


KALABALIK GOZETLEME ORTAMLARINDA ANOMALI
TESPITI

ANOMALY DETECTION IN CROWDED SURVEILLANCE
SCENES

EFSUN SEFA SEZER

DOC. DR. AHMET BURAK CAN

Tez Danismam

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Ydnetmeliginin
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali I¢in Ongordiigii
YUKSEK LiSANS TEZI olarak hazirlanmstir.

2017



EFSUN SEFA SEZER’ in hazirladigi “Kalabalik Gozetleme Ortamlarinda Anomali
Tespiti” adli bu. ¢alisma asagidaki jiiri tarafindan BILGISAYAR MUHENDISLiGi
ANABILIM DALI’ nda YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Yrd. Dog. Dr. Murat AYDOS
Baskan

Dog. Dr. Ahmet Burak CAN

Danisman

Yrd. Dog. Dr. Adnan OZSOY
Uye

Yrd. Dog. Dr. Fuat AKAL
Uye

Yrd. Dog. Dr. Mehmet DEMIRCI aals 2 P,

Uye e s

Bu tez Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan YUKSEK LISANS TEZi

olarak onaylanmistir.

Prof. Dr. Menemse GUMUSDERELIOGLU

Fen Bilimleri Enstitiisii Muidiiri


http://aes.hacettepe.edu.tr/menemse

YAYINLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitii tarafindan onaylanan lisansUstl tezimin/raporumun tamamini veya
herhangi bir kismini, basili (kagit) ve elektronik formatta arsivieme ve asagida
verilen kosullarla kullanima ag¢ma iznini Hacettepe lniversitesine verdigimi
bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklan disindaki tiim fikri
miulkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bolimuntn
gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklar
bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan
telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanmast zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye
teslim etmeyi taahhit ederim.

[J Tezimin/Raporumun tamami diinya ¢apinda erisime acilabilir ve bir
lismi veya tamaminin fotokopisi alinabilir.
(Bu segenekle teziniz arama motorlarinda indekslenebilecek, daha sonra
tezinizin erisim statlstinln degistirilmesini talep etseniz ve kiitiiphane bu
talebinizi yerine getirse bile, tezinin arama motorlarinin énbellekierinde
kalmaya devam edebilecektir.)

A, Tezimin/Raporumun 17/07/2019 tarihine kadar erisime agilmasini ve
fotokopi alinmasini (i¢ Kapak, Ozet, icindekiler ve Kaynakg¢a haric)
istemiyorum.

(Bu slirenin sonunda uzatma igin bagvuruda bulunmadigim taktirde,
tezimin/raporumun tamami her yerden erisime acglabilir, kaynak
gosterilmek sartiyla bir kismi ve ya tamaminin fotokopisi alinahilir)

[J Tezimin/Raporumun .......... tarihine kadar erisime agilmasini
istemiyorum, ancak kaynak gosterilmek sartiyla bir kismn veya
tamaminin fotokopisinin alinmasini onayliyorum,

[0 Serbest Segenek/Yazarin Segimi

17 /07 /2017

547/

(imza)

Odrencinin Adi Soyadi

A?%mn 5@5@ oxeR?



Hayatim éoyunca bana destek olan, zor zamanlarimda bile yuzumi

gﬁ/&/zﬁiren Anneme....



ETIK
Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladifim bu tez ¢alismasinda;

e tez igindeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergevesinde elde ettigimi,

e gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuclari bilimsel ahlak kurallarma uygun olarak
sundugumu,

e bagkalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

e atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak ggsterdigimi,

e kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

e ve bu tezin herhangi bir béliimiinii bu iiniversitede veya baska bir {iniversitede bagka
bir tez caligmasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

Efsun Sefa SEZER



OZET

KALABALIK GOZETLEME ORTAMLARINDA ANOMALI

TESPITI
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Tez Damismani: Do¢. Dr. Ahmet Burak CAN
Haziran 2017, 81 sayfa

Kamera guvenlik sistemleri, genis kullanim alanlarina sahip etkili giivenlik saglama
yontemlerindendir. Bu sistemlerden elde edilen goruntilerin glivenlik personeli tarafindan
incelenmesiyle, tehlike iceren durumlarin belirlenmesi ve gerekli tedbirlerin alinmasi
saglanmaktadir. Son yillarda artan teknolojik gelismelerin kamera maliyetini azaltmast,
g6zetleme sistemlerinin kullanimini arttirarak, blyik miktarda veri elde edilmesine neden
olmustur. Bu verinin insan eli islenmesi olduk¢a zahmetli ve zaman alicidir. insan beyni
gorsel dikkat modulunin sinirh bir yapiya sahip olmasi nedeniyle, insan dikkati belirli stire
sonunda biiyiik diistis gostermektedir. Bu durum, blyik miktarda verinin insan eli ile
analizinde ciddi problemler yasanmasina sebep olur. Akilli video gozetim sistemleri, insan
gucune ihtiyaci azaltarak, biiyiik video verilerinden anlamli bilginin elde edilmesine yardim
etmektedir.

Akilli video gézetim sistemlerinde Onemli hedeflerden biri, goriintiilerin etkili sekilde
degerlendirilerek anormal ve normal durumlarin birbirinden ayrilmasi, ilgili operatore
anormal olaylarla ilgili uyar1 verilmesidir. Bu sistemlerin tasarlanmasinda gesitli yontemler
kullanilsa da genel yaklasim, normal olaylarin modellenmesi ve modele uymayan anormal

durumlarin belirlenmesi seklindedir.



Bahsedilen yaklasimin tercih edilmesinde, anomali taniminin igerige gore degisiklik
gOstermesi, yani belirli bir sahne i¢in anormal kabul edilen durumlarin bir bagska sahnede
normal sayilabilmesi ve anormal durumlara ait egitim 6rnegi elde edilmesinde yasanan
zorluklar rol oynamaktadir.

Bu ¢alismada ¢ok pargali optik akis histogram 6zniteligi ve logaritmik kovaryans matrisleri
tek siif siniflandirma yontemleri ile otomatik anomali tespitinde kullanilmustir.

Logaritmik kovaryans matrisleri, optik akis tabanli kinematik 6znitelikler ve goériiniim
Oznitelikleri ile birlikte ilk defa anomali tespitinde kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir.

Hareket temsili icin ayr1 ayr1 gradyan veya optik akis tabanli 6zniteliklerden yararlanan
geleneksel yontemlerin aksine, hareket ve gorinim hakkinda bilgi saglayan iki dnemli
Oznitelik tiirii kovaryans matrisi yardimi ile birlestirilerek kullanilmistir. Kovaryans
matrisleri, Riemannian manifoldunun 6zel bir tiiriinii olusturan simetrik pozitif taniml
matrislerdir ve geleneksel Oklid operasyonlar1 i¢in uygun degildir. Bilindigi {izere
bilgisayarli gorii algoritmalarinin ¢ogu Oklid uzayinda bulunan veri noktalar igin
gelistirilmektedir. Bu nedenle elde edilen kovaryans matrisleri logaritmik kovaryans
matrislerine doniistiiriilerek Oklid uzayina eslenmistir.

Anormal durum tespitinde ilk asama olan model olusturma islemi, sadece normal olaylardan
elde edilen ozniteliklerin, tek sinif siniflandirma yontemleriyle (Destek Vektor Makineleri,
Destek Vektor Veri Tanimi) kullanilmasiyla yapilmistir. Bu sayede gorilmesi muhtemel
olaylar1 temsil eden bir model kurulmustur. Anomali tespiti ise modele uymayan, farklilik
goOsteren olaylarin belirlenmesiyle gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda bir anormal davranis veri kiimesi tizerinde gerceklestirilen deneyler ve
Onceki ¢alismalarla yapilan karsilastirmalar anormal durum tespitinde basarili sonuglar elde

edildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Anomali tespiti, ¢ok pargali optik akis histogrami, logaritmik

kovaryans matrisleri, kalabalik hareket analizi, tek sinif siniflandirma.



ABSTRACT

ANOMALY DETECTION IN CROWDED SURVEILLANCE
SCENES

Efsun Sefa SEZER
Master of Science, Computer Engineering Department
Supervisor: Assoc. Prof. Ahmet Burak CAN
June 2017, 81 pages

Camera survaillance systems are effective security methods with a wide range of uses.
Videos obtained from these systems are examined by the security personnel in order to
determine the dangerous situations and take the necessary precautions. Increasing
technological developments in recent years have led to reductions in the cost of cameras and
an increase in the use of surveillance systems and the amount of video data being acquired.
Processing these data manually is very hard and time consuming. The visual attention
module of the human brain is limited and thus, human attention shows a great decline after
a certain period of time. This is the serious problem in manual analysis of large amounts of
data. Intelligent video surveillance systems reduce the need for human power and enable to
obtain meaningful information from large amount of video data.

One of the important purpose of intelligent video surveillance systems is to analyse videos
effectively to distinguish between normal and abnormal conditions and to alert the relevant
operator about abnormal events. Although various methods are used to design intelligent

surveillance systems, general approach is modeling normal events and identifying abnormal



situations that do not fit into the model. The reasons for this approach are that the anomaly
definition varies according to the content, namely, situations considered abnormal for a
particular scene may be considered normal in another scene and the difficulties in finding
the abnormal training samples.

In this study, multi-scale histogram of optical flow features (MHOF) and log-Euclidean
covariance matrices are used in automatic anomaly detection with single class classification
methods. Log-Euclidean covariance matrices are used for the first time to detect anomalies.
Unlike traditional methods, which utilize gradient-based or optical flow-based features for
motion representation, two important types of features that encode motion and appearance
cues are combined with the help of covariance matrix. Covariance matrices are symmetric
positive definite (SPD) matrices which form a special model of the Riemannian manifold
and are not suitable for traditional Euclidean operations. Most of the computer vision
algorithms are developed for data points located in Euclidean space. For this reason,
covariance matrices are mapped to Euclidean space by utilizing log-Euclidean framework.
The model building process, which is the first step in the detection of abnormal situations,
is performed by using features obtained from normal events with single class classification
methods (Support Vector Machines, Support Vector Data Description). In the detection
process, dissimilar events meaning that do not fit the model are marked as abnormal.
Experiments carried out on an anomaly detection benchmark dataset and comparisons made
with previous studies within the scope of the study show that successful results are obtained

in detecting abnormal situations.

Keywords: Anomaly detection, multi-scale histogram of optical flow, log-Euclidean

covariance matrices, crowd motion analysis, one class classification.
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Sekil 2.1 (a) Optik akisin gorsellestirilmesi: Donen kiire, ortada gosterilen optik akis alanini
tiretir. (b) (¢) (d) Sirasiyla optik akis, pargacik akisi ve ¢izgi akisindaki t = 0 ile t=18 zaman
periyodundaki 0Oznitelik vektorlerinin degisiminin karsilastirilmasi. ([4] ve [8]’den
Y § 101008 511 o) TSP PPT PR OPRRPTRN 5
Sekil 2.2 Lokal ve global anormal olay gosterimi: Her bir elips hareketli bir yayay1 temsil
eder. (a) Lokal anormal olay : Kirmizi yayanin davranist komsularindan farklilik
gostermektedir. (b) Global anormal olay : Sahne genelinde gdzlemlenen anormal grup
davranist. ([15]7teN AlINIMISTIT. ).eeiiuviiiiiiiiiiie st sinee e 9
Sekil 3.1 Onerilen anormal durum tespiti algoritmasina genel bakis : Hareket ve goriiniim
bilgisi kullanilarak olusturulan kovaryans matrisi logaritmik kovaryans matrisine
doniistiiriilerek Oklid diizlemine eslenir. Anomali tespiti tek sinif smiflandirma ydntemleri
kullanilarak gercekIEStITTIIT. .. ..vviiiiiieiiiieiiii e 15
Sekil 3.2 Sahne-1’de normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yéntemi ile elde
edilen optik akislarin gdsterimi (a) (c) (¢) Normal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar
(b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar sirasinda elde
edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gore daha biiyiik degerlere
T L0101 OSSPSR 18
Sekil 3.3 Sahne-2’de normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yéntemi ile elde
edilen optik akislarin gdsterimi (a) (c) (¢) Normal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar
(b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar sirasinda elde
edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gore daha biiyiik degerlere
T L0101 USSR 19
Sekil 3.4 Sahne-3’te normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yontemi ile elde
edilen optik akiglarin gdsterimi (a) (¢) (¢) Normal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar
(b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar sirasinda elde
edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gore daha biiyiik degerlere
7 1011011 TSR PRTR PRSI 20
Sekil 3.5 Sahne-1’de normal olaylar sirasinda elde edilen goriinim Oznitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tlrev (c) y eksenine goére birinci dereceden tirev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tirev (e) y eksenine gore ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan DUYTKITGU ......eeeivriiiiieiiiie e nneees 25



Sekil 3.6 Sahne-1’de anormal olaylar sirasinda elde edilen goriiniim Oznitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) yeksenine goOre birinci dereceden tirev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tirev (e) y eksenine gore ikinci dereceden tirev (f)
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Gradyan DUYTKITZT ......eeiveeieeiie ettt re e e ne e nee s 27
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x eksenine gore birinci dereceden tlrev (c) yeksenine gore birinci dereceden tirev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tirev (e) y eksenine gore ikinci dereceden tirev (f)
Gradyan BUYTKITGI .. ...veovveriieeiieiie e 28
Sekil 3.9 Sahne-3’te normal olaylar sirasinda elde edilen gorinim oznitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) yeksenine goOre birinci dereceden tirev
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Ozniteligi elde edilir. Daha sonra goriintii iizerinde kii¢iik bloklardan elde edilen 6znitelikler
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1 GIRIS
Anormal davranis analizi son yillarda popiilerlik kazanan bir arastirma konusu haline geldi.
Artan giivenlik kaygisi nedeniyle, giivenlik kameralarinin havaalanlari, metro istasyonlari,
aligveris merkezleri, hastaneler gibi bir¢cok alanda kullanimi sonucu elde edilen biiyiik
miktarda gorintindin incelenmesi sirasinda uzun sire ve yogun ¢aba harcanmasi, otomatik

go6zetim sistemlerini ihtiya¢ haline getirmistir.

Otomatik gozetim sistemlerinde anormal durum tespiti, zorlu problemleri blnyesinde
barindirmaktadir. Anomali taniminin belirsiz ve icerige gore degisen bir yapiya sahip olmasi,
belirli bir sahne i¢in anormal kabul edilen durumlarin bir bagka sahnede normal olarak ele
alinabilmesi, egitim sirasinda anormal durumlara ait Orneklerin yeterince olmamasi,
giivenilir model olusturulmasini zorlastirarak anormal olay tespitini giiglestirmektedir.
Normal ve anormal durumlar arasindaki sinir belirsizligi ve anormal durumlara ait egitim
orneklerinin elde edilmesinde yasanan giigliikler nedeniyle; sahnede gorilmesi beklenen
durumlarin modellenmesi ve modele uymayan, farklilik gésteren durumlarin anormal olarak

kabul edilmesi, anomali tespitinde genel yaklagim olarak kabul gormiistir.
Anormal olaylar, sahnede global veya lokal (yerel) olarak g6zlemlenebilir [1]:

1- Global Anomali : Cesitli nedenlerle (yangin, patlama) sahne genelinde meydana
gelen ani degisiklikler olarak tanimlanir.
2- Lokal Anomali : Bireysel davraniglarin cevresine gore farklilik gosterdigi ( kalabalik

icerisine aniden giren tasit, bisikletli gibi) durumlardir.

Kalabalik ve kalabalik olmayan sahnelerde anomali tespiti i¢in ¢esitli yaklasimlar
Onerilmistir. Bu ¢aligsmalar bireysel, timsel ve hibrit yontemler olmak (zere {i¢ ana baslk
altinda toplanabilir. Bireysel yaklasimlar [2] [3], nesnelerin tespit ve takibine dayalidir. Bu
nedenle fazla hareket icermeyen, basit sahneler icin uygundur. Kalabalik ortamlarda analiz
edilmesi gereken ¢ok fazla bilesen bulunmasina bagli olarak hesaplama maliyetinin artmasi,
kapanma ve gurultt problemleri nedeniyle 6znitelik ¢ikariminin yeterince yapilamamast, bu

sahnelerde bireysel yontemlerin performansini 6nemli 6l¢iide diistirmektedir.

Tiimsel yaklasimlar [4] [5], sahneyi olusturan nesneleri ayri ayr1 incelemek yerine bir biitun

halinde ele alir. Bu sayede kalabalik sahnelerde bireysel yaklagimlara gore daha basarilidir.

Hibrit yaklagimlar [6] [7] ise bireysel ve timsel olmak Uzere her iki yontemden de yararlanir.



Yapilan c¢alismalar incelendiginde, anomali tespitinde sahne hareketini temsil eden optik
akis Ozniteliginden oldukga sik yararlanildigi gériilmektedir. Bu sayede hareket yoninde ve
hizinda meydana gelen diizensizliklerin tespiti miimkiin kilimmistir. Fakat tek bagina bu
Ozniteligin kullanimi, sadece hareket kaynakli anormal durumlarin belirlenmesini saglarken,
goriiniimden kaynakli anomalilerin gz ardi edilmesine neden olmaktadir. Ornegin, insan
kalabalig1 igerisine aniden giren ve yayalar ile benzer hizda hareket eden tasitin sadece
hareket Ozniteligi kullanilarak tespit edilmesi miimkiin degildir. Bu tarz durumlarda
gorunum bilgisinin de hesaba katilmasi, sistem tarafindan belirlenen anormal durum ¢esidini

arttirarak, anomali tespitinin dogru ve giivenilir bir sekilde yapilmasini saglar.

Bilindigi lizere nesne tanima veya takibi gibi uygulamalarda, sahne temsili i¢in segilen
Ozniteliklerin birlestirilerek kullanilmasiyla iyi sonuglar elde edilmektedir. Benzer
yaklagimin anormal durum tespitinde takip edilmesi, problemin degisken dogasi nedeniyle

onemlidir.

Bu calisma kapsaminda hem geleneksel yaklagimlara benzer sekilde optik akis tabanh
Oznitelikler, hem de birbirini tamamlayic1 yapida olan goriinim ve hareket 6znitelikleri
birlikte anomali tespitinde kullanilmigtir. Optik akis tabanli 6znitelikler olarak, MHOF ve
kinematik Oznitelikler ile olusturulan kovaryans matrisleri kullanilmistir. GOrdnim ve
hareket kaynakli anormal durumlarin tespit edilmesi amaciyla, birbirini tamamlayici yapida
olan gradyan ve optik akis tabanli 6znitelikler kovaryans matrisi yardimi ile birlestirilerek
kullanilmistir. Goriintiilerden ¢ikarilan gradyan Oznitelikleri, sahne goriiniimiinii temsil

ederken, optik akis tabanli 6znitelikler hareket hakkinda bilgi saglamaktadir.

Modelleme islemi, sadece normal olaylardan elde edilen MHOF ve kovaryans
Ozniteliklerinin, tek sinif siniflandirma yontemlerinden OCSVM (One Class Support Vector
Machine) ve SVDD (Support Vector Data Description) ile kullanilmasiyla yapilmistir.
Sonrasinda olusturulan modele uymayan durumlar, anormal olarak isaretlenip sistemin uyari
vermesi saglanmistir. Onerilen yaklasim, nesne tespit ve takibine dayali olmadig1 icin

kalabalik sahnelerde kullanima uygun yapidadir.

1.1  Motivasyon ve Ozgiin Deger

Bu tez kapsaminda, kalabalik sahnelerde anormal durum tespiti yapilmistir. Nesne tabanh
yaklagimlarda oldugu gibi, her bir nesneyi izlemek yerine, kalabalik bir biitiin halinde ele
alinmigtir. Bu sayede, zorlu sahneler olarak kabul edilen kalabalik ortamlarda ortaya ¢ikan

gurultd ve kapanma gibi problemlerin sistem performansini olumsuz etkilemesi



engellenmistir. Davranis analizi, dnce goriinlim ve hareket bilgisinin birlikte kullanilmasiyla

daha sonra sadece hareket bilgisinden yararlanilarak iki farkli sekilde yapilmistir.

Kalabalik davranigini uygun sekilde ifade etmek amaciyla geleneksel yaklasimlardan farkli
olarak, hareket ve goriinim Oznitelikleri kovaryans matrisi yardimiyla birlestirilerek
kullanilmigtir. Karmagsik Oznitelikler yerine, birbirini tamamlayict yapida olan bu iki
Ozniteligin beraber kullanimi, hesaplama maliyetini disiirerek efektif bir temsil elde

edilmesini saglamistir.

Problemin dogasi goz oniinde bulundurularak (anormal olaylara iliskin 6rneklerin elde
edilmesinde yasanan problemler), model 6grenme isleminde sadece normal olaylara ait
Oznitelikler kullanilmustir. Smiflandirma islemi, basit ve etkili tek smif smiflandirma

yontemlerinden OCSVM ve SVDD kullanilarak yapilmustir.

1.2 Tez Duzeni
Tezin ana hatlar1 asagida belirtilen sekildedir:

Ikinci béliimde, anormal olay tespiti tizerine literatiir incelenmektedir. Bu amagla, hareket
temsili, kalabalik davranig analizinde kullanilan yaklasimlar, siniflandirma yontemleri ve

ozellikleri ele alinmustir.

Uclincti boliimde, énerilen yaklasim 6ncelikle genel hatlariyla agiklanmis ve gérsellerle
desteklenmistir. Bu boliimde, kullanilan 6znitelikler ve siniflandirma yontemleri {izerine

detayli agiklama yapilmistir.

Dordiincii boliimde ilk olarak, bu ¢alismada kullanilan ve sahne geneli anormal davraniglarin
gozlemlendigi veri kiimesi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, onerilen yaklasimlar ile
elde edilen deneysel sonuglara ve diger calismalarla yapilan karsilagtirmalara yer

verilmektedir.

Besinci ve son bdoliimde ise Onerilen yaklagimin getirdigi yenilikler, zayif yonleri ve

gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalardan bahsedilmistir.



2 LITERATUR OZETi

Kalabalik davranis analizi i¢in ¢esitli alanlarda bir¢ok yaklasim onerilmistir. Bu yaklagimlar

farkli basliklar altinda incelenebilir.
Bu bolimde literatlir dort ana baslikta incelenecektir:

e Kalabalik sahnelerde hareket temsili
e Kalabalik davranis analizi
e Anomali tespitinde kullanilan siniflandirma yontemleri

e Anomali tespiti

2.1 Kalabalik Sahnelerde Hareket Temsili
Hareket bilgisinin tasviri, kalabalik sahne analizinin temelini olusturmaktir. Kalabalik

sahnelerin analizinde ilk asama, sahnenin uygun Oznitelikler yardimiyla temsil edilmesidir.
Oznitelikler, sahne yapisim farkli sekilde tamimlamaya imkan veren ve uygulama

performansini 6nemli derecede etkileyen faktor olmasi nedeniyle buyik 6nem tasimaktadir.

Temsil dizeyine gore Oznitelikler [8], akis temelli Oznitelikler, yerel uzaysal-zamansal

Oznitelikler ve yorungeler (trajectory) olarak ti¢ grupta toplanir.

2.1.1 Akis Temelli Oznitelikler

Sahne baglami ve kalabalik dinamiklerinin genis yelpazede degiskenlik gosterdigi kalabalik
sahnelerde amag, davranig degisikliklerini anlamanin iyi yollarin1 bulmaktir. Belirtilen
problemlerin iistesinden gelmek amaciyla, optik akis tabanli yontemler Onerilmistir. Bu
grupta yer alan oznitelikler optik akis, parcacik akisi (particle flow) ve ¢izgi akisi (streak

flow) seklinde siralanmaktadir.

Optik akig, ardisik goriintiiler arasinda piksel seviyesinde, parlaklik degismezlik ilkesi
kullanilarak hesaplanir ve bilgisayarh gorii alaninda pek ¢ok uygulamada [9] [5] kullanimi
mevcuttur. Optik akisin ardisik iki goriintii kullanilarak hesaplanmasi, bu 6zniteligin, bir¢ok
uygulamada kullanilan uzun menzilli zamansal bagimlilik bilgisinden yoksun olmasina

neden olmaktadir [4].

Pargacik akisi (particle flow) [10] [11] kavramu ise sivi dinamiginin Lagrangian modeline
dayali olarak Onerilmistir. Pargacik akisi, gridler (1zgara modeli) Uzerine konumlandirilmisg
pargaciklarin optik akisa gore hareket ettirilmesiyle hesaplanir. Bu sayede bir pargacigin

baslangi¢c konumunu bir sonraki konumuyla iliskilendiren yériingeler elde edilmis olur.



Parcacik akisinda, uzaysal degisimlerin gbéz ardi edilme ihtimali ve biyik gecikme
yasanmasi nedeniyle alternatif olarak ¢izgi akisi onerilmistir [4]. Bu ydntem, ¢oziiminde

optik akis kullanilan bircok probleme uygulanabilir olma 6zelligine sahiptir.

Cizgi akist (streak flow) [4], parcacik akisina benzer sekilde sahnede grid Uzerine
konumlandirilmis pargaciklarin optik akisa gore hareket ettirilmesiyle hesaplanir ve optik
akis, parcacik akigi (particle flow) gibi yaygin olarak kullanilan akis tasvirlerinden daha
bilgilendirici olabilir. Sekil 2.1’de optik akis, pargacik akisi (particle flow) ve ¢izgi akisi

(streak flow) gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 (a) Optik akisin gorsellestirilmesi: Donen kiire, ortada gdsterilen optik akis
alanini iretir. (b) (c) (d) Sirastyla optik akis, pargacik akisi ve ¢izgi akisindaki t = 0 ile
t=18 zaman periyodundaki 6znitelik vektorlerinin degisiminin karsilagtirilmasi. ([4] ve

[8]’den alinmustir.)



2.1.2  Yerel Uzaysal-Zamansal Oznitelikler

Bu gruptaki Oznitelikler, hareketi bir biitiin olarak ele alir ve yerel-zamanli dagilimlarin
yerel 2 boyutlu bloklara veya 3 boyutlu kiiplere gore karakterize eder. Bu Ozniteliklere
uzaysal-zamansal gradyan [12] [13] [14] ve histogram fonksiyonlar1 [15] Ornek olarak
verilebilir. Uzaysal-zamansal gradyan VI;, bloklardaki her bir piksel i i¢in, asagidaki sekilde

hesaplanir:

(2.1)

|[61 ol aIHT
dx dy o0t

VI =[lix Ly L] =

Yukaridaki formiilde x, y ve t videoda sirasiyla yatay, dikey ve zamansal boyutlar1 temsil
etmektedir. Uzaysal-zamansal gradyan x, y ve t eksenleri boyunca birinci dereceden tlrev

alinarak hesaplanir.

Hareket histogramlar1 uzaysal-zamansal gradyana benzer sekilde, boliimlenmis alanlar
tizerinde tanimlanan hareket bilgisi tiridir. Bu histogramlarin hata egilimli yapisi
nedeniyle, temeli hareket histogramlarina dayanan daha gelismis 6zellikler 6nerilmistir [15]
[16]. Cong ve digerleri [15], hareket bilgisine ek olarak, ayn1 zamanda mekansal baglamsal
bilgileri de muhafaza eden ¢ok pargali optik akis histogram (multi-scale histogram of optical
flow - MHOF) 06zniteligini Onermistir. Calismada [15], hareket alan1 optik akis ile
belirlendikten sonra, 2 boyutlu bloklara veya 3 boyutlu kiplere bélinen goruntinin her

biriminden ¢ok parcali (6lgekli) optik akis histogramlari elde edilmistir.

2.1.3 Yorunge Oznitelikleri
Tipik kalabalik hareketi genellikle diizenli ve tekrarlayicidir. Bu nedenle kalabalik
aktiviteleri, nesnelerin yoriingelerinden ¢ikarilan hareket 6zelliklerine (nesneler arasindaki

ivme veya hareket enerjisi gibi) dayali olarak analiz edebilir [8].

2.2 Kalabahk Davrams Analizi

Kalabalik davranig analizi i¢in Onerilen ¢alismalar, bireysel (nesne tabanli) yaklagimlar,

batincul (tumsel) yaklagimlar ve hibrit yaklasimlar olmak tizere t¢ kategoride incelenir.

2.2.1 Bireysel Yaklasimlar
Geleneksel yaklasim olarak kabul edilen bireysel yaklagimlarda, topluluk davranislarinin

modellenmesi i¢in her bir hareketlinin ayristirilmasi ve izlenmesi gerekmektedir.

Kalabalik davranis anlayisinda nesne tabanli bireysel yaklasimlar, tist diizey olaylarin

saptanmasina izin vermeleri nedeniyle tercih edilirler. Bir bagka ifadeyle, farkli senaryolarda
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bir bireyin uygunsuz eylemleri nedeniyle ortaya ¢ikan anormal olaylarin tespit edilmesinde
kullanilirlar. Bu senaryolara, belirli bir yonde kalabaliga kars1 hareket eden tek bir kisinin
tanimlanmasi, mag bittikten sonra spor sahasina girmeye calisan bir kisi gibi potansiyel
tehlikeli olay olma ihtimali yiksek olan durumlar 6rnek verilebilir. Yine benzer sekilde
hirsizlik olaylarinda, genelde kurbanina arkadan yaklasan hirsizin algilanmasi gibi
durumlarda nesne tabanli bireysel yaklasimlardan yararlanilir. Fakat nesne tespit ve
takibinin, kalabalik ortamlarin degisken yapisi nedeniyle yeterince yapilamamasi, bu
yontemlerin kalabalik sahnelere uygulanabilirligini bir hayli zorlastirmaktadir. Bu nedenle,
bireysel yaklasimlarin diisiik veya orta derecede kalabalik iceren sahnelerde kullanimi
uygundur.

2.2.2 Biitiinciil Yaklasimlar

Biitiinciil yaklagimlar, bireysel yaklasimlarin aksine kalabalig1 bir biitiin halinde ele alir. Bu
sayede kapanma ve gurultt gibi zorlu problemleri iceren kalabalik sahnelerde iyi performans
gosterirler. Biitiinciil yaklagimlar genellikle ana kalabalik akis1 gibi daha genel diizeydeki
bilgileri elde etmeye calisir ve yerel bilgileri géz ardi etmeye egilimli olurlar. Bireysel
farklilig1 g6z ardi etme ve kalabaligin i¢indeki herkesin benzer hareket 6zelliklerine sahip
oldugunu diistinme 6zelligi bu yaklasimlarin, belirli bir yonde kalabaliga kars1 hareket eden
tek bir kisinin tanimlanmasi, mag bittikten sonra spor alanina girmeye ¢alisan bir kisi gibi

bireysel farkliliklarin 6nemli oldugu senaryolarda kullanimini uygunsuz hale getirmektedir.

2.2.3 Hibrit Yaklasimlar

Hibrit yaklagimlar, hem biitiinciil hem de nesne tabanli bireysel tekniklerden yararlanir [17].
Ornek olarak, Krausz ve Bauckhage [6] [7], kalabalik bir sahnede global hareketi temsil
etmek amaciyla optik akis histogramindan faydalanmistir. Ardindan istatistiksel yontemler
ile davranmiglar modellenmistir. Tehlikeli kalabalik davranis tespiti ise sezgisel kurallar

kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.3 Anomali Tespitinde Kullamilan Sinmiflandirma Yoéntemleri
Anomali tespitinde kullanilan siniflandirma yontemleri, egitim sirasinda anormal ve normal

olaylara ait 6rnek kullanma durumuna gore {i¢ ana gruba ayrilir:

1. Denetimli (Supervised) yaklagimlar
2. Yari denetimli (Semi-Supervised) yaklagimlar

3. Denetimsiz (Unsupervised) yaklasimlar



2.3.1 Denetimli Yaklasimlar
Bu grupta bulunan yaklasimlar, egitim sirasinda normal ve anormal durumlara ait
etiketlenmis veri kullanir ve 6zellikleri 6nceden belirlenmis trafik ihlali tespiti veya diisme

[18] tespiti gibi uygulamalarda kullanilir.

2.3.2 Yar1 Denetimli Yaklasimlar
Yar1 denetimli yaklasimlar, egitim sirasinda sadece normal sinifa ait 6rnege ihtiya¢ duyar.
Bu yaklasimlarda kendi i¢inde kural temelli yaklasimlar ve model tabanli yaklasimlar olarak

iki gruba ayrilir.

Kural temelli yontemlerde [14] [1], normal veriler kullanilarak kural olusturulur ve anomali

tespiti, olusturulan kurala uymayan durumlarin belirlenmesiyle gerceklestirilir.

Model tabanli yaklagimlar [13], normal olaylar i¢in bir model olusturmaya caligir. Belirlenen
modele gore diisiik olasilik degerine sahip olan drnekler anormal olarak kabul edilir. Ornek
olarak Kratz ve Nishino [12], yerel uzaysal-zamansal alanlardan elde edilen gradyan
Ozniteliklerini HMM (Hidden Markov Model) ile kullanarak normal olaylart modellemis,

ardindan diisiik olasilik degerine sahip olaylar1 anormal olarak isaretlemistir.

2.3.3 Denetimsiz Yaklasimlar

Bilindigi lizere anormal olaylarin normal olaylara nazaran meydana gelme olasilig1 oldukca
diisiiktiir. Denetimsiz yaklagimlar, bu 6zelligi dikkate olarak, egitim sirasinda normal ve
anormal olaylara ait veriye ihtiya¢ duymadan, olaylarin olasilik degerleri yardimiyla anomali

tespiti yapmaktadir.

2.4 Anomali Tespiti

Anormallik tespiti, son yillarda kalabalik sahne analizinde yogun ilgi toplayan bir alan haline
gelmistir. Anormallik tespiti, beklenen davranisa uymayan durumlari bulma problemi olarak
tanimlanmaktadir ve farkli uygulama alanlarinda arastirilan 6nemli bir konudur. Bu konu,
kalabalik sahnelerde ¢ok sayida kisinin faaliyetlerinin izlenmesi ve sahneye iligkin yapisal

bilgilerin korunmasi gibi problemleri beraberinde getirmektedir.

Onceki calismalar, ilgi dizeyine goére global veya lokal (yerel) anomali tespiti
gerceklestirmektedir [1] [15]. Global anomali yangin, patlama gibi nedenlerle sahnenin
genelinde meydana gelen anormal grup davraniglaridir. Global anomali tespitinde,
sahnedeki anomaliyi tespit etmenin yani sira, olaylarin baslangic ve bitisi arasindaki

gegislerin dogru bir sekilde yapilmasi da blytik 6nem tagimaktadir.



Lokal (yerel) anomali, bireysel davranislarin ¢evresine gore farklilik gosterdigi durumlari
ifade etmektedir. Insan kalabalig: icerisine aniden giren tasit veya metro ¢ikisina dogru

ilerleyen kalabaliga, ters yone hareket eden hareketli, lokal anormal olay 6rneklerindendir.

Sekil 2.2’de lokal ve global olarak gozlemlenen anormal olaylarin yapisi gosterilmistir.

i -
Z %
pp

Sekil 2.2 Lokal ve global anormal olay gosterimi: Her bir elips hareketli bir yayay1 temsil

eder. (a) Lokal anormal olay : Kirmizi yayanin davranigi komsularindan farklilik
gostermektedir. (b) Global anormal olay : Sahne genelinde gdzlemlenen anormal grup

davransi. ([15] ten alinmistir.)

Cong ve digerleri [1], ti¢ farkli sekilde elde edilen MHOF 6zniteligini global ve lokal
anormal olay tespitinde kullanmistir. MHOF, iki farkli optik akis histograminin belirli bir
esik degerine gore birlestirilmesiyle olusturulmaktadir ve standart optik akis histogramina

gore daha ayrintili sekilde hareketi temsil etmektedir.

Mehran ve digerleri [19], sosyal glic modelini, kalabalik sahnelerde anormal davraniglarin
saptanmasi1 ve lokalize edilmesinde kullanmistir. Sosyal gi¢ modeli, temeli Newton
prensiplerine dayanan matematiksel hareket modelleme yontemidir. Burada pargacik
adveksiyon yontemi ile optik akis ¢ikarimi yapildiktan sonra hesaplanan sosyal kuvvet, LDA
(Latent Dirichlet Allocation) ile birlikte anomali tespitinde kullanilmstir.

Marsden ve digerleri [20] video temsilinde, kalabalik birliktelik, catisma, ortalama hareket
hiz1 ve kalabalik yogunlugunu ifade eden biitiinsel 6zniteliklerden yararlanmigtir. Anomali

tespiti, sadece normal olaylara ait 6rneklerin bulundugu durumlarda GMM (Gaussian
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Mixture Model) kullanilarak yapilmistir. Normal ve anormal durumlara ait 6rneklerin

birlikte kullanildigi durumlarda ise iki sinifli SVM tercih edilmistir.

Kalabalik birliktelik (crowd collectiveness) Ozniteligi, Zhou ve digerleri [21] tarafindan

Onerilmistir ve bir sahnedeki bireylerin birlikte hareket etme derecesi olarak tanimlanir.

Grup igi ve gruplar arasi Ozellikleri ifade etmede kullanilan catisma (conflict), stabilite
(stability), homojenlik (uniformity) gibi Oznitelikler ise Shao ve digerleri [22] [23]
tarafindan literatiire kazandirilmistir. Shao ve digerleri [22] [23], Onerilen yaygin
modellerden oldukga farkli olarak kalabalig1 gruplar halinde incelemistir. Grup igi ve gruplar
arasi Ozellikler, birliktelik (collectiveness) [21], stabilite (stability), catisma (conflict) ve
homojenlik (uniformity) olmak lzere dort 6znitelik kullanilarak ifade edilmistir. Stabilite
Ozniteligi, bir grubun zaman i¢inde i¢ topolojik yapryr koruyup koruyamayacagini
gosterirken, catisma (conflict) gruplar birbirlerine yaklastiginda, gruplar arasindaki
etkilesimi / siirtiismeyi karakterize eder. Homojenlik (uniformity) ise mekansal dagilim

acisindan bir grubun homojenligini tanimlar.

Lee ve digerleri [24], hareket etki matrisiyle global ve yerel (lokal) anormal davranis tespiti
yapmaktadir. Burada normal davraniglar diisiik hareket etki degerine sahipken, yiiksek

hareket etki degeri, anormal davranisin ortaya ¢iktigina isaret etmektedir.

Shi ve digerleri [25], faz korelasyonu (phase correlation) ile birbiri ardina gelen iki goriintii
arasinda hareket vektorlerini hesaplamigtir. Bu ¢alismada normal olaylar STCOG (spatial-
temporal co-occurrence Gaussian mixture models) kullanilarak modellenmis ve modele

uymayan durumlar anormal olarak isaretlenmistir.

Pennisi ve digerleri [26], gorintd bolimlemesine (segmentation) dayanan ve egitim
asamasina ihtiya¢ duymadan ger¢ek zamanli ¢alisan bir yontem onermistir. Anomali tespiti,

entropi ve TOV (Temporal Occupancy Variation) kullanilarak yapilmistir.

Mahadevan ve digerleri [27] [28], sahne goriiniimii ve dinamigini kodlayan MDT (Mixture
of Dynamic Texture) 6zniteligini anomali tespitinde kullanmistir. Sahne dinamigine ek
olarak gorinimin temsil edilmesi sayesinde yodntem hareket ve nesne goérinimiinden
kaynaklt anormal durumlarin tespitini yapabilmektedir. MDT hareket temsilini iyi yapan

fakat hesaplanmasi uzun zaman alan bir 6zniteliktir.

Colque ve digerleri [29], optik akisin yon ve blyUklik bilgisi ile olusturulan HOFM

(histogram of optical flow orientation and magnitude) 6zniteligini anomali tespitinde
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kullanmustir. Incelenen durumun anormal olup olmadigina en yakin komsuluguna bakilarak
karar verilmis. Hiz biiyiikliigii ve yon bilgisinin elde edilme siireci kompleks islemler
gerektirmediginden bu calisma gercek zamanl sistemlerde kullanilmaya uygundur. Fakat

calismanin doku bilgisinden yoksun olusu tespit edilen anomali ¢esidini sinirlamaktadir.

Reddy ve digerleri [30], sadece hareket bilgisine dayanarak yapilan modellemenin nesnenin
boyutu ve goriniminde meydana gelen anomaliyi algilamada yetersiz kaldigi goriistinii
savunarak caligmalarinda optik akis bilgisine ek olarak, nesnenin boyut ve doku bilgisini
kullanmigtir. Etkin hesaplama saglamak amaciyla 6znitelikler ayri ayri modellenmistir.
Siniflandirma islemi en fazla iki simiflandiric1 kullanilarak yapilmistir. Ik asamada hiz
bilgisi kontrol edilmis, anomali tespit edilmediyse ikinci asamaya gegilerek boyut ve doku

bilgisi birlikte ele alinarak siniflandirma yapilmastir.

Ryan ve digerleri [31], benzer goriis ile yola ¢ikarak, anormal olaylar ve nesneleri tespit
etmek amaciyla, optik akis ve hareket alaninin homojenligini yansitan doku Ozniteliklerini

GMM (Gaussian Mixture Model) ile kullanmistir.

Zang ve digerleri [13], anormal durum tespitini gériiniim ve hareket kaynakli olmak Uzere
iki kisimda ele almistir. Olagandisi nesneler, beklenmedik goriiniim, garip pozisyonlar,
tanimlanamayan nesne gibi goriinim kaynakli anormal durumlar i¢in zamansal-uzaysal
gradyan 6zniteligi SVDD siniflandiricist ile kullanilmistir. Hareket kaynakli anomali tespiti
icin, istatistiksel histogramlardan yararlanilmistir. Son kisimda ise goriiniim ve hareket
kaynakli anormal durum tespitinden elde edilen sonuglar birlestirilerek sistemin uyari

vermesi saglanmstir.

Wang ve digerleri [32], anormal durum tespitini, hareket ve goriinim kaynakl olarak ecle
alan bir yaklasim onermistir. Hareket kaynakli anormal durumlarin tespiti igin, mekansal
olarak lokalize edilmis optik akis histogram Oznitelikleri, bolumlere ayrilmig géruntulerden
elde edilerek tek simif Destek Vektor Makineleri ile kullanilmistir. Caligmada, sistem
performansini arttirmak amaciyla anormal On plan dokusunu ayirt eden, 6n plan

siiflandirma yonteminden yararlanilmigtir.

Zhu ve digerleri [33], birbirini tamamlayici yapida olan gériinim ve hareket 6zniteliklerini
kullanmistir. Hareket temsili icin, optik akis dinamigi hakkinda bilgi saglayan yiiksek
frekansli optik akis 6zniteligi (HFOF) ve hareket yoninu gosteren ¢ok parcali optik akis
histogrami (MHOF) kullanilmigtir. Goréinim bilgisi i¢in dinamik dokular (dynamic textures

-DT) ozniteligi secilmistir. Anomali tespiti, belirtilen Ozniteliklerin ¢oklu c¢ekirdek
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ogrenimine (multiple kernel learning - MKL) dayali siniflandirict ile kullanilmasiyla

yapilmistir.

Mousavi ve digerleri [17], 6zellik dedektorii ile belirlenen noktalarin takip edilmesiyle elde
edilen HOT (histogram of oriented tracklets) ozniteligini, 6grenme sirasinda anormal
durumlarin kullanilmasi halinde destek vektér makineleri (SVM) ile sadece normal
orneklerin mevcut oldugu durumlarda ise LDA ile kullanilarak anomali tespiti yapmustir. Bu
calismada kullanilan HOT 0zniteligi, kalabalik hareketini, hareket biiyiikliigii ve yonl
kullanilarak olusturulan iki boyutlu histogram ile ifade etmektedir.

Karmasik sahnelerde meydana gelen olagandisi olaylarin belirlenmesi islemi, yiiksek
boyutlu 6zniteliklerin kullanilmasina neden olmaktadir [34]. Bu 6znitelikler ile 6grenim
yapilmasi olduk¢a zordur ve 6grenilen modelin dogru tahminde bulunma giiciiniin azalmast
gibi sorunlara yol agmaktadir. Bu tarz problemlerle basa ¢ikmak amaciyla seyrek (sparse)
yontemler onerilmistir. Seyrek temsil, temelde seyrek kodlar esliginde sozliik dgrenimi
yapilmasidir. Seyrek yontemlerin anomali tespitinde kullanilmasi sirasinda izlenen yol;
oncelikle veriden Oznitelik ¢ikarimi yapilmasi ve bu Oznitelikler yardimiyla sozluk
olusturulmasi seklindedir. Sonrasinda gelen sinyaller sozliikteki az sayida atomun lineer
kombinasyonu seklinde ifade edilir. Anomali tespiti, anormal ve normal durumlardan olusan

test verilerinin yeniden yapilandirma hatasina bakilarak yapilir.

Cong ve digerleri [1] [15], normal olaylardan elde edilen yiiksek 6lgekli optik akis histogram
(MHOF) ozniteligi ile sozlik 6grenimi yapmistir. Anomali tespiti, test 6rneginin sozlikk
Uzerinde hesaplanan maliyetine gore gergeklestirilmistir. Normal olaylar igin bu maliyet

diisiik olurken anormal olaylarda yiiksek degerler elde edilmesine neden olur.

Huo ve digerleri [35], benzer sekilde MHOF 6zniteliginden yararlanmistir. Fakat Cong ve
digerlerinden [1] [15] farkli olarak burada 6znitelik ¢ikarimi yalnizca hareketli pikseller
tizerinden yapilmaktadir. Anomali tespiti, ¢ok Ornekli sozlik 6grenimi (multi-instance

dictionary learning) kullanilarak gerceklestirilmistir.

Xu ve digerleri [36], normal olaylardan ¢ikardigi dinamik doku Oznitelikleri yardimiyla
Ogrenim yaptiktan sonra, seyrek 6grenim katsayisi ve yeniden yapilandirma hatasina bakarak

anomali tespiti yapmaktadir.

Lu ve digerleri [14], goriintiileri 6rtiismeyen esit pargalara bolerek, ard arda gelen bes
goriintli iginde karsilik gelen bolgeleri, zamansal-uzaysal kiip olusturacak sekilde birbirine

istiflemistir. Elde edilen 3 boyutlu gradyan oOznitelikleri tizerinden sozlik 6grenimi
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yapilmustir. Tespit asamasinda ise en kii¢iik karesel hata metodundan yararlanilarak anormal

olaylar belirlenmistir.

Zhu ve digerleri [37], hareket ve gorinim bilgisini kural tabanli yaklagim ile anomali
tespitinde kullanmistir. Calismada kullanilan 3 boyutlu optik akis histogramlar1 (3D-HOF),
optik akis haritasindan hiz ve hareket yonii gibi bilgilerin elde edilmesini saglayarak hareket
hakkinda bilgi vermektedir. Gorunim bilgisi temsilinde ise gradyan Ozniteligi tercih
edilmistir. Belirtilen Oznitelikler hizli seyrek smiflama yontemiyle anomali tespitinde

kullanilmistir.

Del Giorno ve digerleri [38], egitim verisine ihtiyagc duymadan gozetimsiz Ogrenme
(unsupervised learning) kullanarak, olaylarin zamansal olarak gériiniim sirasindan bagimsiz
bir sekilde anomali tespiti yapmistir. Klasik yaklasimlarda oldugu gibi model belirleme
isleminden sonra bu yapiya uymayan durumlarin belirlenmesi yerine videodan elde edilen
gorintiler yine video igerigi goz Oniine alinarak ayrilabilirlik 6zelliklerine goére anormal
veya normal olarak siniflandirtlmistir. Video gorintilerinin ayrilabilirlik 6zelligi, veri akisi

tizerinde gergeklestirilen degisiklik belirleme islemiyle ortaya ¢ikartilmistir.
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3 KALABALIK GOZETLEME ORTAMLARINDA ANOMALI

3.11

TESPITI
3.1 Logaritmik Oklid Kovaryans Matrisleri (Log-Euclidean Covariance Matrices -
LECM)
Giris

Bu ¢aligma kapsaminda, kalabalik ortamlarda sahne genelinde gdzlemlenen anormal

durumlarin tespit edilmesi amaglanmaktadir.

Onerilen yaklasim asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1.
2.

Horn-Schunck [39] yontemi ile video iizerinde optik akis hesabi yapilmasi,

Optik akisin yatay ve diisey bilesenleri, bu bilesenlerin zamana gore birinci
dereceden tlrevleri, literatirde kinematik Oznitelikler olarak adlandirilan; vortisite
(vorticity), iraksama (divergence) ve gradyan tensor (gradient tensor) 6zniteliklerinin
hesaplanmasi,

Sahne goOruniminid kodlayan birinci, ikinci derece gradyanlar ve gradyan
biiylikliigiinin hesaplanmast,

Elde edilen 6zniteliklerin kovaryans matrisi yardimiyla birlestirilmesi,

Riemannian manifoldunda bulunan kovaryans matrislerinin, logaritmik kovaryans
matrislerine doniisturilerek, Oklid diizleminde kullanima uygun hale getirilmesi,
Smiflandirmanin ilk asamasi olan model olusturma isleminin, sadece normal
olaylardan elde edilen 6znitelikler ve tek simif siniflandiricilar (OCSVM, SVDD)
kullanilarak yapilmas,

Anomali tespitinin, olusturulan modele uymayan durumlarin belirlenerek, uyari

verilmesi seklinde gergeklestirilmesi.

Onerilen yaklasima ait algoritma Sekil 3.1’de verilmistir.
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Hareket Tabanli
Oznitelikler

+

Gortinim Tabanli

Oznitelikler

U

Video
Kovaryans Matris (Riemannian Manifold)
Log (Logaritma) l
A
Anomali Tespiti (OCSVM, SVDD) Logaritmik Kovaryans Matris

(Oklid Diizlemi)

Sekil 3.1 Onerilen anormal durum tespiti algoritmasina genel bakis : Hareket ve gérinim
bilgisi kullanilarak olusturulan kovaryans matrisi logaritmik kovaryans matrisine
doniistiiriilerek Oklid diizlemine eslenir. Anomali tespiti tek sinif siniflandirma yontemleri

kullanilarak ger¢eklestirilir.
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3.1.2 Optik Akis Hesabi
Optik akis, hareket hakkinda bilgi saglayan ve bilgisayarli goriide yaygin kullanim alanina

sahip bir kavramdir. Kullanim alanlarina 6rnek olarak;

e Hareket tanima
e Harekete dayali boliimleme
e Ozel efektler olusturma

e 3 boyutlu yeniden sekil yapilandirma
verilebilir.

Kalabalik sahnelerde hizdan kaynakli anormal durumlari belirlemek amaciyla Horn-

Schunck (HS) [39] yontemi kullanilarak optik akis hesab1 yapilmustir.

Horn-Schunck yonteminde optik akis, parlaklik degismezlik varsayimindan yola ¢ikilarak
hesaplanir. Bu varsayima gore; t aninda elde edilen gorintlinin x,y koordinatlarinda
bulunan noktanin parlaklik degeri f(x,y, t) ile ¢ok kisa bir siire sonra (t + dt) aninda elde
edilen gorintude, yaklasik olarak ayni koordinatlarda bulunan noktanin parlaklik degeri

f(x+dx,y +dy,t + dt) birbirine esittir:
fO,y,t) =f(x+dx,y+dy, t+dt) (3.1)

Yukaridaki esitlik Taylor serisi yardimiyla asagidaki forma doniistiiriiliir:

d d d
f(x,y,t)zf(x,y,t)+é dx+é dy+d—]; dt (3.2)

3.2’de verilen esitlik diizenlenirse 3.4’te formile edilen optik akis esitligi elde edilir,
fedx+f,dy+ frdt =0 (3.3)
frutfyv+fi=0 (3.4)

3.4°te u ve v optik akisin x ve y eksenlerindeki bilesenlerini ifade etmektedir.

3.4°te verilen optik akis esitligi iki bilinmeyenli bir denklem oldugu i¢in enerji minimizasyon

problemine doniistiiriilerek ¢ozlir:
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ff {(fx u+tf,v+ ft)z + A(uxz +u? + %+ vyz)} dx dy (3.5)

Parlaklik sabitligi Diizgiinliik kistas1
(Brightness constancy) (Smoothness constraint)

Enerji fonksiyonundaki (3.5) diizgiinliik kistasi, optik akista meydana gelen degisimin az
miktarda ve diizgiin bir sekilde olmasi gerektigini belirtir. A bu durumu dizenleyen

diizgiinlestirme faktoriidiir.

Esitlik 3.5, resimdeki tiim noktalar tarafindan saglanmasi gereken bir minimizasyon

problemini ifade etmektedir ve ¢6ziimii asagidaki sekildedir:

ﬂ {(fx u+f,v+ ft)z + Mu + w2 + 12+ vyz)} dx dy (3.5)
MINIMUM

(feu+ fyv+f)fs +2(A%u) =0

(ru+fyv+f)fy +A(A%v) =0 (3.6)

(fxu+fyv+ft)fx+l(u—ﬂ) =0
3.7)

(fxu+fyv+ft)fy+l(v—l7) =0

3.6’da A Laplace operatoriini, 3.7’ de u ve v ortalama u ve v degerlerini ifade etmektedir.

Horn-Schunck (HS) yontemi kullanilarak, UMN olagandis1 kalabalik etkinligi veri kiimesi

[40] tizerinde hesaplanan optik akislar asagida belirtilen sekilde verilmistir:
e Sahne-1 normal ve anormal durumlar sirasinda optik akis gosterimi : Sekil 3.2
e Sahne-2 normal ve anormal durumlar sirasinda optik akis gosterimi : Sekil 3.3

e Sahne-3 normal ve anormal durumlar sirasinda optik akis gosterimi : Sekil 3.4

17



(b) Gorilinti-504

Sekil 3.2 Sahne-1’de normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yontemi ile
elde edilen optik akislarin gosterimi (2) (C) () Normal olaylar sirasinda elde edilen optik
akiglar (b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar
sirasinda elde edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gére daha

biiyiik degerlere sahiptir.
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(a) Goruntu- 1742 b Goruntu 1807
| Vi et BN - ? —

Sekil 3.3 Sahne-2’de normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yontemi ile
elde edilen optik akislarin gosterimi (2) () (e) Normal olaylar sirasinda elde edilen optik
akiglar (b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar
sirasinda elde edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gore daha

biiyiik degerlere sahiptir.
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a) Gorunti- 5634 (b) Goruntu- 6192

¢) Gorlntu- 6000 d) Gorunti- 6872

Plee”

-

(e) Goruntu- 6994 (f) Gorlntu- 7693

Sekil 3.4 Sahne-3’te normal ve anormal durumlar sirasinda, Horn-Schunck yontemi ile
elde edilen optik akislarin gosterimi (2) () (e) Normal olaylar sirasinda elde edilen optik
akiglar (b) (d) (f) Anormal olaylar sirasinda elde edilen optik akislar. Anormal olaylar
sirasinda elde edilen akis vektorleri, normal olaylar sirasinda elde edilenlere gore daha

biiyiik degerlere sahiptir.
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3.1.3 Simetrik — Pozitif Belirli Matrisler i¢in Log-Oklid Metrigi
Kovaryans matrisi, her bir 0zellikteki varyansi, farkli 6zellikler arasindaki kovaryansi

kodlayan simetrik ve pozitif belirli bir matristir.

Kovaryans temelli 6znitelikler, Tuzel ve digerleri [41] tarafindan nesne tespiti ve doku
siniflandirmas1 amaciyla bilgisayarl goriiye kazandirilmistir. Sonrasinda nesne takibi, yiz

tanima, hareket tanima gibi pek ¢ok alanda basarili sekilde uygulanmistir.

I (x,y,t) bir video dizisi, F = {fi}; c¢ikarilan 0znitelik kiimesi ve bu kiimenin boyutu n

olmak tizere, kovaryans matrisi asagidaki sekilde tanimlanir:

1 n
Ci- m;m — 1) (e =" (38)

Burada p ortalama 6znitelik vektorudir 3.9°daki gibi hesaplanir:

1
= EZ fe (3.9)

Kovaryans matris kullanim1 bircok avantaja sahiptir:

e Cesitli 6znitelikleri kaynastirmak i¢in kullanilan basit ve etkili bir yaklagimdir.
e Diisiik boyutlu bir tanimlayicidir ve hesaplandigi bélgenin boyutundan bagimsizdir.
Boyutu sadece igerisinde kullanilan &znitelik sayisina gore degisiklik

gostermektedir.

Yukarida siralanan avantajlar kovaryans matris temelli yaklasimlari cazip hale getirmekle
birlikte, kovaryans matrislerinin Riemannian manifoldunda bulunmasi ve Oklid diizleminde
gerceklestirilen islemler i¢in uygun olmamasi 6nemli bir sorun teskil etmektedir. Kovaryans
matrislerini Oklid operasyonlari igin uygun hale getirmek amaciyla Arsingny ve digerleri
[42], log-Oklid metrigini énermistir. Bu metrige gore, 6ncelikle kovaryans matrisine tekil
deger ayrisimi (Singular Value Decomposition) uygulanarak ¢ matristen olusan asagidaki

yapi elde edilir:
C.=UYUT, (3.10)

3.10°da verilen U birimdik (orthonormal) matristir, ), negatif olmayan gergek sayilardan

olusan kare matristir ve 6zdegerleri (eigenvalues) kosegenlerinde barindirir.
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Ikinci adimda matrisin logaritmasi alinir. Bu durumda kovaryans matrisin yeni gosterimi,
¢ =log(C)=UY UT, (6.11)

seklinde elde edilir. Formiilde )}’ 6zdegerleri (4, 4,, ..., 44) iceren Kare diyagonal matrisi
ifade etmektedir. Buna gore, Oklid diizlemine aktarilmis olan kovaryans matrisin son hali

3.12°de gosterildigi gibidir:
log(C,) = U Diag(log(1y), ...,log(1,4)) UT (3.12)

Kovaryans matrisin simetrik bir matris olmasi nedeniyle, d x d boyutunda bir kovaryans

d(d;l) boyutunda 6znitelik vektor

matris lizerinde yar1 vektorellestirme gerceklestirilerek

elde edilir.

Kalabalik sahnelerde anormal durum tespiti ile ilgili caligmalar incelendiginde, optik akis
tabanli Ozniteliklerden oldukca ¢ok sik yararlanildigi goérilmektedir. Sadece optik akis
tabanli 6znitelikler kullanilarak onerilen yaklagimlar, diizensiz hiz, ters yonde hareket gibi
anormal durumlari tespit edilebilirken, goriiniimden kaynakli anomalilerin belirlenmesinde

yetersiz kalmaktadir.

Literatiir incelendiginde hareket tanima i¢in yaygin olarak gradyan ve optik akis tabanh
Ozniteliklerin birlikte kullanildig1 goriilmektedir. Birbirini tamamlayict yapida olan bu iki
Oznitelik sirasiyla goriiniim, hareket hakkinda bilgi vermektedir ve beraber kullanildiginda
iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Benzer yaklasimin anormal durum tespitinde
takip edilmesi goriiniim ve hareket kaynakli anormal durumlarin belirlenmesini saglayarak,

akill sistemlerin giivenilirligini arttirir.

Bu ¢aligmada logaritmik kovaryans matrisi (LECM), 6nce hareket ve gorinim ipuglar
yardimiyla (LECM-1) daha sonra sadece hareket bilgisi (LECM-2) ile olusturularak anomali
tespitinde kullanilmistir. Hareket bilgisi icin  optik akis tabanli Ozniteliklerden
yararlanilmigtir.  GOrtnum  bilgisi ise gradyan tabanli O6znitelikler yardimiyla temsil

edilmistir.
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3.14 LECM-1
Video goruntdleri tzerinde (X; y; t) piksel konumundan ¢ikarilan, gradyan (g) ve optik
akigsa (0) dayali oOzelliklerin kombinasyonu seklinde olusturulan 6znitelik vektori

f(x,y,t) asagida belirtilen formdadir:

fl,y.t) =[x,yt90]" (3.13)

g= [lel, || Ll |y | L2+ 12 (3.14)

_[ ou Jdv <6u+6v) (av au)] (3.15)
=™ Y o \ox Tay) \ox "oy '

g kumesinde I gri seviyede goruntu olmak tizere x , y eksenleri boyunca elde edilen birinci

dereceden turevler; I, , I, ve ikinci dereceden tirevler; I, , I, seklindedir. /Ixz + Iy2

ise gradyan biiytikliigline karsilik gelmektedir.

UMN veri kiimesinde ti¢ farkli sahnede normal ve anormal durumlar sirasinda elde edilen

goriiniim tabanl 6znitelikler asagida belirtilen sekilde verilmistir:
e Sahne-1 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.5 ve Sekil 3.6
e Sahne-2 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.7 ve Sekil 3.8
e Sahne-3 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.9 ve Sekil 3.10

o optik akis tabanli 6zniteliklerin kiimesinde u , v optik akisin yatay ve diisey bilesenlerini

u v

S0 3¢ Yatay ve diisey bilesenlerin zamana gore tiirevini, son iki eleman sirasiyla akis

alaniin mekansal farkliligini temsil eden raksama (divergence) ve vortisiteyi (vortisity)
[43] ifade etmektedir. Optik akis hareketi temsil etmede kullanilan énemli bir 6znitelik
tirtidiir ve literatiirde sayisiz ¢alismada kullanimi mevcuttur. Ali ve Shah [43], optik akis
tabanli kinematik 6znitelikleri hareket tanima amaciyla kullanmistir. Bu 6znitelikler vortisite
(vorticity), iraksama (divergence), simetrik ve asimetrik alanlar (symmetric and asymmetric
fields), gradyan tensoru (gradient tensor features), gerinim ve doniis tensorii hizi (rate of
strain and spin tensor features) seklinde siralanmaktadir. Kinematik terimi, ©nerilen
Ozniteliklerin nesnenin kiitlesine etki eden kuvvetlerden bagimsiz oldugunu ve yalnizca

hareket bilgisini yakaladigini vurgulamaktadir [43].
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Burada LECM-1’in olusturulmasinda, vortisite (vorticity) ve iraksama (divergence)

kinematik Ozniteliklerinden yararlanilmistir.

Iraksama (divergence), akis alaninin mekansal farkliligidir ve her bir piksel konumunda

asagidaki sekilde tanimlanir:

Ju Ov
) (3.16)

Div(x,y,t) = <a + @

Esitlik 3.16°da Z—z optik akisin yatay bileseninin x eksenine gore birinci dereceden tiirevini,
Z—; ise optik akisin diisey bileseninin y eksenine gore birinci dereceden tirevini ifade
etmektedir.

Vortisite (vorticity), akis alan1 diizlemine dikey eksende yerel doniisiin lgiistidiir [43] ve

asagidaki sekilde hesaplanir:

v 6u>

Vor(x,y,t) = (— -

ox 0y 3.77)

Esitlik 3.17°de g—z optik akisin diisey bileseninin x eksenine gore birinci dereceden tiirevini,
Z—;L ise optik akisin yatay bileseninin y eksenine gore birinci dereceden tlrevini ifade
etmektedir.

UMN veri kiimesinde ti¢ farkli sahnede, normal ve anormal durumlar sirasinda elde edilen
iraksama (divergence), vortisite (vorticity) ozniteliklerine ait gorseller asagida belirtilen

sekilde verilmistir:
e Sahne-1 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.11
e Sahne-2 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.12

e Sahne-3 normal ve anormal durumlar : Sekil 3.13
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921

) b = i N ERE]

Sekil 3.5 Sahne-1’de normal olaylar sirasinda elde edilen gériinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden turev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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a) I (Gorint-516)

d) Ixx - axz

921

) b = i N ERE]

Sekil 3.6 Sahne-1’de anormal olaylar sirasinda elde edilen goriinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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921

) b = i N ERE]

Sekil 3.7 Sahne-2’de normal olaylar sirasinda elde edilen gériinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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921

) b = 5 N ERE]

Sekil 3.8 Sahne-2’de anormal olaylar sirasinda elde edilen goriinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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ar 021
C)Iy=— d)Ixxzﬁ

921

) b = i N ERE]

Sekil 3.9 Sahne-3’te normal olaylar sirasinda elde edilen gOriinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev
(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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Sekil 3.10 Sahne-3’te anormal olaylar sirasinda elde edilen goriinim 6znitelikleri (b)
x eksenine gore birinci dereceden tirev (c) y eksenine gore birinci dereceden turev

(d) x eksenine gore ikinci dereceden tlrev (e) y eksenine goére ikinci dereceden tirev (f)

Gradyan biiyukligi
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¢) Gorlnti-1 Iraksama (Divergence) d) Gorinti-505 Iraksama (Divergence)

(e) Goruntu-1 Vortisite (Vorticity) (F) Goruntd-505 Vortisite (Vorticity)

Sekil 3.11 Kinematik 6znitelikler Sahne-1 (a) Normal goriintt (b) Anormal goriintu (c) (e)
Normal olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 0znitelikleri (d) (f) Anormal

olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 6znitelikleri
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L]

c¢) GOorint-4037 lraksama (Divergence)  d) Gorinti-4797 Iraksama (Divergence)

(e) Goruntu-4037 Vortisite (Vorticity) (F) Gorunti-4797 Vortisite (Vorticity)

Sekil 3.12 Kinematik 6znitelikler Sahne-2 (a) Normal goriintt (b) Anormal gorintu (c) (e)
Normal olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 6znitelikleri (d) (f) Anormal

olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 6znitelikleri
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b) Goriintii-7680

c) Gorunti-6993 Iraksama (Divergence)  d) Goriintl-7680 Iraksama (Divergence)

(e) Goruntu-6993 Vortisite (Vorticity) (F) Gorint-7680 Vortisite (Vorticity)

Sekil 3.13 Kinematik 6znitelikler Sahne-3 (a) Normal gérinti (b) Anormal gorinti (c) (e)
Normal olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 6znitelikleri (d) (f) Anormal

olaylar sirasinda elde edilen iraksama ve vortisite 6znitelikleri
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3.1.5 LECM-2

Burada kovaryans matrisi, sadece optik akis tabanli Ozniteliklerin kullanilmasiyla
olusturulmustur. LECM-1’den farkli olarak tensor degismezleri olarak ifade edilen (Gten,
Sten) kinematik ozniteliklerden yararlanilmistir. Benzer yaklasim, hareket tanima amaciyla
Guo ve digerleri [44] tarafindan takip edilmistir. Guo ve digerleri [44], kovaryans tabanli
tanimlayicilari, en yakin komsuluk ve seyrek dogrusal temsile dayali siniflama yontemleri

ile hareket tanimada kullanmustir.

Video goruntlleri Uzerinde (x; y; t) piksel konumundan ¢ikarilan, optik akisa dayali
Ozniteliklerin kombinasyonu seklinde olusturulan Oznitelik vektorii f(x,y, t) asagida
belirtilen formdadir:

du Jv T

flx,y,t) =|x,y,t,u, Vi3l o ,Div,Vor, Gten, Sten (3.18)

ou Ov . . .
o0 5 Yatay ve diisey bilesenlerin

u , v sirastyla optik akisin yatay ve diisey bilesenlerini
zamana gOre tarevini, Div 1raksama (divergence), Vor vortisiteyi (vorticity) ifade
etmektedir. Gten, Sten optik akisin gradyan tensorii ve gerinim tensorii hizi (the rate of

strain tensor) kullanilarak tiiretilen kinematik 6zniteliklerdir.

Optik akigin gradyan tensorii Vu(x, y, t), uzamsal konumlardan elde edilen 2x2 boyutunda

bir matristir [43] ve asagidaki sekilde tanimlanir.

du OJdu
_ [ Ox Ody
Vu(x,y,t) = ov 9y (3.19)
dx dy
3.19°da g—z ,Z—; sirastyla optik akigin yatay bileseninin x ve y eksenine gore birinci

dereceden turevini, Z—Z, Z—; ise optik akisin diisey bileseninin x ve y eksenine gore birinci
dereceden tlrevini ifade etmektedir.
Gerinim tensorii hizi (the rate of strain tensor) S(x, y, t) olmak Uzere, 3.20’de gosterildigi

gibi hesaplanir.

Sty t) = %(Vu(x, y,t) + Vu(x, y, ©)7) (3.20)
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Gten, Sten Oznitelikleri, optik akisin gradyan tensorit Vu(x,y, t) ve gerinim tensorii hizi

S(x,y,t) kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir:

Gten(x,y,t) = %(trz (Vu(x,y,0)) — tr(V2u(x,y, t))) (3.21)

Sten(x,y,t) = %(trz (Sxy,0) — tr(S%(x,y, t))) (3.22)

Yukaridaki esitliklerde (3.21 ve 3.22) tr(.) izleme islemini gosterir.

3.2 MHOF Ozniteligi

MHOF 6zniteligi, ilk olarak Cong ve digerleri [15] tarafindan 6nerilmistir. Cong ve digerleri
[15], bu Ozniteligi kural tabanli yaklagim ile global ve lokal anormal olay tespitinde
kullanmistir. MHOF 6zniteligi, belirli bir esik degerine gore iki veya daha fazla optik akis
histograminin birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu sayede optik akis histogramina gore
daha ayrintili hareket temsili sunmaktadir. Bu ¢alismada MHOF 6zniteligi, kural tabanl
yaklagimlara gore daha basit ve hesaplama maliyeti diisiik olan tek sinif siniflandiricilar ile

global anomali tespitinde kullanilarak performansi incelenmistir.

MHOF, gorlntinin bloklara bélinmesi ve her bir bloktan elde edilen MHOF
Ozniteliklerinin birlestirilmesiyle olusturulur. Blok sayis1 elde edilmek istenen bilgiye gore
belirlenir. Ayrintili olarak hareket bilgisi incelenmek isteniyorsa blok sayisi fazla tutulur.
Sekil 3.14’te MHOF 06zniteliginin hesaplanmasi sirasinda izlenen adimlar verilmistir. Buna
gore video lzerinde Horn-Schunck yontemi ile optik akis hesabi1 yapildiktan sonra goriintii
bloklara ayrilir. Her bir blok iizerinden MHOF 0zniteligi hesaplanarak son adimda
birlestirilir. Bu ¢alismada goriintiiler [15] ¢alismasina benzer sekilde 4x5 bloklar halinde
incelenmistir. Sonug olarak, 320 (4*5*16) boyutunda 0znitelik vektorii elde edilmistir. Asil
calismada [15] kullanilan esik degeri (Th) 1 olarak belirlenmistir. Deneyler sirasinda bu
degerin ortalama hizdan genelde biiyiik olmasi nedeniyle, ¢ok pargali histogramda esik
degerinden buyik kisimlarin ¢ogunlukla bos kaldigi gézlemlenmistir. Detayli ve tutarli
temsil elde etmek amaciyla cesitli esik degerleri ile deneme yapilmis ve 0.06 degerinde karar
kilimmustir. Bu sayede esik degerinden 6nceki ve sonraki histogramin dengeli yapida olmasi

saglanmistir.
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a) Video b) Optik Akis Cikarim ¢) Gorunti Bloklara Bolunitr
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d) MHOF Hesabi1

MHOF
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1 2 3 4 5 6 7 8 |1 2 3 4 5 6 7 8

Th(Esik Degeri)=0.06

Sekil 3.14 MHOF 6zniteliginin hesaplanmasi () (b) Video Gzerinde Horn-Schunck
yontemi ile optik akis hesaplanir. (¢) (d) Gorlintiiler kiigiik bloklara boliiniir ve her blok
i¢in MHOF 6zniteligi elde edilir. Daha sonra goriintii iizerinde kii¢iik bloklardan elde
edilen 0znitelikler birlestirilerek global MHOF 6zniteligi elde edilir. Yukaridaki
histogramda sag taraf esik degerinden biiyiik kesimleri, sol taraf kiigiik kesimleri

gostermektedir.

3.3 Tek Simf Smmiflandirma Yontemleri ile Anomali Tespiti

Tek siif smiflandirma yontemlerinin anormal durum tespitinde tercih edilmesinin temel
sebebi, anormal olaylarin ¢esitli sayida olmasi ve bu durumlari yansitan Orneklerin
toplanmasinda yasanan zorluklardir. Normal durumlara ait 6rneklerin elde edilmesi, anormal
durumlara gore ¢ok daha kolay oldugu i¢in anomali tespitinde yaygin yaklasim, sahnede
gorilmesi muhtemel olaylarin modellenmesi ve modele uymayan durumlarin anormal
olarak kabul edilmesi seklindedir. Tek simif simiflandirma yontemlerinden SVDD ve
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OCSVM’de, oncelikle normal verilerin dagilimi incelenir. Normal verilerin yogunlukta
oldugu bolge belirlendikten sonra, test verilerinin bu dagilimin i¢inde bulunma veya
bulunmama durumuna gére anomali tespiti yapilir. SVDD normal verileri kuresel alan ile
cevreleyerek temsil ederken, OCSVM veriyi baslangi¢ noktasindan, maksimum marjinle
cizilen hiperdiizlem ile ayirir.

3.3.1 Tek Sumf Destek Vektor Makineleri (OCSVM - One Class Support Vector

Machines)

Tek simif SVM sadece pozitif (bu ¢alisma i¢in normal durumlar) 6rneklerin bulundugu
durumlarda kullanilan siniflandirma yontemidir. Burada amag, normal érneklere benzeyen

durumlarin diger tiim siniflardan ayrilmasini saglamaktir.

Scholkopf ve digerleri [45], bu amagla klasik SVM metodolojisini, tek sinif siniflandirma
problemine uyarlayan bir yontem 6nermistir. Bu yénteme gore, veriler dncelikle cekirdek
(kernel) kullanilarak bagka bir diizleme aktarilir. Siniflandirma isleminde baslangic
noktasina (origin) ikinci sinifin tek bir tiyesiymis gibi muamele yapilir. Ardindan gevseme
parametreleri (relaxation parameters) kullanilarak bir smifin  goriintiisii, baslangig
noktasindan standart iki sinifli SVM teknikleri kullanilarak ayrilir. Bu durum Sekil 3.15°te

gosterilmistir.

Sekil 3.15 Tek sinif Destek Vektor Makineleri. Baglangi¢ noktasinin ikinci sinifa ait

eleman oldugu varsayilmaktadir. ([46]’den alintilanmustir.)
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Bu yaklasimda; veri kiimesinin, 6znitelik uzayinda P olasilik dagilimina sahip oldugu
varsayilsin. Amag bu 6znitelik uzayinda basit bir S alt kiimesi belirlenmesi ve P’den gelen
bir test noktasinin S'nin digina ¢ikma ihtimalinin 6nceden belirlenmis bir degerle v € (0,1)
siirlandirilmasidir. Bu durumun ¢6zimd, bir f fonksiyonunun S ile gosterilen alt kiime
siirlarinda pozitif, S disinda kalan alanlarda ise negatif deger tretecek sekilde

belirlenmesiyle saglanir.

Scholkopf ve digerlerinin [45] tamimina gore, f fonksiyonu pozitif (normal) durumlarin
cogunu temsil eden olabildigince kiicuk bir alanda +1 degeri iiretirken, diger kisimlarda -1

degerine sahiptir.

+1, XES
-1, xX€ES

fe =1 (3.23)

Buna goére x;x,,..,x; tek smf X'e ait Oznitelik kimesinin, ¢ :X -» H cekirdek
kullanilarak bagka diizleme eslenmesiyle, normal 6rneklerin digerlerinden ayrilma islemi

asagidaki karesel programlama probleminin ¢oziimiiyle saglanir:

min =~ lwl|? += Xl & —p, (3.24)
w.¢(x)) =2p-¢§ i=12,..,1 &=0 (3.25)

Karar fonksiyonu f(x),
fG) = sign ((w.$()) ~ p) (3.26)

egitim setinde bulunan x; 6rnekleri i¢in pozitif olacaktir.

3.3.2 Destek Vektor Veri Tammm (SVDD - Support Vector Data Description)
Destek Vektor Veri Tanimi (SVDD), Tax ve Duin [47] tarafindan 6nerilmistir. SVDD ile
normal veriler, en kii¢iik yarigapa sahip kiresel bir alan ile ifade edilir. Belirlenen alanin

disinda kalan noktalar ise anormal durum olarak kabul edilir.

Buna gore SVDD’de temel yaklasim, x;x,,...,x; egitim kiimesini Oznitelik alanina

esleyerek verilerin ¢ogunu dahil eden olabildigince kii¢iik bir kiiresel alan aramaktir.
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Bu durum asagidaki gibi formule edilebilir:
; 2

minR* +C X%, (3.27)

ldX) —cll SR2+E, i=123,..,n (3.28)

R cizilen kiresel alanin yarigapini, C diizgiin karar sinir1 ¢izimi ile egitim noktalarinin dogru
sekilde siniflandirilmasi arasindaki dengeyi ifade etmektedir. Sekil 3.16’de OCSVM ve
SVDD’ye ait gorseller verilmistir.

L J
L J

Sekil 3.16 Hiperdiizlem tek sinif Destek Vektor Makinesi (OCSVM), hiperkiire Destek
Vektor Tanimi (SVDD) ([48]’den alintilanmuistir.)
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4 DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde, ilk olarak kullanilan anormal davramis veri kiimesi UMN (University of
Minnesota) [40] ayrintili olarak incelenmis ve performans metrikleri hakkinda bilgi
verilmistir. Ardindan farkli sekilde olusturulan LECM ve MHOF 6zniteliklerinin SVDD,
OCSVM simniflandiricilart ile kullanilmasiyla elde edilen sonuglar gosterilmis ve diger
calismalarla karsilastirma yapilmistir. Anormal durum tespiti igin Onerilen yaklasimlarin,
UMN veri kiimesi lizerindeki performansi, ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi

ve AUC (Area Under The Curve) metrigi kullanilarak degerlendirilmistir.

Son kisimda ise Onerilen yontemin giiclii ve zayif yanlar tartisilarak, gelecekte yapilmasi

planlanan c¢alismalara deginilmektedir.

4.1 Veri Kimesi

Onerilen yontemin performansimi 6lgmek amaciyla UMN veri kiimesi kullanilmistir. UMN
veri klimesi 1 adet i¢ ve 2 adet dis mekan sahnesinden olmak iizere toplamda 11 video ve
7739 (frame) goriintiiden olugsmaktadir. Her video, normal davranislar ile baglar ve kacisma
anormal davranisiyla sonlanir. Ug sahnedeki normal ve anormal durumlara iliskin drnekler,
Sekil 4.1’de gosterilmistir. GOruntiler 320 x 240 ¢Ozunurluktedir ve deneyler sirasinda

orijinal boyutlarinda kullanilmistir. Her bir sahne i¢in gérinti araliklar1 asagidaki gibidir;

e Sahnel:1— 1453
e Sahne 2: 1454 — 5597
e Sahne 3:5598 — 7739

4.2 Performans Metrikleri

Elde edilen sonuglar iizerinde nicel analiz yapmak amaciyla ROC (Receiver Operating Char-
acteristics) egrisi ve ROC egrisi altindaki alani ifade eden AUC (Area Under Curvature)
performans metrigi kullanilmigtir. AUC metrigi, farkli smiflandirma yontemlerinin
karsilagtirilmasinda kullanilan uygun bir yontemdir. AUC degeri, rastgele siniflandirici igin

0.5 iken, ideal olan siiflandiricilarda 1 degerine sahiptir.

ROC egri ¢izimi ve egri alt1 alan1 (AUC) hesabi icin, gergek pozitif oran1 (TPR) ve yalanci
pozitif oran1 (FPR) belirlenmelidir. Bu amagla, UMN veri kiimesi etiketlerine gore, yanlis
pozitif (FP), gercek pozitif (TP), yanlis negatifler (FN) ve gercek negatifler (TN)

belirlenerek, asagida belirtilen formiile gore TPR ve FPR degerleri hesaplanmustir.
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TP

= 4.1
TPR= T ¥ FN (1)
FP
= 4.2
FPR= e TN (4.2)

. Anormal

i Anorma

SN

Sekil 4.1 UMN veri kiimesine ait ii¢ farkli sahnede gozlemlenen normal ve anormal

durumlarin gosterimi
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4.3  Deneysel Sonuclar
Bu boliimde SVDD ve OCSVM smiflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglar
tartisilmistir.

4.3.1 SVDD ile Elde Edilen Sonuglar

Burada LECM-1, LECM-2 ve MHOF 0znitelikleri ile SVDD siniflandiricis1 kullanilarak
modeller egitilmis ve modelin basarimi ROC egrileri ve AUC metrigi ile ol¢iilmeye
calistlmistir. Bu kesimdeki deneylerde, normal ve anormal olay iceren goriintiler

belirlenirken, UMN veri kiimesi tzerindeki referans etiketler dikkat alinmustir.

SVDD smiflandiricisinin, goriinlim ve hareket bilgisi yardimiyla olusturulan LECM-1
Ozniteligi ile kullanilmasiyla elde edilen ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.2°de
verilmistir. Rastgele siniflandirict ile elde edilen AUC degerinin 0.5 oldugu ve onceki
calismalarin [13] [15] [26] bu veri kiimesi (zerinde her bir sahnede 0.87-0.99 araliginda

sonuglar elde ettigi géz 6niine alindiginda, SVDD ile basar1 saglanamadigi gortlmektedir.

UMN Anormal Durum Tespiti ROC (LECM-1 + SVDD)

091

08r

07T

0.6
o Iy
0 0.5 Fa
0.4 _.'f
¥
0.3
02} Sahne-1 AUC = 0.5189] 1
Sahne-2 AUC = 0.6110| |
o - Sahne-3 AUC = 0.4012
0! : ' ' ' ' ' ' :
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FPR
Sekil 4.2 UMN veri kiimesi etiketlerine gore ii¢ sahneye iliskin ROC egrisi (LECM-1 +
SVDD)

42



SVDD smiflandiricisinin, sadece hareket bilgisi yardimiyla olusturulan LECM-2 6zniteligi
ile kullanilmasiyla elde edilen ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.3’te verilmistir.
Sonuglar incelendiginde, rastgele siniflayici ile elde edilen AUC degerine (0.5) Sahne-2 ve
Sahne-3’te erisilemedigi goriilmektedir. Ayrica son zamanlarda yapilan ¢aligmalarla [13]
[15] [26] Sahne-1"de 0.96-0.99 araliginda sonuclar elde edilmesi, 6nerilen yéntem ile basari

saglanamadigin1 gostermektedir.

UMN Anormal Durum Tespiti ROC (LECM-2 + SVDD)

0.9r

0.8[

0.vr

06

TPR
=
tn

0471

0.3

Sahne-1 AUC = 0.6187
+  Sahne-2 AUC = 0.4682
*  Sahne-3 AUC = 0.4998

0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
FPR

0.2r

0.1

Sekil 4.3 UMN veri kiimesi etiketlerine gore ti¢ sahneye iliskin ROC egrisi (LECM-2 +
SVDD)

SVDD siniflandiricisinin, optik akis tabanli MHOF 6zniteligi ile kullanilmasiyla elde edilen
ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.4°te verilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, AUC
degeri siniflama yontemlerinin basarimimi 6l¢gmede kullanilan yaygin bir yontemdir ve bu
deger rastgele bir smiflayict i¢in 0.5’tir. MHOF 6zniteliginin SVDD  siniflandirma
yontemiyle kullanilmasiyla elde edilen sonuglar rastgele siniflayiciya ait AUC degerine gore
degerlendirildiginde, yontemin 6zellikle ikinci ve {igiincii sahnede oldukca basarisiz oldugu

ortaya ¢ikmaktadir.
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UMN Anormal Durum Tespiti ROC (MHOF + SVDD)
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0178 - Sahne-3 AUC = 0.38
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Sekil 4.4 UMN veri kimesi etiketlerine gore ti¢ sahneye iliskin ROC egrisi (MHOF +
SVDD)

ROC egrilerinden ve AUC degerlerinden goriilecegi gibi, SVDD siniflandiricisinin MHOF
ve LECM o6znitelikleri ile kullanilmasiyla iyi sonuglar elde edilememistir. Normalde rastgele
bir siiflayici ile AUC degeri 0.5 civarlarinda olmasi gerekirken, bu degerden kotii sonuglar
elde edilmistir. Sonuclarin iyilestirilmesi adina parametre optimizasyonu yapilmis, fakat

gelisme saglanamamstir.

44



4.3.2 UMN Veri Kumesi Uzerinde Etiketleme

Literatiirde anormal durum etiketlerinin olusturulmasi sirasinda dikkate alinan baslangi¢ ve
bitis noktalar1 iizerine ¢eliski yasanmaktadir. Bu durum, UMN veri kiimesinde de
gorulmektedir. Veri kiimesi incelendiginde, anormal olaylarin baslangicin1 gosteren
etiketlerin oldukca geg verildigi goriilmektedir. Ozellikle iigiincii sahnede, anormal olay

baslangi¢ etiketi, anormal olaylarin bitigine dogru verilmistir.

Bu durumun tartigsmali bir konu olmasi [13] ve kesin dogru cevabin olmamasi nedeniyle, bu
calismada normal ve anormal durum etiketlerinin, anormal olaylarin ilk goriilmeye
baslandig1 zaman dikkate alinarak tekrar olusturulmasi gerekmistir. UMN veri kiimesi
etiketleri ve bu ¢alismada olusturulan etiketler, Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir.
Bundan sonraki kesimde, OCSVM ile yapilan deneyler, hem orijinal UMN veri kiimesi

etiketlerine gore, hem de yeniden olusturulan etiketlere gore yapilmistir.
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Sahne Normal Olay Arahg: Anormal Olay Arahgi
1-525 526 - 615
Sahne-1 616 - 1330 1331 - 1440
1441-1453 | -----
1454 -1806 1807 - 1986
1987 - 2605 2606 - 2685
2686 - 3220 3221 - 3430
Sahne-2
3431 - 3939 3940 - 4019
4020 - 4808 4809 - 4930
4931 - 5423 5424 - 5597
5598 - 6196 6197 - 6236
6237 - 6884 6885 - 6914
Sahne-3
6915 - 7701 7702 - 7721
7722-77139 | 0 -
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Cizelge 4.1 UMN veri kiimesi etiketleri




Sahne Normal Olay Arahg: Anormal Olay Arahgi
1-480 481 - 615
Sahne-1 616 - 1298 1299 - 1440
1441 - 1453 e
1454 - 1766 1767 - 1986
1987 - 2563 2564 - 2685
2686 — 3177 3178 - 3430
Sahne-2
3431 - 3909 3910 - 4019
4020 - 4767 4768 - 4930
4931 - 5387 5388 - 5597
5598 - 6147 6148 - 6236
6237 - 6831 6832 - 6914
Sahne-3
6915 - 7647 7648 - 7721
7722-7/39 | 0 -

Cizelge 4.2 Anormal olaylarin ilk gériilmeye baglandigi zamanin dikkate alinmasiyla

yeniden olusturulan veri kiimesi etiketleri
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4.3.3 OCSVM ile Elde Edilen Sonuglar

Bu caligma kapsaminda gergeklestirilen global anomali tespitinde en iyi sonuglar, OCSVM
siniflandiricisi kullanilarak elde edilmistir. Ozellikle goriiniim ve hareket ipuglarmin birlikte
kullanilmastyla olusturulan LECM-1 6zniteligi ve OCSVM kombinasyonu, en iyi sonuglarin
elde edildigi durumdur. Bu kombinasyon ile anormal durumlar gériilmeye baslandig: ilk
andan itibaren tespit edilmistir. Ayrica normal ve anormal durumlar arasinda basarili sekilde
gecis saglanmistir. Deneyler sirasinda, OCSVM basariminin genel olarak SVDD’ye gore
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu oran OCSVM ve SVDD ile elde edilen en iyi sonuglar
baz alindiginda, Sahne-1"de %38, Sahne-2’de %30, Sahne-3’te ise %47 duzeyindedir. Bu
duruma, SVDD ile belirlenen kiiresel alanin normal ve anormal olaylar arasindaki sinir

ayrimini yapamamast neden olmaktadir.

433.1 LECM-1+ OCSVM

Onerilen yaklasimin orijinal veri kiimesi etiketlerine gére degerlendirilmesiyle, ii¢ farkli
sahne i¢in elde edilen ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.5°te verilmistir. AUC degerleri
basarili sonuglar elde edildigini gostermektedir. Burada onerilen yaklagim anormal olaylar

sirasinda, veri kiimesi etiketlerine gore daha erken uyar1 vermektedir.

UMN Anormal Durum Tespiti ROC (LECM-1 + OCSVM)
1 T T T T T
r‘

o
D_ -
I_
Sahne-1 AUC = 0.9219] A
+  Sahne-2 AUC = 0.8453 |
*  Sahne-3 AUC = 0.7670
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FPR
Sekil 4.5 UMN veri kiimesi etiketlerine gore {i¢ sahneye iliskin ROC egrisi (LECM-1 +
OCSVM)
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Etiketlerin anormal durumlarin ilk goézlemlendigi noktaya gore yeniden diizenlenmesiyle
elde edilen ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.6’da gosterilmistir. En yiiksek AUC
degerine sahip sonug ilk sahnede elde edilmistir. Bu durum, ilk sahnede hareket temsilinde

kullanilan 6zniteliklerin dogru bir sekilde ¢ikarimindan kaynaklanmaktadir.

Ikinci videonun kapali alanda ¢ekilmis olmasi, bu sahnenin ilk sahneye gére daha zorlu bir
yapiya sahip olmasina neden olmaktadir. Belirtilen problem ikinci sahnede, 6zniteliklerin
cikarimini olumsuz sekilde etkileyerek, yontemin performansim diisiirmektedir. Ugiincii

sahne ise ikinci en yiikksek AUC degerinin elde edildigi sahnedir.

Diizenlenen etiketlere gore verilen sonuglarin, veri kiimesi etiketleri baz alinarak elde edilen
sonuglara gore yiiksek olmasi, Onerilen yontemin diizenlenen etiketlere benzer sekilde

anormal durumlar1 ilk gortildiigii andan itibaren tespit etmesinden kaynaklanmaktadir.

UMN Anormal Durum Tespiti ROC

[
[
I_
0.3r
0z} . Sahne-1 AUC = 0.9990] -
_ Sahne-2 AUC = 0.9180 ]
01 - Sahne-3 AUC = 0.9667
0

0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
FPR

Sekil 4.6 Etiketlerin yeniden duzenlenmesiyle elde edilen ii¢ sahneye iliskin ROC egrisi
(LECM-1 + OCSVM)

Onerilen yéntem ile elde edilen sonuglar, ¢calismada kullanilan etiketlerle birlikte (Sahne-1

ve Sahne-2) Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8’de (Sahne-3) verilmistir. Sonuglar incelendiginde,
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Sahne-2’nin kapali ortamda ¢ekilmis goriintiilerden olusmasi ve 1sikta meydana gelen
degisimler nedeniyle, sistemin yanlis zamanlarda uyar1 verdigi gorulmektedir. Bu durum,
Sahne-2’deki basarimin Sahne-1 ve Sahne-3’¢ gore daha diisiik olmasina neden olmustur.
Deneysel sonuglar, LECM-1 &zniteliginin OCSVM ile kullanilmasiyla basarili sonuglar elde
edildigini gostermektedir. Sonuglar ayrica, onerilen yodntemin genel olarak, anormal

durumlarin baslangi¢ ve bitisini dogru sekilde belirledigini ortaya koymaktadir.

Anormal

# Gorunti-1 Sahne-1 # GOrunti-1453

# GOoruntu-1454 a Sahne-2 # Goruntu 5597

Sekil 4.7 UMN veri kiimesinde sahne-1 ve sahne-2’de tespit edilen anormal aktivite
ornekleri (LECM-1 + OCSVM)
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Anormal

# Goriinti-5598 Sahne-3 # GOorunti-7739

Sekil 4.8 UMN veri kimesi sahne-3’te tespit edilen anormal aktivite drnekleri (LECM-1 +
OCSVM)

4.3.3.2 LECM-2+ OCSVM
Sadece hareket bilgisi kullanilarak olusturulan LECM-2 6zniteliginin OCSVM ile birlikte
kullanilmastyla elde edilen sonuglarin, orijinal veri kiimesi etiketlerine gore

degerlendirilmesiyle ¢izilen ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.9’da verilmistir.

Sonuglar incelendiginde, LECM-1 6zniteligi ile daha yiiksek AUC degerleri elde edildigi
gortlmektedir. Bu durum, birbirini tamamlayict yapida olan goriiniim ve hareket

Ozniteliklerinin birlikte, kalabalik davranigini daha iyi temsil etmesiyle agiklanabilir.
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UMN Anormal Durum Tespiti ROC (LECM-2 + OCSVM)

P—"

081

06

TPR
o]
n

0.4

Sahne-1 AUC = 0.8977 | -
+  Sahne-2 AUC =0.8016
*  Sahne-3 AUC = 0.8465

0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
FPR

0.2

0.1

Sekil 4.9 UMN veri kiimesi etiketlerine gore ii¢ sahneye iliskin ROC egrisi (LECM-2 +
OCSVM)

Veri kiimesindeki etiket tutarsizlig1 nedeniyle, etiketlerin diizenlenmesiyle sonuglar yeniden
degerlendirilmistir. Bu duruma ait ROC egrisi ve AUC degerleri Sekil 4.10’da

gorulmektedir.
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UMN Anormal Durum Tespiti ROC

09r
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0.2 + Sahne-1 AUC = 0.9B857| 1
* Sahne-2 AUC = 0.8790 ]
* Sahne-3 AUC = 09572

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

FPR
Sekil 4.10 Etiketlerin yeniden diizenlenmesiyle elde edilen {i¢ sahneye iliskin ROC egrisi
(LECM-2 + OCSVM)

Elde edilen sonuglar ve galismada kullanilan etiketler Sekil 4.11 (Sahne-1 ve Sahne-2) ve
Sekil 4.12°de (Sahne-3) verilmistir.

LECM-1 6zniteligi, LECM-2 6zniteligine gore anormal ve normal olaylar arasindaki sinir
gecisi daha iyi yapmaktadir. Ozellikle ikinci sahnede, LECM-2 6zniteligi anormal olaylarin
bitisini dogru sekilde tespit edememektedir. Sonuclar ayrica, hareket ve goriiniim ipuclarini
birlestirmenin tespit dogrulugunu gelistirerek ayn1 zamanda yanlig alarmin azaltilabilecegini

ortaya koymaktadir.
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# Gorunti-1 Sahne-1 # GOruntu-1453

Anormal

= [

# GOruntu-1454 T sahne-2 # GOrunti-5597

Sekil 4.11 UMN veri kiimesinde sahne-1 ve sahne-2’de tespit edilen anormal aktivite
ornekleri (LECM-2 + OCSVM)



# GOrinti-5598 Sahne-3 # GOorunti-7739

Sekil 4.12 UMN veri kiimesinde sahne-3’te tespit edilen anormal aktivite drnekleri
(LECM-2 + OCSVM)

4.3.3.3 MHOF + OCSVM

Optik akis tabanlt MHOF 06zniteliginin OCSVM ile kullanilmasiyla elde edilen ROC egrisi
ve AUC degerleri Sekil 4.13’de verilmistir. MHOF 06zniteligi ile anomali tespitinde istenen
diizeyde basarim saglanamamustir. Bu nedenle, sahnelerde gozlemlenen anormal durumlar

diger yontemlerdeki gibi ayrintili sekilde gosterilmemistir.

UMN Anormal Durum Tespiti ROC (MHOF + OCSVM)

047

03y

02f = Sahne-1 AUC = 0.5438| 1
* Sahne-2 AUC = 0.7644| |

- Sahne-3 AUC = 0.63

011

0 . . . . .
0 01 0z 0.3 04 05 06 07 0.8 09 1

FPR

Sekil 4.13 UMN veri kiimesi etiketlerine gore ti¢ sahneye iliskin ROC egrisi (MHOF +
OCSVM)
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4.3.3.4 Onerilen Yontemin Mevcut Yoéntemlerle Karsilastirilmasi

Bu calismada, iki farkli sekilde olusturulan logaritmik kovaryans Oznitelikleri OCSVM
siiflandiricist ile otomatik anormal olay tespitinde kullanilmig ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Onerilen yaklasim ile elde edilen AUC degerleri, dnceki calismalar ile Cizelge

4.3’de karsilastirilmustr.

LECM-1 o6zniteligi LECM-2"ye gore, ilk ve son sahnede %1, ikinci sahnede ise yaklagik
olarak % 4 oraninda daha yiiksek basari elde edilmesini saglamistir. Bu durum, LECM-1"de

hareket ve goriinliim bilgisinin birlikte kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

LECM-1 (¢ sahnede STCOG [25] calismasina gére daha yiiksek AUC degerine sahip
sonuglar tretmistir. Bu durum Sahne-1’de %6, Sahne-2’de %14 oraninda olmak iizere

belirgin sekilde ortaya ¢ikmaktadir.

SR [1] c¢alismasi, sadece ikinci sahnede LECM-1’e %5 oraninda stiinlik saglamistir.
Burada, hareket bilgisine dayali Ozniteligin (MHOF) kural tabanli sozlik o6grenme
yontemiyle kullanildigi yaklagimin [1], Onerilen yaklagima gére daha karmasik yapida

oldugu g6z oniinde bulundurulmalidir.

LECM-1, MHOF o6zniteliginin hareketli pikseller tizerinden ¢ikarildigi kural tabanli MIDL
[35] yaklasimini U¢ sahnede de ge¢mistir. LECM-1 ile Sahne-1’de %10, Sahne-2’de %16,
Sahne-3’te ise %1 oraninda gelisme saglanmigtir. LECM-1"de goriintii farklari ile 6n plan
¢ikarimi yapilmamaktadir. Bu nedenle anomali tespitinde kullanilmaya daha uygun

yapidadir.

Hareket etki matrisi Ml [24], LECM-1’e sadece Ugunci sahnede %1 oraninda Ustiinlik
saglamaktadir. Sahne-1 ve Ozellikle Sahne-2’de, 6nerilen yaklasim basarilidir. Sahne-2’de

Onerilen yontem ile %6 oraninda gelisme saglanmistir.

Cizelgede biitiinsel yaklasim HF [20] ve optik akis tabanli yontemlerle HOFO [49]
karsilagtirilmalara yer verilmektedir. LECM-1 ile ti¢ farkli sahnede HF [20] yaklasimina

istiinliik saglanmstir.

Wang ve Snoussi [49] ¢alismalarinda, HOFO 6zniteligini SVM ve PCA olmak iizere iki
farkli siniflama yontemiyle anomali tespitinde kullanmistir. HOFO 6zniteligi PCA siiflama
yontemiyle kullanildiginda, SVM’ye gore Sahne-1 ve Sahne-2 ‘de %1, Sahne-3’te ise %8

oraninda gelisme saglamstir.
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HOFO 6zniteliginin PCA ile kullanilmasiyla [49] elde edilen sonuglar LECM-1"e gore

yiiksek bagarima sahiptir. Bu durum, PCA siniflama yonteminin kullanimiyla ilgilidir.

Gergek zamanli ¢alisan ve goriintii boliimlemesine dayali FSCB [26], LECM-1’i sadece
Uclincu sahnede yaklasik olarak %1 oraninda ge¢mektedir. Sahne-1, Sahne-2’de 6nerilen

yontem sirasiyla %3 ve %4 oraninda tistiinliik saglamaktadir.

Son kisimda ise hareket ve gériinim bilgisinden yararlanan CMA [13], sadece optik akistan

yararlanan OF [19] ve sosyal gu¢ SF [19] ile yapilan karsilastirilmalar verilmistir.

LECM-1, hareket ve goriniim bilgisini birlikte kullanan CMA [13] yaklagimini sadece ilk
sahnede gecmektedir. CMA [13] Sahne-2’de %5, Sahne-3’te %2 oraninda daha basarili

sonugclar liretmistir.

Mehran ve digerleri [19] ¢alismalarinda, her bir sahneye 6zgii sonuglar1 belirtmedikleri i¢in

genel sonuclar ¢izelgeye eklenmistir.
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Yontemler Sahne-1 Sahne-2 Sahne-3
(Onerilen
Yaklagim) 0.9990 0.9180 0.9667
LECM-1
(Onerilen
Yaklasim) 0.9857 0.8790 0.9572
LECM-2
STCOG [25] 0.9362 0.7759 0.9661
SR [1] 0.995 0.975 0.964
MI [24] 0.995 0.853 0.98
HF [20] 0.953 0.913 0.964
HOFO+SVM 0.9845 0.9037 0.9815
[49]
HOFO+PCA 0.9992 0.9880 0.9989
[49]
MIDL [35] 0.8927 0.7541 0.9482
FSCB [26] 0.9641 0.8764 0.9750
CMA [13] 0.993 0.969 0.988
SF [19] 0.96
OF [19] 0.84

Cizelge 4.3 Onerilen yontemlerin mevcut yontemlerle ROC egrileri altinda kalan alanlara
gore karsilastiriimasi (LECM + OCSVM)
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5 BULGULAR VE GELECEGE YONELIK ONERILER

Bu calismada iki farkli sekilde olusturulan logaritmik kovaryans matrisleri ve MHOF
Oznitelikleri global anomali tespitinde kullanilmistir. En iyi sonuglar, goriiniim ve hareket
bilgisinin kovaryans matrisi ile birlestirilmesiyle elde edilmistir. Hareket temsili i¢in optik
akig tabanli kinematik Oznitelikler, goriinim temsili i¢in gradyan tabanli Oznitelikler
secilmistir. Bu sayede anomali tespitini sadece hareket Ozniteliklerinden yararlanarak
gerceklestiren yaklagimlarin aksine, goriiniim ve hareket Oznitelikleri beraberce ele

alimmustir.

Bu ¢aligma, iki 6énemli yeniligi biinyesinde barindirmaktadir. Birincisi, literatiirde hareket
tanima amaciyla kullanilan kinematik Oznitelikler, ilk defa anomali tespitinde kovaryans
matrisi yardimiyla kullamlmustir. Ikinci yenilik ise, Riemannian manifoldunda bulunan
kovaryans matrislerinin, logaritmik Oklid metrigi yardimiyla Oklid diizlemine aktarilmasi

ve bdylece siiflama islemlerinde kullanilabilmesidir.

Logaritmik kovaryans Oznitelikleri, tek smif smiflandirict (OCSVM) ile etkili sekilde
kullanilmigtir. Bu sayede yontemin, literatiirdeki karmasik ¢alismalardan farkli olarak basit
ve efektif bir yapiya sahip olmasi saglanmistir. Ayrica nesne tespiti, takibine dayali bir
calisma olmadigi i¢in kalabalik sahnelerde kullanim1 uygundur ve anomali tespiti sirasinda

herhangi bir esik degeri ayar1 yapilmasina ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Anomali tespiti i¢in tasarlanmis sistemlerde, normal olaylardan anormal olaylara gegis
anlarinin dogru sekilde belirlenmesi ve anormal olaylarla ilgili gecikme yasanmadan,
ilgililere uyar1 verilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu anlamda, onerilen yaklasim ile
anormal durumlarin goriilmeye baslandigi andan itibaren yiiksek dogruluk oraniyla uyari
verilmesi saglanmistir. Ayrica yontem, normal ve anormal olaylar arasindaki sinir gegisini

basarili sekilde yapmaktadir.

Gelecekte, kovaryans matrislerinin goruntuler Gzerinde yerel alanlardan elde edilmesi
saglanarak, Onerilen yaklasimin yerel anormal durumlarin gozlemlendigi sahnelerde

kullanima uygun hale getirilmesi amaglanmaktadir.

Uygulanmasi planlanan bir diger ¢alisma ise videolar tizerinde dikkat geken bdlgelerin
(visual saliency) belirlenmesi ve bu bolgelerin anomali tespitinde kullanilmasidir. Dikkat
ceken bolgeler, bilgisayarli goriide nesne tanima, nesne siniflandirma, 6n plan boliimleme,
anomali tespiti gibi bircok uygulamada kullanilmaktadir. Anormal durumlarin sahnede farkli

ve goze carpan olaylar olma 6zelligi, dikkat ceken bolgeleri anomali tespitinde kullanima
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elverigli hale getirmektedir. Dikkat c¢eken bolgeler ile anomali tespiti igin, Oncelikle
logaritmik kovaryans matrisleri, dikkat ¢eken bolgeleri belirlemek amaciyla kullanilabilir ve

bu bolgeler yardimi ile anormal durumlar tespit edilebilir.

Anormal durum tespiti, akilli video tespiti sistemlerinin 6nemli bir bileseni olarak gelecekte
de ihtiya¢ duyulacaktir. Giinlimiizde heniiz, giinliikk hayatta pratik kullanima doniismiis
basarili anormal durum tespit sistemlerinin fazla olmadigi gériilmektedir. Anormal durumun
sahneye, baglama bagli olarak degisebilmesi, genel amagli bir sistem gelistirmeyi
zorlastirmaktadir. Bu nedenle, giiniimiizde pratik uygulamaya ge¢mis sistemler daha ¢ok
0zel birka¢ durumun tespitine odaklanmistir. Gilinliik hayatta karsilasilabilecek durumlarin
cesitliligi diistiniildiigiinde, anormal durum tespiti i¢in gelecekte de kapsamli ¢alismalara

ihtiyag vardir.
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