindan

olusmaktadir.

AVENUE, 2.1 Bolimii'nde bahsedilen yerel anomalilerin tespiti ic¢in yapilan
calismalarda kullanilir. Veri seti bilgilendirme dokiimaninda tuhaf hareketler, yanlis
yone yiirimek ve farkli nesneler anomali olarak kabul edildigi belirtilmistir. 16

egitim 21 test videosu olmak iizere toplam 37 videodan olusmaktadir.

2.4. Performans Olcum Kriterleri

Literatiirde yapilan calismalarda onerilen algoritmalarin performansinit 6lgmek icin
baslica ROC egrisi altinda kalan alan, accuracy, precison ve recall metrikleri

kullanilmaktadir.

ROC egrisi, ikili smiflandirma sisteminin ayirt etme esigi degistikce dogru
tanimlayabilme yetenegini gosteren grafiksel bir ¢izimdir [11]. ROC egrisi, ¢esitli
esik ayarlarinda gercek pozitif oran (TPR) ile yanlis pozitif oran (FPR) arasinda
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grafik c¢izilerek olusturulur. ROC analizi, sinif dagilimindan bagimsiz olarak olasi en
uygun modelleri segmek ve en uygun olmayanlari ¢ikarmak igin ortam olusturur
[11]. ROC bir olasilik egrisidir AUC ise, ROC egrisi altinda kalan alani temsil eder.
AUC degeri ne kadar yiliksek ise model 0 ve 1 smifim o kadar iyi tahmin
edebilmektedir.

Accuracy (Dogruluk), algoritmanin dogru tahmin ettigi Orneklerin, toplam Ornek
sayisina orani olarak tanimlanir [12]. Dogruluk Hesaplama formiilii Denklem 2.1°de

verilmistir.

Dogru Pozitif + Dogru Negatif (2 1)
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif + Dogru Negatif + Yanlis Pozitif '

Precision (Kesinlik) ve Recall (Duyarlilik), algoritmada dogru ve yanlis tahminlerin
analizlerini daha detayli gerceklestirmek i¢in kullanilir [13]. Kesinlik algoritmanin
pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten pozitif olma oranidir [13]. Pozitif
tahminlerin ne kadar dogru oldugunu gdsteren bir metriktir. Duyarlilik ise ger¢cekten
pozitif olan Orneklerin ne kadarinin algoritma tarafindan dogru bir sekilde tespit

edilebildigini gosterir. Duyarlilik hesaplama formiilii Denklem 2.2°de verilmistir.

Dogru Pozitif

2.2
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif ( )

2.5. Onerilen Algoritmalar

Wang’in ¢alismasi [14] UMN ve UCSD veri setleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Anomali tespiti i¢in optik akis ve PCA yontemleri kullanilmistir. Gortintiilerin optik
akis haritalar1 ¢ikarilip PCA ile boyut azaltma gergeklestirilmistir. Siniflandirma ise
kPCA ile yapilmistir. Caligmanin genel blok diyagrami Sekil 2.1°de verilmistir.



EGITIM ASAMASI

am Video Goriintileri —— Optik Alag Gorinuilerinm PCANCL kPCA Methsimum Yeriden
: Elde Edilmesi Ofrenmesi Ogrenmesi Bovutlandirma Ilatast

TEST ASAMASI

/}, .\\\

I Video Govintileri —»{ Ozellik Cikanmi H PCANet H KMCA H Yeniden ﬁ‘q‘fﬁ';‘l"‘"“h”“ b }—-\ Esik Tespiti
Anomali Tespiti i——l

Sekil 2.1: Wang’in ¢alismasi blok diyagrama.

Anomali durumu; Bansod ve Nandedkar’in c¢alismasinda [15], Arka plan
kaldiriimasi, Ozellik ¢ikarimi ve anomali tespiti olmak Uzere (i¢ asamada tespit
edilmistir. UCSD ve UMN veri setleri kullanilmigtir. Hem yerel hem de global
anomalilerin tespit edilmesi hedeflenmistir. Arka plan kaldirilmasi iki temel adimla
gerceklestirilmistir. Ilk olarak hareketin meydana geldigi durumdan, sabit olarak
duran arka plan goriintiisii ¢cikarilmistir. ikinci adimda ise goriintiilerden optik akis
haritalar1 ¢ikarilmistir. Genlik degeri belirlenen esik degerinden biiyiik olan pikseller
elde edilerek gorintude sadece hareket eden bollimler belirlenmistir. Son olarak bu
iki adimda elde edilen gériintiiler mantiksal “veya” isleminden gecirilmistir. Ozellik
cikariminda, goriintiilerin optik akis haritalarindan genlik degerleri elde edilmistir.
Genlik degerleri kullanilarak istatistiksel veriler ¢ikarilmistir. Bir video sahnesinde
objeler hareket ettikce konumlar1 degisir. Anomali durumlarindaki konum degisikleri
ile normal durumlarda ki konum degisiklikleri farklidir. Bu siniflandirma asamasinda
ozellik olarak kullanilmigtir. Objelerin goriintiide kapladigi normalize alan ile optik
akis genlik degeri carpilarak elde edilen momentum degeri de 6zellik vektoriine
eklenmistir. Performans kriteri olarak AUC/ROC kullanilmistir. Sonuglarin analizi
hem piksel diizeyinde hem de frame diizeyinde gerceklestirilmistir. Calismanin blok

diyagrami Sekil 2.2°de verilmistir.



Ham Video Goriintiileri Arka Plan Cikannu Ozellik Crkarim T

K - Ortalamasi
Smiflandirma

Anomali Tespiti ve
Yerelleglirmesi

Mesafe Hesaplama

Sekil 2.2: Bansod ve Nandedkar’in ¢alismasi blok diyagrami.

Duman ve Erdem’in gergeklestirdikleri calismada [4] UCSD ve AVENUE veri
setleri kullanilmistir. Goriintiilerin optik akis haritalar1 ¢ikarilmis ve LSTM modele
girdi olarak verilmistir. Yapay zekanin lrettigi goriintiiler ile ger¢ek goriintiiler
arasindaki hata degerleri hesaplanmigtir. Egitim asamasinda, sadece normal
gorintliler kullanilmistir. Egitimde karsilasilan en yiiksek hata degeri anomali esigi
olarak kabul edilmigtir. Test asamasinda daha yliksek hata hesaplanan goriintiiler

anomali olarak belirlenmistir. Calismanin blok diyagrami Sekil 2.3°te verilmistir.
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Sekil 2.3: Duman ve Erdem’in galigmasi blok diyagramu.



Hemant’in ¢alismasinda [16] UCSD Ped-1 ve UCSD Ped-2 veri setleri kullanilmastir.
Ham goriintiiler normalize edilmistir. LSTM katmanlar1 ile olusturulmus
otokodlayici derin 6grenme modeline girdi olarak verilmistir. Veri setlerinde egitim
asamasinda sadece normal goriintiiler kullanilmistir. Yapay zekanin {irettigi
goriintliler ile gercek goriintiler arasindaki hata hesaplanmistir. Egitimde
gozlemlenen en yiliksek hata degeri esik deger olarak kabul edilmistir. Test
asamasinda hata degeri bu esikten yiiksek olan goriintiiler anomali olarak
simiflandirilmistir. Basar1 kistasi dogruluk olarak belirlenmistir. Calismanin blok

diyagrami Sekil 2.4’te verilmistir.

Giris Videosu — V1d§0r|un Gunmrlu 1 On tsleme Admmlart Ozellik Oprenmesi
Karclennin Llde Cdilmest ’

Togik Yeniden Yapilanchrma Iatas: |,

{thy i fers)

e = ih em < th

ANOMALI MEVCUT

ANOMALI MLEVCUT DEGIL

Sekil 2.4: Hemant’in galigmasi blok diyagrami.

Yang ve Yilmaz’in ¢alismasinda [17] ilk olarak YOLO ve DeepSORT ydntemleri
kullanilarak obje tespiti ve takibi gerceklestirilmistir. Ardindan perspektif kaymasini
engellemek icin 3 boyutlu goriintiiden kus bakis1 goriintii elde edilmistir. Kus bakisi
gorintide bulunan batin objeler icin hareket vektorleri hesaplanmigtir. Hareket
vektorleri daha sonra anomali tespit algoritmasinda kullanilmistir. Anomali tespiti,
Kernel Density Estimation (KDE) yontemi ile yapilmistir. Calismada UCSD Ped-1
icin gergcek dogru olarak tespit edilen goriintii sayist 4062 iken UCSD Ped-2 veri
setinde ise 1453’tiir. Precision ve Recall degerleri her iki veri seti igin sirasiyla 0.89,
0.90 ve 0.93, 0.88°dir. 3 boyutlu gorintiiden 2 boyutlu gorinti elde etmek igin

homografi dontistimii kullanilmistir.

Doshi ve Yilmaz’in ¢alismasinda [18] siirekli Ogrenme yaklagimi {izerine
caligtlmigtir. Mevcut derin 68renme yontemleri, mevcut veri kiimelerinde iyi
performans gosterse de hesaplama ve depolama sorunlari nedeniyle siirekli 6grenme

gergevesinde yetersiz kalmaktadir. Ayrica, gevrimici karar verme bu alanda
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genellikle ihmal edilmektedir. Bu ¢alismada transfer 6grenme ve siirekli 6grenmeyi
birlikte gercekleyerek anomali tespiti i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. YOLO
kullanarak obje tespiti gerceklestirilip objeye ait 6zellikler, ayn1 zamanda Flownet2
derin 6grenme temelli optik akis algoritmasi kullanilarak yine objeye ait ortalama,
varyans vs. Ozellikler ¢ikarilip 6zellik vektorii olusturulmustur. Egitim asamasinda
KNN yontemi ile anomali olmayan veriler arasinda en uzak mesafe belirlenip esik
degeri olarak belirlenmistir. Anomali bulunduran goriintiiler i¢in bu mesafenin daha
fazla oldugu oOne siiriilmiistiir. Basar1 kriteri olarak ROC egrisi altinda kalan alan
belirlenmistir. UCSD Ped-2 veri seti i¢in 97.8 degeri elde edilmistir. Caligmanin blok
diyagrami Sekil 2.5’te verilmistir.

Ortalama
Peg Pege Gelen. Optik Alas Hesabi . Siirekli Ofrenme -~
Gériintii Kareleri Flownet 2 Varyans =
Skewness
Kurtosis

~Strals Anomali~_gaym

- . Tespiti
Pozisyon N e

- " Alan EVET
v e T Obje Tespiti \—1
Tek Goriintili Karesi YOLO V3 1
\—lp(c ) s B \HAYR
i

\
. \
& -

EVET
p(Cn)

ANOMALI

Sekil 2.5: Doshi ve Yilmaz’in ¢aligmasi blok diyagrama.

Li ve Chang’in ¢alismasinda [19] Anomali tespiti iki adet deep learning akisi
kullanilarak yapilmustir. Ilk olarak hareketi esas alan optik akis patch’leri elde edilip
Multivariate Gaussian Fully Convolution Adversarial Autoencoder (MGFC-AAE)
sinir agina girdi olarak verilmistir. Ayn1 zamanda goriiniimii esas alan local gradient
patch’leri MGFC-AAE’ye girdi olarak verilmistir. Egitim agamasinda sadece normal
davraniglarin bulundugu video verileri kullanilmistir. UMN ve UCSD veri setleri
kullanilarak hem yerel hem de global anomali tespiti yapmak hedeflenmistir.

Sonuglarin analizi hem frame hem de piksel seviyesinde yapilmistir. Basart kriteri
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olarak AUC-ROC belirlenmistir. Caligmanin genel blok diyagrami Sekil 2.6’da

verilmistir.

Oplik Ak
Hartalannm Up\iL Aleis Patchieri
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3 Boyuth Giradient . - 4
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Sekil 2.6: Li ve Chang’in ¢alismasi blok diyagrama.

Ligiitin Gorfintii
Kargleri

Babu ve Shannon ¢aligmasinda [20] CNN ve LSTM derin 6grenme algoritmalarini
birlestirerck Convolutional LSTM yontemi ile anomali tespiti gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda, LSTM aglarinin pes pese modele verilen goriintiillerde zamansal
Ozellikleri Ogrenebilme konusunda basariliyken CNN aglarinin ise tek bir
goriintlideki mekansal 6zellikleri 6grenme konusunda iyi oldugunu belirtmislerdir.
Convolutional LSTM model ile iki farkli mimariyi entegre ederek performans artigi
hedeflemislerdir. Ayrica sistemde akan video verilerinin kaydedildigi bir yap1
kurulmustur. Bellegi verimli kullanmak amaciyla normal olaylar diisiik kalitede
kaydedilmistir. Anormal bir olay tespit edildiginde, olayin Oncesindeki ve
sonrasindaki kareleri orijinal kalite ve ¢oziiniirliikte kaydetmeye baslamislardir. Bu
arsivleme siireci ile anomalinin cevresel baglamini ayrintili sekilde belgelemeyi
amaglamiglardir. Genel olarak olaydan 10 ila 20 kare oncesi ve 100 ila 120 kare
sonrasi depolanmugtir. Basar1 kriteri olarak ROC egrisi altinda kalan alan (ROC -
AUC) secilmistir. UCSD Ped-1 veri seti igin %89.9 UCSD Ped-2 icin %87.4 ve
AVENUE veri seti i¢in %80.3 sonuglari elde edilmistir.

Rathika’nin ¢alismasinda [21] kamu giivenliginin ve akilli sehirlerin gelismesinde
kalabalik ortamlarda anomalilerin otomatik olarak tespit edilmesinin énemli bir rol
oynadig1 vurgulanmigtir. Kalabalik ortamlarda bireyleri takip etmek, goriintiide ¢cok
sayida insan bulunmasi nedeniyle olusan hareket ve goriiniim farkliliklarindan dolay:
oldukga zordur. Bu zorluklara ¢ozim bulmak amaciyla, mekansal - zamansal hareket
desen modelleri kullanilarak verimli bir Kernel Support Vector Machine (SVM)
yapist gelistirilmistir. Ilk olarak, video esik deger kullanilarak alt karelere
boliinmiistiir. Nesnelerin  hareketlerinin  daha dogru smiflandirilmas:  i¢in

genisletilmis kalman fitresi ile bu hareketler bolitlenmistir. Textural 6zellikler ile
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nesnenin onde mi yoksa arkada mi oldugu belirlenmistir. Nesne takibi icin
gelistirilmis vektor kuantizasyonu uygulanmistir. Son adim olarak anomalilerin
siniflandirilmasi i¢in kernel tabanli destek vektor makineleri kullanilmistir. UCSD

veri setinde %95.6 kesinlik ile basar1 elde edilmistir.

Literatiirde gdzlemlenen c¢alismalarda temel sorun anomalinin taniminin
yaptlmasinin zor oldugudur. Cocuk parki icerisinde kosan bir insan anomali
olustururken stadyum da kosan olusturmaz. Bu durumda 6ne siiriilen algoritmay1
egitim verisine bagli kilar. Bu ¢alismada, tek bir egitim gerceklestirerek bltun test
verilerini bu egitime bagli analiz etmek yerine her test goriintiisii i¢in kisa siireli
gozleme dayali egitim yapilarak anomali tespiti gerceklestirilmistir. Algoritma da
egitimler gerceklestirilirken herhangi bir parametre degisikligi yapilmamistir. Bu

sekilde algoritmanin egitim verisine olan bagimlilig1 azaltilmas1 hedeflenmistir.

Ger¢ek zamanli galisabilme Ozelligi de One siiriilen yontemin basarisi i¢in goz
ontinde bulundurulmalidir. Karmasik derin 6grenme tabanli yontemler kullanilarak
basarili sonuglar elde edilmesine karsin gercek zamanli olma 6zelliginden
uzaklasildigi gozlemlenmistir. Literatiirde gerceklenen calismalarda, Video anomali
tespiti icin spatio-temporal (mekansal - zamansal) o6zelliklerin ayrigtirilmast ve
analizi iizerine yogunlasilmistir. Bu tiir yontemler genellikle yiiksek hesaplama giicii
ve zaman gerektirir, ¢inki hem mekénsal hem de zamansal verilerin detayli bir
sekilde islenmesi gerekir. Ozellikle, derin grenme modelleri ve otokodlayicilar gibi
karmasik yapilar kullanildiginda, islem siiresi artar ve bu da ger¢ek zamanl
uygulamalar i¢in engel olusturabilir. Bu ¢alismada, her test goriintiisii i¢in kisa siireli
gozlemler kullanilarak egitim yapilmistir. Bu durumda egitim islemi i¢in harcanan
stire gercek zamanli galisabilmek i¢in dnemlidir. Bu sebepten daha az katmanli derin
o6grenme modeli ve hesaplama maliyeti daha diisiik olan optik akis yOntemi

kullanilmistir.
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3. YONTEM

Calismada uygulanan 6n isleme adimlari, Anomali tespiti i¢in gelistirilen derin
o0grenme modeli ile kullanilan algoritmaya iligskin bilgiler bu boliimde verilmistir. 3.2
bolumiinde veri setlerinde bulunan goriintiilerin optik akis haritalarinin hangi yontem
ile ¢ikarildig1 ve bu yontemin neden segildigi anlatilmigtir. 3.1 boliimiinde, 3.2°de
anlatilan optik akis harita goriintiilerinin elde edilmesi islemlerinin matematiksel
olarak daha az hesaplama yiikii ile yapilmasi i¢in her goriintiiye uygulanan 6n
islemlerden bahsedilmistir. Anomali tespit algoritmasimni ger¢eklemek i¢in derin
ogrenme modeli, her test goruntusi ile ilgili bir optik akis haritasi tahmin etmistir.
3.3 boliimiinde ilk olarak genel anlamda derin 6grenmenin tanimi yapilmis ve dnemli
kavramlar agiklanmistir. Son olarak kullanilan derin 6grenme modeli hakkinda bilgi
verilmistir. 3.4 bolimiinde bu ¢alismada bir goriintii i¢in anomali kararinin nasil

verildigi agiklanmustir.

Bir test video sekansmin her bir goriintii karesi i¢in anomali tespit yonteminin

uygulanmasi su sekilde olur:

Ik olarak bir test video sekansindaki biitiin goriintiiler gri tona cevrilip yeniden
boyutlandirilir. Ardindan sadece goriintiinlin hareketli kisimlari ile islem yapabilmek
igin arka plan ¢ikartimi gerceklestirilir. Arka plan ¢ikarilmis goriintiilerin daha sonra
optik akis harita goriintiileri olusturulur. Bu 6n islem adimlar optik akis hesabinin
matematiksel yiikiinii azaltmak ic¢in yapilmistir. Bir test video sekansmin tim
goriintiilerine bu adimlar uygulanir. Test video sekansinda t. goruntl de anomali
varhigia karar verilebilmesi igin kendisinden dnce gelen 10 goruntiiniin optik akis
harita goriintiileri derin 6grenme modeline girdi olarak verilir (¢t — 10, t — 9, ...,t —
1). Bu sekilde ilgili test goriintiisiiniin optik akig haritas1 tahmin edilir. Goriintiiye ait
gercek optik akis haritasi ile yapay zekanin tirettigi optik akis haritasi arasindaki fark
ortalama karesel hata yontemi ile hesaplanir. Test video sekansinin her goriintiisii
icin hesaplanan bu hata degerleri filtreden gegcirilerek daha giivenilir gozlemler
yapilmas1 saglanir. Hata degerlerinin ortalamasi ilgili test video sekansi i¢in esik
deger olarak kabul edilir. Bu esik degerinden daha yiiksek hata degerine sahip test
goriintiilerinde anomali varligina karar verilir. Bir gorinti karesinin anomali

bulundurma durumuna karar vermek i¢in kullanilan goriintii sayis1 kadar frame’de
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bir esik degeri giincellenir. Gergeklestirilen ¢calismada bu sayi bir test video sekansi
kadardir (UCSD igin yaklasik 200, UMN igin ortalama 500 gornt). Literatirde 6ne
siiriilen kalabalik ortamlarda anomali tespit algoritmalarindan farkli olarak bu
caligmada, sadece normal goriintiiler kullanarak bir egitim yapmak yerine her
goriintiiniin kendinden once gelen kisa siireli gézleme ait veriler kullanilarak egitim
gerceklestirilmistir. Ayn1 zamanda adaptif esik (adaptive threshold) yontemi ile
anomali karar mekanizmasi isletilmesi bu algoritmanin bir diger farki olarak

sOylenebilir.

Bu caligmanin genel akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir.

TEZ BLOK DiYAGRAMI

VERIi ON iSLEMESi

Ilgili Test Video Goriintiileri Adanti . AT
- - . . ptif Arka Plan Optik Akig Goriintiilerinin
Gri Tona Cevirme —-{ Yeniden Boyutlandirma H Cikarmt Elde Edilmesi
e : . .| MAKINE OGRENMESI ANOMALI TESPIT ALGORITMASI
t. Gériintiiden Once Kisa Stireli
Gozleme Ait Goriintiile . . g inin Fi gerini
Zeme AR PPN o Derin Ogrenme Modeli —* Hata Hesabinin Yapilmasi _,Ha[a chcr]_cr.mm I_:lllrcdcn_b Eslk‘chcrmlin
Gegirilmesi Belirlenmesi

|

ilgili Test Video Gorintiileri Tgili Test Sekasnina ait Goriintiilerin Hata
» | Degerlerinin Egik Deger ile Kiyaslanmasi
ve Anomali Kararinin Verilmesi

Sekil 3.1: Genel akis diyagrama.

3.1. Veri On Islemesi

Anomali tespit calismalar1 kisa siireli gozlemlere ait video sekanslari kullanarak
gerceklestirilmistir. Her video sekansindaki goriintiilere sirasiyla asagidaki adimlar

uygulanmigtir.
e Gri tona ¢evrilmistir.
e 224 x 224 boyutuna yeniden boyutlandirilmistir.

e Adaptif arka plan cikartimi1 (adaptive background subtraction) ydntemiyle

gorlintiiden arka plan ¢ikarilmistir.
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Gorlintlilerin aynt boyutta olmasi derin 6grenme modellerinde veri uyumlulugu
saglar. Tezin ileriye doniik caligmalarinda transfer 6grenmesi uygulanabilecegi
Ongoriisiiyle, bu yontemde yaygin olarak kullanilan hazir derin Ogrenme
mimarilerine (6rnegin VGG) uyumlu olmasi agisindan [22], ve ayrica karsilastirma
yapilan caligmalardan Duman ve Erdem’in calismasinda da ayni boyut tercih
edildiginden [4], giris gorlintii boyutu olarak 224 x 224 secilmistir. Algoritmada
goruntt verilerinin boyutlart ciddi derecede biiyiik veya kiigiik ise 6rnegin 5000 X
5000 veya 50 x 10, yeniden boyutlandirma da detay kaybi ve en-boy oranin
bozulmas1 gibi potansiyel problemler ortaya cikabilir. Bu durumda algoritmanin

performansi diiser.

Adaptif arka plan ¢ikarilmasi, yeni gelen gorintl karesini ve onceki karelere dayali
olarak surekli glincellenen arka plan goruntistnd kullanilarak gergeklestirilir. t
Aninda ki arka plan, (t —1) aninda hesaplanan arka plan karesi ve t anindaki
gorintinun Ustel hareketli ortalama filtresinden gecirilmesiyle elde edilir. Her yeni
gelen goruntiyd 3.1 kullanarak arka plan giincellenir. 3.1 de verilen f;, t aninda ki
goruntiyl bg—1y, (t —1) anindaki arka plam temsil eder. a Ise yeni gelen

goriintlinlin arka plani ne kadar etkileyecegini belirten katsayidir.
bgw = axfy+ (1 — a) X bgi-1 (3.1)

Arka plan ¢ikarilmasi isleminin etkisi Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Arka Plan Cikarlmig Goruntu
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175

200

0 50 100 150 200

Sekil 3.2: Ham test goriintlisiinden arka plan ¢ikarilmis gorinta.
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Optical Flow Haritasi
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Sekil 3.3: Test goriintiisiiniin optik akis haritasi.

3.2. Optik Akis

Optik akis, goriintii isleme ve bilgisayarla gorme alanlarinda hareketin yonii ve hizini
tespit etmek icin kullanilan bir tekniktir. Ozellikle iki ardisik goriintii karesi
arasindaki her bir pikselin nasil yer degistirdigini hesaplamak i¢in kullanilir [23].
Lucas-Kanade, Farneback ve Deep Learning farkli optik akis algoritmalaridir. Lucas-
Kanade yontemi goriintiilerde renk ve parlaklik bilgisinin degismedigi ve kiiciik
hareketlerin var oldugu varsayimlarina dayanir. Belirli bir konumdaki parlaklik
degeri At zaman sonra hesaplanan parlaklik degeri ile ayni olacagi varsayimi
Denklem 3.2 ile ifade edilmistir. 2. Varsayim matematiksel olarak 1. Dereceden
Taylor Agilimi ile Denklem 3.3 ve 3.4’te verilmistir. Belirli bir pencere boyunca her

piksel i¢in bu denklemler ¢oziilerek hareket vektorii hesaplanir.

I(x,y,t)=1(x+uy+vt+1) (3.2)
al al al
I(x+dx,y+dyt+dt) =1(xy1t)+ ™ d, + 3 d, + o d, (3.3)

ad ad ad
dex+ Iydy+ Izdzzozalxﬁ'a—ylyﬁ'glz (34)
Deep learning tabanli optik akis algoritmalari, geleneksel optik akis yontemlerinin
sinirlamalarin1 agmak i¢in derin 6grenme modellerini kullanir. Bu algoritmalar,

ozellikle karmasik sahnelerdeki biiylik hareketleri ve parlaklik degisimlerini daha
dogru bir sekilde algilayabilir. Ogrenme temelli yaklasimlarda optik akis biiyiik veri
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kiimeleri {lizerinde egitim yaparak Ogrenir. Derin &grenme anlamli 6zellikler
cikartmak icin de kullanilabilir. Bu 6zellikler pikseller arasindaki iligskiyi ve hareketi
modellemek icin kullanilir. Gergek zamanli galismalarda derin 6grenme temelli
algoritmalarin yavas sonug¢ verdigi gézlemlenmistir. FlowNet [24] ve PWC-Net [25]

en ¢ok kullanilan derin 6grenme tabanli optik akis hesaplama algoritmalarindandir.

Bu caligmada Farneback [26] optik akis algoritmasi kullanilmistir. Bir pikselin ve

onun komsularinin parlaklik degerlerini ikinci dereceden polinom ile modeller.

fu(x) = xTAx + b™x + ¢ (3.5)

A: Simetrik matris, piksellerin yerel ikinci dereceden 6zelliklerini tanimlar.
bT: Piksel yer degistirmesini temsil eden vektor.

c: Sabit terimdir.

fn(x): n. karedeki piksellerin parlaklik degerlerini temsil eder.

x: Pikselin konumunu temsil eder.

Bir sonraki goriintlideki yer degistirmis pikselin parlaklik degeri ise Denklem 3.6°da
ki gibi ifade edilir.

fosi(x +d) = (x+dDTA(x+d) + bT(x+d) +¢ (3.6)

“d" yer degistirme vektoridiir. Piksellerin iki ardisik karede ne kadar siddette ve

hangi yonde hareket ettigini gosterir.

Farneback algoritmasinda parlaklik farki en aza indirgenmeye calisilir. ki ardisik
karedeki ikinci dereceden polinomlarin katsayilar esitlenerek d vektorii hesaplanir.
Farneback algoritmasi, her piksel i¢in optik akis1 hesaplar. Yani tiim goriintiideki her
pikselin hareketini bulur. Bu yiizden, Farneback algoritmasi yogun bir optik akis
algoritmasi olarak adlandirilir. Farneback optik akis algoritmasinin, Nemade nin
yapilan ¢aligmada [27], Horn-Schunck ve Lucas-Kanade algoritmalarina kiyasla hem
daha hizli ¢alistigi hem de daha yiiksek performans gosterdigi goriilmistiir. Bu
nedenle, bu tez kapsaminda optik akis hesaplamalarinda Farneback algoritmasi

kullanilmistir.
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3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dalidir. insan beyninin &grenme biciminden
esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen bir 6grenme

yontemidir.

3.3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari, insan beyin yapisinin ¢alisma prensibinden esinlenerek ortaya
cikmistir. insan beyninde 1000 milyar néron, her bir néron 1000 - 100.000 néron ile
baglantili olacak sekilde, bulunmaktadir [28]. Sinir hiicreleri dis diinyadan gelen
sinyalleri (bilgileri) uglarinda bulunan dendritler ile alarak bilgi, sinir hicresinin
aksonundan gegirilip sinapsis araciligr ile bir diger sinir hiicresinin dendritine
ulastirilir. Yapay sinir aglar1 da birbirlerine ndronlar ile bagh bir¢cok katmanin bir

araya gelmesiyle olusan bir yapidir. Ornek yapay sinir ag1 Sekil 3.4’te gosterilmistir.

‘Jr/ \
S

\ N .
| \?‘j’(&/ A T
\ 4 /|
/ \/
| SVAN
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\
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\\_7 /

GiRig
KATMANI

Sekil 3.4: Yapay sinir ag1 katmanlari.

Yapay sinir aglar1 3 farkli katmandan olusmaktadir [29]:

Giris katmani, probleme bagli olarak degisen bagimsiz degiskenlerin verildigi
katmandir. Genellikle ka¢ adet bagimsiz degisken mevcut ise o kadar sayida néron

bulunur.

Gizli katman, giris katmani ve c¢ikis katmani arasinda bulunur ve bagimh
degiskenlerin elde edilmesi i¢in yapilan islemleri igerir. Bir yapay sinir aginda birden
cok gizli katman bulunmas1 miimkiindiir.

Cikis katmaninda ise gizli katman sonucu bulunan bagimli degiskenler mevcuttur.

Kag adet bagimli degisken mevcut ise genellikle o kadar sayida néron bulunur.
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Yapay sinir aglari, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart (SVM, LR vb.) ile
kiyaslandiginda sistemi kendi basina egitmesi sebebiyle daha iyi sonu¢ vermektedir.
Bir yapay sinir hiicresinin ¢alismas1 ile ilgili blok diyagram Sekil 3.5°te

gosterilmistir.

o w2
. i » GIRDI-2 CIKTI
BAGIMSIZ DEGISKENLER

GIRDI-1 *ﬁ
- )

W3

\ GIRDI-3

Sekil 3.5: Yapay sinir hiicresi.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde algoritma kurulup isletilerek sonug elde
edilir. Yapay sinir aglarinda algoritma isletildikten sonra hata hesab1 yapilir. Hata,
belirlenen bir degerin tizerindeyse girdi agirhiklar (W, W,, W3) tekrar hesaplanarak
O0grenme islemini yeniden gergeklestirir ve sistem kendini en iyi sekilde egitmis hale

getirir. Yapar sinir aginin ¢calisma sekli Sekil 3.5’te belirtilmistir.

Sekil 3.5’te goriildiigii tizere, her giris parametresi belirli bir agirlik ile ¢arpilir (W5,
W,, W3). Daha sonra nérona gelen degerler toplanir. N6éron, aktivasyon fonksiyonu
kullanarak karar verme islemini tamamlayip bir tahmin veya siniflandirma

gerceklestirir.

Norona gelen sinyal (bilgi) = wix; + wyx, + wixs (3.7)

Aktivasyon Fonksiyonu (A. F)uygulanmasi = @(w;x; + wyx, + wsxs3) (3.8)

Aktivasyon fonksiyonu ndronun karar vermesini saglayan fonksiyondur [30].
Matematiksel olarak ifade edilebilen butin fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonu
olarak secilebilir. Sigmoid, Threshold, Rectifier fonksiyonlar1 en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindandir [31]. Aktivasyon fonksiyonu ile olusan sonug¢ degeri
ve gercek deger arasindaki farka hata denir. Yapay sinir ag1 bu hatayr hesaplayip

sistemin agirliklarmi  gilincelleyerek (cezalandirma sistemi) egitimi yeniden
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gerceklestirir. Gelismis yapay sinir aglarinda hangi agirligin hatayr daha fazla
arttirdig tespit edilebilir. Bu agirlik daha fazla cezalandirilarak sistemin yeniden

egitilmesi gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinda sistemin geri besleme iglemi stokastik ve batch olmak tizere iki
yontem ile gerceklestirilir. Stokastik yontem, egitim setinde bulunan her verinin
egitilmesi sonucunda sistemi geri besler. Batch yontemi ise egitim setinde bulunan
biitiin verilerin egitilmesi sonucunda sistemi geri besler. Stokastik yontemin olumsuz
yonu yerel uygun (local optimum) sonucu kabul etme potansiyelidir. Halbuki bditin
veri incelendiginde evrensel uygun (global optimum) bir sonucun varligi

saptanabilir. Sekil 3.6’da yerel ve global optimum noktalar1 gésterilmistir.

Yerel Optimum

Global Optimum

Global Optimum

Sekil 3.6: Optimum degerler.

~9

Batch yonteminde biitiin egitim verisine kag kez bakilacagi bilgisine “cag” yani

epoch denir.

3.3.2. Otokodlayicilar

Bu calismada derin 6grenme yontemlerinden biri olan Otokodlayicilar kullanilmistir.
Otokodlayicilar girdiyi bir gizli uzaya kodlar. Bu sayede girdi de 6nemli olan
ozellikleri 6grenir. Coziicli boliimiinde ise ogrenilen 6zelliklerden girdiye yakin bir
gorintii  olusturmaya calisir. Sekil 3.7°de kullanilan otokodlayic1 modeli

gosterilmistir
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Konvoliisyon Katmam (3,3) 32 Filtre

I

Maksimum Havuzlama (2,2)
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Konvoliisyon Katmani (3,3) 32 Filtre

l
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|
A
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Dekonvoliisyon Katmani (3,3)
32 Filtre

l

Dekonvoliisyon Katmani (3,3)
32 Filtre

l

Konvoliisyon Katmam (3,3) | Filtre

I

Cikig Optik Akig Goriintiisii

Sekil 3.7: Derin 6grenme modeli.

Konvoliisyon katmani, otokodlayici modelin ilk katmanidir. Genellikle gorunt
verileri gibi yuksek boyutlu ve yerel 6zelliklere sahip veriler iizerinde ¢alisan
otokodlayicilarda kullanilir. Secilen kernel’in goriintli iizerinde dolastirilmasiyla
anlamli olan boélgelerin tespit edilmesini saglar. Birden fazla filtre kullanilarak

konvoliisyon islemi gergeklestirilir.
Havuzlama katmani, filtreler kullanarak goriintiiniin kiigiiltiilmesi islemini yapar.

Sekil 3.8’de 2x2’ lik maksimum filtresi kullanilarak havuzlama islemi
gerceklestirilmistir. Havuzlama islemi ile sinir aginin dogru karar vermesi i¢in yeterli

sayida bilgi elde edilir. Havuzlama katmani kullanilmastyla:

1) Veri temsil boyutu ve hesaplama maliyeti azaltilmistir.
2) Verinin 6nemli 6zellikleri korunup gereksiz bilgiler ¢ikarilmistir

3) Modelin farkli veri varyasyonlarina karst daha direngli olmasini saglanmustir.
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Sekil 3.8: Havuzlama katmani uygulamas.

Dekonvoliisyon katmani, Gizli uzaydan orijinal veriyi elde etmek i¢in kullanilan
yontemdir. Transpoz konvoliisyon olarak da bilinir ve otokodlayicilarin kod ¢oziicii
kisminda kullanilir. X Matrisi i¢in konvoliisyon islemi yapilirken W c¢arpim matrisi
olusturulur. X Ve W matrislerinden kaydirmali nokta ¢arpimi ile Y ¢ikis matrisi elde
edilir. Dekonvollsyon isleminde ise bu g¢arpim matrisinin transpozu kullanilir.

Matematiksel denklemler Denklem 3.9’da gosterilmistir.
Y=WxX - X' = Wlxy (3.9)

Autoencoder UCSD Ped-1 veri setinin egitim verileri ile egitilmistir. Egitim
verilerinde anomali olusturan goriintiiler bulunmamaktadir. Cag sayist 3, yigin
boyutu 2 olarak egitim gerceklestirilmistir. Egitim i¢in kullanilan verilerin sirasi
onemli oldugu i¢in karigtirma parametresi “false” olarak ayarlanmistir. Bu egitim
asamasi, sadece autoencoder’a ilk yapay zekd Ozelligini kazandirmak igin
gergeklestirilmistir. Herhangi bir esik degeri belirlenmemistir. Autoencoder, diger

iki veri seti igin ayrica egitilmemis direkt kullanilmistir.

3.4. Anomali Tespit Algoritmasi

Anomali tespiti icin kullanilan esik degeri Hemant [16] ve Erdem’in [4]
gerceklestirdikleri calismada egitim verisi lizerinden belirlenmis ve biitiin video
sekanslar i¢in sabit kalmistir. Bu ¢alismada ise hem egitim verisine olan baglilig
azaltmak hem de periyodik bir sekilde esik degerini giincellemek i¢in kisa stireli

gbzlemlere ait veriler kullanilarak her gorlntl ile egitim gergeklestirilmistir. Bir
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optik akis harita goriintiisiinii modelin tahmin edebilmesi i¢in girdi olarak kendinden
once gelen 10 optik akis harita goriintiisii derin 6grenme modeline verilmistir. Bu
durumda her test videosu sekansinda ilk 10 goriinti i¢in bir hesaplama
yapilamamustir. Daha az goriintiiniin girdi olarak verilmesi derin 6grenme modelinin

goriintli tahmin bagarisini azalttigi gézlemlenmistir.

Yapay zekanin tirettigi gorlintii ile ger¢ek gorlintli arasindaki fark piksel bazinda

Denklem 3.10°da verilen ortalama kare hatasi yontemi ile hesaplanmustir.

1
mse = n ?:1(Xgercek(n) - Xtahmin(n))z (3-10)

Denklem 3.10°da n, X goriintiisiiniin piksel numarasin1 temsil etmektedir. Ilgili test
video sekansinda bulunan her goriintii i¢in ortalama kare hatasi hesaplandiktan sonra
degerler hareketli ortalama filtresinden (moving average filter) gegirilmistir. Optik
akis yontemi hareket hizina karsi ¢ok ani tepkiler verebilmektedir. Kullanilan filtre
sayesinde gorilintiiler arasindaki hareket hizlarimin degisimi daha kolay
gozlemlenmesi saglanmustir. Filtre etkisi Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da gézlemlenmistir.
Ardindan filtreden gecirilmis degerlerin ortalamasi alinmistir. Ortalama deger test
videosuna ait “Anomali esik degeri” olarak belirlenmistir. Hata degeri esik
degerinden biiylik olan goriintiiler anomali olarak belirlenmistir. Her test video

sekansinda bu islemler tekrarlanmistir.

MSE Degerlerinin Grafigi Test:1

0 5 50 5 100 125 150 175
Goruntu Indeksi

Sekil 3.9: Ucsd ped-2 test-1 filtrelenmemis mse grafigi.
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Sekil 3.10: Ucsd ped-2 test-1 filtrelenmis mse grafigi.

Hemant’in ¢alismasinda [16], yapay zekanin iirettigi goriintiiler ve gercek goriintiiler
arasinda hesaplanan hatanin anomali bulunan goriintiiler de normal goriintiilere
kiyasla daha yiiksek oldugu belirtilmistir. Gergeklestirilen bu calismada da bir test
goruntsl icin yapay zekanin iirettigi optik akis haritasi ve gergek optik akis haritasi
arasindaki hatanin eger goriintii de anomali mevcut ise daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Boylelikle her bir test videosu i¢in hesaplanan hata degerlerinin
ortalamasi adaptif esik degeri olarak belirlenmistir. Hata degeri bu esik degerinden
biiyiik olan goriintiiler anomali olarak Kabul edilmistir. Karar verme mekanizmasi
hep filtrelenmis degerler {izerinden gergeklesmistir. Esik degeri, bir gorunti
karesinin anomali bulundurma durumuna karar vermek i¢in kullanilan goriintii sayisi
kadar frame’de bir giincellenir. Gergeklestirilen ¢alismada bu say1 bir test video
sekansi kadar se¢ilmistir (UCSD igin yaklasik 200, UMN igin yaklasik 500 gorintu).

Bu boliimde, anomali tespiti i¢in Onerilen yontemin adimlari anlatilmistir. 3.1
Boliimii’nde matematiksel islem yiikiinii azaltmak i¢in yapilan 6n islem adimlarindan
bahsedilmistir. 3.2 Boliimii’'nde hareket temelli anomali tespiti i¢in kullanilan
matematiksel yontem, optik akis, anlatilmigtir. 3.3 Bolimii’nde derin 6grenme
modeli olarak kullanilan otokodlayicilar hakkinda bilgi verilmistir. Bu b6limiin son
alt baslig1 olan 3.4 Béliimii’nde ise anomali karar mekanizmasinin nasil isledigi,
kararin nasil verildigi sdylenmistir. 4. BOlimde bu boliimde anlatilan islemlerin

uygulanarak elde edilen sonuglar detayli bir sekilde incelenmistir.
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4. TEST VE ANALIZ

Bu bolimde, 3. Bolimde anlatilan 6n isleme adimlart ve anomali tespit
algoritmasinin basarisin1 6lgmek ig¢in kullanilan UCSD ve UMN veri setleri
tanitilmistir. Gozlemlenen test senaryolart tanitilmis ve degerlendirilmistir. Diger
calismalara gore eksik ve daha basarili olunan noktalardan bahsedilmistir. 4.1
boliimiinde kullanilan veri setleri tanitilmistir. Verilerin nasil elde edildigi, test ve
egitim ayriminin nasil yapildigi, veri seti segilirken nelere dikkat edildigi ve ilgili
veri setlerine ait sayisal ve 6rnek goriintiiler verilmistir. 4.2 Boliimii’nde sonuglarin
degerlendirilmesi ve farkli calismalar ile kiyaslanmasi igin kullanilan performans
kriteri hakkinda bilgi verilmistir. 4.3 bélimiinde, Test video sekanslarina 3. Bolimde
anlatilan yontem adimlar1 uygulanarak elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi
yapilmistir. 4.4 Boliimiinde 6zellikle dikkat edilen test senaryolar1 tanitilmis ve bu

senaryolarda onerilen algoritmanin nasil sonug verdigi incelenmistir.

4.1. Veri Setleri

4.1.1. UCSD Veri Seti

Bu calismada UCSD veri seti kullanilmistir [32]. UCSD veri seti yaya yollarinda
bulunan ve yliksek bir yere monte edilmis sabit bir kamera ile elde edilmistir. Yaya
yollarindaki kalabalik yogunlugu, seyrekten c¢ok kalabalia kadar degiskenlik
gostermektedir. Normal durumda videolar yalnizca yayalari icermektedir. Yaya
yollarinda yaya disinda farkli varliklarin bulunmasi (golf arabasi, kiigiik araba,
kaykay vs.) ve yayalarin olusturdugu anormal hareket Oriintiileri (yayalar1 ¢imlere
basmasi) anomali olarak kabul edilmistir. Tiim anormal durumlar dogal olarak
meydana gelmistir. Veri seti Ped-1 ve Ped-2 olmak iizere iki bolime ayrilmistir. Ped-
1’de Kamera dogrultusuna dogru yiiriiyen, kameradan uzaklasan insan gruplarim
iceren klipler ve bir miktar perspektif bozulmasi bulunur. 34 egitim videosu ve 36
test videosu ornegi igerir. Ped-2’de yaya hareketlerinin kamera diizlemine paralel
oldugu sahneler bulunur. 16 egitim videosu ve 12 test videosu Ornegi igerir.
Kameradan alinan goriintiiler 200, 180 ve 150’lik frame’ler halinde video

sekanslarina ayrilmistir. Hi¢ anomali bulundurmayan video sekanslari egitim,
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icerisinde bir veya daha fazla anomali bulunduranlar ise test verileri olarak
ayrilmigtir. Veri Setine ait 6rnek goriintiiler Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil
4.4°te; veri sayilart hakkinda bilgiler ise Cizelge 4.1°de verilmistir. BUtln
anomalilerin yerel, dogal olarak meydana gelmesi ve giinliik hayatta karsilasabilecek
tirden olmasi calismanin performansint degerlendirmek i¢in bu veri setinin

secilmesinin nedenleri olmustur.

Sekil 4.2: Ucsd ped-1 test-1.
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Sekil 4.4: Ucsd ped-2 test 11.

Cizelge 4.1: Ucsd veri setleri bilgilendirme tablosu.

Veri Seti UCSD Ped 1 UCSD Ped 2
Gorinti Normal | Anomali | Normal | Anomali
Test 3195 4005 374 1636
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4.1.2. UMN Veri Seti

Bu ¢alismada UMN veri seti kullanilmistir [33]. University of Minnesota Veri Seti,
kalabaligin panige kapilarak kagistigi durumlart temsil etmek i¢in olusturulmustur.
Insanlarin yavasca yiiriimesi normal, herkesin hizli bir sekilde kosmasi anormal
durum olarak kabul edilmistir. Cimenlik alan, Bina i¢in koridorlar ve kapali otopark
olmak Uzere 3 farkli alanda ¢ekilen toplam 11 video klibinden olusmaktadir. TUm
video kliplerinin benzer bir kalabalikliga sahip oldugu goriilmektedir; her sahnede 10
ila 20 kisi bulunmaktadir. Her videonun baslangicinda, insanlar yliriime veya
birbirleriyle konusma gibi diizenli davranislar sergilemektedir. Bir siire sonra,
insanlar birden kogsmaya baglar ve alani tahliye ederler. Video karelerinin boyutlar
240 x 320’dir. Video klipleri 30 fps degerine sahiptirler. UMN veri setinde, veriler
egitim ve test olarak ayrilmamistir. Bu c¢alismada da ayrica bir egitim boliimii
olmadig1 i¢in direkt test verisi olarak kullanilip analiz edilmistir. Her klip bir test
video sekansi olarak degerlendirilmistir. Veri setine ait 6rnek goriintiiler Sekil 4.5,
Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de; veri sayilar1 hakkinda bilgiler ise Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Gergeklestirilen galigma yerel anomalilerin yaninda genel anomalilerin tespitini de
gerceklestirmeyi hedefledigi icin ve ayni zamanda egitim verisine olan bagimliligin
azaldigin1 daha giivenilir sekilde gézlemlemek adina UMN veri seti kullanilmasi

uygun gorillmiistiir.

Sekil 4.5: Umn klip 1.
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Sekil 4.7: Umn klip 4.

Cizelge 4.2: Umn veri seti bilgilendirme tablosu.

Klip Goriintu

Numarast Karesi

Sayisi
Klip-1 599
Klip-2 810
Klip-3 510
Klip-4 630
Klip-5 630
Klip-6 510
Klip-7 840
Klip-8 600
Klip-9 540
Klip-10 600
Klip-11 720
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4.2. Performans Kriteri

Bu ¢aligmada onerilen algoritmanin performansini 6lgmek i¢in Accuracy (Dogruluk)
performans kriteri kullanilmistir. Dogruluk, algoritmanin dogru tahmin ettigi
orneklerin, toplam Ornek sayisina orani olarak tanimlanir. Makine O6grenmesi ve
derin Ogrenme temelli ¢alismalarda en yaygmn kullanilan degerlendirme
kriterlerinden birisidir. Algoritmanin tiim tahminlerinde ne kadar dogru oldugunu
genel olarak degerlendirmek i¢in segilmistir. Kolay hesaplanmast ve farkli
algoritmalar ile karsilastirma da kolay yorumlanabildigi i¢in tercih edilmistir. Daha
cok kullanilan veri seti dengeli dagilima sahip ise tercih edilmelidir. Eger kullanilan
veri setinde bulunan smiflar dengeli dagilmadiysa dogruluk yaniltici sonuglar
verebilir. %95 negatif 6rneklerin bulundugu sadece %5 dogru 6rneklerin bulundugu
bir veri setinde onerilen algoritma biitiin test verisine negatif olarak degerlendirme
thtimali yiiksektir. Dogruluk parametresi ise %95 oraninda algoritmaya basarili
diyecektir. Fakat aslinda bir sinif algoritma tarafindan hi¢ tespit edilememis
olacaktir. Boyle bir durumun bu ¢alismada yasanmamasi igin Sonuglar daha detayli

incelenmis, yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuclar hesaplanmistir.

En yaygin kullanilan performans kriterlerinden birisi de ROC egrisi altinda kalan
alandir. ROC egrisi altinda kalan (ROC-AUC) anomali kararinin olasiliksal bir sonug
olarak verildigi durumlarda kullamilabilir. Ornegin bir goriintiide anomali olma
ihtimali %80°dir gibi. Fakat bu g¢alismada olasiliksal karar vermek yerine binary

karar verildigi i¢in (anomali veya degil) bu performans kriteri kullanilmamustir.

4.3. Test Sonuclan

Calismada sadece test verileri kullanilmigtir. Egitim verileri ile ayrica bir egitim
gerceklestirilmemistir. UMN veri setinde bulunan butin video Klipleri test verisi
olarak degerlendirilmistir. UCSD ve UMN veri kiimelerinde bulunan test videolarina
veri On igleme bolimiinde anlatilan islemler uygulanmis ardindan 3. Bdoliim’de
anlatilan derin 6grenme modeline girdi olarak verilmistir. Otokodlayicilar
kullanilarak gergeklestirilen derin 6grenmede, her bir test goriintiisliniin anomali
tespiti icin kendinden 6nce gelen kisa siireli goriintiilerle egitim gerceklestirilmistir.
Test goriintiileri egitilirken dongli sayist 5 segilmis, yigin boyutu 2 olarak

ayarlanmigtir. Verilerin egitim sirast 6nemli oldugu icin karigtirma (Shuffle)
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parametresi “False” olarak belirtilmistir. Yapay zeka, derin 6grenme sonucunda ilgili
test goriintiisii i¢in bir optik akis haritasi tahmini iiretir. Yapay zekanin tirettigi optik
akis goriintiisii i¢in hata degeri 3.4 Boliimii’nde anlatildig1 gibi hesaplanmistir. Her
test video sekansi icin hesaplanan hata degerleri, daha giivenilir goézlemler
yapabilmek i¢in pencere boyutu 24 olan hareketli ortalama filtresinden gegirilmistir.
Her test video sekansinda, filtreden gegirilmis hata degerlerinin ortalamasi ilgili test
videosu i¢in anomali esik degeri olarak belirlenmistir. Hata degeri esik degerden

yuksek olan gorintiler anomali olarak siniflandirilmistir.

UCSD Ped-1de Test-31, Test-22, Test-19 ve Test-8, UCSD Ped-2’de Test-1, Test-2,
Test-5, Test-4, UMN’de ise Klip-1, Klip-6, Klip-7 ve Klip-4 verileri igin elde edilen
sonuglar, veri setine uygulanan yontemin nasil degerlendirildiginin 6rnegi olmasi
maksadiyla Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil
4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16 Sekil 4.17, Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°da verilmistir.
Grafiklerde x ekseni test videosuna ait frame, y ekseni ise 3.4 Bolimii’nde nasil
hesaplandig1 anlatilan hata degerlerini temsil etmektedir. Test videolarina ait anomali
esik degerleri 3.4 Bolimii'nde anlatildigi gibi belirlenip mavi ¢izgi ile
gosterilmislerdir. Grafikte kirmizi ¢izgiler ile isaretlenen goriintiiler videolar da

anomalinin bulundugu boliimlerdir.

UCSD Ped-2 Test-2 video sekansinda insanlar parkta yirimektedir. 90. gérintiuden
itibaren bisiklet kullanan insan kamera agisina girmis video kayd: sonuna kadar
kamera agisinda kalmistir. Sekil 4.8 incelendiginde, 90. g6runtuden itibaren y
ekseninde belirtilen hata degerleri ortalamanin iistiinde kaldig1 goriilmiistiir. Anomali

tespiti basaril sekilde gerceklesmistir.
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Sekil 4.8: Ucsd ped-2 test-2 verisi grafigi.

UCSD Ped-2 Test-5 video sekansinda, ilk goriintiiden 110. gériintl karesine kadar
bisiklet kullanarak kalabalik arasinda giden insan mevcuttur. Sekil 4.9
incelendiginde, 100. goriintiiden sonra bisikletli birey kamera acisindan ¢ikmaya

basladig1 icin hata degerleri de ortalamanin altinda kalmaya basladigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.9: Ucsd ped-2 test-5 verisi grafigi.

UCSD Ped-1 Test-31 video sekansinda, 60. goriintiiye kadar kalabalik arasindan hizli
sekilde bisiklet kullanilan insan gegmektedir. Bisikletli kamera agisindan ¢ikmadan
once baska bir bisikletli birey kamera acisina girmeye baslamistir. Fakat algoritma
ancak 100. goriintii karesinde ikinci bisiklet kullanan insan1 anomali olarak
algilayabilmistir. 60 ile 100. goriintiiler arasinda algoritmanin her goriintii igin

hesapladigi hata degerinin siirekli arttig1 fakat yine de esik degerin altinda kaldig
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goriilmistiir. Kamera agisinda perspektif olmasi bu goriintii karelerinin anomali

tespitinin basarili sekilde yapilamamasina yol actig1 diislintilmiistiir

o 5 50 75 100 125 150 175
Frame

Sekil 4.10: Ucsd ped-1 test-31 verisi grafigi.

UCSD Ped-1 Test-22 video sekansinda, 22. goriintiiden itibaren kaykay ile kalabalik
arasina giren insan kamera acisina girmistir. 108. goriintiiden itibaren ise kamera
acisindan tamamen ¢ikmustir. Onerilen algoritma 22 ile 108. goriintiiler arasinda
anomali tespitini basarili sekilde gerceklestirmistir. Hesaplanan hata degerleri esik
degerin her zaman Ustiinde kalmistir. 108. gorunttiden itibaren yapay zeka ile gergek

optik akis haritalar1 arasinda hesaplanan hata degerlerinin azaldig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 4.11: Ucsd ped-1 test-22 verisi grafigi.

UCSD Ped-2 Test-4 video sekansinda, 50. goriintiiden itibaren kamera agisina 4.1
Bolimii’nde belirtildigi gibi parkta olmamasi gereken golf arabasi girmeye
baslamistir. Ilgili video sekansinda kalabaligin az olmasi hareket eden unsurlarin az
oldugu anlamina gelir. Bu durum optik akis degerlerinin golf arabasi girdiginde ani

yiikselmesine sebep olmustur. Hata degerlerinin de ilgili goriintii karesinde arttig1 ve
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golf arabasi kamera acisinda kaldigi siirece esik degerinin iistiinde oldugu
gdzlemlenmistir. Onerilen algoritmanin en giiclii oldugu anomali tespit senaryosu,
hareket hiz1 kaynakli olanlardir. Test-4 video sekansinda da bu durum goriilmiistiir.
Cok fazla hareket unsurunun goriintiiler de bulundugu video sekanslarinda 6nerilen
algoritmanin basarisiz kaldigi gorilmistiir. Bu durum 4.4.1 Boliimii’nde detayli bir

sekilde incelenmistir.
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Sekil 4.12: Ucsd ped-2 test-4 verisi grafigi.

UCSD Ped-1 Test-8 video sekansinda, ilk gérintiden 94. goéruntiye kadar kaykay ile
kalabalik arasinda giden insan mevcuttur. Ik 25 goriintii karesinde kalabalik
igerisinde bulunan kaykayl algoritma tarafindan anomali olarak tespit edilememistir.
Bunun sebebi kalabalik igerisinden gegerken hizin1 azaltiyor olmasi olarak
diistiniilmiistiir. Kalabalik igerisinden 34. goriintii karesi itibaren ¢iktiktan sonra
algoritma basaril1 sekilde ¢alismistir. 94. goriintii karesinden sonra video sekansinda
hicbir anomali olusturacak unsur olugsmamaistir. Hata degerlerinin de ayni dogrultuda
diistiigli goriilmiistiir. Fakat 6 goriintii karesinde algoritma tarafindan anomali tespit
edilmistir. Bu durum goriintii karelerinde ¢ok fazla hareket eden unsurun oldugundan

kaynaklandig1 diistiniilmiistiir.
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Sekil 4.13: Ucsd ped-1 test-8 verisi grafigi.

UCSD Ped-2 Test-1 video sekansinda, 70. gOruntiiden itibaren bisiklet kullanan
insan kamera agisina girmis video kaydi sonuna kadar kamera agisinda kalmistir.
Sekil 4.14 incelendiginde, 70. goruntiden itibaren y ekseninde belirtilen hata
degerleri ortalamanin iistiinde kaldig1 goriilmiistiir. Anomali tespiti basarili sekilde
gerceklesmistir. Kalabalik oraninin biitiin video boyunca sabit olmas1 ve kalabalik
hizinin da ani degismemesi anomali tespitini kolaylastirmistir. Kalabalik arasina
aniden giren hiz1 gorece daha yliksek olan bisikletli hata degerlerinde artisa sebep

olmustur.
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Sekil 4.14: Ucsd ped-2 test-1 verisi grafigi.

UCSD Ped-1 Test-19 video sekansinda, 60. goriintii ile kamera agisina golf arabasi
girmis 140. Goriintii karesinden sonra tamamen ¢ikmistir. Sekil 4.15 incelendiginde
hata degerleri 60 ve 140. goruntl kareleri araliginda Test-19 video sekansi igin

belirlenen anomali esik degerinden yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Anomali
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olusturan unsurun kalabaliktan uzak ve kalabaliktan daha hizli hareket etmesi

anomali tespitini kolaylastirmistir.
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Sekil 4.15: Ucsd ped-1 test-19 verisi grafigi.

UMN Kilip-1 video sekansinda ¢imenlik alanda 15-20 kisiden olusan kalabalik
rastgele yiiriimektedir. Gelisiglizel bir anda meydana gelen anormal bir durumdan
dolay1 kalabaliktaki insanlar plansiz yonlere dogru kosmaya baslamaktadirlar.
Anomalinin gergeklestigi durumda, test video sekansinin genelinde ani bir hareket
degisimi meydana geldigi i¢in, hesaplanan hata degerlerinin artmaya basladig:
gorilmektedir. Kalabaligin hareketi yavasladigi durumda tekrar hesaplanan hata
degerleri ortalamaya yakin bir noktaya gelmeye basladigi gézlemlenmistir. Hareket
hizlart videonun biiyiikk bolimiinde ayni kaldigi i¢in hata degerleri genel de
ortalamaya yakin noktalarda hesaplanmistir. Bu bazi durumlarda algoritmanin hatali

sonug vermesine sebep olacagi 6n gorilmiistiir.
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Sekil 4.16: Umn klip-1 verisi grafigi.

UMN Klip-6 video sekansinda koridorda; konusan, rastgele yiiriiyen ve diger
odalarin igerisine girip ¢ikan insanlar bulunmaktadir. Gelisigiizel bir anda meydana
gelen anormal bir durumdan dolayir kalabaliktaki insanlar plansiz yonlere dogru
kosmaya baslamaktadirlar. Bazi insanlar koridorun farkli taraflarina bazi insanlar ise
koridorda bulunan odalarin igerisine dogru kosmaya baslamistir. Test video
sekansinin genelinde ani bir hareket degisimi meydana geldigi i¢in, hesaplanan hata
degerlerinin artmaya basladig1 goriilmektedir. Kalabaligin hareketi yavasladig:
durumda tekrar hesaplanan hata degerleri ortalamaya yakin bir noktaya gelmeye
basladig1 gozlemlenmistir. Video sekansinin 60. goriintii karesinde farkli odalardan
koridora dogru insanlarin yiiriimeye basladigi goriilmektedir. Bu durum da hareket
eden obje sayist artip hata degerlerinin artmasiyla yanlis anomali tespitine sebep
olmustur. Ardindan gelen goriintii karelerinde ise koridordan odalara giden insanlar

bulundugu i¢in hareket hata degerlerinin ciddi sekilde azaldig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 4.17: Umn klip-6 verisi grafigi.

UMN Klip-7 video sekansinda Klip-6’da oldugu gibi koridorda; konusan, rastgele
yiirliyen ve diger odalarin igerisine girip ¢ikan insanlar bulunmaktadir. Gelisigiizel
bir anda meydana gelen anormal bir durumdan dolay1 kalabaliktaki insanlar plansiz
yonlere dogru kosmaya baslamaktadirlar. 730. goriintii karesinde koridorda bulunan
kalabaliktaki insanlar aniden farkli yonlere dogru kosmaya baglamistir. Bu durum
algoritma tarafindan basarili sekilde tespit edilebilmistir. Fakat anomali dncesinde
insanlarin koridorun yaninda bulunan odalardan yiiriiyerek kamera agisina girmesi

algoritmanin yanlig karar vermesine sebep olmustur.
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Sekil 4.18: Umn klip-7 verisi grafigi.

UMN Kilip-4 video sekansinda, koridorda; konusan, rastgele yiiriiyen ve diger
odalarin igerisine girip ¢ikan insanlar bulunmaktadir. 561. goriint(i karesinden sonra

kalabalikta bulunan insanlar farkli yonlere dogru kosmaya baslamistir. Optik akis
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hesabinda piksel genlik degerlerinin ciddi sekilde yiikseldigi goriilmiistiir. Bu durum
yapay zekanin trettigi optik akis gorlntiileri ile gercek optik akis goriintiileri
arasindaki hata miktarinin artmasina sebep olmustur. 200 ile 400. goriintli kareleri
arasinda koridorda kalabaligin hareketinden bagimsiz olarak farkli yonlerde yurlyen
insanlar kamera acisina girmistir. Bu insanlar da algoritma tarafindan hatali sekilde

anomali olarak tespit edilmistir.

Frame

Sekil 4.19: Umn klip-4 verisi grafigi.

Onerilen yontemin performansini  dlgmek icin  “dogruluk” basar1 metrigi
kullanilmistir. Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi Orneklerin, toplam Ornek
sayisina orani olarak tanimlanir. UCSD Ped-1 veri setinde %81 UCSD Ped-2 veri
setinde %82, UMN veri setinde %91.18 dogruluk ile basari1 elde edilmistir. UCSD
veri seti igin sadece test verileri kullanilarak calisma gerceklestirilmis ve analiz
tablosu Cizelge 4.3’te verilmisti. UMN veri setinde egitim ile test ayrimi
yaptlmamugtir. 11 video klibinde de belirli gorintu karelerinde anomali meydana
gelmistir. 11 video sekansi da test verisi olarak degerlendirmis ve analiz tablosu

Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.3: Ucsd veri seti frame bazinda test sonuglari.

Veri Seti Anomali Anomali
Yokken Var Varken Yok

Denilen Denilen

UCSD Ped-1 %5.84 %13.15

UCSD Ped-2 %2.64 %15.34
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Cizelge 4.4: Umn veri seti frame bazinda test sonuglart.

Klip Anomali Anomali
Numaras: | Yokken Var | Varken Yok

Denilen Denilen
Klip-1 %0 %0
Klip-2 %10.52 %0
Klip-3 %11 %0
Klip-4 %12 %0
Klip-5 %8.87 %0
Klip-6 %8 %0
Klip-7 %7.22 %0
Klip-8 %8.47 %0
Klip-9 %14.33 %0
Klip-10 %4.57 %0
Klip-11 %12.67 %0

Her iki veri setinde de test videolarindaki her goriintii icin egitim yapilirken
kendisinden 6nce bulunan 10 goriintii kullanildig: i¢in her test videosunun ilk 10
goriintiisii hakkinda yorum yapilmamustir. Bu ylzden performans analizi UCSD Ped-
1 veri seti icin 6840, UCSD Ped-2 veri seti icin 1890, UMN veri seti igin 6879

goruntd i¢in yapilmastir.

Hemant’mm ¢alismasinda [16] LSTM katmanlar1 ile otokodlayict derin &grenme
modeli olusturulmustur. Otokodlayict modelde, Enkoder - Dekoder katmanlarindan
once iki adet konvollsyon katmani 11 x 11°lik kernel 128 filtre, 5 x 5’lik kernel 64
filtreden olusacak sekilde eklenmistir. Enkoder - Dekoder katmanin sonrasina iki
adet ayn filtre sayist ve kernel boyutlar1 ile dekonvoliisyon katmanlar1 eklenmistir.
Enkoder - Dekoder katmani, 3 x 3 kernel ve 64 filtreli Konvoliusyonel LSTM
bloklarindan olusturulmustur. UCSD veri setinde performans analizi yapilmistir. Bu
calismadan farkli olarak esik degeri egitim asamasinda, sadece normal gorintuler
dikkate alinarak, elde edilen en yiiksek hata degeri olarak belirlenmistir. BUtln test
video sekanslari i¢in ayni esik degeri kullanilmistir. Basar1 metrigi “kesinlik” olarak

belirlenmistir.

Duman ve Erdem’in gergeklestirdikleri ¢alismada [4] ise LSTM modelde ham
gortntiiler kullanmak yerine optik akis goriintiileri girdi olarak verilmistir.
Enkoder -
konvollsyon katmanlar1 10 x 10’luk kernel 128 filtre, 6 x 6’lik kernel 64 filtreden

Otokodlayicti modelde, Dekoder katmanlarmdan oOnce iki adet

olusacak sekilde eklenmistir. Enkoder - Dekoder katmanin sonrasina iki adet ayni
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filtre sayis1 ve kernel boyutlar1 ile dekonvoliisyon katmanlar1 eklenmistir. Enkoder -
Dekoder katmani, 3 x 3 kernel ve 64 filtreli LSTM bloklarindan olusturulmustur.
Yapay zekanin drettigi optik akig goruntuleri ile gercek optik akig goruntuleri
arasindaki hata degerleri hesaplanmistir. Hemant ¢alismasinda [16] oldugu gibi
normal goriintiiler kullanilarak egitim yapilip esik degeri belirlenmistir. Basari

metrigi “kesinlik” olarak belirlenmistir.

Alarfaj ve Pervaiz’in calismasi [34]; 6n islem adimlari, insan siliieti ¢ikartma, Insan
dogrulama, ozellik ¢ikarimi, optimizasyon ve siniflandirma olmak iizere 6 ana
adimda gerceklestirilmistir. Obje tespiti ve takibi icin Gaussian Mixture Model
(GMM) ve Kalman filtresi kullanilmistir. Sistemin performansini en ¢ok etkileyen
islem adimlarinin obje tespit ve takibi oldugu vurgulanmistir. UMN veri setinde bazi
insanlarin gdlgelerinin olmasi insan Sillet tespitini olumsuz etkiledigi goriilmistiir.
Bu yizden insan siluetlerini tespit etmeden oOnce golge kaldirma islemi
uygulanmistir. Tespit edilen insan siltetlerinin dogruluk oranini arttirmak igin fuzzy
c-means siniflandirma yontemi kullanilmistir. Calismada bir sonraki adim olarak
insan silUetlerinin hiz ve optik akis Ozellikleri ¢ikarilmistir. Bir objenin hizi iki
gorint  karesi arasindaki konum degisikliginden hesaplanmigtir. Kullanilan
matematiksel formiiller Denklem 4.1 ve 4.2°de verilmistir.
_ Konum Degisimi

Hiz = Kare Hizi (fps) (4.1)

Konum = J\/(Xz —x1)* + (y2 — y1)? (4.2)

Nesnenin bir onceki gorintu karesinde x eksenindeki pozisyonu x;, y eksenindeki
pozisyonu y,, simdiki goriintii karesindeki x eksenindeki pozisyonu x,, Yy

eksenindeki pozisyonu y, olarak isimlendirilmistir.

Hareket oruntusiniin tespit etmek igin insan siluetlerine Horn-Schunck [35] optik
akig algoritmas1 uygulanmistir. Bu algoritma bir pikselin hizinin komsu pikselleri ile

iliskili olacagina dayanir.

Insan silietlerinden elde edilen bu 6zellik vektorleri XG-Boost smiflandirma
algoritmasina girdi olarak verilmistir. Calismanin performansini 6lgmek i¢in kesinlik

basart metrigi kullanilmistir.
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Mehran’in ¢aligmasinda [36] Social Force (Etkilesim Kuvveti) model kullanilmistir.
Anomali tespiti i¢in obje tespiti yapmak, kalabalik yogunlugunun fazla oldugu ve
gorlntii kalitesinin diislik oldugu goriintiilerde zor olacagindan bahsedilmistir. Bunun
yerine ¢alismada goriintii lizerine pargaciklar yerlestirerek bu parcaciklarin zamanla
hareketinin incelenmesi sonucu anomali tespiti gergeklestirilmistir. Parcaciklar
arasindaki kuvvetler hesaplanmistir. Bir goriintiide, etkilesim kuvvetlerindeki zaman

icindeki degisim, kalabaligin devam eden davranigini belirledigi soylenmistir.

Kalabalik igerisinde bulunan bir bireyin kuvvet vektorii iki ana bilesende
incelenmistir. Ilk olarak bireysel bileseni ikincisi ise kalabaligin onu etkilemesiyle
ortaya ¢ikan kuvvet vektoriidiir. Bu yiizden bireyin hareketi kalabalikta bagimsiz
diisiiniilemez. Bu bilgiler Mehran’in calismasinda neden anomali tespiti
gerceklestirmek i¢in Social Force modeli kullandiginin temel sebebi olarak

gorulebilir. Parcaciklar i¢in kuvvet degerleri Denklem 4.3 ve 4.4’te hesaplanmistir.

dv;
i ot = Fy=Fy+ Fipy (4.3)
v,9=0-p)v? + p v (4.4)

Denklem 4.3 kalabalik icerisindeki bir objeye uygulanan kuvvetleri gostermek icin
kullanilan genel bir denklemdir. Obje iizerindeki net kuvvet F,, objenin bireysel
kuvveti F, ve kalabalik ile etkilesiminden kaynaklanan kuvvet ise Fj,, olarak
gosterilmistir. Denklem 4.4’te Kuvvet denklemleri hiz bilesenleri dahil edilerek
tekrar yazilmistir. p; Kalabaligin objeye ne kadar etki ettigini gosteren bir parametre,

v;© komsu objelerin ortalama hizi, v;? ise objenin bireysel hizin1 temsil etmektedir.

Bir goriintii karesinde hesaplanan anlik kuvvetler anormallikleri ayirt edemez fakat
kuvvetlerin zaman icinde olusturduklart orlintliden bu tespit gergeklestirilebilir. M
adet pikselden olusan goriintii karesinde elde edilen kuvvet biiyiikliiklerinden kuvvet
akigt ozellik matrisi olusturulmustur Sg(t). Sy(t)’deki olasi desenleri tanimlama
islemi “The Bag of Words” yontemi ile gerceklestirilmistir. Calismada performans
degerlendirmesi farkli ¢alismalar da dahil edilip ROC egrileri incelenerek
gergeklestirilmistir. Mahren, ¢alismada 6ne siirdiigli Social Force modelin basarisini
gostermek i¢in optik akis yontemini kullanarak da bir ¢aligma gergeklestirmistir. Bag

of Words yontemine girdi parametresi olarak kuvvet akist matrisi yerine optik akis
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bloklart verilmistir. Bloklar 10 adet pikselden olusturulmustur. ROC egrisi altinda
kalan alan (ROC-AUC) Social Force model igin 0.96, optik akis yontemi igin 0.84

olarak elde edilmistir.

Abhiram’in ¢alismasinda [37] LSTM katmanlar1 ile otokodlayici derin 6grenme
modeli olusturulmustur. Derin 6grenme modeline girdi olarak CNN ile elde edilen
ozellik vektorleri verilmistir. CNN sonucunda elde edilen 6zellik vektorlerine PCA
yontemi uygulanarak boyut azaltma yapilmistir. Otokodlayict modelin iirettigi
sonuglar ile girdiler arasinda olusan hatalar hesaplanmistir. Bu hata degerlerinin
gorintll de anomali mevcut ise daha yiiksek oldugu Ongoriilmiistiir. Normal
goriintiiler ile egitim yapilarak esik deger belirlenmis ve test asamasinda hata degeri
bu esik degerden yiiksek olan goriintiiler anomali olarak kaydedilmistir. Basari

metrigi “kesinlik” olarak belirlenmistir.

UCSD ve UMN veri setleri kullanilarak gergeklestirilen g¢alismalarin sonuglar

Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5: Karsilastirmali kesinlik tablosu.

Calisma UCSD-1 UCSD-2 UMN
Duman ve Erdem %98.25 %95.82 -
[4]
Hemant [16] %81.25 %73.56 -
Mehran [36] - - %87
Alarfaj ve - - %90.6
Pervaiz [34]
Abhiram [37] - %90 -
Onerilen %81 %82 %91.18
Algoritma

Duman ve Erdem’in gerceklestirdikleri calismada [4] konvolisyonel LSTM
katmanlarinin kullanilmasi performansi arttiran bir etmen olmustur. LSTM modeller,
gecmisteki bilgileri unutmaya veya hatirlamaya karar verebilme yetenegi sayesinde
zamana bagli olan girdilerde iyi bir performans gosterir. Fakat derin 6grenme

modelinin karmasikliginin arttirdiklari i¢in daha yavas sonug iiretirler. Otokodlayici
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ile birlikte kullanildiginda, bu ge¢cmis ve gelecek bagimliliklarini anlamak i¢in giiclii
bir yapi1 saglar. LSTM derin 6grenme modeline girdi olarak Farneback algoritmasi ile
olusturulan optik akis haritalar1 verilmistir. Bir goriintiiniin optik akis hesabinin

yapilabilmesi i¢in pes pese gelen 8 goriintii kullanilmistir.

Tek bir egitim siireci gergeklestirildiginde egitim siiresinin uzun olmasi kabul
edilebilir bir durum olabilir. Fakat bu ¢aligmada adaptif esik degeri kullanildigindan
dolay1 tek bir egitim yapmak yerine her esik degerin belirlendigi 6rnek goriintiiler
i¢in kisa stireli egitimler gergeklestirilmistir. Bu durumda model olabildigince basit
tutulup egitim siiresinin kisa olmasi hedeflendiginden LSTM katmanlar1 modele

dahil edilmemistir.

Gergeklestirilen ¢alisma ile Hemant ¢alismasi [16] mukayese edildigi durumda
UCSD Ped-1 veri setinde performansin aynt oldugu UCSD Ped-2 veri setinde ise
Onerilen ¢alismanin daha basarili oldugu goézlemlenmistir. Hemant ¢alismasin ’da
[16] kullanilan derin 6grenme modelinden daha az karmagiklikta bir derin 6grenme
ile daha 1yi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Derin 6grenme modeline direkt ham
goriintliler vermek yerine optik akis goriintiilerini vermek performansi arttirdigi

sOylenebilir.

Alarfaj ve Pervaiz’in ¢alismasinda [34] insan sillietlerinin tespiti basarili bir sekilde
yapilamadig1 veya siluetler de ortismelerin meydana geldigi durumlarda anomali
tespit basarisinin diistiigii soylenmistir. Ayn1 zamanda sadece insan silGetleri tespit
edilebildiginden bahsedilmistir. Bu durumda insan disinda farkli bir nesnenin
varligindan dolay1 meydana gelebilecek anomalilerin tespiti gergeklestirilememistir.
Bu iki temel unsur Onerilen bu calismaya kiyasla Alarfaj ve Pervaiz’in ¢alismasinin

performansinin daha diisiik kalmasinin sebebi olarak goriilmiistiir.

Mehran’in ¢aligmasi [36] ile gerceklestirilen bu ¢alisma karsilastirildiginda, goruntu
karelerine uygulanan matematiksel islemlerin performanst dramatik sekilde
etkilemedigi sOylenebilir. Mehran ¢alismasinda Social Force modelin sadece optik
akis yontemi kullanmaktan daha basarili oldugunu gostermeyi amaglamistir. Social
Force model kullanarak performansi arttirmistir. Bu ¢alismada ise anomali tespit
algoritmasi ve kullanilan makine 6grenme yontemi degistirilerek Mehran’in optik
akis ¢alismasina kiyasla performans arttirilmistir. Mehran goriintii karesini 1zgaralara

ayrarak hesaplamalar1 yaparken bu calismada ise goriintii karesi biitlin olarak
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degerlendirilmistir. Goriintii karesini biitiinciil degerlendirmenin algoritmanin daha
basit olmasini sagladigi sodylenebilir. Mehran’nin ¢alismasinda kesinlik sonucu
hakkinda bilgi bulunmamaktadir. Fakat Alarfaj ve Pervaiz’in ¢alismasinda
Mehran’in ¢aligmasinin %87 kesinlik degerine sahip oldugu belirtilmistir. Fakat bu
sonucun Mehran’in ¢alismasinda [36] sadece optik akist kullandigi yonteme mi
yoksa Social Force model mi ait oldugu hakkinda bilgi bulunmamaktadir. Alarfaj ve
Pervaiz’in ¢alismasmin [34] optik akis temelli bir yontem oldugu i¢in Mehran’in

optik akis yontemi ile kiyaslandig1 diistiniilm{stiir.

Abhiram’in ¢aligmasinda [37] otokodlayici derin 6grenme modelinde LSTM
katmanlar1 kullanmak, performansi ciddi derecede arttirdigi diisiintilmiistiir. LSTM,
zamansal ozellikleri ve goriintli kareleri arasindaki uzun vadeli bagimliliklari tespit
etmek amagh kullanilir. Bu yiizden beklenen diziyi bozan bir anomali olup
olmadigini tespit etmede basarilidirlar. Ayn1 zamanda otokodlayict modele sadece
hareket hizi ve yonii hakkinda bilgi veren optik akis 6zelligini girdi olarak vermek
yerine bir CNN agi ile elde edilen 6zellik vektorlerini vermek de basariy: arttiran
unsurlardan biri olarak goriilmiistiir. Egitim asamasinda farkli veri setleri
kullanilarak esik degeri belirlense de sabit olmasi bu calismaya gore dezavantaj

olarak gortilebilir. Egitim verisine olan bagimlilig: arttiran bir unsurdur.

Egitim verileri lizerinde model egitimi yapmak yerine her test verisi i¢in kendisinden

once gelen 10 ardisik goriintii ile egitim gergeklestirilmistir.

e Anomali esik degeri her test videosunda, goriintiiler i¢in hesaplanan ortalama

kare hatalar1 kullanilarak belirlenmistir.

Bahsedilen 2 farklilik algoritmanin hem ger¢ek zamanl ¢alisabilmesini saglayacak
hem de egitim verisine olan bagimliligi azaltacak ©nemli unsurlar olarak

gorilmiistiir.

Cizelge 4.5’te derin 6grenme kullanan [4], [16] ve [37] ¢alismalarina kiyasla 6nerilen
algoritmada autoencoder’in katman ve ndron sayilari daha azdir. Uygulanan
filtrelerin  biyiikligii de daha kuguktir. LSTM katmanlart kullanmamakta
karmagiklig1 azaltan etmenlerden biri olmustur. Fakat sistemin CPU iizerinde

calismasi ciddi gecikme getirmistir.

Yapay zekanin temel egitimi sadece UCSD Pedl veri seti ile gerceklestirilmistir.

Ardindan her goriintii icin kisa stlireli gozlemlere gore egitim gerceklestirilerek
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sonuglar elde edilmistir. Algoritma 3 veri setinde de herhangi bir parametre
degisikligi yapilmadan uygulanmistir. [4] ve [16] ¢aligmalarinda her veri seti icin
farkli bir esik degeri belirlenmistir. Bu esik deger ilgili veri setinin egitim kiimesi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu durumda 6nerilen algoritma, diger ¢alismalara
kiyasla yiiksek gecikmeye sahip fakat egitim verisine olan bagimliligi daha az
denebilir. Onerilen algoritma ile derin 6grenme kullanan diger calismalarin

karmasiklik seviyelerini kiyaslamak i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.6’da

verilmistir.
Cizelge 4.6: Karmasiklik kiyaslama tablosu.
Calisma Derin Ogrenme | Derin Ogrenme Toplam Model
Katman Sayis1 Filtre Sayis1 Egitim Sayis1
Duman ve Erdem [4] 7 481 3
Hemant [16] 7 481 3
Abhiram [37] Belirtilmemis Belirtilmemis 3
Onerilen Algoritma 6 128 1

Derin 6grenme de kullanilan katman ve filtre sayisi bu calismada daha azdir. Cizelge
4.6’ya bakilarak Onerilen ¢aligmanin karmagikliginin diger derin 6grenme kullanan
caligmalara gore daha az oldugu soylenebilir. Ayni1 zamanda tek bir egitim
gerceklestirip 3 farkli veri setinde test gerceklestirmek algoritmanin egitim verisine

olan bagimliligin az oldugunun bir gostergesidir.

Alarfaj ve Pervaiz’in [34] calismasinda Onerilen algoritma, on isleme, insan siliieti
cikarimi, insan dogrulama gibi adimlar1 iceren alti temel islem katmanindan
olusmaktadir. Bu katmanlar arasinda, GMM (Gaussian Mixture Model) ve Kalman
filtresi gibi yontemler, islemci lizerindeki yiikii artirabilecek nitelikte hesaplama

acisindan yogun islemler barindirmaktadir.

Mehran [36] calismasinda Onerilen saf optik akis tabanli yaklagimin hesaplama yiikii
veya algoritmik karmasikligi hakkinda detayli bilgi verilmemis olup, ¢alismada

yalnizca yontemin ¢iktilarina iliskin nicel sonuglar sunulmustur.

Anomali tespit algoritmasinin en kritik noktalarindan biri her video sekansi sonunda

yeniden hesaplanan esik degerinin belirlenmesidir. Esik degeri bu g¢alismada bir
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video sekansi boyunca hesaplanan filtrelenmis hata degerlerinin ortalamasi olarak
belirlenmistir. Bir video sekansinda normal olan goriintiiler ¢ogunluktadir. Anomali
tamim olarak Oriintiiyii bozan goriintiilere denir ve nadir rastlanilir. Kalabalik
ortamlarda bireylerin veya nesnelerin normal hareketleri belirli bir oriintii ve hizda
devam eder. Bu yulzden yapay zekanin optik akis haritalarinin tahmininde yaptigi
hatalar sinirli aralikta diisiik varyansla seyretmektedir. Dolayisiyla, bu dagilimi en iyi
temsil eden 6lcltiin “ortalama hata degeri” olacagi diistintilmustiir. Farkl1 test video
sekanslarinda, degisen esik degerleri altinda elde edilen performans sonuglari, ROC

egrileri bigiminde Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de verilmistir.

Farkl Esik Stratejilerine Gdre True Positive Degerleri

—&— Ortalama Esik
Ortalama Ustii Esik
150 #— Ortalama Al Esik

Tue Positive Sayis

Weri 1 Weri 2 Veri 3 Veri 4 Veri 5
Weri Seti

Sekil 4.20: Dogru pozitif roc egirisi.

Farkl Esik Stratejilerine Gdre True Positive Degerleri

175 —&— Ortalama Esik

Ortalama Ustii Esik
150 #— Ortalama Al Esik

125

100

False Positive Sayisi

Weri 1 Weri 2 Veri 3 Veri 4 Veri 5
Weri Seti

Sekil 4.21: Yanlis pozitif roc egrisi.

Sekil 4.20°de adaptif esik degeri her test video sekansi i¢in ortalama, ortalamanin
istli ve ortalamanin alt1 bir deger segilerek gercekten anomali olan goriintiilerin

(dogru pozitif) ne kadar iyi tahmin edebildigini gosterilmistir. Grafigin altinda kalan
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alan ne kadar buyuk ise algoritma ilgili esik deger ile o kadar iyi sonug¢ vermistir
anlamina gelir. Sekil 4.20 incelendiginde ortalama veya ortalamanin altinda bir esik

deger segmek performansi arttiracagi yoniinde yorumlanmaistir.

Anomali, tanim1 geregi nadiren goézlemlenen olaylar1 ifade eder. Bu baglamda,
algoritmanin yalnizca dogru sekilde tespit ettigi anomaliler degil, ayn1 zamanda
hatal1 bi¢cimde anomali olarak siniflandirdigi durumlarin da degerlendirilmesi
gerekmektedir. Sekil 4.21 grafiginde esik deger anomalinin altinda kaldigi durumda
yanlis pozitif sonuclarin yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu algoritmanin siirekli

goriintii karelerini anomali olarak isaretledigi anlamina gelmektedir.

Yanlis pozitif sonuglart minimize ederken dogru pozitif sonuglart maksimize eden
‘ortalama’ hata degeri, diger esik degerleri ile kiyaslandiginda daha dengeli bir
performans gosterdiginden, her test video sekansinda adaptif esik degeri olarak tercih

edilmistir.

4.4. Gozlemlenen Test Senaryolari

Optik akis yontemi kullanilarak yerel ve genel anomali tespiti igin goruntiler de
bulunan piksellerin hareketinin hiz ve yon degisimleri hakkinda bilgiler elde
edilmistir. Ayn1 zamanda anomali olugma sebepleri de incelenmistir. Hareket, insan
ve kalabaliklarin davraniglarini anormal bir durum olustugunda dogrudan yansitir.
Ayni zamanda obje tespiti temelli algoritmalar ile bir nesnenin sadece varligina
bakarak anomali olup olmadigina karar vermek yetersiz olabilir. Ciinkii nesnenin
anomali olusturup olusturmama durumu harekete bagli olarak degisebilir. Bu
sebepler dikkate alinarak gozlemlenen test senaryolari: Hareket hizi degisimi,
hareket yonii farkliligi, sahneye uygun olmayan nesnenin varligi ve sahnenin
bitiininde meydana gelmesi olmak Uizere 4 ana baslikta incelenmistir. Genel anomali
tespitinde goriintii karelerinin biitiinlinde hareket hiz1 degisimi yasandig1 i¢in ayr1 bir

test senaryosu olarak incelenmistir.

4.4.1. Hareket Hiz1 Etkisi Test Senaryosu

Calismada hareket hiz1 temelli anomalilerin tespiti 6ncelik olarak belirlenmistir. Bu
yiizden optik akis yontemi kullanilmistir. Anomali yaratan varligin hareket hizi ani

olarak degisiyor ve diger varliklara gore farkli oluyorsa algoritmanin basarili
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calismasi beklenmigstir. UCSD veri setlerinde hareket hizinin ani degistigi ve bunun

sonunda anomali olusan test videolar1 gbzlemlenmistir.

UCSD Ped-1 veri setinde Test-4 video sekansinin tamaminda kaykay ile kalabalik
arasinda giden insan anomali olusturmaktadir. Fakat anomali, kalabalik arasinda
algoritma tarafindan tespit edilememistir. Kalabalik icerisinden ¢iktiktan sonra tespit
gerceklestirilebilmistir. Bu durumun sebebi olarak anomalinin kalabalik arasina

girdigi zaman hizinin diismesi olarak yorumlanmistir. Kalabalik arasindan ¢iktiktan

sonra tekrar hizim arttirarak yoluna devam etmistir. Bu durumda optik akis temelli
olan algoritma basarili bir sekilde anomali tespitini ger¢eklestirmistir. Sekil 4.22°de
Test-4 video sekansinin 87. goriintiisii verilmistir. Anomali kirmizi gergeve igerisinde
gosterilmistir.  Sekil 4.24 incelendiginde 87. gOrinti de anomali tespitinin
yapilamadigr gozlemlenmistir. Sekil 4.23’te gosterilen 114. Gorlntu de ise
anomalinin kalabalik arasindan c¢iktig1 goriilmekte ve yine kirmizi gerceve ile
gosterilmektedir. Bu durumda Sekil 4.22°de incelendiginde 114. gorintd igin

anomali tespitinin dogru bir sekilde yapilabildigi goriilmiistiir.

Sekil 4.22: Ucsd ped-1 test-4 87. goruntd.
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Sekil 4.23: Ucsd ped-1 test-4 114. gorlnt.

Frame

Sekil 4.24: Ucsd ped-1 test-4 verisi grafigi.

UCSD Ped-1 Test-7 video sekansinda 50. goriintiiden itibaren kaykayli insanin
sahneye giris yaptigi gozlemlenmistir. 115. goriintiiden kaykayli insan kamera
acisindan tamamen ¢ikmakta ve hizli bir sekilde bisiklet siiren insan kamera agisina
girmektedir. Anomali tespit algoritmasi her iki anomali yaratan durumu da basarili
sekilde tespit etmistir. Her iki insanda sahnenin genelindeki ortalama hizdan yiiksek
hizla hareket ettigi i¢in optik akis temelli algoritma basarili sekilde calismistir. Sekil
4.25’te kaykayl insanin kamera agisina giris yaptig1 goriintii, Sekil 4.26’da kaykayh
insanin kamera agisindan ¢ikip bisikletli insanin kamera agisina girdigi goriintii ve

Sekil 4.27°de algoritmanin sonug grafigi verilmistir.
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Sekil 4.27: Ucsd ped-1 test-7 verisi grafigi.

Test-7 video sekansinin en basinda bir bisikletli insanin gittigi goézlemlenmistir.
Fakat video sekansinin ilk goriintiisiinden itibaren var oldugu i¢in hiz farki

yaratmadiglr goriilmiistiir. Kamera agisindan ¢iktig1r goriintii de diger bisikletli
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sahneye giris yapmistir. Bu iki sebepten dolay1 optik akis temelli algoritma da bu
anomali olusturan bisikletliyi tespit edememistir. Bu 6rnek ile optik akis yonteminin
bir problemi daha goriilmiistiir. Eger video sekanslarinin baslangiglarinda hizli bir
sekilde giden anomali yaratan nesneler varsa bunlar hiz degisimi olusturmayacagi

icin tespit islemi zorlagsmaktadir.

UMN veri seti igerisinde genel anomaliler bulunmaktadir. Anomali meydana geldigi
anda kalabalik igerisinde bulunan insanlar ani bir sekilde kogsmaya baglamaktadir. Bu
durumda optik akis hesaplarinda elde edilen genlik degerlerinde artisa neden
olmustur. Genlik degerlerinin artmasiyla yapay zekanin elde ettigi optik akis
goriintiileri ile gergek optik akis goriintiileri arasindaki hata artmistir. Bu da hata
grafikleri incelendiginde anomali meydana geldigi anda yiiksek tepelerin oldugu
goriilmiistiir. Insanlarin kosmasi veya yiiriimesi arasindaki hata degerlerinin farki
hareket hizinin anomali tespitinde ne kadar etkili oldugunu gostermistir. Sekil
4.28’de otoparkta kalabalikta bulunan insanlarin ylriidiigii goriintii kareleri siyah,

kostuklar1 goriintii kareleri ise mavi ¢erceve ile gosterilmistir.
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Sekil 4.28: Umn veri seti klip-11 hareket hiz1 etkisi.

4.4.2. Nesnenin Varhg Sebebi ile Olan Anomali Test Senaryosu

Bu caligmada hareket temelli olmayan, anomali durumlarinin performansi diistirdiigii
gozlemlenmistir. UCSD Ped-1 veri setinde Test-26’da kamera agisina hizli bir
sekilde giren bisikletli dogru bir sekilde tespit edilirken yaya ile yiiriiyen bisikletli

hareket hiz1 fazla olmadigr igin tespit edilememistir. Yaya ile giden bisikletlinin
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bulundugu zaman araligi Sekil 4.29’da siyah kare ile belirtilmistir. Bu durumun
olugsmas1 algoritma tasarimi1 asamasinda Ongoriilen bir senaryo idi. Optik akis,
pikseller arasindaki ani hiz ve yon degisimlerini yakalamada c¢ok giiclii yontem olsa
da anomalinin sadece nesnenin var olmasi sebebiyle anomali olarak nitelendirildigi
durumlarda zayif kaldigi gozlemlenmistir. Derin 6grenme temelli optik akis
algoritmalar1 bu durumlarda daha basarili sonuglar verse de ¢alisma hizi ¢ok yavas

kaldig1 i¢in tercih edilmemistir.
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Sekil 4.29: Ucsd ped-1 test-26 verisi grafigi.

Eger varlig1 ile anomali olusturan nesne sahnede diger nesnelere oranla hiz farki
yaratiyor ise basarili sekilde tespit edilebilmistir. UCSD Ped-1 veri setinde Test-
19°da 60. goriintli ile kalabalik arasina hizli bir sekilde giren golf arabasi 140.
gorintii de kamera agisindan tamamen ¢ikmustir. Golf arabasinin kamera agisina
girisi Sekil 4.30°da ¢ikmasi ise Sekil 4.31°de verilmistir. Sekil 4.32 incelendiginde

algoritmanin ilgili goriintii aralifinda anomali tespit ettigi gézlemlenmistir.
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Sekil 4.32: Ucsd ped-1 test-19 verisi grafigi.

55



4.4.3. Hareket Yonii Kaynakli Anomali Test Senaryosu

UCSD veri setinde kaykay ile giden insanlar, golf arabasi, kamyon gibi anomali
olusturan durumlar hareket hiz1 temelli olduklar1 i¢in Onerilen optik akisa dayali
algoritma ile basarili bir sekilde tespit edilebilecegi ongoriilmiistiir. Fakat bu veri
setinde “cimler iizerinden yiirlime” durumu da anomali olarak degerlendirilmistir. Bu
verilerin anomali olarak degerlendirilmesinin sebebi hareket hizlarinin farkli olmasi
degil de hareket yonlerinin diger verilerden farkli olmasidir. Optik akisin piksel
bazinda yon hakkinda da bilgi vermesi 6nerilen algoritmanin bu durumda da basarili

sonuglar vermesini saglamistir.

UCSD Ped-1 veri setinde Test-11’de 120. goriintiiden itibaren diger insanlardan
farkl1 yOne; c¢imlere dogru yliriiyen insan anomali olarak tespit edilmistir.
Kalabaliktan farkli yone yiiriiyen insan Sekil 4.33’te, kalabaligin hareket yoniinii
gosteren goriintii ise Sekil 4.34°te verilmistir. Test-11 Video sekansina ait sonuglar

Sekil 4.35°te verilmistir.

Sekil 4.33: Ucsd ped-1 test-11 120. goruntd.
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Sekil 4.35: Ucsd ped-1 test-11 verisi grafigi.

UMN veri seti, genel anomali tespit c¢alismalart olusturuldugu i¢in goriintii
karelerinde bireysel olarak insanlarin hangi yone dogru yiiridiigi detayh
incelenmemistir. Ayn1 zamanda veri seti bu durumu anomali olarak tanimlamamustir.
Fakat 4.3 Bolimii’nde Klip-4 ve Klip-7 verileri igin yapilan incelemede kalabalik
arasinda farkli yonlere dogru yiirliyen insanlarinda tespit edilebildigi

gozlemlenmistir.

4.4.4. Goriintiiniin Tamaminda Meydana Gelen Anomali Test
Senaryosu

UCSD veri setlerinde meydana gelen bitiin anomaliler gortntu karelerinin sadece

belirli bolgelerinde meydana gelmistir. UMN veri setinde ise anomalilerin hepsi

gorlintiinlin tamamini etkilemektedir. Bu iki farkli durum hata degerlerinin artis

hizlarinin farkliligina sebep olmustur. UCSD test grafiklerinde artis hizi daha
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yavasken UMN test grafiklerinde hata degerlerindeki artis daha ani ve egiminin
yiiksek oldugu goriilmiistir.

UMN veri seti Klip-5’te insanlarin koridorda konustugu veya yiiridigi
gorulmektedir. 420. goriintii karesinden sonra sahnede kalabalikta bulunan insanlarin
panikle farkli yonlere dogru kosmaya basladigi gozlemlenmistir. Sekil 4.36
incelendiginde 420. gOruntlden sonra anomali tespitinin basarali sekilde yapildig
gorulmektedir. Algoritma, 200 ile 400 goriintii karelerinin arasinda bulunan bazi
goruntilerde anomali yokken anomali tespit etmistir. Video klibinde ilgili zamanda
koridora farkli odalardan insanlarin yiiriiyerek girdigi goriilmistiir. Bu durum piksel
bazinda hesaplanan hata degerlerinde artisa sebep olmustur. Ilgili test verisine ait

anomali tespit grafigi Sekil 4.36°da verilmistir.

Frame

Sekil 4.36: Umn klip-5 verisi grafigi.

Bu bolimde, 3. Bolimde o6ne siiriilen algoritmanin performansini 6lgmek igin
kullanilan UCSD ve UMN veri setleri anlatilmigtir. Veri setlerinin hangi durumlara
anomali olarak tanimladig1 ve ne tiir anomalileri igerdigi hakkinda bilgi verilmistir.
Ayn1 zamanda neden bu veri setlerinin kullanildigindan bahsedilmistir. Her iki veri
seti i¢in test video sekanslarinda elde edilen sonuglarin yorumlart verilmistir.
Algoritmanin basarisin1  degerlendirmek i¢in Onemli goriilen test senaryolari
tanmitilmistir. Bu senaryolarin neye gore secildigi hakkinda bilgi verilmistir. 5.

BoOliim ’de yapilan ¢alismanin genel degerlendirilmesi gergeklestirilecektir.
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4.45. Moving Average Filtresinde Pencere Boyutunun Degistirilmesi

Bir video sekansi boyunca hesaplanan hata degerlerinden olusan grafik 3.4
Bolimii’'nde anlatilan moving average filtresine girdi olarak verilmistir. Moving
average filtresinde pencere boyutu, bir sinyalde her bir noktanin degerini hesaplamak
icin dikkate alinan ardisik veri noktalarinin sayisini belirtir. Matematiksel gosterimi
Denklem 4.5°te ifade edilmistir.

ylnl = =S¥z x[n— k] (4.5)

x[n] Filtrelenmemis hata degerlerini, w pencere boyutunu, y[n] ise filtrelenmis

sinyali temsil eder.

Filtrenin pencere boyutu hata degerlenin iizerindeki dalgalanmalarin ne o6lgiide
bastirilacagint belirleyen Onemli bir parametredir. Kiigiik pencere boyutu ani
degisimlere olan duyarlilig1 arttirir. Biiylik pencere boyutu ise giiriiltiiyii azaltir. Ayni
zamanda filtreleme isleminin siiresini de etkiler. Pencere boyutu biiyiirken filtreme
stiresi de artar. Farkli pencere boyutlart ile olusturulan filtreler hata degerlerinden
olusan grafikler {izerinde denenerek optimum pencere boyutu bulunmasi
hedeflenmistir. UCSD Ped-2 Test-1 ve UMN Kilip-1 verileri i¢in pencere boyutu 12,
24 ve 40 olan filtrelenmis grafikler Sekil 4.37, Sekil 4.38, Sekil 4.39, Sekil 4.40,

Sekil 4.41 ve Sekil 4.42°de verilmis ve sonuglar1 incelenmistir.
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Sekil 4.37: Ucsd ped-2 test-1 pencere boyutu 12.
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Sekil 4.38: Ucsd ped-2 test-1 pencere boyutu 24.
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Sekil 4.39: Ucsd ped-2 test-1 pencere boyutu 40.
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Sekil 4.40: Umn klip-1 verisi pencere boyutu 12.
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Sekil 4.41: Umn klip-1 verisi pencere boyutu 24.
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Sekil 4.42 Umn klip-1 verisi pencere boyutu 40.

Pencere boyutunun 12 olmasi durumunda ardisik gelen frame’ler arasinda hata
degerlerinin dalgali oldugu goriilmiistiir. 24 yapildiginda dalgali sonuglarin 6nemli
oranda azaldig1r gozlemlenmistir. 40 olmasi durumunda 24’e gore dalgalarin biraz
daha azaldigir goriilmiistiir. Pencere boyutunun gereginden biiyiikk olmasi ani
degisimlerin yakalanamamasina sebep olacaktir. Sekil 4.39’da Sekil 4.38’e gbre ve
Sekil 4.42°de Sekil 4.41°e gore ardisik gelen optik akis degerlerinin degisimi daha az
yakalanabilmistir. Bu durum algoritmanin anomali tespitini de yavaslatacak anomali
meydana geldiginde daha geg tepki vermesine sebep olacaktir. UCSD Ped2 Test-2
verisi i¢in yapilan gézlemler UMN veri setinde Klip-1’de de benzerdir. 3 farkl

pencere boyutu i¢in filtreleme isleminin siireleri Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7: Moving average filtrelemede pencere boyutunun siireye etkisi.

Pencere Boyutu UCSD Ped-2 Test-1 UMN Klip-1
12 0.305 sn 0.278 sn
24 0.274 sn 0.275 sn
40 0.287 sn 0.272 sn

Cizelge 4.7°de UCSD Ped-2 Test-1 ve UMN Klip-1 video sekanslari igin filtreleme
islemlerinin siireleri verilmistir. Pencere boyutunun degismesinin filtreleme
isleminin stiresine etkisi ithmal edilebilir durumda oldugu goriilmiistiir. Farklh
pencere boyutlariin iki video sekansi i¢in algoritma performansina etkileri Cizelge

4.8 ve Cizelge 4.9’da verilmistir.
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Cizelge 4.8: Ucsd ped-2 test-1 farkli pencere boyutunun performansa etkisi.

Pencere Boyutu Anomali Yokken Var Denilen
12 %8.57
24 %0
40 %0

Cizelge 4.9: Umn klip-1 farkli pencere boyutunun performansa etkisi.

Pencere Boyutu Anomali Yokken Var Denilen
12 %6.79
24 %0
40 %0

Pencere boyutunun 12 secilmesi filtreleme sonucunda gozlemlenen ani
dalgalanmalarin bazi1 goriintii karelerinde anomali olmamasina ragmen algoritmanin
anomali karar1 vermesine sebep olarak performansi diislirdiigii goriilmistlr. 40
yapilmasi ise 24’e¢ gore performansi arttirmadigr igin filtreleme igleminde pencere

boyutu 24 olarak secilmistir.

4.4.6. Derin Ogrenmeye Verilen Frame Sayisinin Degistirilmesi

Bu c¢alismada bir goriintii i¢in anomali karari kendinden Once gelen kisa siireli
gozlemler kullanilarak verilmistir. G6zlem sayisinin fazla olmasi derin 6grenmede
islem yiikiinii arttiracakken gereginden az olmasi yapay zekanin baglamsal bilgiyi
ogrenememesine sebep olabilir. Bu durumda optimum degerin belirlenmesi
gerekmektedir. Kisa siireli gozlem siiresinde kullanilan frame sayisi degistirilerek
grafikler kiyaslanmistir. Sonuglar Sekil 4.43, Sekil 4.44, Sekil 4.45 ve Sekil 4.46’da

verilmistir.
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Sekil 4.45: Ucsd ped-2 test-8 frame sayisi 10.
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Sekil 4.46: Ucsd ped-2 test-8 frame sayisi 20.

UCSD Ped-2 Test-8 ve Test-4 video sekanslarinda frame sayisi hem 10 hem de 20
yapilarak performansin nasil degistigi incelenmistir. Frame sayisinin artmasi
performansi yiikseltmedigi Sekil 4.43, Sekil 4.44, Sekil 4.45 ve Sekil 4.46’da verilen
grafiklerde gbzlemlenmistir. Frame sayisinin degismesi, tespit edilemeyen anomali
bulunduran frame sayisinda bir degisiklik olusturmamistir. Bu durumda derin
O0grenme modelinin goriintii kareleri arasindaki hareket dinamiklerinin baglamini 10
frame’de 6grenebildigi goriilmiistiir. Her hareket dinamiginin baglami daha diisiik
goriintii karesi ile ortaya ¢ikamayacagi ve benzer ¢aligmalarda da 8—16 karelik giris

pencerelerinin kullanildigi [4] goriildiigii igin frame sayis1 10 olarak belirlenmistir.

4.4.7. Diisiik FPS ile inceleme

Algoritmanin diisiik fps ile anomali tespitini yapabiliyor olmasi daha az veri
kullaninm1 ve dolayisiyla daha diisiik islemci maliyeti ile sonug iiretilebilecegini
gostermektedir. Bu durum, ger¢cek zamanl g¢alismayr hedefleyen sistemler igin
Oonemlidir. Bu nedenle fps degeri diisiiriilerek performansin nasil degisecegi

incelenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.10: Ucsd ped-2 test-1 fps analiz sonuglart.

Fps Degeri Anomali Yokken Var Denilen
10 %0
5 %0
2.5 %13.3

Cizelge 4.11: Umn Klip-1 fps analiz sonuglari.

Fps Degeri Anomali Varken Yok Denilen
30 %0
15 %0
7.5 %3.57

UCSD veri seti 10, UMN veri seti ise 30 fps’lik goriintiilerden olusturulmustur. Her
iki veri setinde birer 6rnek video sekansi kullanilarak fps degeri yariya ve 4’te 1’ine
diisiiriilerek sonuglar analiz edilmistir. Fps degerinin yariya diigmesi iki video
sekans1 icinde algoritmanin performansini etkilememistir. Fakat 4’te 1’ine
diisiiriildiiginde performansin azaldigr gorilmiistiir. Fps degeri goriintii kareleri
arasindaki zamansal baglamin anlasilmasi agisindan 6nemlidir: Diisiik olmasi bazi
video sekanslarinda bu baglamin anlagilmasi i¢in yeterli olabilir. Fakat belirli bir
degerden sonra bu baglam anlasilmamaya baslar. Iki veri setinde de algoritma fps’in
4’te 1’ine distirtildigi durumda gorunt kareleri arasindaki zamansal baglami tespit
etmekte zorlanmistir. Bu durumda yanhs karar verme olasiligit artmis ve hatalar
meydana gelmistir. Algoritmanin ilerleyen c¢alismalarda farkli veri setlerinde
kullanabilecegi ve gercek zamanl calisma hedefi bulunmasi sebepleri gbz oniinde

bulundurularak video sekanslar1 fps degerleri degistirilmemistir.
4.4.8. Anomali Bulunmayan Video Sekanslarimin incelenmesi

Bu ¢aligmada anomali bulunan goriintii karelerinde, algoritmanin tahmin ettigi optik
akis haritalar ile gergek optik akis haritalar1 arasindaki farkin, hatanin, daha fazla
olacagi ileri siiriilmiistir. Hi¢ anomali bulundurmayan video sekanslarinda
toplulugun ortalama sabit bir hizla ve belirli bir Oriintii ile hareket etmesi beklenir.
Bu durumda algoritma gergek optik akis goriintiilerine yakin hata degeri daha diisiik
sonuclar Uretecektir. UCSD Ped-2 Egitim-2 ve UCSD Ped-2 Egitim-3 video
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sekanslari i¢in algoritma galistirilmig elde edilen sonuglar Sekil 4.47 ve Sekil 4.48°de

verilmistir.

Sekil 4.47: Ucsd ped-2 egitim-2.

0 25 50 s 100 125 150 175
Frame

Sekil 4.48: Ucsd ped-2 egitim-3.

UCSD Ped-2 Egitim-2 ve UCSD Ped-2 Egitim-3 video sekanslarinin higbir karesinde
anomali bulunmamaktadir. Fakat buna ragmen bazi goriintii kareleri i¢in hesaplanan
hata degerlerinin ortalamanin iizerinde kaldigi goériilmistiir. Anomali bulunduran
video sekanslar1 ile hi¢ anomali bulundurmayan video sekanslarinda adaptif esik
degerinin iizerinde kalan hata degerlerinin ortalamadan ne kadar saptig

kiyaslanmustir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.12: Hata degerlerinin kiyaslanmasi.

Hata Degeri Maksimum Ortalama
UCSD Ped-2 Test-2 680 550
UCSD Ped-1 Test- 2400 1650

27
UCSD Ped-2 Test-4 1200 810
UCSD Ped-2 350 345
Egitim-2
UCSD Ped-2 440 420
Egitim-3
UCS Ped-2 360 355
Egitim-16

Cizelge 4.12 incelendiginde, hi¢ anomali bulundurmayan video sekanslarinda hata
degerlerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda gozlemlenen maksimum
hata degerleri de anomali bulunduran video sekanslarina gére 6nemli oranda daha

diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Hi¢ anomali bulundurmayan video sekanslarinda topluluk belirli bir 6riintii ve sabit
bir hizla hareket ettigi igin hata degerlerinin ortalamaya, esik degere, yakin olmasi
beklenmistir. Bununla birlikte hata degerlerinin anomali bulunduran video
sekanslarina gore onemli oranla diisiik olmas1 algoritmanin bu ayrimi basarili bir
sekilde yapabildigini gdstermistir. Ilerleyen ¢aligmalarda algoritmanin karar verme
mekanizmasinda sadece esik degeri dikkate almasindansa hata degerlerini de g0z

oniinde bulundurmasini saglayacak gelistirmeler yapilabilir.

4.4.9. Adaptif Esik Degerinin Farkl Periyotlar ile Degistirilmesi

PR

Esik degerinin degistigi goruntu karelerinde algoritmanin nasil bir karar verdigi,
ozellikle karar siniriin yeniden belirlendigi bu gecis anlarinda sistemin kararliligi ve
duyarliligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Farkli periyotlar ile esik degeri

giincellenerek algoritmanin performansi incelenmistir.

Bu c¢alismada adaptif esik degeri, her test video sekansinin sonunda belirlenmistir.

Ornegin: 600 goriintii karesinden olusan bir video sekansinda esik degeri, tiim sekans
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tamamlandiktan sonra hesaplanmis ardindan anomali karar mekanizmas isletilmistir.
Alternatif olarak, ayni sekansin ortasinda (300. goruntu karesinde) esik degeri
giincellenmis ve ardindan ikinci yarinin sonunda yeniden hesaplanarak karar verme
siireci bu giincel deger ilizerinden gergeklestirilmistir. Bu iki farkli yontem ile esik
degerinin belirlenme sikliginin ve konumunun sistem performansina etkisi

karsilastirmali olarak incelenmistir.

UMN veri setinde Klip-1 ve Klip-6 video sekanslarinda esik degerler farkli periyotlar
ile glincellenip algoritmanin performans: incelenmistir. Elde edilen sonuglar Sekil

4.49 ve Sekil 4.50°de verilmistir.

hata

frame

Sekil 4.49: Umn veri seti klip-1 esik deger grafigi.
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Sekil 4.50: Umn veri seti klip-6 esik deger grafigi.

Sekil 4.49 ve Sekil 4.50’de x ekseni frame numaralarin1 y ekseni ise hata degerlerini
temsil etmektedir. Grafikler tizerinde yer alan mavi ¢izgi, bir video sekansi boyunca

elde edilen tiim hata degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanan esik degerini temsil
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etmektedir. ilk yesil ¢izgi video sekansinin ilk yarisindaki hata degerlerinin
ortalamasina, ikinci yesil ¢izgi ise ikinci yarisindaki hata degerlerinin ortalamasina
karsilik gelmektedir. Grafikler tizerinde kirmizi ile gosterilen ¢izgiler, yesil esik
cizgilerine gore esik degerin lizerinde kalan ve anomali olarak siniflandirilan gorinti
karelerini ifade etmektedir. Anomali bulunmayan video sekanslarinin ilk yarisinda
hesaplanan hata degerlerinin, cogunlukla esik degerine yakin dagildig1 ve yalnizca
diisiik genlikli sapmalar gosterdigi tespit edilmistir. Anomali bulunan ikinci kisimda
ise anomalinin olusmaya basladig1 kisimdan itibaren hata degerleri artis gostermis ve
ortalamanin yiikselmesine sebep olmustur. Bolim 4.4.8’de anlatildigi gibi hig
anomali bulunmayan video sekanslarinda, video sekansinin ilk periyotlarinda, yapay
zekanin yaptigi hata degerlerinin anomali bulunan video sekanslarina gore, video

sekansinin ikinci periyotlarinda, daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

UCSD Ped-2 Test-2 video sekansi igin esik degerler farkli periyotlar ile gtincellenip
elde edilen sonuclar Sekil 4.51°de verilmistir.

Sekil 4.51: Ucsd ped-2 test-2 farkli esik degerleri.

Sekil 4.51°de 90 frame’de bir giincellenen esik degerleri yesil, 180 frame sonunda
belirlenen esik degeri mavi ¢izgi ile gosterilmistir. Grafikte kirmizi gizgiler ile
isaretlenen goriintiiler yesil esik ¢izgilerine gore videolar da anomalinin bulundugu
bolimlerdir. Test video sekansinin ilk yarisinda, anomali bulunmamasina ragmen
yesil ¢izgi ile belirlenen esik degerin iizerinde olan hata degerlerine sahip frame’ler
anomali olarak isaretlenmistir. Video sekansinin ikinci yarist i¢in hesaplanan yesil
esik ¢izgisinin {istiinde bulunan hata degerlerini olusturan frame’ler dogru bir sekilde
anomali etiketi ile isaretlenmistir. Anomali bulunmayan video sekansinin ilk

yarisinda hesaplanan hata degerlerinin, ¢ogunlukla esik degerine yakin dagildig1 ve
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yalnizca diisiik genlikli sapmalar gosterdigi tespit edilmistir. Anomali bulunan ikinci
kisimda ise anomalinin olugsmaya bagladigi kisimdan itibaren hata degerleri artig
gdstermis ve ortalamanin yiikselmesine sebep olmustur. Ikinci kistmda anomalinin
varligl, esik degerden sapmayir ve hata degerlerini 6nemli oranda arttirdigi

gbzlemlenmistir.

3 farkli video sekansi igin farkli esik degerleri ile yapilan c¢alismalarin sonuglari

Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14°te verilmistir.

Cizelge 4.13: Sekans sonu esik degeri ile performans analizi.

Algoritma Karart | UMN Veri Seti UMN Veri Seti UCSD Ped-2
Klip-1 Klip-6 Veri Seti Test-2
Anomali Varken %0 %0 %0
Yok Denilen
Anomali Yokken %0 %14.50 %8.33
Var Denilen

Cizelge 4.14: Sekans ortasinda esik giincelleme performans analizi.

Algoritma UMN Veri Seti UMN Veri Seti UCSD Ped-2
Karar1 Klip-1 Klip-6 Veri Seti Test-2
Anomali Varken %0.83 %5.88 %0
Yok Denilen
Anomali Yokken %25.87 %19.60 %23.88
Var Denilen

Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14 incelendiginde esik degerinin bir video sekansi sonunda
belirlenmesinin performansi arttirdigi goriilmiistiir. Esik degerin video sekansinin
yarisinda gilincellenmesiyle performansinin diigmesinin sebebi algoritmanin hig
anomali bulunmayan video sekanslarinda sadece esik degere bakarak karar vermesi
oldugu diisliniilmiistiir. Halbuki hi¢ anomali bulunmayan video sekanslarinda hata
degerleri anomali bulunan video sekanslarma gore diisiiktiir. 4.4.8 Boliimii’nde
bahsedildigi gibi ilerleyen caligmalarda algoritmanin sadece esik degere bakarak
karar vermesindense hata degerlerini de dikkat almasini saglayacak gelistirmeler

yapilabilir.
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5. GENEL SONUCLAR

Bu ¢alismanin ilk asamasinda literatiir arastirmasi sonucu kullanilacak ac¢ik kaynak
veri setleri belirlenmistir. Veri seti se¢iminde, anomali durumlarinin dogal bir sekilde
meydana gelmesine dikkat edilmistir. Ayn1 zamanda yapilan ¢alismada hem yerel
hem de global anomalilerin tespit edilebilmesi hedeflendigi i¢in veri seti icerisinde
global anomalilerin olmasina da dikkat edilmistir. Verilerin nasil elde edildigi, hangi
durumlarin anomali olarak tanimlandig1 incelenmistir. Video sekanslarinda meydana
gelen anomalilerin tespiti i¢in literatiirde kullanilan yontemler arastirilmis ve yapilan
calismalar incelenmistir. Yaygin kullanim olarak hareket temelli anomali
tespitlerinde “optik akis” yonteminin kullanildigi goriilmiistiir. Farkli optik akis
algoritmalar1 incelenmis ve Onerilecek algoritmanin gercek zamanli calisabilme
durumu da goz oniinde bulundurularak Farneback optik akis yontemi kullanilmigtir.
Optik akis hesabinin matematiksel olarak daha kolay yapilabilmesi amaciyla 3.1

Boliimii’nde anlatilan veri 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.

Her test video sekansinda bulunan goriintiilerin anomali tespiti icin otokodlayici
derin 6grenme modeli kullanilmistir. Anomali tespiti gergeklestirilecek goriintiiden
once gelen kisa siireli gozleme ait optik akig haritalar1 derin 6grenme modeline girdi
olarak verilmistir. Yapay zeka ilgili goriintlinlin optik akis haritasini olugturmustur.
Anomali tespiti yapilacak goriintiiniin gercek optik akis haritas1 ile yapay zekanin
trettigi optik akis haritas1 arasindaki ortalama karesel hata piksel bazinda
hesaplanmistir. Her test video sekansindaki goriintiiler i¢in bu islemler yapilmis ve o
video sekansmin adaptif esik goriintiilerin hata degerlerinin ortalamasi1 olarak
belirlenmistir. Eger ilgili goriintii i¢in hesaplanan hata degeri video sekansi igin

bulunan adaptif esik degerinden biiyiik ise anomalinin var olduguna karar verilmistir.

Bir gorlinti karesi i¢in algoritma adimlarinin 1.12 saniye siirdiigii 6l¢iilmiistir. Bir
goruntinin anomali olarak degerlendirilmesi icin belirli sayida gorintl karesi de
kullanildigindan, bu ¢alismada bir test video sekansi1 kadar UCSD igin ortalama 200
UMN icin ortalama 500 frame, anomali karari gecikmeli olarak verilmektedir.
Herhangi bir t. Goruntt karesinin anomali bulundurma durumuna karar vermek icin
kullanilan goriintli sayis1 ne kadar az ise sistemin ger¢ek zamanl ¢alisabilme 6zelligi
de o kadar iyidir. Bu durum veri setlerinin fps degerlerinin diisiik oldugu i¢in

giivenilir bir sekilde olgiilememistir. Clinkii ardisik gelen goriintii kareleri arasindaki
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zaman farki fazla oldugu i¢in algoritmanin basari oran1 diismektedir. Bir gorintinin
icerisinde anomali bulundurma kararmnin verilmesi i¢in gereken goriintii sayisi,
Kullanilan veri setlerinde fps diisiik oldugu icin azaltilamamis ve azaltildigi durumda
da performansin diistiigli goriilmiistiir. Fps’in yiiksek oldugu durumda ardisik gelen
gorintl kareleri arasindaki zaman farki gergege daha yakin olacagi igin optik akis
hesaplart daha dogru ve giivenilir sonuglar verecektir. Ayni zamanda bir goriintiiniin
igerisinde anomali bulundurma kararinin verilebilmesi i¢in gereken goriintii sayisi da

diisiiriiliip karar verme siiresi kisaltilabilecektir.

UCSD veri setinde her test video sekansinda ortalama 200 goriintii karesi mevcuttur.
Ornekleme hiz1 10 fps olarak degerlendirildiginde 20 saniye siiren video kayitlari
mevcuttur. Her bir gorintd icin anomali varligi karari, bir test video sekansinin
ardindan verildigi icin 200 saniyelik gecikmeyle verilmistir. Bu gecikme bazi
kullanim senaryolar1 i¢in kabul edilebilirken bazi durumlar i¢cin kabul edilemez
olabilir. Fps degerinin daha yiiksek oldugu veri setlerinde “anomali karar verme

periyodu” disiiriilerek gecikme siiresi azaltilabilir.

UMN veri setinde ise her test video klibinde ortalama 500 gorinti karesi mevcuttur.
Ornekleme hiz1 30 fps’dir. Video klipleri ortalama 20 saniyeden olusmaktadir. Bir
gorunt karesi igin algoritmanin karar verme siiresi UCSD veri seti ile aynidir. Bu
durumda UMN veri setinde anomali tespiti i¢in karar verme durumu bir klip icin 500
saniye stirmektedir. Anomali tanim1 ve fark edilmesi i¢in beklenebilecek siire farkli
uygulamalarda degisebilecegi icin bu gecikmeler bazi durumlar i¢in kabul

edilebilirken bazilar1 i¢in kabul edilemeyecek seviyededir.

Bu tez kapsaminda, literatlirde gerceklestirilen calismalardan farkli olarak anomali
esik degeri tek bir egitim gergeklestirilip biitlin test verileri lizerinde degigsmeden
kullanilmamustir. Her test verisi i¢in kendisinden 6nce gelen kisa siireli gdzlemler ile
egitim gerceklestirilip belirli periyotlarla (bir test video klibi) esik degeri
giincellenmistir. Bu yontem ile algoritmanin egitim verisine olan bagimlilig

azaltilmistir.

Her gorlintii karesi i¢in egitim gergeklestirmek sisteme ciddi derecede gecikme
getirdigi gozlemlenmistir. Bu da bazi anomali senaryolarinda kabul edilebilecek

diizeyde olmadigi diisiiniilmiistiir. Algoritmanin higbir parametresi degistirilmeden
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iki veri setinde de basarili sonug¢ vermesi egitim verisine olan bagimliligin azaldigini

gOstermektedir.

Cizelge 4.5 incelendiginde algoritmanin UMN veri setinde daha basarili ¢alistig
gbzlemlenmistir. Bu durumun sebebi: UMN veri setinde bulunan anomalilerin genel
anomali olmasidir. Genel anomaliler goriintiiniin birgok pikselinde optik akis genlik
degerinin artmasia sebep olup hata degerini ani sekilde yiiksek egimle artigina
saglamistir. Oysaki UCSD veri setinde anomali, goriintii karesinin sinirli bir
kisminda meydana geldigi i¢in hata degerlerindeki artisin e§imi daha diisiik oldugu
gorilmustir. Ani ylksek egimli artis esik degerini ¢ok hizli bir sekilde gecip
algoritmanin basar1 oranini arttirmistir. UMN veri setinin basarili olmasinin bir baska
sebebi ise kalabaligin hareketinin birbirine ¢ok benzer olmasidir. Bu birbirine
benzerlik anomali gerceklestigi anda ortadan kalkinca hata degerlerinde ciddi artisa
sebep olan bir baska etmendir. Fakat UCSD veri setinde cevrede birbirinden
bagimsiz birgok insan toplulugu farkli aktiviteler gerceklestirdigi igin hata
degerlerindeki artis anomali kaynakli olmayip algoritmanin performansinin

diismesine sebep olmustur.
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6. GELECEK CALISMALAR

Bu calismanin literatiire katkilar1 olarak ger¢cek zamanli galisabilen ve egitim verisine

baglilig1 azaltan bir algoritma ortaya koymasi olarak belirlenmistir.

UCSD ve UMN veri setlerinin ornekleme degeri diisiiktir. UCSD veri seti
bilgilendirme dokiimaninda video fps degeri 10 olarak belirtilmistir. UMN veri
setinde ise 30 fps’dir. Gergek zamanl c¢aligsabilme 6zelliginin daha gilivenilir bir
sekilde calistigini gosterebilmek i¢in fps oraninin daha yiiksek oldugu veri setleri
kullanilarak performans Olgiilebilir. Ayni zamanda Otokodlayic1 derin 6grenme
modelini gelistirmek (katman sayisinin arttirilmasi, néron sayisinin arttirilmas,
transfer ogrenmesi VS.) gelistirilen algoritmanin performansini arttiracak unsurlar
olarak gelecek galismalarda denenebilir. Halihazirda elde edilen sonuglarda anomali
tespiti gercek zamanl bir sekilde yapilamamistir. Her test goriintiisii i¢in egitim
yapilmas1 ve periyodik olarak filtreleme islemi gecikmeyi arttiran unsurlar oldugu
goriilmiistiir. Filtreleme isleminin daha hizli yapilmasi i¢in farkli filtrelerin
denenmesi veya pencere boyutunun degistirilmesi gelecekte yapilabilecek ¢aligsmalar

arasinda olabilir.

Kullanilan 2 veri setinde de algoritmada kullanilan biitiin parametreler aynidir. Her
iki veri setinde de bulunan anomali tiplerinde farkliliklar mevcuttur. Algoritmanin
veri setine olan baglilig1 azaldig1 bu sekilde gozlemlenmistir. Fakat daha giivenilir
sonuglar elde edilmesi agisindan veri seti sayisi arttirilabilir. Algoritmayr giirtiltiilii

verilere kars1 daha dayanakli hale getirmek igin optik akis yontemi ozellestirilebilir.

Ginliik hayatta karsilagilan biitiin anomaliler hiz degisimi ve yon farklilig1 iizerine
degildir. Toplum igerinde kullanilmasi yasak olan nesnelerin varligi veya toplumu
panige siiriikleyecek farkli unsurlar da anomali olarak tanimlanir. Bir insanin elinde
silah ile gezmesi, toplu alanlarda bir kisinin saglik sorunu yasamasi, bir dogal afetin
meydana gelmesi 6rnek olarak gosterilebilir. Yapilan ¢alismanin bu gibi anomalilerin
tespitinde yetersiz kaldigr goriilmiistiir. YOLO gibi nesne tespit algoritmalarinin

entegre edilmesi ile ¢alismanin farkli tipte anomalileri tespit edebilmesi saglanabilir.
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