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OZET

Glinlimiizde havaalanlari, hastaneler, sehir merkezleri gibi kamuya acik alanlar goézetim
sistemleri tarafindan goriintiillenmektedir. Gozetim sistemlerinin yaygin kullanimi ise
giivenlik kaygilarini azaltirken, bununla birlikte gercek zamanli olarak insanlar tarafindan
incelenemeyecek boyutlarda video verisi olusturmaktadir. Bu sebeple videolarda yer alan
eylemlerin otomatik olarak analiz edilmesi giivenlik kamera sistemlerinin standartlarini
yiikseltmektedir. Tez c¢alismasinda, videolarda gozetimsiz bir sekilde normal olmayan
eylem tespiti yapabilmek i¢in Evrisimsel otokodlayici (Convolutional Autoencoder) ve
Evrisimsel uzun-kisa siireli bellek (Convolutional Long Short-Term Memory) kullanan bir
cerceve (OF-ConvAE-LSTM) gelistirilmistir. Derin 6grenme modelinin yani sira ¢gergcevede
optik akis yontemi video on plan nesnelerinin hareket ve hiz bilgilerinin elde edilmesi i¢in
uygulanmustir. Deneyler iyi bilinen ti¢ veri kiimesi olan Avenue, UCSD Ped1 ve UCSD Ped?2
iizerinde gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen ¢ergevenin diizenli hareket
degisimlerinin karmasik dagilimini yiliksek dogrulukla modelledigini gdstermistir. Ayrica,
Onerilen yontemin gozetimsiz ve yar1 gozetimli derin 6grenme modellerine dayanan son
teknoloji yaklasimlardan egri altindaki alan (EAA) metrigine gére daha iyi performans
gosterdigi gdzlemlenmistir.
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systems. The widespread use of surveillance systems reduces security concerns while
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AOM Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine)

DAA Dogrusal Ayrimcilik Analizi (Linear Discriminant Analysis)

DBA Dinamik Bayes Aglar1 (Dynamic Bayesian Networks)

DDK Dinamik Doku Karigimi1 (Mixture of Dynamic Texture)

DGKM Derin Gauss Karisim Modeli (Deep Gaussian Mixture Model)

DVM Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

DZB Dinamik Zaman Biikme (Dynamic Time Warping)

EAA Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve)

EAK En Biiylik Artcil Kestirimi (Maximum a Posteriori
Probability)

EOK En Biiyiik olabilirlik kestirimi (Maximum Likelihood
Estimation)

EOK Evrigsimsel Otokodlayici (Convolutional Autoencoder)

ESA Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

GGO Giriltii Giderici Otokodlayict (Denoising Autoencoder)

GKM Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model)

GSEM Gri Seviyeli Es-olusum Matrisleri (Gray Level Co-occurrence
Matrix)

HEG Hareket Enerji Goriintiisii (Motion Energy Image)

HGG Hareket Gegmis Goriintiisii (Motion History Image)

IBD Icerikten Bagimsiz Dil (Context-free grammar)

KEYK K En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

KC Kelime Cantas1 (Bag of Words)

MRA Markov Rastgele Alan1 (Markov Random Field)

OA Optik Akis (Optical Flow)

OAH Optik Akis Histogrami (Histogram of Optical Flow)

OAGM Optik Akis Gauss Modeli (Gaussian Model of Optical Flow)



Kisaltmalar

OK
OBOD

OSA
PSO
RDB
SA
SIBD

SMM
TBA
UKSB
UZIN
UzH
uzy
YGH

Xiii

Aciklamalar

Otokodlayic1 (Autoencoder)

Olcek Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Scale-invariant feature
transform)

Ozyineli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization )
Rektifiye Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Stokastik Icerikten Bagimsiz Dil (Stochastic Context-Free
Grammar)

Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)
Uzay-zaman Ilgi Noktalar1 (Space-time Interest Points)
Uzaysal-Zaman Hacim (Spatio-Temporal VVolume)
Uzay Zaman Y 6riingeleri (Space-time Trajectories)

Yonli Gradyan Histogrami (Histogram of Oriented Gradients)






1. GIRIS

Bilgi, insan hayati i¢in her zaman en énemli unsurlardan birisi olmustur. Insanoglu tarih
boyunca yeni bilgiler edinmek, kaydetmek, saklamak ve istenildiginde hizli ulasabilmek i¢in
yontem ve teknikler gelistirmistir. Bunun yaninda teknolojinin gelisimi bilginin degerini
artirirken; bilgi edinme, arsivleme ve bilgiye ulasma yontemlerinde kokten degisiklikler
getirmistir. Ozellikle bilgisayar sistemleri ve internetin yayginlasmasi ile veri saklama
islemi ucuzlamis; veriye erisim siiresi kisalmistir. Giiniimiizde, yasamimiza dair tim
eylemler sayisal ortama tasinmis, kayit altina alinmaya baslanmis ve bunun sonucu olarak
hizla biiyliyen devasa veri yi1ginlar1 olusmustur. Arastirmalara gore birkag yilda iiretilen veri
miktari, daha 6nce iiretilen tiim verinin iki katina ¢ikmaktadir. Bu durum sahip oldugumuz
verinin iistel sekilde arttigini gostermektedir [1]. Verinin bu denli hizli artisi; islenmesi, gizli
ve degerli bilgilerin ¢ikarilmasi, 6zetlenmesi ve siniflandirilmasi problemlerini 6ne gikarmis

ve verinin islenmesini karmasik hale getirmistir.

Video gozetim sistemleri, kameralarin goriintii sinyallerini bir merkeze ileten sistemlerdir.
Bu tiir sistemler sinyalleri tagirken herkese acik sistemde degil, belirli protokollere bagh
glivenli iletim saglamaktadir. Belirli alanin goriintiisii giivenlik amaciyla merkezi birimlere
ve monitdrlere ulastirilmaktadir. Teknolojinin hizli gelisimi ve Tiirkiye’nin teknolojik
gelismeleri yakindan takip ederek giinliik hayata yansitmasi sebebiyle Tiirkiye’de kamerali
izleme sistemlerinin kullanim1 biiyiik artis gostermistir. Gerek kamuya agik alanlarda ve
devlet kurumlarinda, gerekse 6zel tesebbiislerde varliklarin korunmasi amaciyla kamerali
izleme sistemleri etkin sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle son yillarda Tiirkiye’de giivenlik
teskilatlar1 mobese izleme sistemini tim illerde kritik bulunan noktalarda hizla

yayginlastirmay1 amag edinmistir.

[k yillarinda video gdzetim sistemleri anlik izleme ve olay gergeklestikten sonra kamera
kayitlarinin incelenmesi amaciyla kullanirken, giiniimiizde olaylarin meydana gelmesini
onleme ve olay gergeklestiginde tespit edip hizli miidahale edebilme gibi amaclarla da
kullanilmaya baslanmistir. Bu amagclar1 gergeklestirebilmek igin kritik 6neme sahip
alanlarin kamera kayitlar1 yetkili personel tarafindan siirekli izlenmekte ve gesitli yardimct
teknolojilerle desteklenmektedir. Ancak kamera kullaniminin hizli artisi, kamera

kayitlarinin personel tarafindan 7/24 anlik olarak incelenmesini imkansiz hale getirmistir.



Yayginlasmaya bagsladigi ilk yillarda sadece kritik alanlarin takibinde kullanilan giivenlik
kamera sistemlerinin sayist giiniimiizdeki milyonlarla ifade edilmekte ve neredeyse tiim
halka ag¢ik alanlar1 kayit altina almaktadir. Kullaninmindaki bu hizli gelisim, video kayit
verisinin devasa boyutlara ulagsmasima neden olmaktadir. Bu sebeple, elde edilen veriyi
saklama ve inceleme icin gereken zaman konusunda yetersizlikler yasanmaktadir. Hem
kamera kayitlarinin daha saglikli izlenmesi hem de kameralar lizerinde degerlendirme
yaparak insan giiciinden ve zamandan tasarruf edebilmek igin akilli gézetim sistemlerine
gereksinim duyulmaktadir. Bu yolla kamera kayitlarinin ger¢ek zamanli ve otomatik
incelenmesine imkan saglanarak, 6nemli bilgilerin otomatik olarak ¢ikartilmasi miimkiin

olmaktadir.

Giinlimiizde, giivenlik kamera sistemlerinin kayitlar1 biiyiik ¢ogunlukla olay meydana
geldikten sonra analiz ve ipuglarini elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Goriintii kayitlarinin
yapist geregi yiiksek kapasiteli bellek alanlari gerektirmesinin yani sira goriintiilerin ¢ok
biiyiik bir kism1 normal durumlar igerdiginden degersizdir. Tutulan kayitlarin bilyiik bir
kism1 saklama maliyeti ve yetersizliginden dolay1 kisa bir siire saklanmakta ve siiresi dolan
kayitlar incelenmeden silinmektedir. Giinlimiizde gézetim sistemlerinde daha ¢ok hareketli
cisim tespiti, plaka tanima, arag tipi tanima, ¢izgi ihlali gibi belirli kurali olan ve yoruma
ihtiya¢ duyulmayan durumlara ¢6ziim getiren makine destekli uygulamalar yaygindir. Yiiz
tanima, davranis tespiti, duygu analizi gibi yoruma agik, kurallar1 mantiksal ve matematiksel
olarak ortaya agik sekilde ¢ikarilamayan problemler i¢in uygulamalar oldukga yetersizdir.
Tez calismasi kapsaminda yapilan arastirmada normal olmayan eylem tespitinde kullanilan
yontem ve uygulamalarin kisithliklarinin ¢oklugu nedeniyle hayata gecen Orneklerin
sayisinin ¢ok az oldugu tespit edilmistir. Bu alandaki baslica problemleri ger¢ek hayattaki
cevre kosullar1 yerine kontrollii bir mekan kullanma zorunlulugu, kamera agis1 ve uzakligina
gbre yontemin ¢alismamasi veya basarimin ciddi sekilde diismesi, gblge ve oOrtiisme, yagis
gibi problemleri ¢ozememe ve egitimde kullanilmamis senaryolarla karsilasildiginda
basarisiz olunmasi olarak siralayabiliriz. Ayrica normal olmayan eylem sayisinin ¢oklugu
ve taniminin gozlem yapilan alana ve amaca gore degisiklik gostermesi de en Onemli
problemler arasinda yer almaktadir. S6zii gecen bu kisitliliklar video kayitlarinda eylem
analizi konusunda yapilan galismalarin ger¢ek hayatta uygulanabilirligini biiyiikk dlgiide

diistirmektedir.



Video anlamlandirma ¢aligmalarinin uygulama alanindaki artan genislik ile beraber, bilginin
kaynagini olusturan en onemli varligin insan oldugu diisiiniilmektedir. Bu durum, insan
eylemlerinin taninmasini ve can ve mal giivenliginin gozetim sistemleri ile takip edilmesini
bir gereksinim haline getirmistir. Artan veri miktar1 ve kullanilan kameranin ¢ok biiyiik
sayilara gelmesi, video goriintiilerinden anlam ¢ikariminin otomatiklesmesini zorunlu hale
getiren diger etmenlerdir. Tez ¢alismasinin bu yoniiyle hem literatiire hem de Tiirkiye’de
ozellikle son yillarda ihtiya¢ duyulan giivenlik alaninda yapilan ¢alismalara katki sagladigi

diistiniilmektedir.

Tez ¢alisma kapsaminda yapilan literatiir arastirmasi sonucunda elde edilen bilgiler 1s181nda,
normal olmayan eylem tespiti tizerine yapilan ¢alismalarin ¢6zmeye ¢alistiklari problemler

asagidaki gibi siralanabilir:

e Normal olmayan eylem taniminin belirsiz olmasi. Cogunlukla problem temelli normal

olmayan eylem tanimi yapilmaktadir.
e Gorsel davraniglarin karmasikligi ve kisitl mekanda pek ¢ok ¢esitliligin bulunmasi.

e Giriiltili veri, diisiik seviye Ozellik se¢imi ve sunumu gibi faktorler siniflandiric

performansini etkilemesi.

e Video kalitesi, golgeler, goriintli kapanmasi, 1s1iklandirma, hareketli kamera ve karmasik

arka plan gibi basariya etki eden birgok etken bulunmasi

e Bazi normal olmayan eylemlerin insanlar tarafindan normal davranismis izlenimi
icerisinde gerceklestirilmesi veya ayni normal davranisin bir¢ok farkli yapilisinin

bulunmasi.

Normal olmayan eylemler iizerine yapilacak ¢alismada karar verilmesi gereken &nemli

hususlar su sekilde siralanabilir:

e Normal olmayan eylem tanimi ve tipleri
e Ogrenme Cergevesi: gozetimli, gdzetimsiz ve yar1 gozetimli

e Hareketli Hedefin Yogunlugu: kalabalik bir sahne mi yoksa kalabalik olmayan bir sahne
izerinde mi ¢alisilacagi



Kullanilacak veri kiimesi

Kamera sahne uzakligi

Kamera sahne agis1

Bilgisayarli gorii alaninda video gézetim sistemleriyle davranis analizi, duygu analizi, yiiz
tanima gibi kritik dneme sahip karmasik problemlerin ¢oziimleri giinliik hayata yansimasi
heniiz yavas yavas olmaktadir. Gilivenlik alaninda yapilan ¢ogu gorii calismasi hareketli
cisim tespiti, plaka tanima, ara¢ tipi tanima, ¢izgi ihlali gibi belirli kurallar1 olan yoruma
ihtiya¢ duyulmayan durumlar i¢in kullanilmaktadir. Insan aklinin karmasik yapisinin iiriinii
olan c¢oOziimlerin bilgisayarlar tarafindan da tespit edilmesi ve giinliikk hayatta

uygulanabilirligi robotik ve insan-makine etkilesimi alaninda biiyiik 5neme sahiptir.

Tezin geri kalan kismu1 ise su sekilde olusturulmustur.

Boliim 2, videolarda insan eylemlerinin analizinde kullanilan yontemler hakkinda detayli
bilgi sunmaktadir. Literatiirde insan eylemlerini algilama igin gelistirilen yaklagimlar ve
0zelde normal olmayan eylemler i¢in gelistirilmis yaklasimlar ayri ayri ele alinmis ve
miimkiin oldugunca kategorik ve anlamsal yakinliklarina gore incelenmistir. Mevcut yontem

ve gergevelerin avantajli ve dezavantajli yonleri karsilagtirmali olarak ortaya konulmustur.

Boliim 3, tez kapsaminda uygulanan yontem ve tekniklerin temelini ortaya koymaktadir.
Yontemlerin ¢alisma prensipleri ve hangi amagla kullanildiklar1 belirtilmis sonrasinda
mimarileri agiklanmigtir. Onerilen yontemin temelinde kullanilan optik akis 6zellik ¢ikarima,

otokodlayicilar ve uzun kisa siireli bellek hakkinda detayl bilgi verilmistir.

Bolim 4, verilen temel bilgileri ve literatiir 1518inda Onerilen yontemin detaylarini
sunmaktadir. Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemi, gelistirilen derin 6grenme ¢ercevesi ve
normal olmayan eylem tespitinde kullanilan skor yontemi hakkinda bilgiler verilmistir.
Ayrica, ¢alismanin diger yontemlerle karsilastirilabilmesini miimkiin kilan iyi bilinen veri
kiimelerini, uygulama detaylarini, degerlendirmede kullanilan performans metriklerini ve

yontemin bir¢ok acidan degerlendirmesini icermektedir.



Bolim 5’de tez ¢alismasinda elde edilen bulgular ve ortaya koyulan etkinlik sonuglari
incelenmis, modern yontemler ile Karsilastirilmistir. Ayrica, bu bolimde gelecege yonelik

arastirma onerileri sunulmustur.






2. VIDEOLARDA INSAN EYLEM ANALIZI YAKLASIMLARI

Bu boliimde, videolarda insan eylem analizi i¢in kullanilan yaklagimlar anlamsal birliktelik

gozetilerek incelenmistir.
2.1. Tek Katmanh Yaklasimlar

Tek katmanli yaklagimlar insan eylemlerini dogrudan video verisinden algilamay1
amaclamiglardir. Bu tiir yaklasimlar bir eylemi resim dizi sinifi olarak ele alir ve bilinmeyen
resim dizisinden eylemi algilar. Tek katmanli yontemlerin birgogu, tiim miimkiin alt siralari
siniflayan kayan pencereler teknigini kullanir. Bu teknik, belli bir eylem sablonu algilanmak
istenilen davranig egitim kiimesinde var ise etkili yontemdir. Dogas1 geregi tek katmanli
yaklasimlar yiirlime, ziplama, el sallama gibi kisa ve ardigik hareketleri algilama amaciyla

kullanilmaktadir [2].

Tek katmanli yaklagimlar insan eylemlerini modelleme yontemine gore ikiye ayrilirlar.
Bunlar uzay-zaman hacmi (space-time volume) yaklasimlar1 ve ardisik yaklasimlardir.
Ardigik yaklagimlar bir giris videosunu gozlemler dizisi olarak ele alirken uzay-zaman hacmi
yaklagimlar1 ise 3B (XYT) olarak ele alir. Uzay-zaman yaklagimlar1 kendi i¢inde 3B uzay-
zaman hacmini, uzay-zaman hacmi, yoriingeler ve yerel ilgi noktasi tanimlayicilari

ozellikleri kullanimina gore ti¢ ayr1 kategoride incelemektedir.
2.1.1. Uzay-zaman hacmi yaklasimlari

Resim, {i¢ boyutlu ger¢ek diinya sahnesinin iki boyutlu veriye formiile edilmesidir ve insan
veya nesnelerin sekil ve goriiniis gibi uzaysal 6zelliklerini igerir. Video ise bu iki boyutlu
resimlerin zaman dizisi olarak siralanmasidir. Bu yilizden bir eylemin gergeklestigi video
verisi, 2B XY resimlerin zaman t boyunca siralanmasiyla kendine 6zgii 3B uzay-zaman

hacmi olarak olusturulabilir [3].

Geleneksel bir uzay-zaman hacim yaklagimi egitim verisine dayanarak her bir eylemi temsil
etmek i¢in bir 3B uzay-zaman hacim modeli olusturur [4]. Yeni bir video ele alindiginda

videoya ait 3B uzay-zaman hacmi olusturulur ve var olan eylem modelleriyle



karsilastirilarak benzerlik orani en yiiksek olan siifa dahil edilir. Sekil 2.1°de yumruklama

eylemine ait 3B hacim 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2.1. Yumruklama eylemine ait XYT hacim ¢ikarim 6rnegi [5]

Uzay-zaman yaklasimlari ile olusturulan sablonlarin karsilastirilmasinda cesitli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu alanda sablon karsilastirma ve komsu temelli karsilagtirma yontemleri
siklikla uygulanmaktadir. Komsu temelli karsilastirma yonteminde bir eylemi tanimlamada
ornek hacim kiimesi kullanilir ve test edilen giris tiim 6rneklerle karsilastirilir. Ayrica bir
eylemin olusma olasiligini modelleyen istatistiksel modelleme algoritmalar1 da

gelistirilmistir [6].

Geleneksel uzay-zaman yaklasimlarina ek olarak gesitli varyasyonlar da 6nerilmistir. Sistem
bir eylemi bir hacim yerine bir yoriinge olarak da ele alabilmektedir. Eger sistem insanlarin
eklem bolgeleri gibi Ozelliklerini takip edebiliyorsa, insan hareketleri bu ydriinge
kiimelerinden daha agik sekilde temsil edilebilmektedir. Bir baska yontem ise ozellik
kiimesinin hacim veya yoriinge bilgisinden ¢ikarilmasidir. Bu sunum ydntemlerine gore
uzay-zaman yaklagimlari uzay-zaman hacimleri, uzay-zaman ydriingeleri ve uzay-zaman

yerel 6zellikleri olarak ii¢ kategoride incelenebilmektedir [6].

Uzay-zaman hacimleri

Uzay-zaman hacmi (UZH, space-time volume) yaklasimlari iki hacim arasindaki benzerlik
hesabina dayanmaktadir. Sistem iki hacimdeki benzerligi hesaplayabilmelidir ve benzerligin
en dogru sekilde hesaplanmasi i¢in cesitli hacim sunum ve algilama yontemleri

gelistirilmistir. Baz1 yaklasimlar, tim resimleri zaman boyunca birlestirmektense insan



siluetinin arka plandan ayrilarak tek olarak incelenmesini dnermektedir. Bobick ve Davis
calismalarinda [7] sablon karsilagtirma algoritmasi kullanarak ger¢ek zamanli algilama
sistemi gelistirmislerdir. Her bir eylemin sunumu i¢in 3 boyutlu uzay-zaman hacmi yerine
iki boyutlu hareket enerji gortintiisii (HEG, motion-energy image) ve sayisal degerli hareket
geemisi gorlintlisine (HGG, motion history image) doniisiim yapilmaktadir. Bu yontemle
oturma, el sallama, egilme gibi diisiik seviye hareketler geleneksel sablon esleme teknigiyle

algilanabilmektedir. Sekil 2.2°de ti¢ farkli eyleme ait HGG o6rnekleri verilmistir.

kol kaldirma HGG

¢omelme ¢omelme HGG
Sekil 2.2. Hareket hikaye resmi 6rnek gosterimi [7]
Uzay-zaman hacmi yaklasimlarinin temel kisitliligi, sahnede birden ¢ok insan oldugunda

hareketleri tantmadaki zorlugudur. Bu problemle basa ¢ikmak i¢in kayan pencereler metodu

uygulanir ancak yontem yiiksek hesaplama ihtiyaci gerektirir.
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Uzay-zaman yoriingeleri

Uzay-zaman yoriingeleri (UZY, Space-time trajectories) yontemi ile bir eylem uzay-zaman
yoriinge kiimesi olarak c¢evrilir. Bu yaklasimda bir insan iki boyutlu XY veya eklem
pozisyonlarmni da iceren ii¢ boyutlu XYZ ile temsil edilir. Insan viicut kisimlar1 tahmin
yontemleri kullanilarak her bir ¢ergeveden insan eklem noktalari elde edilir. Yilmaz ve Shah
caligmalarinda [8] hem sunum hem de smiflamada uzay zaman yoriingelerini dogrudan
kullanmistir. Bir eylemi 13 ayr1 yoriinge kiimesinden olusturarak XYZT uzayinda temsil
etmiglerdir. Sekil 2.3’de yiirlime eylemine ait yoriinge ve uzay-zamanda gosterim ornegi

verilmistir.

XYZ Gosterimi
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Sekil 2.3. a) Yiiriime eylemi eklem yoriingelerinin sunum 6rnegi b) Sunum 6rneginin uzay-
zamanda gosterimi [9]

Yoriinge temelli yaklasimlarin temel avantaji insan hareketlerinin detayli incelenmesine
olanak saglamasidir. Dahast bu yontemlerin bir¢cogu insan davranislarini analiz ederken
kamera agindan bagimsizdirlar. Fakat insan viicut parcalarinin tahmin edilmesi gibi giiclii
diistik seviye islemlere ihtiya¢ duymaktadir. 3B viicut par¢a tahmini ve izlemesi problemi

hala verimli bir sekilde ¢6ziilmiis degildir.

Uzay-zaman verel ozellikleri

Bu yaklasimlar insan eylemlerini algilamak i¢in 3B uzay-zaman hacimlerinden elde edilen
yerel 0zellikleri kullanir. Burada yerel 6zellikler 3B video kayitlarindaki 6nemli noktalar ve

cevresinin karakteristik 6zelliklerini tagimaktadirlar. Yerel 6zellikler daha kararli ve daha
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bilgi verici 6zellige sahiptirler. Bu yerel 6zellikler yogunluklarina gore seyrek ve yogun

sunum siniflarina ayrilmaktadir.

2.1.2. Ardisik yaklasimlar

Ardisik yaklagimlar, sirali Ozellikler iizerinde inceleme Yyaparak insan davraniglarini
algilamay1 amaglayan tek katmanli yaklasimlardir. Bu yaklasimlarda giris videosu 6zellik
dizisi olarak ele alinir ve bir eylem kendine 6zgii bir siralanig olarak tanimlidir. Ardisik
yaklagimlarda oncelikle resim dizisi, yorlingelerin agis1 gibi bir insanin durumunu
tanimlayan Ozellik vektor dizisine donilisiim yapilir. Bir eylemi olusturan sirali 6zellikler
belirlendikten sonra analiz edilen video igerisinde bu siraya benzeyen bir dizilig

algilandiginda davranisin meydana geldigi sonucuna varilir.

Ardigik yontemler, 6rnek temelli algilama ve model temelli durum algilama yaklagimlari
olmak iizere ikiye ayrilir. Ornek temelli yaklasimda bir eylemi dogrudan egitim verisinden
olusan insan hareketleri kiimesinden olusurken model temelli yaklasimda bir eyleme karsilik

egitim sonrast model olusturulur.

Ornek temelli yaklasimlar

Ornek temelli yaklasimlarda, insan eylemleri sablon dizisine cevrilerek temsil edilir. Yeni
bir video analiz edileceginde bu videodan elde edilen sirali 6zellik vektoriiyle eylemi temsil
eden sirali 6zellik sablonu karsilagtirilir. Eger benzerlik yeteri kadar yakin ¢ikarsa eylem
incelenen videoda gergeklesmistir kararina varilir. Dinamik zaman biikkme (DZB, Dynamic
time warping) algoritmast iki sirali dizinin karsilastirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir [10]. Bu algoritma ile iki dizi arasindaki dogrusal olmayan karsilagtirma
problemi, optimum polinom zamanda ¢oziilebilmektedir. Sekil 2.4°de farkli olus hizina gére
iki serinin mantiksal eslemesi gosterilmistir. Sekilde her bir farkli numara 6zel bir durumu

temsil etmektedir.
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111222233333344445555666666

AT ARANAN

1111111222223334444445555566666

Sekil 2.4. Dogrusal olmayan olus hizlarina gore ayak agma dizisinin esleme 6rnegi [5]

Model temelli durum yaklasimlar

Model temelli durum yaklasimlarinda insan davranist bir¢ok alt eylemden meydana gelen
bir model olarak temsil edilir. Model istatistiksel olarak egitilir ve sirali 6zellik vektorii

olarak ortaya cikar. Genel olarak her bir eylem i¢in bir istatistiksel model olusturulur.

Sakli Markov Modelleri (SMM, Hidden Markov Models) ve dinamik bayes aglari (DBA ,
Dynamic Bayesian Networks) model temelli durum yaklasimlarinda yaygin
kullanilmaktadir.  iki ydntemde de insan eylemi gizli durumlar kiimesi ile temsil
edilmektedir. Bir insan her bir zaman ¢ergevesinde sadece bir durumda olabilir ve her bir
durum, ozellik vektorii gibi yeni bir gézlem iiretir. Bir sonraki ¢er¢evede, durumlar arasi
gecis olasiligina bakilarak karar verilir. Gegis ve gozlem istatistikleri model i¢in ¢ikarilir ve
degerlendirme probleminin ¢oziimilyle davraniglar ortaya c¢ikarilir. Degerlendirme ise
verilen dizi olasiliklarinin hesaplanmasi problemidir. Model temelli durum ydnteminde,
hesaplanan olasilik belirlenen olasiliktan yiiksek ise degerlendirilen olaymn videoda
gergeklestigi sonucuna vartlir. Sekil 2.5°de sirali bir SMM 6rnegi gosterilmistir. Sekilde

durum w; icin en yiliksek gozlem olasilig1 bjj, olan durus gosterilmektedir.

durusg A durus A durusg A durus A

Sekil 2.5. Kol agma eylemi igin SMM 6rnegi [5]
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Ardisik yaklasimlar, uzay-zaman yaklasimlarinin aksine Ozellikler arasindaki sirali
iliskilerle ilgilenmektedir. Boylece periyodik olmayan eylemler gibi daha karmasik

davraniglarin algilanmasinda basar1 saglanabilmektedir.

Ormnek temelli yaklasimlar, sistem tarafindan ¢oklu sablon dizisi saglayabildigi icin model
temelli durum yaklasimlarina kiyasla esneklik saglamaktadir. Ayrica ornek temelli
yaklasimlarda yaygin kullanilan DZB algoritmasi sayesinde, ger¢eklesme hizin1 da dikkate
alan dogrusal olmayan karsilagtirma yontemi kullanilir. Bunun yami sira, 6rnek temelli
yaklasimlar daha az egitim verisiyle ¢aligabilirler. Durum temelli yaklagimlarda ise
olasiliksal analizler yapilmaktadir ve genis bir egitim kiimesine ihtiya¢ duymasi en biiyiik

dezavantajdir.

2.2, Hiyerarsik Yaklasimlar

Hiyerarsik yaklagimlarin arkasinda yatan ana fikir, temel eylemlerin taninmasindan yola
¢ikarak yiiksek seviyeli eylemlerin algilanmasidir. Ornegin kavga etmek gibi yiiksek seviyeli
bir eylem, tekme ve yumruk atmak gibi disiik seviyeli alt eylemlerin birkag kez
tekrarlanmasi tanimlanabilir. Hiyerarsik sunum, mantiksal a¢idan anlasilabilir ve hesaplama
acisindan islenebilir olmasinin yaninda alt olaylar {ist olaylarda yeniden kullanmasiyla
algilama siirecindeki fazlaliklar1 azaltir. Genel olarak, yiiksek seviye eylemler atomik (ilkel)
seviye eylemlerin hiyerarsik bir sekilde modellenmesiyle temsil edilir. Cogu hiyerarsik
yaklasimda atomik eylemler daha Once bahsedilen tek katmanli yaklagimlar ile

algilanmaktadir.

Hiyerarsik yaklasimlarin tek katmanli yaklagimlar gibi hiyerarsik olmayan yontemlere gore
en biiyiik avantaji, karmasik yapidaki yiiksek seviye eylemleri algilamadaki basarisidir.
Ayrica, hiyerarsik yaklasimlar insan-insan, insan-nesne ve insan-grup gibi anlamsal
seviyedeki analizler i¢in de uygundur. Bu basarisini ise daha az egitim verisine ihtiyag

duymasindan ve oncii bilgileri davranis sunumuna dahil edebilmesinden almaktadr.

2.2.1, istatistiksel yaklasimlar

Istatistiksel yaklasimlar durum temelli istatistiksel modelleri kullanirlar. Genellikle insan

eylemlerinin algilanmasinda SMM ve DBA gibi iki katmanli durum temelli dizi yapisi
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kullanilir. Alt katmanda tek katmanli sirali yaklagimlara doniistiiriilen 6zellik vektorlerinden
atomik hareketler ¢ikarilir. Bir baska deyisle 6zellik vektor dizisi, atomik hareket dizisine
cevrilir. Ikinci katmanda ise atomik hareket dizisi olarak temsil edilen eylem ile giris
videosunun benzerlikleri hesaplanir. Bu hesaplama i¢in genellikle En biiyiik olabilirlik
kestirimi (EOK, maximum likelihood estimation) veya en biiyiik artgil kestirimi (EAK,

maximum a posteriori probability) siniflandiricilar tercih edilir.

Sekil 2.6’da yumruklama eylemini algilamak tizere tasarlanmig bir istatistiksel sirali model
ornegi verilmistir. Model iki katmandan olugsmaktadir. Alt katmanda Sakli Markov Modeli
kullanilarak diisiik seviye atomik eylemler algilanmakta, iist katmanda ise alt katmanda

¢ikarilan dizi yardimiyla yumruk atma eylemi algilanmaya ¢alisilmaktadir.

Yumruklama
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Sekil 2.6. Yumruklama eylemi i¢in sirali SMM 6&rnegi [5]

"'F

Istatistiksel yaklagimlar yeterli egitim kiimesi oldugunda giiriiltiilii girislerde bile iyi
sonuglar verebilmektedir. Ana kisithilig1 ise es zamanli alt eylemle oldugu durumlardaki

tanimlama ve algilama zorlugudur.
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2.2.2. Dizilimsel yaklasimlar

Sirali istatistiksel yaklasimlar gibi, dizilimsel yaklasimlar da karmasik davranislarin
algilanmasinda oncelikle atomik seviye eylemlerin tespitine ihtiya¢ duymaktadir. insan
eylemleri, her bir semboliin atomik seviyede bir hareketi temsil ettigi bir sembol dizisi ile
ifade edilir. Dizilimsel yaklasimlarda icerikten bagimsiz dil (IBD, context-free grammar) ve
stokastik icerikten bagimsiz dil (SIBD, stochastic context-free grammar) yiiksek seviyeli

eylemlerin algilanmasinda kullanilir.

Dizilimsel yaklasimlar tiim go6zlemlerin kural tabaninda gosterilmis oldugunu
varsaymaktadir. Bu sistemlerde kullanicinin tiim olas1 olaylar i¢in kural taban1 olusturmasi
gerekir. Bu yiizden sistem daha dnce gdzlemlenmeyen bir olay tipi ile karsilastiginda zorluk
ceker. Bu kisitliligin iistesinden gelmek i¢in Kitani ve arkadaslart gézlemlerden otomatik
ogrenme gerceklestiren gramer temelli bir algoritma gelistirmistir [11]. Fakat bu yaklasimda,

eszamanli meydana gelen atomik hareketlerin algilanmasi problemi yasamaktadir.

2.2.3. Tanimlama temelli yaklasimlar

Tanimlama temelli yaklagimlar da yiiksek seviye insan hareketlerini, meydana geldigi
atomik yapida hareketlerin zamansal, uzaysal ve mantiksal iliskilerini tanimlayarak temsil
etmektedir. Tanimlama temelli yaklagimlar insan eylemlerini belirli iligkileri karsilayan alt
olaylarin olusumu ile modeller. Tiim tanimlama temelli yaklasimlar hiyerarsiktir. Ayrica bu

yaklagimlar eszamanli yapilar igeren eylemleri tanimlamada da basarilidir.

Sirali yaklagimlar alt hareketlere boliinebilen yiiksek seviye insan eylemlerini algilamada
yeteneklidirler. Insan bilgisini sisteme ekleyebildigi icin dogasi geregi daha az egitim
verisine ihtiya¢ duyar [12]. Istatistiksel ve dizilimsel yaklasimlar olasiliksal bir yap1 sunarlar
ancak bu yaklasimlar eszamanli olugan alt olaylardan meydana gelmis eylemleri algilamada
kisithilik yasamaktadirlar. Tanimlama temelli yaklasimlarin ise hem sirali olusan olaylarda
hem de es zamanli gerceklesen alt olaylarda karmasik hareketleri algilama yetenegi vardir.
Fakat alt seviye eylemlerin algilanmasinda yasanan basarisizlik yontemin basarimini biiyiik

Olciide etkilemektedir.
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2.3. Videolarda Normal Olmayan Eylem Tespit Yaklasimlari

Insan davranis1 algilamanin nesne béliitleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik sunumu ve davranis
siiflandirmasi asamalarinda ¢alismalar siirmektedir. Akilli gozetim sistemlerinde normal
olmayan eylem tespiti yapan sistemler genellikle iki video isleme asamasindan olusmaktadir.
Birinci asamada sahnedeki ilgi alanlarini elde etmek igin diisiik seviye ozellikler
cikartilmakta ve daha sonra diisiik seviye oOzelliklerden yararlanilarak ilgi alanlarini
belirlemek igin temel hareketler tanimlanmaktadir. Ikinci asamada ise elde edilen bilgiler
kullanilarak bir eylemin normal veya normal olmadig1 hakkinda karar verilmektedir. Sekil

2.7.”de normal olmayan eylem tespiti i¢in olugturulacak sistemin temel asamalar1 verilmistir.

A
2
Diistk Seviye o Davranis Modelleme
. 5. v o Ozellik Tanimi  @—» .. 3 s davranis
Ozellik Cikarimi (Egitim ve Ogrenme)
Global Ozellikler Sekil Ozellikleri Gozetimli Ogrenme é
- . Yari Gozetimli
Yerel Ozellikler ikleri .
zell Doku Ozellikleri Srenme -
Hareket Ozellikleri Gozetimsiz Ogrenme

Sekil 2.7. Normal olmayan eylem tespiti i¢in sistem agamalari

2.3.1. Davrams gosterimi

Davranis gosterimi, davranis analizinin diisiik seviyeli bir islemidir. Video igindeki hedef
nesnenin ilgili 6zelliklerinin elde edilmesi siirecidir. Disiik seviye 6zellikler sayesinde ilgi
alanlar1 algilanir ve daha sonra hedef nesne alanimin tanimlanmasi yapilir. Davranig
gosteriminde yasanan en biiyiik zorluk arka plandaki ve nesnedeki degisimler gibi durumlara
karst saglam ve uygun ozelliklerin bulunmasidir. Cizelge 2.1°de davranig gosteriminde

yaygin kullanilan yontemler ve 6zellikleri listelenmistir.



Cizelge 2.1. Davranis sunum yontemleri ve 6zellikleri
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¢ikarimi

hareketli nesnelerin takip
edilmesi yontemidir.

uygundur.

Kalabalik sahneler igin uygun
degildir.

Arka plan duragan olan
sahnelerde verimlidir.
Hareketli arka plan veya
kamera problem yaratir.

OZELLIK TiPi TANIMLAMA YORUMLAR REFERANS

Optik akis temelli 6zellikler Optik akistan istatistiksel Global ozelliklerle galisir. [13-28]
(histogram, hizlanma gibi) ozelliklerin ¢ikarmmiyla Hesaplama maliyeti yiiksektir.
hareket bilgisi hareketin karakterize edilmesi
Ilgi Noktalar1 Uzay ve zaman ¢alisma Yerel ozelliklerle galigir. [29-32]
Uzay-zaman ilgi noktalart alaninda belirgin noktalar Hesaplama maliyeti diisiiktir.
(UZIN, Space-time interest algilama yontemidir. Giirtiltiiye kars1 duyarlidir.
points) Nadir eylemlere karsilik gelen | Kalabalik sahneler i¢in uygun
Olgek bagimsiz dzellik 6nemli hareket bilgisinin degildir.
déniisiimii (OBOD, Scale- sunumu yapilir.
invariant feature transform)
UZH, kiip, blob gibi Ukgiincii boyut yani zamansal Yerel Ozelliklerle galisir. [31,33-39]

boyutun ardisik gergevelerden | Bellek maliyeti yiiksektir.

elde edilmesi yontemidir. Secilecek parametrelere

duyarlidir (ardisik gergevelerin
sayisi, kiipiin boyutu vb.)

Sekil Ardisik cergevelerde hareketli | Diisme algilama gibi sekil [40-42]
(Siluet, YGH, dikdortgen ve nesnelerin gekillerinin degisikligi igeren eylemlerin
sinir kutulart (bounding box) tanimlanmasi yontemidir. tespitinde siklikla kullanilir.

Normal olmayan davraniglar Kalabalik sahneler i¢in uygun

sekil degisiminden ortaya degildir.

cikarilir.
Doku: Sinirlari ¢ikarilmis veya bir Kalabalik sahneler igin [27,41,43,44]
Moments, Gri seviyeli es- kutu igerisinde belirlenmis her | uygundur.
olusum Matrisleri (GSEM, bir hareketli nesne igin yerel
Gray Level Co-occurrence sablon ¢ikarimi yapar
Matrix), DDK, dalgaciklar
(wavelets) gibi.
Nesne takibi ve yoriinge Yoriingeler kullanilarak Bir kisinin takip edilmesine [45-60]

Davranig sunumu ortaya konurken, analiz edilen nesne sekil ve doku gibi farkli agilardan ele

alinmis olabilmektedir. Ornegin Li ve arkadaslari calismalarinda [43], kalabalik sahnelerde

normal olmayan davranig tespiti i¢in dinamik doku karisimi (DDK, mixtures of dynamic

texture) modeli temelli bir yontem 6nermislerdir. Calismalarda gri seviyeli es dizilim matrisi

(GSEM, Gray level co-occurence matrix) [41,61] ve uzay-zaman oOzellikleri [62]

kullanilmistir. Bunlarin yaninda, hedef nesnelerin hareket bilgisi ise o nesnenin davranisi

hakkinda bilgi veren en 6nemli kaynaklarin baginda gelmektedir. Zaman boyutunda hareketli
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nesnelerin tanimlanmasi i¢in ¢oklu 6zellikler kullanilmaktadir. Bu 6zellikler yerel ve global

ozellikler olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Yerel 6zellikler cercevedeki 6n tanimli alanlar i¢inde algilanirlar. Bu alanlar ilgi noktalari
veya yerel bir alan olarak temsil edilirler. Yerel 6zellik olarak, ilgi noktalari tizerine
Debapratim ve Soharab bir literatiir calismasi [63] ortaya koymus, ¢alismada ilgi noktalari
yontem asamalarini, kullanim ¢esitlerini ve yontemlerini agiklamistir. Calismalar [64-66]
Olcek bagimsiz hareket 6zellik donilistimii kullanarak yerel hareketleri tanimlamislardir.
Zhao ve arkadaslari1 [39] yerel uzay-zamansal tanimlayicisin1 YGH ve optik akis histogrami
(OAH, Histogram of optical flow) yontemlerini birlikte kullanarak tanimlamistir. Li ve
arkadaglar1 [33] uzay zamansal video kiipleri analizi yontemini yerel normal olmayan durum
tespitinde kullanmistir. Uzay zamansal blob ¢ikarimi [34] istatistiksel yontemi de yerel

normal olmayan eylem algilamasinda kullanilmistir.

a) llgi noktalar1 gosterimi b) Yerel alan gosterimi

Sekil 2.8. lgi noktalar1 ve yerel alan gdsterimleri icin 6rnek durumlar

Global ozellikler ise tiim gergeve i¢cindeki hareketleri tanimlamak i¢in kullanilir. Optik akis
en sik karsilasilan global 6zelliklerden birisidir [28]. Optik akis yontemi, hizlanma ve
histogram olmak tizere iki Ozellikle birlikte kullanilabilmektedir [18]. Siddet olaylarinin
tespitinde Optik Akis Gauss Modeli (OAGM, Gaussian Model of Optical Flow) de
kullanilmigtir [67]. Optik akis yonteminin ilgi noktalar1 gosterimi [68] kullanim1 ve yerel
alan gosterimi [33] sirasiyla Sekil 2.8’de gosterilmistir. Nesne takibi i¢in hareket bilgisi ar1
kolonisi [58], parcacik siirii optimizasyonu (PSO, Particle Swarm Optimization) [69],
kalman filtresi [70], HGG [59] gibi yontemlerle elde edilebilir. Hareketli nesnelerin yoriinge
bilgisi de normal olmayan davranislarin tespitinde siklikla kullanilir [45,60,71,72].
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2.3.2. Normal olmayan eylem tespit yontemleri

Alt seviye asamada sahnede yer alan hareketli nesnelerin algilanmasi ve tanimlanmasi
islemleri yapilmaktadir. Ancak bu asamada hareketli nesnenin hangi eylemde bulundugu
veya eylemin normal olup olmadigi konusunda herhangi bir ¢ikarim yapilmamaktadir.
Bundan dolayi, normal olmayan eylemlerin tespit edilerek siniflandirilmasinda kullanilan
algoritma ve yontemler normal olmayan eylem tespitinde biiyiik 6nem arz etmektedir.
Normal olmayan eylem smiflandirmasinda yontemleri gézetimli, gozetimsiz ve yari
gozetimli olarak {i¢ gruba ayrilmaktadir. Cizelge 2.2’de normal olmayan eylem algilamada

davranis smiflamasinda kullanilan 6grenme ydntemleri, yOntemlerin avantajlar1 ve

kisithiliklar1 detayl bir sekilde verilmistir.

Cizelge 2.2. Normal olmayan eylem algilamada kullanilan siniflama yontemleri

Ogrenme Y 6ntemi

Tanimlama

Avantajlar

Kisithiliklar

Gozetimli

-Etiketli veri kullanilarak
normal ve normal olmayan
eylemler i¢in model olusturma

-Veri kiimesinde olan
davranislarin tespitinde
etkilidir.

-Tespit edilecek eylem sayisi
belirlidir.
-Egitim verisinin igerigine

eylem normal olmayan eylem
olarak kabul edilir.

-Insan muhakemesine yakindir.

-Anlasilir ve kolay baglidir.
uygulanabilir. -Bilinmeyen eylemler tespit
edilemez
-Gergek hayat uygulamalar1
icin ¢ok uygun degildir.
Yari-gozetimli (kural tabanli) | -Normal sablonlar kullanilarak | -Anlasilir ve kolay -Yiiksek bellek ve hesaplama
kural olusturma uygulanabilir. karmagsiklig1 gerektirebilir.
-Kurallara uymayan yeni bir -Anlamlidir.

Yari-gozetimli (model tabanli)

-Normal davranislar1 temsil
eden bir model olugturur.
-Modele uymayan yeni bir
davranig normal olmayan
davranis olarak kabul edilir.

-Anlasilir ve kolay
uygulanabilir.

-Ele alinacak durum hizli bir
sekilde siniflandirtlir.

-Coklu parametrelere
hassastir.

-Normal veri sistem
tarafindan normal olmayan
eylem olarak algilanabilir.

Gozetimsiz

Etiketsiz veriden elde edilen
istatistiksel 6zelliklerden
ogrenme gerceklestirir.

-Hizli ve kolay caligma
-On bilgi ihtiyac1 yoktur.

-Sonug¢ yorumlamasi i¢in
vakit ihtiyaci vardir
-Normal olmayan eylemler,
normal eylemlere gore nadir
meydana gelir varsayimi
temellidir.

Gozetimli 6grenme normal ve normal olmayan davranislari etiketli veri yardimiyla
modellemektedir. Bu yontemler genellikle kavga tespiti [30], aylak gezen tespiti [73], diisme
tespiti[74] gibi egitim kiimesinde yer alan belirli davranislarin algilanmasinda kullanilir.
Literatiirde hem normal olmayan davranis tespitinde hem de diger bilim dallar1 ve

problemlerinde uygulanan birgok gozetimli 6grenme yontemi bulunmaktadir. Normal
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olmayan eylemlerin tespitinde en yaygin kullanilan yontemlerden bir tanesi kelime gantasi
(KC, Bag of Words) [75,76] yontemidir. KC yonteminde her bir ¢ergeve yerel resim
nitelikleri ve yoriinge gibi dzelliklerin histogrami olarak temsil edilmektedir. Oncelikle bir
kelime sozliigii (dictionary of words) olusturulur ve arkasindan video sozliigiindeki her bir
sOzctigiin frekansi kullanilarak histogram hesaplanir. KC ¢ogunlukla saldir1 [30] ve kalabalik
anormallik problemleri [13] i¢in destek vektor makinasi (DVM, Support Vector Machine)

siniflandiricisi ile birlikte kullanilmaktadir.

Yar1 gézetimli yontemler egitim i¢in genellikle normal eylem barindiran videolarina ihtiyag
duymaktadir. Bu yontemler kural tabanli ve model tabanli olmak tizere iki farkli yaklagimda
siniflandirilabilir. Kural tabanli yaklagimlar normal eylem sablonlarin1 kullanarak kural
tanimlamaya c¢alismaktadir. Kurala uymayan test verisi normal olmayan durum olarak
algilanmaktadir. Zihang ve arkadaslari yar1 gozetimli 6grenme yontemlerinde[77], sozlik
ogrenmesi ve seyrek sunum yontemini kullanmiglardir. Lu ve Jia yaptiklar1 ¢aligmada [78]
seyrek kodlama yaklasimini kullanarak normal olmayan eylemlerin tespitinde kural tabani
yeni bir yontem Onermislerdir. Calismada Onerilen yontem, saniyede 150 c¢erceve
isleyebilme basaris1 gostermesine ragmen esik degeri se¢iminin basarimda cok biiylik
farkliliklar gostermesi yoniiyle kisitlilik gostermektedir. Nguyen ve arkadaslart [42] sekil
ozellikleri kullanarak olusturduklart kural temelli yontemi ile diisme algilama sistemi
onermislerdir. Tani ve arkadaglar1 [79] video gbzetim sistemleri i¢in normal olmayan
davranig tespitinde ontoloji temelli yaklasim kullanarak kural olusturan bir yontem
onermislerdir. Bir baska ¢alismada ses, goriintii ve sensor gibi ¢coklu kaynaklardan alinan
bilgiler kullanilan bulanik mantik temelli bir adaptif kural tabanli yontem ise sizma tespiti
icin gelistirilmistir [80]. Ayrica bulanik kiimeleme tabanli algoritmalar da 6nerilmistir [81].
Bulanik karar verme siireciyle ¢ok katmanli sinir aglarini birlikte dneren davranis analiz

sistemleri de bulunmaktadir [82].

Yart gozetimli 6grenmede Markov rastgele alan1 (MRA, Markov Random Field), Gauss
karisim modeli (GKM, Gaussian Mixture Model) ve SMM en ¢ok kullanilan model tabanli
yontemlerdir. Nallaivarothayan ve arkadaslart [18] yaptiklari ¢alismada normal olmayan
durum tespiti i¢in GMM temelli bir MRA y6ntemi 6nermistir. Literatiirde Gauss modelini
oneren birgok ¢alisma mevcuttur [22]. Rojas ve Tozzi [83] yaptiklar ¢alismada normal
davraniglar optik akis ve arka plan ¢ikarimi yontemlerinden aliman veriden GKM ile

kodlanmistir ve kalabalik sahneler i¢in 6nerilen modern yontemlerle hem calisma zamani
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hem de dogruluk {izerinde deneysel sonuglar verilmistir. Ayrica Feng ve arkadaslar1 [84]
olay sablonlarint modellemek igin derin GMM 06nermisler ve bu derin modeli diger modern
yontemlerle karsilastirip etkinligini deneysel sonuclarla ortaya koymuslardir. Kai-Wen ve
arkadaslar1 calismalarinda [85], Gauss regresyon islemi (GRI, Gaussian Process

Regression) kullanan sirali bir normal olmayan eylem algilama gergevesi 6nermistir.

Gozetimsiz 6grenmede etiketsiz veriden ¢ikarilan istatistiksel 6zellikleri kullanarak normal
ve normal olmayan davranislarin ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Alvar ve arkadaslar1 [86]
normal olmayan eylemlerin tespiti i¢in baskin kiimeler (dominant sets) kullanan bir
gozetimsiz 6grenme ¢ercevesi onermislerdir. Literatiirde normal olmayan eylem tespitinde

kullanilan yontemler Sekil 2.3’de verilmistir

Cizelge 2.3. Normal olmayan eylem tespiti i¢in kullanilan yontemler

NORMAL OLMAYAN DAVRANIS TESPITI iCIN YONTEM VE ALGORITMALAR REFERANS
KC yaklagimi [13,30,33,87-89]
DVM [13,26,40,67,90,91]
Sinir aglar1 (SA) [23,82,92]

Ozyineli sinir ag1 (OSA, Recurrent Neural Network) [93]
Evrigimsel sinir aglar1 (ESA, Convolutional neural network) [94-97]
GKM [17,18,98,99]
Derin Gauss Karigsim Modeli (DGKM, Deep gaussian mixture model) [84]

K en yakin komsu [16]

SMM [100-102]
Bulanik Sistem [103]

Seyrek Sunum [20,33,104]

2.3.3. Derin Ogrenme Yéntemleri

Son yillarda derin 6grenme yontemleri, ¢ogu zaman herhangi bir 6n isleme ve 6zellik
cikarim1 yapmaksizin basarili sonuglar almasiyla biiyiik bir popiilerlige ulagmustir. ilk
onceleri evrigimsel sinir aglari kenar algilama [105], nesne algilama [106], yiiz tanima [107]
gibi ileri seviye problemlere ¢ok dnemli ¢oziimler getirmistir. Ilerleyen asamalarda yapay
sinir ag1 modelleri [108,109] videolarda normal olmayan eylemlerin tespitinde de dikkat
cekici sonuglar almistir. Evrisimsel sinir aglarin1  geleneksel makine 06grenmesi
yontemlerinden ayiran en onemli noktalardan biri herhangi bir 6n islem olmaksizin video
icerisindeki onemli 6zellikleri otomatik ¢ikarmasidir. Ancak egitim agsamasinda etiketli veri
ile ¢alismaya ihtiya¢ duymalari, bazi1 verinin etiketlenmesinin gii¢ olmasi ve uzmanlik
gerektirmesi gibi sebepler evrisimsel sinir aglarmin hayata gegirilmesi ve kullanimini

zorlagtirmaktadir.
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Aragtirmacilar son yillarda ESA gibi gozetimli 6grenme gerektiren modellerin performansi
ile gozetimsiz 6grenmenin rahathigini bir arada uygulayabilmenin yollarini arastirmiglardir.
Bu kapsamda Evrisimsel otokodlayici [110], degisimsel otokodlayici [111], ¢ekismeli
tretici ag [112], evrisimsel uzun kisa siireli bellek [113] ve bahsedilen modellerin
varyasyonlar1 Qibi etiketli veriye ihtiyagc duymadan egitim yapabilen derin &grenme

modelleri dnerilmistir.

Arastirmacilar gozetimli veya yar1 gozetimli tiretici yapay sinir aglar1 kullanarak videolarda
normal olmayan eylem algilanmasi konusunda da ¢oziimler sunmuslardir. Evrisimsel sinir
agmin uzaysal ve zamansal ozelliklerin elde edilerek normal olmayan eylem tanimada
kullanilmasi, ilk olarak Zhou ve arkadaslar1 [108] tarafindan gelistirilmistir. Fakat ESA
modelleri video ve zamansal Ozellikleri 6grenmek i¢in ortaya c¢ikarilmadigindan
aragtirmacilar evrisimsel otokodlayiciyi, ESA modellerine alternatif olarak sunmustur.
Hasan ve arkadaslar1 [110] tam baglh otokodlayict ve evrisimsel ileri beslemeli kodlayici
Onermistir. Bu yaklasim hem otokodlayicinin elde ettigi 6nemli 6zelliklerden hem de hareket
ozelliginin elde edilmesinden yararlanmaktadir. Uzaysal ve zamansal 6zelliklerin daha iyi
ortaya ¢ikarilip modeller tarafindan dgrenilebilmesi i¢cin Medel ve Savakis[114] evrisimsel

uzun kisa stireli bellek agi dnermistir.

Literatiir incelemesi sonucunda, gozetimsiz derin 6grenme modellerinin performanslarinin
ve kullanimlarinin son yillarda hizla arttigi gézlemlenmistir. Video islemenin uzaysal
ozelliklerin yaninda zamansal 6zellikleri de barindirmasi ve zamanla degisen durumlarin
videolarda meydana gelen olaylar hakkinda 6nemli ipuglar1 tasimasi, goriintiilerde basarili
olan derin 6grenme modellerinin zamansal Ozellikleri nasil elde edecegi konusunda
calismalara neden olmustur. Ozellikle evrisimsel uzun kisa siireli bellek kullanarak ardisik

video serilerinden anlam ¢ikarilmasi 6ne ¢ikmis ve etkili sonuglar elde edilmistir.

2.4. Ulusal Tez Cahsmalari

Bu béliimde video iizerinde insan eylem analizi alaninda iilkemizde yapilan tez ¢aligmalari
ele alimmustir. Calismalarda genel olarak daha 6nceden belirlenmis insan eylemlerinin video
icerisinde taninmasi problemi lizerinde durulmustur. Arastirmalar sonucunda video kayitlari

lizerinde normal olmayan eylem tespitinde bulunan bir ¢alismaya rastlanmamistir. Asagida,
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caligmalarin genel ¢erceveleri, kullanilan yontemler ve deneysel sonuglar1 hakkinda bilgi

verilmistir. Ayrica bu ¢alismalarin detayh bilgileri Cizelge 2.4 ile sunulmustur.

Nurullahoglu [115] tarafindan yapilan tez calismasinda video goriintiilerinde insan
hareketlerinin tespiti i¢in iyi bilinen makine Ogrenmesi yaklasimlari uygulanmistir.
Oncelikle, farkli cevre kosullar1 ve kisilere ait kosma, hizli kosma, el ¢irpma ve boks yapma
eylemleri i¢in kisa video goriintiilerinden olusan bir veri tabani kullanilmistir. Bu eylemleri
tanimlamak i¢in hareket gegmisi goriintiilerinden 2B veya 3B sekilleri tanimlamada yaygin
olarak kullanilan ve iyi bilinen bir 6zellik kiimesi olan Hu momentleri hesaplanmustir. Temel
bilesen analizi (TBA, Principal Component Analysis) ve dogrusal ayrimcilik analizi (DAA,
Linear Discriminant Analysis) 6zellik ¢ikarimi yontemleri ile elde edilen 6zellikler, K en
yakin komsu ve DVM yaklagimlari ile hareket tespitinde kullanilmigtir. Hu momentleri ile
hesaplanan 6zellik setinden TBA ile 6zellik ¢ikarimi ve K en yakin komsu (KEY, K-Nearest
Neighbor) siniflandirici ile test sonucunda boks yapma ve el ¢irpma siniflarinda %95 ile en

yiiksek basariy1 sagladigi belirtilmistir.

Baysal [116] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda video goriintiilerinde insan eylemlerini
tanimak i¢in ¢izgiye dayali bir poz temsilinden faydalanilmaktadir. Boylece el, kol ve eklem
hareketleri daha iyi tanimlanmis ve insan figiiriinii olusturan ¢izgiler arasindaki geometrik
iliskilerin yakalanmas1 saglanmustir. iki poz arasinda ¢izgi-ciftlerini eslestirip benzerliklerini
hesaplayarak literatiire katki sunulmustur. Poz temsili yaklasimlarimin giiclinii ortaya
koymak i¢in Weizmann ve KTH veri setleri tizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir. Sirali
poz ve cizgi-akis histogramlarinin birlikte kullanimi ile eylemleri birbirinden ayirt etmede
etkin sonuglar ortaya konulmustur. Ayrica 6nerilen yaklasimin ¢oklu kamera sistemlerinde

uygulanabilirligi de IXMAS veri kiimesi tizerinde gosterilmistir.

Kurt [117] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda video kayitlarindaki insan hareketlerinin
algilanmasinda anahtar kareye dayali bir poz sunumu kullanilmaktadir. Insan figiiriiniin
olusturdugu durusun, video ¢ergevelerinde siirmekte olan hareket ve eylemi tanimlamak igin
cok giiclii ipuglart verdigi ifade edilmistir. Calismada anahtar kare, bir eylemi diger
eylemlerden ayiran 6nemli bilgidir. Verilen iki kare iizerindeki duruslar arasinda bir
benzerlik degeri hesaplanmakta daha sonra bir kiimeleme algoritmasi kullanilarak, her
eylemin benzer cerceveleri belirli bir sayida kiimede toplanmakta ve bu kiimelerin agirlik

merkezleri sekil esleme metoduyla “Anahtar Kare” olarak tanimlanmaktadir. Weismann ve
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KTH veri kiimeleri ile yaptiklar1 deneysel ¢alismalar ile insan hareketlerini temsil etme ve

tanimlamada etkin bir yontem olusturduklarini ortaya konulmustur.

Giiglii [118] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda video goriintiilerinin incelenmesiyle
meydana gelen hareketin ne olduguna tespit eden yeni bir sistem onerilmistir. Bu yolla,
sistem otomatik olarak hareketleri tespit edebilmekte ve ortam anlamlandirmaya katki
saglayan bir mimari ortaya konulmustur. Calismada hareket bilgisiyle anlik duragan goriintii
bilgisi birlikte kullanilarak hareketler, zamansal bir 6riintii olarak tanimlanmistir. Zamansal
bir orlintli ¢ikarilmasinda, ilk olarak arka plan ¢ikarimi ile hareket bilgisi icermeyen ve
anlamsiz olan alanlar g6z ard1 edilmis ve beraberinde bu bilgi hareketin giiciinii ifade eden
bir hale doniistiiriilmiistiir. Elde edilen optik akis giic sekli yonlii gradyanlar histogrami
yardimiyla betimleyici bir hale doniistiiriilmiistiir. Hareket, durgun goriintii ve zaman
bilgisinin birlikte kullanilmast ile insan eylemlerinin etkili bigimde ifade edilebilecegi ortaya
konulmustur. Tez c¢alismasi kapsaminda Onerilen yapi kabiliyetleriyle degisen kosullar
altinda basariyla g¢alisabilmektedir. Bu otonom hareket taniyabilen sistem sayesinde

videolarin anlamlandirilabilmesi miimkiin kilinmis ve gelecek caligsmalara dncii olmustur.

Pehlivan [119] tarafindan yapilan tez calismasinda, ¢oklu kamera kullanimiyla insan
eylemlerinin taninmasina yonelik ¢alismalar ortaya konulmustur. Tez kapsaminda iki farkli
senaryo iizerinde ¢alisilmis ve iki farkli yontem onerilmistir. Birinci yontem, kalibre edilmis
kameralardan elde edilen hacimleri eslestiren bir model, ikinci yontem ise goriintii
cergevelerini eslestiren esnek bir model olarak tanimlanmistir. Kullanilan iki farkl
yontemde elde edilen sonuglar, tek kamera gorintiileriyle elde edilen sonuglarla,
farkliliklarinin ve performanslarinin ortaya konulabilmesi i¢in karsilagtiriimistir. Kaydedilen
kamera goriintiileri, hacim yeniden yapilandirma yontemi ile birlestirilmekte ve elde edilen
hacimler hareket duruslar1 eslenigi olarak kabul edilmektedir. Birbiriyle ortiisen mevcut
gorlintiiler yeterli sayida olmadigi durumlar i¢in ise farkli sayida kamera ve Oznitelikle
caligabilen bir hareket tanima sistemi diisiiniilmistiir. Boylece kameralarin kalibre

edilmesine de gerek duyulmadan galisabilecek bir sistem Onerilmistir.

Kegeli [120] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda Microsoft Kinect RGBD algilayicidan
alinan derinlik verisi kullanarak, insan eylemlerini algilamaya calisan ¢esitli yontemler
ortaya koymaktadir. Bir eklem iskelet yaklasimindan elde edilen ag1 ve yer degistirme

bilgileri hareket algilama amacl kullanilmaktadir. Daha sonra hareketleri zamansal oriintii
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olarak ele alan sakli Markov modelleri ve zaman serilerini temel alan yontemler iizerine
durulmaktadir. Elde edilen Ozniteliklerden olusturulmus bir sozliik yardimiyla gézlem
dizileri haline getirilen hareketler, sakli Markov modelleri yardimiyla tanimaya
calisilmistir. Hareketler ayrica zaman serileri olarak ele alinmis ve serilerden elde edilen
Oznitelikler iizerinde boyut indirgemesi yaparak siniflama yapan bir yontem Onerilmistir.
Daha sonra, iskelet modelinden elde edilen nitelikler yaninda ham derinlik bilgisi de
kullanilarak dogru tanima oram yiikseltilmeye calisilmistir. Tez ¢calismasinda sonug olarak
yapilan ¢aligmalardan yola ¢ikilarak diisiik gecikmeli hareket tanimaya yonelik bir yaklagim
ortaya konulmustur. Gelistirilen yontemler akademik calismalarda siklikla kullanilan ve
yaygin olarak bilinen MSRC-12 ve MSR-Action 3D veri kiimeleri ilizerinde ve kendi
olusturduklart HUN-3D veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Gelistirilen yontemler veri
kiimelerinden bagimsiz olarak kolay hesaplanabilir Oznitelikler ile basarili sonuglar

iretmistir.

Agahian [121] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda, bir eylemi 6nceden tanimlanmis pozlarla
ifade ederek eylemi pozlarin histogrami ile kodlamaya dayali bir eylem tanima yontemi
Onerilmistir. Egitim pozlarindan elde edilen tanimlayicilar, k-means ve GKM ile
kiimelenerek anahtar pozlar olusturulmustur. Eylemleri temsil eden 6znitelik vektoriiniin
uzunlugu sabit ve goriintliyli olusturan g¢erceve sayindan bagimsizdir. Eylemlerin vektor
temsillerinin olusturulmasinda Fisher vektér kodlama ve Oznitelik se¢iminde PCA
uygulanmistir. Sonrasinda eylemlerin siiflandirilmast igin ise Asir1 Ogrenme Makinesi
(AOM, Extreme Learning Machine) kullanilmistir. AOM, farkli uygulama alanlarinda
ogrenme hiz1 yiiksek ve tutarli dogruluk saglayan tek katmanli ileri beslemeli sinir agidir.
UTKinect, CAD-60, UTD-MHAD, MSR Action 3D ve MSRC-12 veri setleri tizerinde pek
cok farkli eyleme gore analizler yapilmistir. 3B iskelet verisini kapsayan bu bes veri kiimesi
iizerinde yapilan testlerde ilk ii¢ veri kiimesinde literatiirde mevcut yontemlerden daha
basarili sonuglar iiretilmistir. Diger iki veri kiimesinde ise literatiir ile kiyaslanabilir sonuglar

ortaya konulmustur.

Yalgin [122] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda derin 6grenme ile insan hareketi tanima
iizerine odaklanilmistir. Iskeletsel ve KYM(RGB) verisi kullanilarak, 2 ve 3 boyutlu
evrisimsel sinir ag1 modelleri ve LSTM gibi derin 6grenme teknikleri ile insan eylemleri
stniflandirilmustir. Iskelet tabanli insan eylemlerinin taninmasinda eklem verisi kullanilarak

otomatik Oznitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu amagla NTU RGB+D veri kiimesi
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kullanilmistir. Ayrica etkilesimli eylemlerin siniflandirmasinda MSR Daily Activity 3D veri
kiimesinde ile egitim yapilip ¢alisma kapsaminda olusturulan veri kiimesi iizerinde test
islemi yapilmistir. Bu asamada DVM, UKSB ve ESA modelleri yeni kisi eylemlerinin tespiti
icin uygulanmis ve basarili sonuglar saglamistir. RGB tabanli eylem tanimada ise 3B ESA
mimarisi, UKSB ag1 kullanilan hibrit model ve optik akis ile 3B ESA agi modeli ile
karsilagtirmali deneyler yapilmistir. Daginik arka plan, yiiksek kamera hareketleri gibi
zorlayic1 6zellikleri bulunan veri kiimelerinden olan UFC101 ve HMDBMS51 performans
analizi i¢in kullanilmistir. Optik akis 6zniteliklerinin 3B ESA 06znitelikleri ile birlestirilmesi
sonucunda yapilan siniflandirmanin bagar1 degerinin arttig1 deneysel ¢aligsmalar ile ortaya

konmustur.

Erkut [123] tarafindan yapilan tez ¢alismasinda insan eylemlerin smiflandiriimasinda ESA
yontemi kullanilmistir. Mevcut yaklasimlardan farkli olarak hazir veri tabanlari yerine ¢esitli
arama motorlar1 kullanilarak bes farkli eyleme ait gorsel veri toplanmis ve veri kiimesi
olusturulmustur. Ayakta, kosma, oturma, ziplama ve yatma eylemleri iizerine resimler ile
yapilan siniflandirma sonucunda %97 basar1 orani ortaya konmustur. Video testlerinde

yapilan deneylerde ise %92 dogruluk ile eylemler siniflandirilmustir.



Cizelge 2.4. Ulusal tez ¢alismalar1 ve detayli incelemesi
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REF. | YIL EYLEM TIPI OZELLIK YONTEM TANIMLAMA
NO CIKARIMI
[115] 2008 | Kosma, tempolu kosu, Hu momentleri, | DVM, KEYK Gegmis hareket imgelerinden Hu moment
el ¢irpma, boks yapma TBA, DAA hesaplari ve farkl 6zellik ¢ikarimlari ile
hareket tanima.
[116] 2011 | Her veri kiimesi igin 10 | Cizgi tabanl KEYK ile hareket Cizgiye dayal bir poz temsilinden
ve tizerinde sayida poz ¢ikarimi, tanima faydalanarak video goriintiilerinde insan
yiiriime, oturma, atma cizgi-akis eylemlerini tanima.
vb. farkli eylem histogramlari
[117] 2011 | Her veri kiimesi igin 10 | Cizgi tabanl Farkli kiime uzakhigi | Anahtar kare tabanli poz temsili ile video
ve tizerinde sayida poz ¢ikarimi, 6l¢tim yontemleri gorintiilerinde insan hareketleri tanima.
ylirlime, oturma, atma pozlarm sekil
vb. farkli eylem baglam
vektorleri
[118] 2012 | Egilme, kosma, Optik akais, KEYK ile hareket Gergek zamanli video goriintiilerinden
yiiriime, ziplama vb. 10 | Yonli siniflandirma insan hareketlerini tanima ve yorumlama.
farkli eylem gradyanlar
histogramlari
[124] 2014 | Egilme, kosma, Eklem agilart DVM ve rasgele Derinlik bilgisi tabanli insan hareketleri
yliriime, ziplama vb. 20 | histogramlari orman ile tanima.
farkli eylem smiflandirma, SMM
ile hareket tanima
[121] 2018 | Her veri kiimesi igin 10 | Fisher vektor KEYK ve GKM ile Insan eylemlerinin tespiti i¢in 3B iskelet
ve lizerinde sayida kodlama, TBA anahtar pozlari elde | verisini kullanan bir poz ¢antasi yontemi
yiiriime, oturma, atma etme, DVM ve ELM | uygulanmustir.
vb. farkli eylem ile siniflandirma.
[122] 2018 | Farkl veri setleri igin Optik akis DVM, ESA, UKSB Insan eylemlerinin tanimlanmasinda farkh
farkli sayilarda eylem derin 6grenme teknikleri ile siniflandirma
yapilmigtir.
[123] 2019 | Ayakta, kosuyor, - ESA Video goriintiilerinde derin 6grenme

zipliyor, oturuyor,
yatiyor

yontemleri ile farkli eylemlerin tespiti ve
simiflandirilmasi yapilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliim, tez kapsaminda Onerilen yontem ve tekniklerin temelini ortaya koymaktadir.

Yontemlerin ¢aligma prensipleri, hangi amagla kullanildiklar1 ve mimarileri agiklanmaistir.

3.1. Derin Ogrenme

Yapay zeka gelisiminin baglarinda, matematiksel olarak ifade edilebilen, insanlar tarafindan
¢ozlimiiniin zor oldugu fakat bilgisayarlarin islem yapma kapasiteleri yardimiyla ¢6zebildigi
problemlere yogunlagilmistir. Yiiz tanima, nesne tanima, ses tanima gibi insanin tam olarak
nasil ¢ozdiigl bilinmeyen ve matematiksel olarak ifade edilemeyen sezgisel problemlerin
¢Oziimii ise yapay zekanimn ilk yillarinda ¢6ziilmesi zor problemlerdi. Derin 6grenme,
problemlerin matematiksel olarak modellenmesine gerek olmaksizin edindigi bilgiler arasi
iligkilerden problemi anlama ve iliskiyi kurabilme yetenegi sayesinde sezgisel problemlere

kolay ¢ozlimler getirmistir.

Geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarinin kisitliliklarindan birisi, dogal veriyi ham
haliyle islemede yasadigi zorluklardir. On yillardir, alan uzmanlar1 ve miihendislik
yaklagimlariyla ham veri, genellikle bir siniflandirict olan makine 6grenmesi sisteminin
girisine uygun Ozellik vektorleri sunumuna donistiirilmeye calisgilmistir [125]. Makine
ogrenmesi yontemlerinin performansi, girdi olarak kullanilan bilgilerin temsil giiciine
yiiksek oranda baglidir. Ornegin, ele alinan konusma ses kaydmin bir kadia m1 yoksa
erkege mi ait oldugu probleminin ¢dziimiinde ses aralig1 bilgisinin elde edilmesi problemin
coziimiinde Onemli bir Ozellik olarak kullanilabilir. Fakat insanlarin bazi problemleri
deneyim ve sezgileri ile ¢dzebilmesi bu gibi problemler i¢in ayirt edici 6zelligin ne olduguna
karar verebilmesini miimkiin kilmamaktadir. Ornegin, bir goriintiideki yiizleri tanima
probleminde, yiiz tammadaki 6nemli 6zellikleri segmek oldukca zordur. Imge iizerinde
yiizlerin bulunmasi, yiiz iizerindeki nesnelerin tespit edilmesi, bulunan nesnelerin sekilleri,
biiyiikliikleri birbirlerine olan uzakliklar1 ve oranlari gibi birgok o6zelligin ¢ikarilmasi
gerekebilir. Ancak ortamin 15181, insanlarin uzakligi, acis1 ve benzeri durumlardan dolay:
ozelliklerin anlamli bilgiyi verebilmesi de zordur. Oysaki insanoglu ¢ogu zaman yiizleri
resimde gozilkmeyen veya belirgin olmayacak kadar uzakta duran insanlar1 bile sezgi ve

deneyimlerle taniyabilmektedir. Derin 6grenmenin sundugu gosterim Ogrenme
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(representation learning), ham verinin algilama ve smiflandirma i¢in anlamli bir sunumunu

otomatik olarak elde edebilmektedir.

Gosterim O0grenme yoOntemleri, uzmanlarin deneyimleri ve uzun yillar ¢alismalarinin
sonucunda elde ettigi anlamli bilgileri, glinler bazen saatler igerisinde 6zellik kiimeleri
olarak cikarabilmektedir. Gosterim 6grenme yontemlerinden en bilineni otokodlayicilardir.
Otokodlayicilar ¢ok boyutlu giris verisini 6nce ¢oziicli fonksiyonu ile sakli uzaya sikistiran
sonra da sakli uzaydaki sikistirilmig veriyi yeniden insa etmeye calisan bir sinir agi
modelidir. Otokodlayict algoritmalar: bu yontem ile giris verisinin 6nemli degiskenlerini

ayirmay1 amaglamaktadir.

Derin 6grenmenin altyapisi sinir aglarindan olusmaktadir. 1940’11 yillarin sonlarina dogru
insan beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma prensibinden yola ¢ikarak baslayan galismalar
giintimiizde bir¢ok problemin ¢oziimiinde en yaygin kullanilan yontemlerden birisi olmustur
[126]. Gelisim yillarinda her ne kadar biiyiik beklentiler olustursa da belirli kisitliliklardan
dolay1r zaman iceresinde problem ¢oéziimiinde kullanilmasinda gerileme yasanmistir. En
onemli kilometre taglarindan birisi, 1985 yilinda Rumelhart ve arkadaslarinin geri yayilim
yonteminin gizli katmanlar yardimiyla sinir aglarinda kullanilmasinin 6nerilmesi olmustur
[127]. Fakat o donemin sartlarinda ihtiyag duyulan veri isleme kapasitesinin
karsilanamamas1 yontemin kullanigsiz kalmasina sebep olmustur. Ancak gilinlimiizde,
gecmiste islenmesi gereken verinin ¢ok Ustlinde veriyi isleyebilecek bilgisayar giicii, bellek
kapasitesi ve Ozellikle sinir aglar1 yapisina uygun cok ¢ekirdekli grafik islemcilerinin
devreye girmesiyle 2006 yilinda Hinton ve arkadaslarinin oncii ¢alismalariyla birlikte
glinimiizde adlandirdigimiz “Derin sinir aglar1” terimi ortaya ¢ikmistir [128]. Bu oncii
caligmanin ardindan, yapay sinir aglarinda asir1 Ogrenmeyi veya baska bir deyisle
genellestirme hatalarin1 diisiirme ¢alismalar1 [129,130], amag¢ fonksiyon optimizasyonu
[131], aktivasyon fonksiyonu iyilestirme [132] ve y18in normallestirme [133] gibi derin sinir
aglariin performansini ve kullanisliligini artiric1 birgok ¢alisma yapilmis ve bu ¢aligmalar

glinlimiizdeki derin 6grenme mimarilerinin basarisina 6n ayak olunmustur.

Derin 6grenme mimarileri i¢inde LeCun ve arkadaslarinin [134] 6nermis oldugu evrisimsel
sinir aglar1 goriintii ve video isleme problemlerinde basarili sonuglarin elde edilmesini
saglamistir. Rumelhart ve arkadaslarinin [135] ¢alismasi temel alinarak ortaya ¢ikarilan uzun

siireli ve ardisik veriyi modellemede basarili 6zyineli sinir aglar1 (OSA, Recurrent Neural
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Network) ve OSA’larm kisitliliklarini gidermek amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber [136]
tarafindan Onerilen uzun-kisa siireli bellek (UKSB, Long short-term memory) ile de farkli

problemlerin ¢6ziimiinde basaril bir sekilde uygulamistir.
3.1.1. Tleri beslemeli sinir aglar

Derin 6grenme yapilarin1 incelemeden Once yapay sinir aglar1 temellerini ve gerekli
hesaplamalar1 agiklamak dogru olacaktir. Sinir aglarinda bir x; girdisi ve bu girdiye karsilik
tiretilen y; c¢iktis1 bulunmaktadir. Verilen girdi ve ¢iktilarin tiirleri, boyutlar1 ve nitelikleri
probleme gore degisiklik gostermektedir. Burada girdi goriintiiye ait pikseller olabilecegi
gibi ses sinyaline ait bilgiler de olabilir. Bu tip aglar, dogrusal veya dogrusal olmayan
iliskiye sahip problemleri x girdisi ve y ¢iktis1 arasindaki iliskiyi gozetimli 6grenme
yontemiyle ileri beslemeli modelleyerek ¢6zmeyi amaglamaktadir. Dogrusal olmayan
problemlere ¢oziim bulabilmelerinin nedeni, ¢ok katmanli algilayict (Multi Layer
Perceptron) aglarinin aksine sigmoid fonksiyonu gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanmalaridir. Ileri beslemeleri sinir aglar giris ve ¢ikis katmanlarmin yani
sira birden ¢ok gizli katmana sahip olabilirler. Beyin yapisindan esinlenerek bu birimlere
noron ad1 verilmistir. Noronlar arasi iligkiler giris katmanindan ¢ikis katmanina dogrudur.
Gizli katman bulunuyor ise, bir gizli katmanin ¢iktis1 diger bir gizli katmanin girdisi olabilir.

Bir ve iki gizli katmana sahip sinir ag1 6rnekleri sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilmistir.

Giris —
katmani { '/
—— e

)\
)
P

Gizli katmani Cikis katmani

Sekil 3.1. Bir gizli katmana sahip ileri beslemeli sinir ag1 6rnegi
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Gizli katman | Gizli katman 2 Cikis katmani

Sekil 3.2. ki gizli katmana sahip ileri beslemeli sinir ag1 6rnegi

Gizli katman sayisinin birden ¢ok olmasi derin bir ag oldugu anlamina gelmektedir. Burada
gizli katman sayisinin artmasi problemin ¢oziimiinde kolaylik saglamasina ragmen, ek bir
hesaplama maliyeti getirecegi anlamina da gelmektedir. Ayrica bir katmandaki tiim
noronlarin istisnasiz sekilde bir sonraki katman néronlarinin tamamina baglanmasi durumu,
agin tam baglh 6zellikte oldugu anlamina gelir ve bu yapidaki mimariler tam bagli ag olarak

adlandirilirlar.

Agm girdisine karsilik elde edilen ¢ikti ile daha 6nceden bilinen ve gergekte olmasi gereken
ciktr arasindaki fark hatayr verir. Egitim siiresince, bulunan hatayr en aza indirmek igin
katmanlarin agirliklar giincellenir. Kullanilan fonksiyona gére her bir néronun girdisi ile
agirhiklar isleme alinir ve ¢ikislar elde edilir. Kuramsal olarak, elde edilen ¢ikt1 ile gergekte
olmasi gereken ¢ikt1 birbirine ne kadar benzer ise ag o kadar iyi egitilmis denilmektedir.
Ancak asir1 O6grenme ve genelleme gibi bu durumun bozuldugu problemler de

bulunmaktadir.
Giris katmaninda herhangi bir matematiksel islem yapilmaksizin agin egitimine baglanir.

Belirlenen aktivasyon fonksiyonu ile néronlarmn ¢iktilar1 elde edilir. Ornegin ileri beslemeli

bir sinir aginda bir gizli katmana ait agirliklar girdi vektori ile ¢arpilir.

z=Wx+b (3.0
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Denklem 3.1°de W ornekteki gizli katmana ait agirligi, x norona ait giris vektoriinii ve b
(bias) yanlilik vektoriinii ifade etmektedir. Elde edilen z ise toplam vektoriinii temsil
etmektedir ve z vektoriine daha sonra g aktivasyon fonksiyonu uygulanarak a c¢ikisi

hesaplanir.

a=g(2) (3.2)

Burada kullanilan aktivasyon fonksiyonu, dogrusal bir ¢6ziimii bulunmayan veri {izerinde
basarisiz olan adim fonksiyonu digindaki veri problemleri iizerinde basarili olan hiperbolik
tanjant ve sigmoid fonksiyonlarindan biri olabilmektedir. Girdi olarak kullanilan vektorlerin
her birine ayr1 ayr1 uygulanan lojistik fonksiyonu sifir ile bir arasinda ¢ikti degerleri
iiretirken, tanjant fonksiyonu eksi bir ile bir arasinda ciktilar iiretir. ilk olarak 2010 yilinda
Nair ve Hinton tarafindan ortaya ¢ikarilan ve yiiksek popiilerlik kazanan bir diger aktivasyon
fonksiyonu Rektifiye Dogrusal Birim (RDB, Rectified Linear Unit) [132]’dur. Aktivasyon
fonksiyonu elde edilen tiim z toplam vektorleri igin uygulanir ve gizli katmanin ¢ikist a
vektorii ilgili gizli katmanin ¢ikisi olarak bulunur. Son gizli katmanin ¢ikisi, ¢ikis katmanina

girdi olarak ayarlanir ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki hesaplamalar yapilir.

zZ"=W"x+b (3.3)

y=f(") (3.4)

Cikis vektoriinde ise softmax fonksiyonu uygulanir ve Denklem 3.4°de f ile gosterilmistir.
Bu fonksiyonla girdiye karsilik olan ¢ikti elde edilmis olur. Her bir girdiye karsilik
toplamlari 1 olacak sekilde 0 ile 1 arasinda olasilik tahmini ortaya koyulur ve bu sayede sinir

agimin tahmini olusur.

efk(x)

P(y =k|x) = 2—5?:1 efi(®)

(3.5)

Denklem 3.5’de k. smifigin fi, (x) sonlu olasiliklar ifade eder ve k adet sinif igin k adet ¢ikis
bulunduran bir sinir ag1 bulunur. Softmax fonksiyonu cok kategorili fakat tek etiketli
problemlerin ¢6ziimiinde oldukga yaygin kullanilmaktadir. Ayrica, sigmoid fonksiyonu bir
girdinin sadece tek bir ¢iktiya gitmesini degil, her bir ¢ikis i¢in ayr1 ayr1 sonsal olasiliklarin

hesaplayabilmektedir.
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Elde edilen ¢ikti ile gercek ¢iktilarin karsilastirilmasinda ise bir hata fonksiyonuna ihtiyag
vardir. Bu hata fonksiyonu sayesinde sinir agmin performansi Olgiiliip geri besleme
saglanmaktadir. Hata fonksiyonlar1 ¢ok c¢esitli olabilecegi gibi en yalin olan1 ve yaygin
kullanilam1 kare hata fonksiyonudur. Kare hata disinda c¢esitli entropi fonksiyonlar1 da

kullanilabilir.

3.1.2. Evrisimsel sinir aglar

Evrigimsel sinir aglar1 Hubel ve Wiesel’in canli gérme merkezinden ilhamla gelistirmis
oldugu ¢ok katmanli algilayicidir [137]. Canlilarin 6zellikle esek gibi hayvanlarin gérme
merkezlerinin incelenmesi sonucunda, gorme merkezindeki hiicrelerin gorsel alan {izerinde
yerel maskeler gibi hareket ettigi ve gorsel bolgeye ait belirgin 6zelliklerin ortaya
cikartlmasimi gerceklestirdigi gozlemlenmistir. Goriintiiler lizerinde c¢aligmaya imkan
saglayan evrisimsel sinir aglar1 da benzer sekilde goriintii tizerindeki onemli bilgilerin
cikartilmasimma odaklanmaktadir. Derin 6grenme mimarileri arasinda en temel ve bilinen
model olan evrisimsel sinir aglar1 bircok tam bagli evrisim katmanlar1 ve Ornekleme
(pooling) katmanlarindan meydana gelmektedir. Evrisimsel sinir aginin ¢ikis katmani ise
siniflandirma i¢in kullanilmaktadir. Sekil 3.3’de Lecun ve arkadaslari tarafindan onerilen ilk

evrigimsel sinir ag1 modeli LeNet [134] gosterilmistir.

GIRDI

s 6@28x28 16@10x10

6@14x14 CIKTI

120 84

16@5x5

GAUSS

TAM BAGLANTI

" ALT EVRISIM ALT BAGLANTI
EVRISIM ORNEKLEME ORNEKLEME

Sekil 3.3. LeNet evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Sekil 3.3.’de verilen LeNet mimarisinde art arda eklenmis katmanlar araciligiyla giris
verisinin 6nemli niteliklerini ¢ikartilmakta ve bu bilgi en son katmanda siniflandirma igin
kullanilmaktadir. G6zetimli 6grenme ile ¢alisan bu yontemde evrisimsel sinir ag1 tarafindan
belirlenen sinif etiketleriyle gercekte olmasi gereken etiketler arasinda bir hata meydana
gelmektedir. Bu noktada geriye yayilim algoritmasi kullanilarak hatanin optimize edilmesi

icin hesaplanan agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir. Egitimin basarisinda, kullanilan
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sinir ag1 mimarisinin yani sira egitimde kullanilan verinin 6rnek uzayini iyi ve dengeli temsil
etmesinin de dnemi biyiiktiir. Mimari her ne kadar probleme uygun ve etkili olsa da dengesiz
bir egitim verisi 6grenmenin basarisiz olmasina sebep olabilmektedir. Gézetimli 6grenme
icin kullanilan evrisimsel sinir aglar1 goriintii ve video isleme alanlarinda yaygin olarak
uygulansa da ses isleme, dogal dil isleme ve finans gibi gesitli alanlarda etkili uygulamalar

gelistirilmistir.

Giris katmani

Egitim ve test verisinin dogrudan aga sunuldugu katmandir. Egitim i¢in sunulan giris
verisinin yeterli miktarda olmasi ve iyi bir 6rneklem sunmasi agin performansini, 6grenme
ve siniflandirma basarisin1 6nemli derecede arttirir. Bunun yaninda, veri boyutunun biiyiik
olmas1 ve katman agisindan zengin bir mimari ile ¢alismak biiyiik islemci ve gegici bellek

birimi ihtiyact dogurabilmektedir.

Evrisim katmani

Evrisimsel sinir aglarinin temel yapi tasi olan evrisim katmani, giris verisindeki goriintii gibi
ozelliklerin algilanmasi i¢in kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelinde, giris goriintiileri
belirlenen biiyiikliikte kareler halinde ele alinir. Filtreler bu kareler tizerinde adim uzunlugu
(stride) kadar kaydirilarak hesaplamalar yapilir. Evrisim islemi matrislerin i¢ ¢arpimi (dot
product) islemidir. Denklem 3.6’da bir i¢ ¢arpim 6rnegi verilmistir. Sekil 3.4.’de giris verisi

iizerinde filtre uygulamasi ve olusan 6zellik haritasinin bir hiicresinin 6rnegi gosterilmistir.

[ab]Wx

- ally Z]zaw+bx+cy+dz (3.6)
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Sekil 3.4. Evrisim katmaninda filtre hesaplama 6rnegi

Evrisim katmanindaki her bir girdi igin 6zellik haritalar1 olusturulur ve egitim verisinin
islenmesi siiresince giincellenerek 6grenme gergeklesir. Katman ¢iktilarinda olusabilecek

negatif degerlerin sifira esitlenmesi icin RDB aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Ornekleme Katmani

Ornekleme katmani (pooling layer) evrisimsel katmanlarin arasina yerlestirilir ve verinin
boyutlarinin indirgenmesini saglar. Boylece egitimin daha hizli ve saglikli yapilmasina
imkan sunar. Sekil 3.5.’de yaygin olarak kullanilan maksimum 6rnekleme (max-pooling)
yontemi i¢in bir 6rnek verilmistir. 2 x 2 boyutunda bir filtre se¢ilen 6rnekte, her bir kare igin

maksimum deger secilerek matris kiigiiltiiliir. Bu sayede verinin en az kayipla daha etkili ve

hizl1 bir egitime tabi olmas1 amaglanir.

Sekil 3.5. Evrisimsel sinir aginda 2x2 boyutunda filtre ile maksimum 6rneklendirme

12 (20|30 | 0
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Seyreltme Katmani

Agm egitimi yapilirken egitimde kullanilan girisleri ezberlemesi problemi dogabilmektedir.
Seyreltme katmani (Dropout Layer), ezberleme probleminden kaginabilmek icin 2014
yilinda Srivasta ve arkadaglari tarafindan 6nerilmis ve ezberleme problemiyle 6nemli 6l¢iide
basa ¢ikabildigi ve egitimin kalitesini arttirdigi kanitlanmistir [129]. Sekil 3.6’da seyreltme

yontemiyle (a)’da verilmis olan sinir aginin bazi néronlar1 kaldirilarak (b) ile verilen yeni

bir ag yapis1 elde edilmistir.

(b)

Sekil 3.6. (a) Geleneksel sinir agi mimarisi 6rnegi (b) Seyreltme uygulanmis sinir ag1 drnegi

3.1.3. Ozyineli sinir aglar

Geleneksel ileri beslemeli sinir aglar1 her bir girdiyi birbirinden bagimsiz olarak ele alir.
Fakat bu varsayim dogal dil isleme, zaman serisi problemleri ve video gibi zamana gore
iliski barindiran alanlarda dogru olmayabilir. Ozyineli sinir aglar1 (OSA, recurrent neural
networks), ag girisinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinin yaninda zaman ve dil dizilimi gibi
kavramlara dayali ardisik girislerin arasindaki iligkilerin ortaya c¢ikarilmasi igin
tasarlanmistir. OSA dil modelleme [120], konusma algilama [138], tibbi tahminleme [139]
ve finansal tahminleme [140] gibi ardisik verinin anlamlandirilmasina dayali birgok
probleme ¢6ziim sunmustur. Katmanlar arasindaki ¢ikislarin bir sonraki katmanin girigsine
baglanmasi ile ardisik iliskilerin modellenmesini miimkiin kilmaktadir. Bir katmanda belirli
bir zamanin verisi islenirken kendinden dnce gelen veri bilgisinin tutulmasi gerekir. Bu
amagla, 6zyineli sinir ag1 girdi serisindeki son eleman tarafindan belirlenen gizli durum

parametresi bulunur. Ozyineli sinir ag1 mimarisi Sekil 3.7°de verilmistir.



38

bo1s
FAj= AMH— A

T
6 b b b b
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Sekil 3.7°deki sinir ag1 mimarisinde gosterildigi iizere zaman adimi t’deki seri eleman
islenirken, zaman adimi ¢t — 1 ‘e ait gizli durumu kullanilmaktadir. Ozyineli sinir ag1

¢ikisinin matematiksel gosterimi su sekildedir:

St = O-(Uxt + WSt_l + bS) (37)

he = o(Vs, + by) (3.8)

Denklem 3.7°de x;, t anindaki giris bilgisi, s;_; isSe t — 1 anina ait yani bir dnceki girigin
gizli durum bilgisidir. Mevcut durum ve mevcut ag c¢ikist bu degerler iizerinden
hesaplanmaktadir. U ileri beslemeli sinir aglarindakine benzer olarak mevcut girigin
cikistaki onemini belirleyen agirliklardir. W ve V ise ek agirliklar olup ge¢mis verinin

cikistaki agirligin belirlerler.

3.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

Geleneksel ileri beslemeli sinir aginda, tiim giris ve ¢ikislarin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir. Fakat ardisik islemler yapilirken girislerdeki zamansal degisim de onem arz
etmektedir. Ornegin, bir kelime tahmin modelinde daha 6nceki kelime girislerinden de bilgi
cikarimi yapilmas: gerekir. Bu amagla kullanilan OSA benzer sekilde ileri beslemeli olarak
calisir. Ancak OSA nin ¢ikist sadece model girisinden degil tiim giris gecmisinden etkilenir.
Teoride OSA modelleri keyfi ardisik uzunluktaki veri i¢in kullanilabilir. Fakat pratikte
kaybolan gradyanlar yiiziinden sadece birka¢ adim geriye bakabilmektedir.

Gradyan kaybolmasi problemiyle basa ¢ikabilmek igin, uzun kisa siireli bellek (UKSB)

modeli dnerilmistir. Bu model unutma kapisi adinda bir tekrarli kapt icermektedir. UKSB
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modeli geri yayilim hatalarinin yok olmasini veya gradyan patlamasini 6nlemektedir. Bu
sayede UKSB modeli, hareket bilgisi gibi yiiksek seviye bilgilerin elde edilebilmesi igin
uzun ardisik veriyle calisabilmektedir. Tipik bir UKSB biriminin mimarisi Sekil 3.8 ile
gosterilmistir. Sekilde mavi hat daha iyi kararlar alinmasi i¢in i¢ durumun geriye bakmasina
olanak veren gozetleme deligi olarak adlandirilir. Geleneksel UKSB biriminin matematiksel

hesaplamalar1 Denklem 3.9-3.14 ile 6zetlenebilir.

fo=0W; ® [hy — 1,x.] + bf) (3.9)
fo=oW; ® [k, — 1,x.] + b)) (3.10)
C; = tanh(W, @ [h; — 1,x.] + b.) (3.11)
C:=fi®Ci+ i) ® C, (3.12)
0p = o(W, ® [h, — 1,x,] + by) (3.13)
he = 0, ® tanh(C,) (3.14)

UKSB biriminin matematiksel asamalarindaki Denklem 3.9 unutma katmanini temsil eder.
Denklem 3.10 ve 3.11 yeni bilginin eklendigi yerdir. Denklem 3.12 eski ve yeni bilginin
birlestirildigi asamadir. Denklem 3.13 ve 3.14 ise bir sonraki adim i¢in UKSB birimi
tarafindan 6grenilen ¢iktiyr temsil eder. x; degiskeni giris vektoriinii, h, gizli durumu ve C;

ise zaman t i¢in hiicre durumunu verir. W egitilebilir agirlik matrisi, b yanlilik degeri ve @

O,

ise Hamadart islemidir.

A
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Sekil 3.8. UKSB biriminin mimarisi.
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3.3. Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellek

Evrisimsel uzun kisa siireli bellek (EUKSB, convolutional long short term memory)
UKSB’nin bir ¢esidi olmakla birlikte ilk olarak Shi ve arkadaslar1 [141] tarafindan
onerilmistir. Geleneksel UKSB’ye gore evrisimsel uzun kisa siireli bellek yonteminde,
matris iglemleri yerini evrisim islemlerine birakmaktadir. Giristen gizli katmana ve gizli
katmandan ¢ikis katmanina dogru evrisim kullanmak, EUKSB’in daha az agirliga ihtiyaci
duymasimi ve uzaysal 6zellik haritalamada daha iyi sonuglar vermesini saglamaktadir.

EUKSB mimarisinin matematiksel asamalar1 Denklem 3.15-3.20 ile 6zetlenebilir.

fe = oW ® [hy — 1, x;, Ce—q ] + byf) (3.15)
fo=oW; ® [k — 1,x,, C_q] + by) (3.16)
C, = tanh(W, ® [hy — 1,x.] + b,) (3.17)
C=f®Ci1+ i) ® C; (3.18)
or = o(W, ® [hy — 1,x;, Co_1] + by) (3.19)
he = 0, ® tanh(C,) (3.20)

EUKSB denklemleri tipik UKSB denklemlerine benzemektedir. Fakat her bir baglanti i¢in
agirlik kiimesi evrigim filtreleriyle degistirilir ve giris resimlerle beslenir. Bu durum EUKSB

modelinin resimlerle daha 1yi ¢caligmasini saglamaktadir.
3.4. Otokodlayicilar

Otomatik kodlayici ilk olarak Rumelhart ve arkadaslar1 [135] tarafindan Onerilmistir.
Etiketsiz veri kiimelerinden dgrenebilen otokodlayict yontem, gizli katmanl gozetimsiz bir
yapay sinir agidir. Otokodlayicilarin altinda yatan temel prensip model ¢ikisinda, giris
verisini tekrar olusturmaya c¢alismaktir. Otokodlayicilar x € R® girisini haritalama
fonksiyonu h = fg = o(Wx + b) ve © = { W, b } parametrelerini kullanarak h € R? gizli
katmanina haritalar. Girisi tekrar olusturmak i¢in ise f:y = fgr(h) = o(bfW'h + b') ters

haritalama fonksiyonuve @ = { W', b’ } parametrelerini kullanilir. Giris katmanindan gizli
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katmana dogru 6grenilen W, kodlayict agamasini olusturur. Gizli katmandan ¢ikis katmanina
dogru ogrenilen W' ise, ¢Oziiciiniin yapisini olusturur. Coziicii parametreleri dogrudan
kodlayic1 parametreleriyle ilgilidir ve W' = WT esitligindeki W nun transpozuna esittir
[142].

Girig DUgumu Cikis DUglmi
’ \ Gizli Dugim Gizli DUglm /7
Gizli Digiim A
- e
N/
A \\\77 4 ‘
I Kodlayici 1 I goziicl |
[ 1

Sekil 3.9. Geleneksel otokodlayict mimarisi

Otokodlayicilar giris verisi i¢in etikete ihtiya¢ duymazlar yani gozetimsiz bir 6grenme
gerceklestirirler. Her bir giris x; ve girislere karsilik gelen her bir ¢ikis y; icin yeniden
olusturma hatasi e’yi minimize etmek i¢in bir geri yayilim algoritmasina ihtiyag¢
duyulmaktadir. Geri yayilim algoritmasi ile yeniden olusturma hatasi e kullanilarak
kodlayic1 parametreleri W ve ¢oziicii parametreleri W' giincellenir ve Denklem 3.21’deki

gibi gosterilir.

N
1
e(x,y) = ﬁz”xi —yill3 (3.21)
i=1

Literatiirde otokodlayicilarin farkli tiirleri bulunmaktadir. Giiriiltii giderici otokodlayici
[143] en popiiler olanlarindan birisidir. Giiriiltii giderici otokodlayict (GGO), giirtiltii
barindiran bir girig i¢in miimkiin oldugunca giiriiltiisii temizlenerek yeniden olusturulmus
bir halini ¢ikt1 olarak iiretir. Deneysel ¢alismalarda 6nce deney ortaminda Gauss ve Speckle
gibi lizerinde c¢alisilan giiriiltii tipleri ile goriintiiler giiriiltiilii hale getirilir. Daha sonra
guriiltiisii giderilerek yeniden olusturulan goriintii ile orijinal goriintii karsilastirilarak
etkinlik olgtilmektedir. Otokodlayicilarin bir baska uygulama alani ise goriintiilerin

sikigtirllmasidir. Bu yontemlerde, bir giris goriintiisii daha kii¢iik boyutlu gizli bir katmanda
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sikistirildigr haliyle temsil edilmekte ve bu gizli sunum ters evirisimle tekrar goriintiisiine
yakin bir giris elde etmeye calismaktadir [143]. Otokodlayiciya ait genel mimari Sekil 3.9°da

orneklendirilmistir.
3.5. Evrisimsel Otokodlayicilar

Gelencksel otokodlayict ve giiriiltii giderici otokodlayici yontemlerinin en biiyiik kisitlilig:
video ve resim gibi iki ve {i¢ boyutlu goriintiileri temsil edememesidir [142]. Bu dezavantaji
ag parametrelerinde fazlaliga ve resimler lizerindeki yerel bilgilerin kaybolmasina neden
olur. Konu 06zelinde ornegin; video cergeveleri lizerindeki normal olmayan eylemler,
cerceveler tizerinde yerel bulunur ve geleneksel otokodlayicilar tarafindan kaybedilirler. Bu
problemle basa ¢ikabilmek igin Masci ve arkadaslari [142] evrisimsel otokodlayiciyi
onermislerdir. Evrisimsel otokodlayicilarda geleneksel otokodlayicilardan farkli olarak
agirhiklar girisin tiim konumlar1 i¢in paylasiimaktadir. Bu yolla evrisimsel sinir aglarinda
oldugu gibi uzaysal bilginin saklanmas1 miimkiin olmaktadir. Evrisimsel otokodlayicilar i¢cin

kayip fonksiyonu Denklem 3.22°de verilmistir.

N
1
eCx,y, W) = 5 >l = yill3 + AW (3.22)
i=1

Denklem 3.22°deki A egitim siireci boyunca ||[W||5 diizenlestirme terimi icin bir
diizenlestirme parametresidir. Evrisimsel sinir aglarinda oldugu gibi evrigimsel
otokodlayicilarda evrisimsel 6rnekleme, ters evrisimsel drnekleme ve dagitim katmanlar

bulundurabilmektedir.

Evrisimsel katman bir filtrenin bilgisini, skalar bir degere 6zetler ve bir filtrenin sabit alici
alanindaki c¢oklu girig aktivasyonlarini, 6zellik haritasindaki tek bir aktivasyon ¢ikisina
baglar. Bir x girisi i¢in k’ninc1 6zellik haritasinin gizli katman haritalamast Denklem

3.23°deki gibi tanimlanir.
hk = U(x * Wk + bk) (323)

Denklem 3.23’de b yanliligi, o aktivasyon fonksiyonunu ve * sembolii 2 boyutlu evrisimi

temsil eder. Yeniden uretim ise Denklem 3.24 ile elde edilir.
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y= a(z e * Wy + ©) (3.24)

keH

Denklem 3.24°de ¢ yanlilik, H gizli 6zellik harita grubunu, W ise W boyutlarin agirliklari

tizerinde ¢evirme islemini (flip operation) ifade eder.

Ters evrisim katmani, evrisim katmaninin ters islemini yapar. Ters evrisim katmanlarindan
Ogrenilen filtreler giris seklinin yeniden olusturulmasinda temel gorevi gormektedir [110].
Evrisimsel ve ters evrisimsel katmanlar diizenli bir sekilde birlestirilerek evrisimsel
otokodlayict mimarisi olusturulur. Evrisimsel ilk katmanlardaki filtreler diisiik seviyeli
ozellikleri ¢ikarirken, son katmanlar hareket ve goriinlim gibi yiiksek seviyeli 6zellikleri

cikartabilir. Evrisimsel otokodlayiciya ait genel bir mimari 6rnegi Sekil 3.10°da verilmistir.

Gizli Katman ~.
Sunumu

Yeniden Olusturulan
Goruntu

Girig Goruntisu

Sekil 3.10. Evrisimsel otokodlayict genel mimarisi

3.6. Optik Akis

Goriintii icindeki bir nesnenin siddet bilgisinden faydalanilarak goriintli iizerindeki yeri
tespit edilip sonraki cercevelerdeki konumundan faydalanilarak hiz tespiti yapilabilir. 11k
olarak James Jerome Gibson [144] tarafindan Onerilen optik akis yontemi olmak iizere
literatiirde goriintii tizerindeki her bir pikselin hizin1 bulabilmek icin ¢esitli yaklagimlar
onerilmistir. Hiz bilgisini elde etmek ic¢in ardisik goriintii dizileri arasinda her siddet
noktasiin hareket yoniinii bulmak gerekmektedir. Gortintiideki takip edilen nesne hareket
etiginde meydana gelen harekete “Optik Akis” denilmektedir. Burada optik akis hiz ve yon
bilgisidir.
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Hiz bilgisinin sadece iki boyutlu siddet bilgisinden tahmin edilmesi miimkiin degildir. Nesne
hareketinin gorsel sensor tarafindan algilanmasi sonucu iki boyutlu diizlem {izerinde
meydana gelen goriiniir hiz, optik akis olarak adlandirilir ve kullanilan yontemler ile optik
akis alani, hiz alanina yakinlastirilir. Bir goriintiide bulunan r = (X, y) noktasinin parlakligi |
(%, y, t) olarak ifade edilmektedir. Goriintiide belirli bir noktanin parlakligi zamanla sabittir
ve sonraki ¢ercevede de ayni kalacagi varsayilmaktadir. Bu varsayim ile problemin ¢oziimii

Denklem 3.25°deki esitlige diisiiriilebilmektedir.

I(x,y,t) =1(x+dx,y +dy,t + dt) (3.25)

(x,y)

(x+dx, y+dy)

t t+dt

Sekil 3.11. Hareket eden noktanin siddet degigsmezligi gdsterimi

Bir noktanin siddeti degisirse hareket tespiti hatali yapilmaktadir. Optik akis yontemlerinde
siddetin degismeyecegi varsayilmaktadir. Bir noktanin siddet degismezligi gosterimi Sekil
3.11°de verilmistir. Bir noktanin g¢ergeveler boyunca yer degistirmesi ile hiz bilesenleri

bulunur. Sekil 3.12’de hiz bilesenlerinin gésterimi sunulmustur.

(x+v . y+v . t+1)
.-

1000000

cerceve t+1

100400008
i o o T

cerceve t

Sekil 3.12. Hiz bilesenlerinin gosterilmesi
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Parlakligin uzay-zamansal diizlemde degismedigi kabulii ile, r = (X, y) pikseli etrafindaki
(dx, dy, dt) kiiciik degisimi i¢in bir noktadaki parlakligin Taylor agilimi Denklem 3.26 ile

gosterilebilir:
al al al
[(x +dx,y+dy,t+dt) =1(x,y,t) + dx——+ dy@ +dt—+HOT (3.26)

Lucas ve Kanade[145] ve Horn ve Schunck [146] optik akislari en yaygimn bilinen
yontemlerdir. Lucas ve Kanade optik akis yontemi normal hiz hesabini miimkiin kilarken

Horn ve Schunk yontemi miimkiin kilmamaktadir.

Goriintti dizilerinin islenmesindeki temel problem optik akisin veya goriinti hizinin
olglilme zorlugudur. Bu boéliimde anlatilan yontemlerin genel amaci, iki boyutlu hareket

alanina yaklasik bir hesaplama yapmaktir.

Optik akis hesaplamasi i¢in bir¢ok teknik ileri siiriilmekle birlikte optik akis teknikleri
asagida bahsedilen {i¢ gruptan birine bagli olarak siniflandirilabilir [147]:

o Fark Teknikleri: uzay-zamansal siddet tiirevlerinden goriintii hizin1 hesaplar[146].

o Frekans-temelli Teknikler: hiz ayarl filtre ¢ikisindaki enerji/faz bilgisini kullanirlar.

e Eslestirme Teknikleri: az ayida goriintiden (genellikle iki veya {i¢ goriinti
dizisinden) degisik goriintii Ozelliklerini eslestirerek gortintii yer degisimlerini
hesaplar.

Bu ii¢ grup yaklasim arasinda uygulama ve performans farkliliklari olmasina karsin
genelde bircok bakimdan birbirlerine denk olarak distiniiliirler. Genel yapisi bakimindan

bu teknikler ii¢ isleme asamasina dayanarak incelenebilir:

e Goriintli lizerinde ilgilenilen isaret yapisini elde edebilmek ve isaret/giiriiltii oranini
arttirmak i¢in algak-geciren veya bant-geciren filtre kullanarak on-filtreleme veya
yumusatma,

e Hizmn normal bilesenlerini hesaplamak i¢in temel Sl¢iimlerin hesaplanmasi; 6rnegin
uzay-zamansal tiirevlerin elde edilmesi,

e ki boyutlu akis alanini iiretebilmek igin 6n filtreleme ve temel hesaplamalarin

entegrasyonunun yapilmasi.
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3.6.1. Farneback Yontemi

Farneback yontemi [148], polinom agilim doniisiimii kullanarak iki video g¢ercevesindeki
hareket komsulugunu tahmin eden bir yontemdir. Polinom agilimi bir polinom ile her bir
pikselin komsularinin tahmin edilmesi mantigina dayanir. Bu polinomlar ikinci dereceden

polinom olup yerel sinyal modelini verir ve lokal koordinat sisteminde su sekilde ifade edilir.
f)~xTAx + bTx + ¢ (3.27)

Denklem 3.27°de A simetrik bir matrisi, b bir vektorii ve ¢ bir sabiti temsil eder. Katsayilar,
komsu sinyal degerlerine uygun olarak agirlikl1 en kiigiik karelerden tahmin edilir. ilk kare
icin polinom Denklem 3.28’de ve bir sonraki cergeve degisim ile Denklem 3.29’da

verilmistir.

fi0)~xTAx + b, x + ¢, (3.28)

) =fix—d) = (x—dDTAx —d) +bT(x —d) + ¢, = xTAx + b, x + ¢, (3.29)

Yer degistirme d komsu iki video gergevesinin polinomlari ile tahmin edilir. Cergeve f; (x)
t zamanda, f,(x) ise (t + dt) zamanda elde edilmistir. X’in tek boyutlu basit bir gosterimi

Sekil 3.13’de gosterilmistir ve d yer degisimini gostermektedir.

d
b=y

v

/ S X

(a) fi(x) gergevesmnin f anmndaki yogunlugu (b) f.(x) gergevesinin r+df amndaki yogunlugu

Sekil 3.13. Iki ardisik video gergevesinin komsuluk polinomlar1 (a,b)

Ikinci dereceden polinomlarin katsayilar1 esitlendiginde:

A, = A, (3.30)
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c, =dTA;d — blx + ¢, (3.32)
Denklem 3.31’de en azindan A, tekil olmadiginda yer degisimi (d) ¢oziilebilir.

24,d = —(by, — by) (3.33)

1
d = —5 A7 (b, — by) (3.34)

Elde edilen yer degistirme vektorii, yer degisimine karsilik gelen hareket vektoriinii verir.
Optik akis yonteminin son agsamasinda ise yer degistirme vektorii renk kodlariyla kodlanir.

Kullanilan renk kod semas1 Sekil 3.14de verilmistir.

NNN\\\\\vv 122/
MNENXNMN VYL AL A
SNKNNAN NN L 222
SINRNNNAY NN L ST
TEININNN MY b S LT
& w0 L VN N NN
</ VNN NN
SO0V NN
S0 TV VNN NN
STV NN

Sekil 3.14. Vektor alan1 ve optik akis renklendirme semast

Sekil 3.14°de verilen renkler optik akis vektorlerinin yonlerini temsil eder. Renklerin
yogunlugu ise vektoriin yon biiyiikliiklerini ortaya ¢ikarir. Koyu renkler nispeten diisiik akis
biiytikliiklerini temsil ederken, mavi kirmizi, yesil ve diger renkler belli bir yonii ve renk

yogunlugu akis biiyiikliigiinii vermektedir.
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4. NORMAL OLMAYAN DAVRANIS ALGILANMASI

Tez ¢alismasinda, videolardaki normal eylemlerin sablonunu 6grenmek igin bir evrisimsel
otokodlayict model onerilmistir. Onerilen yontemin altinda yatan fikir normal olmayan
eylemleri barindiran video gercevelerinin, diizenli eylemlerin meydana geldigi ¢ercevelere
gore oldukga farkli hareket sablonu olusturacaklaridir. Model girisi i¢in her biri ardisik 8
cerceveden elde edilen optik akig haritalar1 kullanilmistir. Model egitiminde sadece diizenli
eylemleri iceren egitim video cerceveleri kullanmistir. Bu sayede model, egitim bittikten
sonra sadece diizenli hareket sablonunun karmagik dagilimini 6grenir. Model ¢ercevelerin
olusturdugu optik akis haritasina karsilik gelen yeniden olusturulmus optik akis haritasi
iretir. Eger giris olarak verilen eylemler diizenli hareketler iceriyorsa, yontem diizenli
hareket sablonlarint modelleyebildigi icin ¢ikis olarak girise yakin optik akis haritasi
iiretmesi beklenir ve diisiik yeniden olusturma hatasi olusur. Ancak diizensiz hareket iceren
cergeveler giris olarak verilirse, yeniden olusturulan optik akis haritalarinin  girig

haritalarindan oldukga farkli ¢ikmasi ve yiiksek yeniden olusturma hatasi olusmasi beklenir.

Onisleme

A(?i‘i%\zllggo +—~ Olgeklendirme + — Optik Akig —

r--—-———~"~"~""~""~*""*"""~*""*"*""™*""*"“"*""*"*"*""T"%¥™”"©”" ¥”"=¥”" =¥” 7" =¥" =>¥" =" =" =¥" =" =" 79" 7/ 7/ 7/ 77 1
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Sekil 4.1. Onerilen yontem mimarisi: Onisleme ve egitim asamalari

Onerilen yontemin egitimi temelde 2 asamadan olusmaktadir. Ilk asama, cercevelerin
cikartilmasi, sekizli seriler haline getirilmesi, dlgeklendirilmesi ve optik akis haritalarinin

cikarilmasini iceren 6n islem asamasidir. Tkinci asama ise 6nisleme asamasinda elde edilen
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girisleri kabul eden bir derin 6grenme siirecidir. Bu asamada normal eylem sablonu
dgrenilmeye galisilmaktadir. On isleme ve derin 6grenme modelini igeren yéntem mimarisi

Sekil 4.1°de verilmistir.

4.1. Onisleme Asamasi

On isleme asamasinda video g¢erceveleri hem model girisine hem de gercek zamanl
uygulamalarda kullanima uygun hale getirilir. Model mimarisindeki 6n isleme asamasi Sekil
4.1 iizerinde gosterilmistir. On isleme asamasi yeniden dlgeklendirme ve ardisik sekizli
cergeveler i¢in optik akis haritalarinin elde edilmesi olarak iki béliimden olusur. Giiniimiizde
kabul goren ve yaygin olan 16 birim genislik ve 9 birim yiikseklik en-boy oranina sahip 16:9
video formatidir [120]. On isleme asamasinin ilk béliimiinde, veri kiimesi videolarindan elde
edilen gergeveler 16:9 en-boy oranini koruyacak sekilde 320 x 180 boyutlarinda yeniden
Olgeklendirilmistir. Bu yolla hem ¢ergevelerin boyutu gercek zamanli uygulamalara daha

uygun olmasi i¢in kiigiiltiilmiis hem de en-boy orani1 korunmustur.

Onerilen derin 8grenme modeli, ardisik sekiz video cercevesinin optik akis yer degistirme
haritalarin1  giris olarak kabul etmektedir. Bu nedenle 6n isleme asamasinin ikinci
boliimiinde, Farneback optik akis yontemi [148], yogun optik akis haritalarin1 elde etmek
icin uygulanmigtir. Bu sayede sahnedeki hareketli nesnelerin yon ve hiz bilgileri elde
edilmektedir. Farneback yontemi, gozlemlenen pikselin komsularmin kuadratik polinom
bazinda modellenmesine dayanan bir yogun optik akis algoritmasi saglamistir. Burada
kullanilan yogun terimi optik akisin video c¢ercevelerindeki her bir piksel i¢in hesaplanacagi
anlamuni tasir. Her piksel i¢in optik akisin hesaplanmasindan dogan maliyet, dogrusal oldugu

icin Farneback algoritmasi ile kolayca ¢oziilebilmektedir.

4.2, Derin Ogrenme Modeli

Onerilen ydntem mimarisinin egitim asamasi kapali olarak Sekil 4.1°de verilmistir.
Evrigsimsel derin 6grenme modelinin igyapist ise Sekil 4.2°de verilmistir. Sekil 4.1°de sag
tarafta verilen bilgiler ilgili katmanin ¢ikt1 boyutlaridir. Yontem uzaysal kodlayicisi, uzaysal
¢oziicilisti ve zamansal hareket korelasyonu igin evrisimsel LSTM katmanlarini igermektedir.
Bu yolla, egitim asamasinda normal davraniglarin hareket sablonunu ¢ikaran gozetimsiz

iiretici ag modelinin olusturulmasi amaglanmistir. Bilindigi lizere geleneksel otokodlayici
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modelleri resimlerin uzaysal 6zelliklerini korumakta yetersizdir [149]. Bu sebeple, Masci ve
arkadaslari [142] yeniden olusturma hatasint minimize etmek i¢in en uygun filtreyi 6grenen
evrisimsel otokodlayic1 6nermislerdir. Evrisimsel sinir aglar1 genellikle gozetimli egitim
sunar ve siniflandirma problemleri gibi ayristirict problemleri ¢dzer. Bunun aksine,
evrisimsel otokodlayicilar gbzetimsiz 0grenme ile egitim yapma imkani saglarken video

cergevelerinin uzaysal iligkilerini de korur.

Girdi : Optik Akis Haritasi 8x320x180x3
v
Evrigim : 10x10, Filtre : 128, Adim : 2 8x 128x 156x86x 3

v

Evrisim : 6x6, Filtre : 64, Adim : 2 8x64x76x41x3

v

ConvLSTM : 3x3, Filtre : 64 8x64x37x20x3

v

ConvLSTM: 3x3. Filtre : 32 8x32x37x20x3

v

ConvLSTM: 3x3. Filtre : 64 8x064x37x20x3

v

Tersevrisim ; 6x6, Filtre : 128, Adim : 2 |8 x 128 x 76 x 41 x 3

v

Tersevrisim : 10x10, Filtre : 1, Adun : 2 8x1x156x8x3
v
Ciktr : Yeniden Olusturulmus Optik Akis Haritasi 8x320x 180x 3

Sekil 4.2. Onerilen ydntemin detayl evrisimsel a§ mimarisi.

4.3. Diizenlilik Skoru

Test asamasinda performans degerlendirmesi i¢in modelin girisi olan optik akis haritalari ile
model tarafindan girise karsilik yeniden firetilen optik akis haritalar1 karsilastirilir.
Karsilastirmada c¢ok o6lcekli yapisal benzerlik (COYP, multi-scale structural similarity)
metrigi kullanilir. Modern yontemler genellikle giris goriintiisii ile yeniden olusturulan ¢ikis

goriintiilerinin kare yogunluk farklarini kullanan piksel temelli ortalama kare hatasi (mean
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squared error) metrigini kullanir. Ancak COYP yapisal benzerlik, kontrast benzerligi ve
parlaklik benzerligi olmak iizere {i¢ tamamlayici bileseni kullanarak benzerlik 6l¢limii yapar.
Wang ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmis ve matematiksel notasyonu c¢alismalarinda
[150] ayrintili olarak verilmistir. Tez ¢alismasinda ise diizensizlik skoru, hesaplamada bir
optik akis hacmi x ve x’e karsilik model tarafindan ¢ikis olarak tiretilen f;, (x) kullanilarak

su sekilde hesaplanir:

a(x) =1 - (COYP(x, fi, (x)) (4.1)

Denklem 4.1°de f,,, model tarafindan elde edilen agirliklari temsil eder. COYP metrigi ile
iki resmin benzerligi hesaplanmustir. iki es optik akis haritasinin COYP skorunun bir olmas:
beklenir ve elde edilen degerin birden c¢ikarilmasiyla anomali skoru sifir bulunur.
Birbirinden farklilasan iki optik akis haritas1 icin ise, COYP skoru sifira yaklasirken anomali
skoru bire yaklagir. Son asamada diizenlilik skorun, sifir ile bir arasinda olacak sekilde
normalizasyonu yapilmistir.  Diizenlilik skoru hesaplamasi ve normalizasyon islemi

denklem 4.2°de verilmistir.

a(x) — min;a(t)

r(x) =1 (4.2)

"~ max,a(t) — min.a(t)

4.4. Deneysel Sonuglar

Bu boliim tez ¢aligmasiin etkinlik karsilastirmasinda kullanilan veri kiimeleri, uygulama
detaylari, degerlendirmede kullanilan etkinlik metrikleri hakkinda detayli bilgiler

sunmaktadir.
4.4.1. Veri kiimeleri

Kapsamli bir deneysel degerlendirme yapabilmek icin iyi bilinen {i¢ veri kiimesi Avenue
[151], UCSD normal olmayan eylem tespiti veri kiimeleri Ped1 ve Ped2 [152] iizerinde
calisilmistir. Veri kiimeleri hem egitim hem de test videolar1 icermektedir. Egitim siireci
yalnizca diizenli olaylar igeren egitim videolartyla gergeklestirilmistir. Her bir veri kiimesi

icin model normal ve normal olmayan eylemleri i¢eren test videolart ile test edilmistir.
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Avenue veri kiimesi tren istasyonu girigine yerlestirilen sabit bir kamera ile elde edilen 16
egitim ve 21 test videosu igermektedir. Toplam ¢ergeve sayis1 30652 ve videolarin uzunlugu
bir dakika veya daha az siirededir. Egitim videolariin ortalama uzunlugu 37.75 saniye, test
videolarinin ortalama uzunlugu ise 28.6 saniyedir. Egitim videolar tren istasyonu dniindeki
yaya hareketlerinden olugmaktadir. Test videolar: ise yaya hareketlerinin yaninda ters yone
yiriime, kosusturma, canta ve evrak firlatma gibi ¢esitli normal olmayan eylemleri
icermektedir. Avenue veri kiimesinde kalabalik topluluklar, baz1 anlarda kamera sarsintisi
ve egitim videolarinda bulunmayan bazi normal eylemler gibi zorluklar bulundurmaktadir.

Avenue veri kiimesine ait normal olmayan eylem o6rnekleri Sekil 4.3’de verilmistir.

UCSD veri kiimesi ise ¢ok yiiksek bir yere yerlestirilmis sabit bir kamerayla yaya
hareketlerini icermektedir. Sahne yogunlugu ise seyrekten, olduk¢a kalabaliga kadar
cesitlilik gdstermektedir. Egitim videolar1 sadece diizenli yaya hareketlerini barindirirken,
test videolar1 yaya hareketleri yan1 sira bisiklet gibi yaya olmayan araglarin gectigi normal
olmayan durumlar1 da icermektedir. Hem egitim hem de test videolar: esit uzunlukta olup
her biri 200 ¢erceveden olusmaktadir. Ped1 veri kiimesi 32 egitim ve 36 test videosundan,
ped2 veri kiimesi ise 16 egitim ve 12 test videosundan olugmaktadir. UCSD Ped1 ve UCSD
Ped2 veri kiimelerine ait normal olmayan eylem 6rnekleri sirastyla Sekil 4.4 ve Sekil 4.5.’de

verilmistir.
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Sekil 4.3. Avenue veri kiimesi diizensiz eylem 6rnekleri



Sekil 4.4. UCSD Ped1 veri kiimesi diizensiz eylem 6rnekleri

55
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Sekil 4.5. UCSD Ped2 veri kiimesi diizensiz eylem 6rnekleri
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4.4.2. Uygulama detaylar

Onerilen modelin egitim ve test islemleri 64-bit Windows 10 Pro isletim sistemi kurulu Intel
Core i7-7700K merkezi isletim birimi (CPU) ve 16 gigabayt DDR4 rastgele erisim bellegi
(RAM) bulunan kisisel bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. GeForce marka GTX 1070
model 8 gb GDRRS5 bellegi ve 256 bit 1920 CUDA ¢ekirdegi bulunan bir ekran karti
kullanilmistir. Modelin uygulamasi python genel amagli programlama dilinde CUDA

kullanarak yapilmistir. Python siirtimii 3.6 ve CUDA siiriimii 9.0 kullanilmustir.

Model uygulamasinda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant ve iyilestirici olarak
Adam iyilestiricisi kullanilmigtir. Ogrenme hizi model agirliklarmin giincelleme gegmisine
gore otomatik olarak belirlenmektedir. Parti boyutu (batch size) 64 ve her bir egitim 150
devir olarak segilmistir. Ancak yeniden olusturma kaybi1 (reconstruction loss) son 20 devirde
azaltilamazsa egitime ara verilecek sekilde ayarlandi. Optik akis icin ise pyr_scale, window
size, iterations, poly n ve poly sigma parametreleri sirasiyla 0.5, 15, 3, 5 ve 1.1 olarak

belirlenmistir.

4.4.3. Performans metrikleri

Videolarda normal  olmayan eylem  tespit yOntemlerinin  performansinin
degerlendirilebilmesinde alict  isletim  karakteristigi (AIK, Receiver Operating
Characteristic) egrisi ve egri altinda kalan alan (EAKA, area under the curve) metrikleri
kullanilmistir. Egri altinda kalan alan metrigi ile Onerilen yontemin nicel performans
degerlendirmesi miimkiin olmustur. Karsilagtirmalar i¢in performans o6l¢iitiiniin tanimlari

asagidaki gibidir:

e Dogru Pozitif (DP): Dogru tahmin edilen normal olmayan eylem sayisi
e Dogru Negatif (DN): Dogru tahmin edilen normal eylem sayisi
e Yanlis Pozitif — (YP): Yanlis tahmin edilen normal eylem sayisi

e Yanlis Negatif — (YN): Yanlig tahmin edilen normal olmayan eylem sayisi

Hassasiyet (Precision), pozitif olarak etiketlenen tiim 6rneklerin safliginin bir 6l¢iistidiir ve

DP/(DP+YP) formiiliiyle hesaplanir. Geri ¢cagirma (recall) ise tiim pozitif olarak etiketlenmis
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orneklerin dogrulugudur ve DP(DP+YN) formiiliiyle hesaplanir. AIK, sahte pozitif oranini
(SPO) ile gergek pozitif oranini (GPO) arasindaki degisim iliskisini yansitan bir grafiktir.
SPO, YP(YP+DN) formiiliiyle GPO ise DP/(DP+YN) formiiliiyle hesaplanir. Burada AIK
egrisi, smiflayici tarafindan belirlenen esik degerlerine karsilik modelin degerlendirmesini
miimkiin kilar. EAKA, AIK egrisi altinda kalan alan anlamma gelen ve AIK egrisi
degerlendirilirken kullanan yaygin bir dlgiittiir. EAKA, AIK egrisini tek bir sayiyla ifade
ettiginden karsilastirma yapmay1 oldukg¢a kolaylastirmistir. EAKA sifir ile bir arasinda
degerler almakta ve deger bire yaklastik¢a degerlendirilen yontemin basarisi artmakta sifira
yaklastikga azalmaktadir. Istenilen ideal seviye bir degeri olup herhangi yanlis bir
degerlendirme yapilmamis anlamina gelir. Degerlendirme metrikleri hakkinda daha detayli
bilgi edinebilmek i¢in Power’in degerlendirme ve degerlendirme metrikleri iizerine

calismasini[153] incelemek faydali olabilir.

4.4.4. Deneysel sonuglar

Onisleme safhasinda video cerceveleri ¢ikarilmis ve 320 x 180 oraninda 6lceklendirilmistir.
Her bir ger¢evenin optik akiglari ¢ikarilirken giris gergeveleri sekizli gruplar haline model
girisi olarak hazirlanmaktadir. Model girisi olan sekizli ¢erceve ve karsilik gelen optik akis
haritasina o6rnekler Sekil 4.6°de verilmistir. Sekil 4.6 al ve Sekil 4.6 a2 6rnek ardisik
cerceveyi Sekil 4.6 bl ve Sekil 4.6 b2 ise gergeveler karsilik gelen optik akis haritalarini

gostermektedir.

Model egitiminden sonra model girisi ve model ¢ikisinin karsilastirilmasi sonucunda elde
edilen diizenlilik skoru, video cergevelerinde normal olmayan bir eylemin gergeklesip
gergeklesmedigi hakkinda bilgi verir. Normal olmayan bir eylem iceren video gergevelerinin
diisiik diizenlilik skoru, normal eylemler iceren video ¢ergevelerinin ise yliksek diizenlilik
skoru iiretmesi beklenmektedir. Sekil 4.7°de Avenue test veri kiimesinde bulunan 4. Video
icin diizenlilik skorlar1 verilmistir. Sekilde x ve y kordinatlar1 sirasiyla ¢cergeve numarasi ve
diizenlilik puanin1 gostermektedir. Diizenlilik puaninin sifira yaklagsmas: ilgili ¢cergevelerde
diizensiz bir eylemin gerceklestigine, bire yaklasmasi ise diizenli eylemlere isaret

etmektedir.
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(1) (b1) @2) (b2)

Sekil 4.6. Model giriginin 6rnek gosterimi: Sekiz ardisik ¢erceve ve karsilik gelen optik akis
haritalari.
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Sekil 4.7. Video 4 i¢in diizenlilik skor 6rnegi

Tez calismasinda 1ii¢ veri kiimesi i¢in c¢ergeve ve olay seviyesinde performans
degerlendirmesi saglanmistir. Onerilen ydntemin etkisini Slgebilmek icin otokodlayict
temelli altt modern yaklagimla karsilagtirilmistir. Bu yontemler; ConvAE [110], ST-AE
[154], ConvLSTM-AE [155], Two-Stream R-ConvVAE[156], WCAE-LSTM[157] ve
STAN[158] kisaltmalartyla kendi makalelerinde isimlendirilmistir. ConvAE [110] hem tam
bagli otokodlayict hem de gezinge temelli el yapimi uzaysal ve zamansal 6zelliklerden
faydalanmistir. ConvAE yonteminin temel kisithlifi gezinge temelli 6zellik c¢ikarim
asamasimnin basarimindan biiyiik oranda etkilenmesidir. Ozellikle kalabalik sahnelerde
yakalama ve nesnelerin takibi zor oldugundan gezinge temelli yontemlerin basarimi
diismektedir. ST-AE [154] evrisimsel otokodlayict ve evrisimsel uzun kisa siireli bellek
temelli uzaysal-zamansal bir mimari 6nermektedir. Bu sekilde, yontem hizli egitim ve test
stiresi ile videolarin uzaysal ve zamansal 6zelliklerini yakalar. Bunun yaninda &zellik
cikarimi  yontemlerini  kullanmadigindan performansinda diistikliik — goriilmektedir.
ConvLSTM-AE [155] diizenli eylemleri modellemek i¢in evrisimsel uzun kisa siireli bellek
ve otokodlayiciy1 birlikte kullanan bir yap1 sunmaktadir. Two-Stream R-ConvVAE [156],

iki akish Ozyineli degisimsel kodlayiciyr yar1 gozetimli bir &grenme yaklasimiyla
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modellemistir. WCAE-LSTM[157] ise video ¢ercevelerinin uzaysal-zamansal bilgileri
kodlamak i¢in agirlikli evrisimsel kodlayict ve kisa siireli bellek yontemi kullanilmistir.
Yéntem, 6n plan nesnelerinin ¢ikarilmasi i¢in agirhikli Oklid kaybr 6nermistir. Bu yolla,
yontem arka plandan olumsuz etkilenmeden sadece hareketli nesnelere yogunlasmay1
amaglamistir. Ancak sahneden elde edilen nesneler sadece nesnenin varligi ve sekli hakkinda
bilgi verir. Oysa optik akis nesnelerin varligi ve sekli disinda nesnelerin hizi ve yonleri
hakkinda da bilgi verir. STAN[158] ise ardisik video ¢ergevelerinin ger¢ek olup olmadiginin
tespitinden yola ¢ikan iiretici ¢ekismeli ag modeli énermektedir. Onerilen sinir ag1 modeli
diizenli insan davranis sablonunu uzaysal ve zamansal olarak uzaysal-zamansal iiretici ve
ayristirict agdan olugmaktadir. Yontemin giicli yan1 yogunluktan dolayr kapanmalarin
oldugu karmasik sahnelerdeki basarisidir. Bu yoniiyle tez ¢alismasi diger ¢aligmalardan
ayrigsa bile, optik akisin ve otokodlayicinin {istiin yanlarimi kullandigindan dolay1 6nerilen

yontem tiim senaryolar genelinde daha basarilidir.

Cizelge 4.1. Onerilen ydntemin cerceve seviyesinde performans karsilastirmasi

METHOD AVENUE PED1 PED2
ConvAE %75.2 %81.0 %90.0
ST-AE %80.3 %89.9 %87.4
ConvLSTM-AE %77.0 %75.5 %88.1
Two-Stream R-ConvVAE %79.6 %75.0 %91.7
WCAE-LSTM %85.7 %85.1 %92.6
STAN %87.2 %82.1 %96.5
Onerilen Model %89.5 %92.4 %92.9

Onerilen modelin AUC metrigine gore gerceve seviyesindeki karsilastirmasi kullanilan ii¢
veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 Cizelge 4.1°’de verilmistir. Deneysel sonuclara gore, gelistirilen
yontem Avenue ve Pedl veri kiimelerinde karsilastirilan derin 6grenme kullanan yontemlere
gore videolarda normal olmayan eylem tespitinde daha iyi sonu¢ vermislerdir. Ped2 veri
kiimesinde ise STAN[158], gelistirilen yontem de dahil karsilagtirilan tiim metotlardan daha
iyi sonu¢ vermektedir. Onerilen yontemin Aveue, Pedl ve Ped2 icin elde ettigi AUC
degerleri sirasiyla %89.5, %92.4 ve %92.9’dur. Gelistirilen yontemin Ped2 veri kiimesinde
ikinci sirada kalmasmin sebebi ise gelistirilen yontemin ¢ok uzak mesafeden alinan
gorlintiilerde, yakin ve orta uzakliktaki goriintiilere nazaran daha az basarili olmasi
gosterilebilir. Bunun disinda bir bagka sebep de Ped2 veri kiimesinde 16 egitim ve 12 test

videosu gibi ¢ok kisitli egitim ve test verisinin olmas1 gosterilebilir.
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Cizelge 4.2. Onerilen modelin cerceve seviyesindeki performans sonuglart

S TOPLAM DUZENLI | DUZENSIZ
VERISETI | prebvE | CERCEVE | CERCEVE DP YN DN YP
Avenue 15324 11504 3820 3738 82 11394 110
UCSD Pedl 7200 3195 4005 3919 86 3135 46
UCSD Ped? 2010 374 1636 1564 72 355 19

Toplam ¢erceve sayisi, normal olmayan eylem igeren toplam c¢ergeve sayisi ve diizenli
eylemleri igeren toplam g¢ergeve sayisi gibi veri kiimesi hakkinda detayl bilgilerle, deneysel
sonuglara gore dogru pozitif, yanlis negatif, dogru negatif ve yanlis pozitif istatistikleri
Cizelge 4.2°de verilmistir. Avenue veri kiimesindeki toplam ¢ergeve sayisi 15324 iken,
normal olmayan eylem igeren ¢erceve sayist 3820 olup, toplam ¢ergeve sayisinin yaklasik
%2,5’luk boliimiinii olusturmaktadir. Avenue veri seti i¢in 3820 normal olmayan ¢ergeveden
3738 adeti dogru etiketlenirken, 82 adet normal olmayan eylem igeren cergeve tespit
edilememistir. Yine ayni veri kiimesinde 11504 diizenli eylemler igeren ¢ergeveden 11394
tanesi diizenli eylem etiketiyle isaretlenirken 110 tanesi diizenli olmasina ragmen normal
olmayan eylem olarak isaretlenmistir. UCSD Ped1 veri kiimesinde toplam 7200 c¢er¢eveden
3195 c¢erceve diizenli eylemleri barindirirken 4005 cerceve normal olmayan eylem
bulundurmaktadir. Normal olmayan eylem igeren 4005 ¢ergeveden 3919 adeti dogru tespit
edilirken 86 ¢erceve normal olmayan eylem olarak yakalanamamistir. 3195 diizenli eylem
iceren cergceveden ise 3135’1 dogru etiketlenerek biiylik oranda basar1 elde edilmistir.
Diizenli eylemlerin yanlis etiketlendigi cerceve sayisi yalnizca 46 olmustur. UCSD Ped2
veri kiimesinde toplam 2010 ¢erceveden 374 cerceve diizenli eylemleri barindirirken 1636
cerceve normal olmayan eylem bulundurmaktadir. Bu yoniiyle test verisi i¢in biiyiik oranda
normal olmayan eylem barindirdigi sdylenebilmektedir. Normal olmayan eylem iceren 1636
cergeveden 1564 adeti dogru tespit edilirken, 72 ¢erceve normal olmayan eylem olarak
yakalanamamistir. 374 diizenli eylem iceren ¢ergeveden ise 355’1 dogru 19 tanesi yanlis

isaretlenmistir.

Cizelge 4.3. Onerilen modelin eylem seviyesinde performans karsilastirmasi

._ . DOGRU ALGILAMA/HATALI ALARM
VERISETI ANOMALI [SlTs LGE [Clol’é‘]’AE TS-R-ConvWAE[156] | STAN[158] | ONERILEN YONTEM
Avenue 47 43/8 4514 346 N/A 4512
UCSD Ped1 40 36/11 38/6 38/6 313 3812
UCSD Ped2 12 1213 121 1210 1210 1212

Cerceve seviyesinde performans analizinin yaninda eylem seviyesinde performans analizi

de yapilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in ayrintili karsilagtirmali sonuglar Cizelge 4.3’de
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verilmistir. Avenue, Pedl ve Ped2 verisetlerinde sirastyla 47, 40 ve 12 normal olmayan
eylem bulunmaktadir. Normal olmayan eylemlerin belirlenmesinde veri setleri
yayincilarinin paylastigr gergek referans degerler kullanilmistir. Bu degerler 1s18inda,
Avenue veri kiimesi i¢in ConvAE [110] ve 6nerilen yontem 47 normal olmayan eylemden
45 tanesini dogru tahmin etmistir. Ancak 6nerilen yontem iki yanlis alarm verirken ConvAE
[110] yontemi 4 adet yanlis alarm vermistir. Pedl1 veri kiimesi i¢in 40 normal olmayan eylem
icin Onerilen yontem 38 algilama yaninda 2 yanlis alarm verirken, en yakin sonug¢ 38
algilama ve 6 yanlis alarm ile Two-Stream R-ConvVAE[156] ve ConvAE [110] yontemleri
tarafindan elde edilmistir. Bunun yaninda STAN[158] yontemi, Two-Stream R-ConvVAE
ve ConvAE [110] yonteminden bir eksik algilama yapmasina ragmen 3 yanlis alarm
vermistir. Bu yoniiyle Two-Stream R-ConvVAE[156] ve ConvAE [110] yontemlerinden
yanlig alarm yOniinden bir tstlinliik sagladig1 sdylenebilir. Ped2 veri i¢in toplam 12 normal
olmayan eylemi karsilagtirma yapilan biitiin yontemler ve 6nerilen yontem algilayabilirken
hi¢ yanlis alarm vermeyen Two-Stream R-ConvVAE[156] ve STAN[158] yontemleri en
basarili sonuglar1 almistir. Onerilen yéntem ise diizenli eylemlerin oldugu iki sahneyi normal

olmayan eylem olarak tanimlayarak iki yanlis alarm tiretmistir.

Cizelge 4.4. Onisleme ve test asamalar1 calisma zaman analizi

ISLEMCI BIRIMI ONISLEME ASAMASI TEST ASAMASI TOPLAM ZAMAN
CPU 0.016 saniye 0.235 saniye 0,251 saniye. (~4fps)
GPU 0.016 saniye 0.008 saniye 0,024 saniye (~42.5 fps)

Cerceve seviyesinde ve eylem seviyesinde performans karsilastirmasinin yaninda,
yontemlerin ger¢cek zamanli uygulamalarda da kullanilabilmesi i¢in ¢alisma zamani analizi
de bir diger 6nemli unsurdur. Onerilen yontemin performans karsilastirmas: Cizelge 4.4’de
verilmistir. Merkezi islem birimi kullanarak yapilan testlerde dnigleme 0.016 saniye ve test
asamas1 yaklasik 0.235 saniye almaktadir. Bu sonu¢ da saniyede yaklasik 4 cergeve
islemesin anlamina gelir ki ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in kullanigsizdir. Bilindigi tizere
giinlimiiz videolar1 saniyede ortalama 24 c¢erceve sunulmaktadir. Grafik islemci destegiyle
Onerilen yontem test asamasini ¢ok hizli bir hale getirerek yaklasik saniyede 42-43 cergeve
isleyebilmektedir. Bu yoniiyle merkezi islemci biriminden yaklagik 10 kat hizli ve gergek

zamanli uygulamalar i¢in kullanilabilirdir.
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5. SONUC VE ONERILER

Video goriintiilerinde normal olmayan davranislarin tespit edilmesi konusu ger¢ek zamanli
uygulamalar i¢in calisma zamani kisitliligi, kalabalik sahneler sebebiyle kapanma gibi
cevresel etkiler ve normal olmayan eylem taniminin karmasikligi gibi zorluklar
icermektedir. Tez ¢alismasi kapsaminda, bu problemlerle basa ¢ikmada deneysel sonuglar
1s181inda basarili sonuglar ortaya koyan video goriintiilerinde normal olmayan eylem tespiti
yapabilen gozetimsiz, liretici ve model temelli bir ¢erceve Onerilmistir. Yontem optik akis
haritalarin1  model ¢ikisinda iireterek, model girisindeki optik akis haritalariyla
karsilastirmak ve yeniden olusturma hatasi sunmaktadir. Evrisimsel otokodlayici ile
evrisimsel UKSB mimarisini birlestirerek hem uzaysal hem de zamansal 6zelliklerin
¢ikarilmasi miimkiin kilinmigtir. Modelin etkinliginin deneysel sonuglarla 6lgiilebilmesi igin
model giris ve ¢ikislarinin karsilastirilmasinda yeni bir diizenlilik skoru sunulmustur.
Modelin diizenli olmayan eylemleri yakalamasindaki basarisinin yan1 sira gercek zamanli

uygulamalar konusundaki etkinligi test edilmis ve asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e Onerilen modelin normal olmayan eylemleri tespit etmedeki basaris1 Aveue, Pedl ve
Ped2 veri kiimeleri lizerine test edilmis ve sirasiyla %89.5, %92.4 ve %92.9 EAA
degerleri elde edilmistir. Etkinliginin diger modern yaklasimlarla karsilastirilabilmesi
icin EAA temelli sonuglar birlikte Cizelge 4.1’de verilmistir.

e Onerilen modelin ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygunlugunun &lgiilebilmesi igin
calisma zamani analizi yapilmis ve Cizelge 4.4’de verilen bilgiler 1518inda, test
asamasinda grafik islemci destegiyle saniyede yaklasik 43 cerceve islenebilecegi ortaya
konulmustur. Saniyede bu miktarda ¢ergeve isleyebilmek giiniimiiz video kayitlarinin
gercek zamanli islenmesine olanak tanimaktadir. Ayrica deneysel calismada grafik
islemci destegi yardimiyla yalnizca merkezi islem birimiyle ¢aligmaktan 10 kat daha

hizli gerceve islendigi ortaya ¢ikarilmistir.

Ayrica normal olmayan eylemlerin tespitinde karsilasilan zorluklarda asagidaki basarimlar

elde edilmistir:

e Normal olmayan eylemlerin tespitinde EAA metrigi temelli yaklasik %90 ortalama
dogruluk oran

o Gozetimsiz 6grenme yontemi kullanilarak etiketsiz video verisinde ¢aligabilme
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e Gergek zamanli uygulamalar igin saniyede yaklasik 43 cerceve isleyebilme

e Optik akis yontemiyle bireysel eylemlerin disinda toplu normal olmayan eylemlerin
tespitinin yapilabilmesi

e Model normal eylem sablonu ¢ikardigindan daha 6nce karsilasiilmamis normal olmayan
eylemlerin ayirt edilebilmesi

e Yerel yerine sahneye ait ozellikler kullanildigindan yogun sahnelerde de basari

saglanabilmesi

Bu tez calismasinda normal olmayan eylemlerin algilanmasi igin gelistirilen yontemin
iyilestirilmesi i¢in yapilabilecek yeni calismalara dair degerlendirmeler asagida

sunulmustur.

e Yiiksek hizda calisan ve iistiin basar1 elde eden derin 6grenme temelli optik akis
modellerinin model igerisinde kullanilmasi ile optik akis haritalarinin daha yiiksek
dogrulukta cikarilmast

e On plan nesnelerin birbirlerine olan etkilerinin, yontemin gercek zamanl uygulamalara
uygunlugunu bozmadan incelenmesi béylece yon ve hiz bilgisinin yani sira nesnelerin

etkilesimi hakkinda da modele bilgi sunulmasi.
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