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ONSOZ

Kalabalik davranis analizi ¢aligmalar1 her gegen giin dnemini ve ihtiyacini artiran,
farkl1 disiplinlerin farkli agilardan alternatif ¢éziimler tirettigi bir konudur. Tez calismasinda
bilgisayarla gorii ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak kalabaligin giivenligini ve
yonetimini saglamak hedeflenmistir. Kalabalik hareketlerini modellemek ve siniflandirmak,
kalabalik igerisindeki anormal durumlari tespit etmek ve siniflandirmak problemleri igin
gelistirilen ¢oziimler tezin igerigini olusturmaktadir.

Tez danigmanligimi {istlenen, yardimini ve destegini her zaman hissettigim kiymetli
hocam Prof. Dr. Murat EKINCI’ye siikranlarimi sunarim. Sizden ¢ok sey &grendim, drnek
kisiliginiz hayatim boyunca rehberim olacaktir.

Tezin izlenmesi sirasinda bilimsel katkilar1 ve yonlendirmeleriyle ¢aligmami
destekleyen saygi deger hocalarim Prof. Dr. Ismail Hakki CAVDAR’a ve Prof. Dr. Mustafa
ULUTAS’a tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora siiresince bana destek olan, ¢aligmanin her asamasini takip eden kiymetli
arkadasim Ogr. Gor. Kenan KUZULUGIL e ¢ok tesekkiir ederim.

Hayatimin her sathasinda giiven ve destekleriyle yanimda olan canim anneme ve
babama hiirmetlerimi sunarim.

Ailemizin mutluluk kaynagi biricik ogluma ve her tiirlii zorluklara ragmen sabirla bana

gii¢ veren esime tesekkiir ederim.

Murat AKPULAT
Trabzon 2019
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Kalabalik davranig analizi c¢aligmalar1 ile kalabaligin giivenligini ve yoOnetimi
saglamak kisi hayati agisindan 6nemli bir konudur. Gelistirilen akilli sistemler ile kalabalik
davraniglar1 daha iyi tahlil edilip yorumlanabilir.

Calismanin genel asamalar1 ve hedefleri sunlardir; goriintiideki hareket bilgisi optik
akis1 yontemi ile elde edilir. Sonrasinda kullanilan pargacik tasima yontemi ile kalabaligin
davranis1 hareket izleri olarak temsil edilir. Davranis biitlinliigline gore kiimelenen hareket
izlerinin birbirleriyle gergeklestirdikleri “gakisma” olaylar1 6rgii entropi (braid entropi)
yontemi ile hesaplanir ve bu sayede davranisin ne derece diizenli-diizensiz oldugu belirlenir.

Bu tez kapsamindaki hedefler, cadde ya da sokaklardaki kalabalik davranislarini,
hareketin diizensizlik degerine bagli olarak modelleyebilmektir. Bir biitiin halinde ilerleyen
kalabaligin icerisinde bolgesel olarak meydana gelen diizensiz davranislar tespit edilerek,
hareketin daha 1y1 anlagilmasi saglanir. Ayrica kalabalik hareketleri igerisinde, goriintiiniin
bir boliimiinde ya da tiimiinde gergeklesen anormal durumlari tespit etmek hedeflenir. Son
bolimde, UCF veri kiimesindeki 8 ve 4 farkli anormal olaylar igeren goriintiiler, 6grenme
modelinde o6rgii entropiye bagh degisinti matrisleri ile temsil edilir ve en yakin komsu

yontemi ile siiflandirilirlar.

Anahtar Kelimeler: Kalabalik Davranis Analizi, Anormal Durum tespiti, Kalabalik
Davranis Modellemesi, Anormal Durum Siniflandirilmasi
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SUMMARY

CROWD BEHAVIOUR ANALYSIS; MODELLING, ABNORMAL EVENT
DETECTION AND CLASSIFICATION
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2019, 93 Pages, 5 Pages Appendix

Providing the safety and management of a crowd through crowd behaviour analysis
studies is a vital issue in terms of lives of people. Thanks to the smart systems being
developed the crowd behaviour can be better analysed and assessed.

Steps and targets of the study are as follows: the motion data is obtained by optical
flow method. Later, the crowd behaviour is represented by trajectories through particle
advection. The “cross” events that occurred owing to the accumulated tracks according to
the unity of the behaviour are calculated by the braid entropy method and according to this,
how regular or irregular the behaviour is can be determined.

The targets within the scope of this thesis is to model the crowd behaviour in the streets
according to the complexity levels of the motion. The motion can be better understood by
determining the complex behaviour that occurs regionally within the moving crowd that
proceeds as a whole. Moreover, it is also targeted to determine the abnormal events in a local
area or on the whole of the image. In the final section, images from the UCF database that
contain 8 and 4 different abnormal events are represented by the covariance matrix that
depend on braid entropy in the learning model and are classified by the nearest neighbour
classification method.

Keywords: Crowd Behaviour Analysis, Abnormal Event Detection, Crowd Analysis
Modelling, Abnormal Event Classification
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris

“Kalabalik” kavraminin herkes tarafindan kabul edilmis bir tanimi olmamasina
ragmen, literatiirde yer alan bazi tanimlar su sekildedir [1, 2].

“Ayn1 fiziksel ortamda bulunan ve ortak bir amaci paylasan biiyiik bir grup insan
(6rnegin, bir rock gosterisine veya bir futbol macina giden insanlar). Bir kalabaliktaki
bireyler, yalniz olduklarinda veya kiiciik bir grupta olduklarindan farkli bir sekilde hareket
edebilir [3].”

“Ortak ¢ikarlarin pesinde kosan insanlar [4].”

“Ayn1 anda ayn1 yerde yer alan ¢ok sayida insan [5].”

Literatiirdeki tanimlar 15181nda kalabaliga ait ortak 6zellikler ise su sekilde siralanabilir
[2].

Biiyiikliik: Kalabalig1 olusturan kisilerin sayisinin dl¢tilebilir olmasidir.

Yogunluk: Kalabaligin bolgelere gore dagiliminin nasil oldugudur.

Zaman-Davranis: Olgiilebilir bir zaman aralig1 igin, ortak hedefler dogrultusunda,
ortak davranislarin gosterilmesidir.

Gozetleme sistemlerinden alinan verilerin islenip, kalabaligin baz1 6zelliklerini ortaya
cikararak, kalabaligin seyrini anlamak, nasil bir oriintii olusturdugunu tanimlamak ve
kalabalik hareketi igerisindeki anormal durum, kisi ya da kisileri tespit-takip etmek gibi
amaglar i¢in yapilan caligmalar, kalabalik davranis analizi olarak adlandirilir.

Kalabalik davranis analizi ¢alismalari, son yillarda 6nemini artirmig ve bilgisayarla
gbrme alaninda ki arastirmacilarin da yakindan ilgilendigi ve alternatif ¢oziimler iiretebildigi
bir konu baslig1 haline gelmistir.

Literatiir incelendiginde, genel itibari ile iki hedef dogrultusunda ¢aligmalarin oldugu
gOrilmiistiir.

Bunlardan birincisi sosyal ihtiyaglar i¢in gerceklestirilen c¢aligsmalardir. Bu tiir
calismalarda, park, bahge, sokak gibi halka a¢ik alanlarin tasarlanmasi ve ¢evre planlanmasi

yer alir. Kalabaligin davranigina gore caddedeki yi1gilmalar1 6nlemek, daha kullanigh alanlar



tasarlamak, panik aninda kisilerin yonetimini ve giivenli bir sekilde tahliyesinin saglamaya
yardimci olabilecek bilgileri elde etmek hedeflenir.

Kalabalik davranig analizi ¢alismalarinin ikinci hedefi ise kisilerin giivenligini
saglamaktir. Bu baglamda, gozetleme sistemlerinden elde edilen goriintiiler iizerinde
algoritmalar gelistirerek, kalabaligin yogunlugunun kestirilmesi ve nasil bir seyir izlediginin
gbzlenmesi, tehlikeli bir kalabalik olusumunun ya da kalabalik i¢indeki anormal durumlarin
onceden fark edilmesi ve tespit edilmesi, siipheli kisi ya da kisi gruplarinin goriintii boyunca
takip edilmesi gibi konu bagliklari ile ilgilenir.

Kalabaligin nasil bir davranis gosterdigini anlamak ic¢in gergeklestirilen bir¢ok
caligmada oOncelikli olarak kalabalik hareketli-hareketsiz bolgelere ayrilir, hareketli alanlar
icerisinde benzer davranig gosteren ve konum olarak birbirine yakin hareketliler kiimelenir
ve nihai olarak kiimelenen davraniglarin tanimlanmasi beklenir. Bu c¢aligmalarda hareket
vektorlerinin olasiliksal, ortalama ya da istatistiksel dagilimdan faydalanarak hareketin genel
akist ile ilgili bilgiler elde edilir. Az yogun kalabalik hareketlerindeki etkilesimi inceleyen
calismalar da ise hareket vektorlerinin birbiriyle olan kesisim durumlarina bagli sonuglar
tretilmistir.

Kalabalik davramis analizi calismalarinda kullanilan ve arastirmacilarin ortak

kullanimina sunulan goriintiilerden bazilar1 Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Sekil 1.1. Kalabalik davranis analizi ¢alismalarinda kullanilan goriintiilerden bazilari



1.2. Tezin Kapsami

Kalabalik davranis analizi ¢alismalariin her gecen giin artan dnemi ve sagladigi
faydalar1 diisiinerek, tez ¢calismasi kalabalik davranisinin modellenmesi, siniflandirilmasi ve
gergeklesebilecek anormal durumlarin tespit edilmesi yoniinde alternatif ¢oziimler sunmak
tizere hazirlanmistir. Tez ¢aligmasinin genel yapisi Sekil 1.2°de gosterilmistir.

Kalabalik davranis analizi ¢alismalarinda kullanilan goriintiiler, genel itibari ile
bilindik ve her arastirmacinin ulasabilecegi, acgik kaynakli video goriintiileridir. Farkli
arastirmacilar tarafindan gergeklestirilen ¢alismalarin saglikli bir sekilde karsilastirmasini
yapabilmek i¢in her arastirmaci ayni goriintiiler lizerinde ¢alismasini test eder ve basarim
sonuglar1 karsilagtirilir. Kalabalik davranisini modellemek ig¢in UCF-kalabalik [6] veri
kiimesi ve CUHK-kalabalik [7] veri kiimeleri kullanilmustir. Kalabalik davranisi igerisinde
gerceklesebilecek anormal olaylar1 tespit etmek icin UCSD ve UMN veri kiimeleri
kullanilmigtir. Anormal olaylarin smiflandirilmasinda ise UCF-anormal durumlar veri
kiimesi kullanilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan goriintii veri kiimeleri ile ilgili agiklayici
bilgiler Boliim 1.7 de verilmistir.

Video goriintiisiinii islemeye dncelikli olarak goriintiideki hareket bilgisini elde ederek
baslanir. Tez ¢alismasinda, hareket tespiti optik akis1 yontemi kullanilarak gergeklestirilir.
Bu yontem sayesinde goriintiideki kalabaligin hareketi piksel seviyesinde hareket vektorleri

olarak hesaplanir ve sistemin girdi degeri olarak kullanilir.

Hareket
Tespiti
Hareket Davranis Aktivite Aciklamali
izleri Kiimeleri Analizi Gorunti
Goruntd Davranig Anormal Davranis
Kimesi Modeli Durum Tespiti Siniflandirma

Sekil 1.2. Tezin genel yapisi



Hareket vektorleri bir sonraki asamada hareket izlerini elde etmek i¢in kullanilir.
Parcacik tasima yontemi ile hesaplanan hareket izleri goriintii boyunca olusan kalabalik
hareketlerini temsil eder.

Calismanin bu asamasinda hareket izlerini hedef dogrultusunda kiimelemek gerekir.
Tez ¢alismasinda iki farkli yontemle hareket izleri kiimelenir. Kalabalik hareketlerini
inceleyerek caddenin ya da bir grup hareketlinin diizensizlik davranis modelinin belirlendigi
caligmada goriintlii altigen 1zgaraya boliiniir. Kalabalik hareketi, her bir altigen hiicre
igerisine denk gelen davranisi incelemek suretiyle kiimelere ayrilmis olur. Anormal durum
tespiti ve anormal durumlarin siniflandirilmasi problemlerinde ise kalabalik hareketleri
ortalama kayma ile kiimeleme yontemi (MSC) ile kiimelerine ayrilir. Bu yontem sayesinde,
hareket kiimeleri davranisin goriintiideki konumuna bagh olarak elde edilir.

Kiimeler igerisine denk gelen hareket izleri 6rgii entropi (braid entropi) yontemi ile
yorumlanir. Orgii entropi hareket izlerinin, davranis siiresince birbirleriyle, belli a¢1 degerine
gore iz diisiimiinde yaptiklart “gakigsma” (cross) olaymna bagli bir diizensizlik degeridir.
Hareket izlerinin yaptiklar1 “cakisma” olayinin fazla olmasi, davranisin o derece diizensiz
oldugunu gosterir. Bu yontem sayesinde hareket kiimeleri igerisine denk gelen davranisin
diizensizligi farkli agilardan hesaplanabilir ve 6znitelik vektorii elde edilebilir. Her bir
hareket kiimesi orgli entropi 6zelik vektori ile siniflandirma yontemlerinde temsil edilir.

Bu asamadan sonra, elde edilen hareket kiimeleri ¢calismanin hedefleri dogrultusunda
islenir. Bu tez kapsaminda, hareketin davranis modelini belirlemek, goriintiideki anormal

durumlar tespit etmek ve anormal olaylar1 siniflandirmak hedeflenir.

1.3. Motivasyon

Giinliik hayatin akisi kisileri kalabaliklara dahil eder. Sokaklar, alig-veris merkezleri,
siyasi mitingler, stadyum ya da konserler kalabaligin yogun oldugu mekanlardir. Sakin bir
sekilde ilerleyen kalabaligin herhangi bir olay neticesinde aniden panik halinde kosusan
insanlara doniismesi muhtemeldir. Bu durum ¢ok kisa siirede izdihama neden olabilir ve can
kayiplariyla sonuglanabilir. Siipheli davraniglar sergileyen tehlikeli bir kisinin kendisini
kalabalik icerisinde saklamasi olduk¢a kolaydir. Bunlar hayati tehlikesi muhtemel ve
gerceklesme olasiligt yiiksek, feci olaydir. Nitekim insanoglu bdylesine ac1 olaylar1 yasamis

ve liziicli tecriibeler edinmistir.



Ali Asgary [8, 9], yaptig1 ¢alismalarda 1950’den bu zamana gercgeklesen, kalabaligin
olusturdugu izdiham, ezilmeler, panik hali, asir1 yogunluk gibi olaylar neticesinde yasanan
Olimlii kazalarin bilgileri verilmistir. Bu ¢alismaya gore, 1950’den bu zamana toplamda
15.794 kisi yasamini yitirmis, binlercesi de yaralanmistir.

Sekil 1.3’de kalabalik felaketlerinin neticesinde ger¢eklesen 6liim sayilarinin tilkelere
gore dagilimi gosterilmistir. En fazla 6liimiin gerceklestigi 14 tilke ve Tiirkiye’deki duruma
yer verilmistir. 17 Eyliil 1967 yilinda, Tiirkiye’nin Kayseri ilinde bir futbol miisabakasi
esnasinda taraftarlar arasinda yasanan kavga ve izdiham neticesinde 43 kisi 6lmiis, 300’e
yakin kisi ise yaralanmigtir. Suudi Arabistan’da dini inanglarinin geregini yerine getirirken,
1950°den bu zamana farkli yillarda gergeklesen izdihamlar neticesinde toplamda 4631 kisi
Olmiis, binlerce kisi ise yaralanmuistir.

Sekil 1.4’de ise en fazla 6liim olayimnin gerceklestigi iilkelerde gerceklesmis felaket
sayilarinin grafigi gosterilmistir. En fazla olayin 39 ile Hindistan’da oldugu goriilmektedir.
Tiirkiye’de ise 1967°de Kayseri’de 1 olay gergeklesmistir.

Yasanan boylesine aci1 olaylar kalabalik davranis analizi konusu {izerine ¢alismalar
yapma ihtiyacin1 gostermistir. Bilgisayarla gorii, makine 6grenmesi, sosyoloji, psikoloji gibi
farkli disiplinler bu konu ftizerine yillardir ¢alismalar yapmaktadir. Bu tez kapsaminda
gergeklestirilen calismalar ile giivenlik sistemlerini destekleyici, alternatif ¢oziimler sunmak

hedeflenmistir.
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1.4. Kalabalik Analizinde Hareket Boliitleme

Kalabalik hareketlerinin boliitleme islemleri 10 yillar1 askin bir siiredir devam
etmektedir. Konuyla ilgili hazirlanan derlemelerde ¢alismalar kullanilan yontemlere gore
gruplara ayrilarak degerlendirilmistir [10-15]. Bu derlemelerden Li vd. [12] kalabalik
hareketlerinin boliitleme problemini

e Akis alani tabanli boliitleme (FFBS)
e Benzerlik tabanl kiimeleme (SBC)
e Olasiliksal model tabanli kiimeleme (PMBC)

olmak iizere 3 gruba ayirarak ele almistir.

Akis alani tabanl boliitleme olarak gruplanan calismalarda genel itibari ile kenar
tabanli boliitleme (EBS), grafik tabanli boliitleme (GBS) ve havza sinirlama tabanli
boliitleme (WBS) yontemleri kullanilmistir. Yiiksek yogunluklu kalabalik hareketlerini
kiimelemek i¢in basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak uzun siireli takip ve cakisma
problemlerinde ¢ok da basarili olarak degerlendirilmemistir.

Zhou vd. [16], kullandigr tutarli komsu degismezligi (CNI) yontemi ile kalabalik
icerisinde hareketi temsil eden her bir hareket vektoriin belirli sayida k komsusu ile olan
yakinlik-benzerlik iliskisiyle dinamik olarak hareketi kiimeleyebilmektedir. Benzer sekilde,
Hu vd. [17], hareket alanlari igerisindeki hareket vektorlerinin yonlerini ve birbirine
yakinlhigini kullanarak kiimeleme islemini ger¢eklestirmistir. Bir diger ¢alismasinda [18] ise
kiime igerisindeki baskin hareket bilgisine dayali kiimeleme islemi gerceklestirmistir.

Ali vd. [6], optik akigi yontemiyle elde edilen hareket alanlari, pargacik tagima
yontemiyle hareket izleri haline doniistiiriilmiis, FTLE yontemiyle hareket boliitleri ederek
hareket alanlarinin sinirlarint belirlemistir. Calismanin sonunda goriintiideki kalabalik
hareketlerini boliitlemis, hareketli-hareketsiz bolgeleri sinirlayabilmistir. Mehran vd. [19],
gelistirdigi ¢ikis ¢izgisi yazilim ¢atisi (SF) ile akiskanlar dinamigi yontemlerini, elde ettigi
hareket izleri tizerine uygulayarak dinamik bir kiimeleme sistemi ortaya koymustur. Wang
vd. [20], ise [19] deki ¢ikis ¢izgisi yontemi kullanarak gelistirdigi platformu, yiiksek
hassasiyetli varyasyon modeli ile birlestirip kalabalik hareketlerini kiimelemistir. Wu vd.
[21], yerel geviri alan1 (LTDS) model gelistirerek, biitiin piksellerin optik akis1 degerinden
ziyade sadece goze carpan (salient) alanlara odaklanarak boliitleme islemini

gerceklestirmistir.



Sekil 1.5. Kalabalik hareketlerinin boliitlenmesi [6].

Benzerlik tabanli kiimeleme olarak gruplanan ¢calismalarda genel itibariyle, elde edilen
hareket vektorleri hareket izleri (trajectory) haline donistiiriilerek bunlar arasindaki
benzerlik iliskilerine gore kiimeleme islemleri yapilir. Yapisal ve yapisal olmayan kalabalik
hareketi sahnelerinde (SUCS) basarili sonuglar {iiretir. Ayrica bu yontem ile gakigsma
(overlapping), sahne tikanikligi (scene clutter) ve izleme hatalar1 (tracking errors) gibi
problemlere karsi etkili ¢oziimler sunulmaktadir.

Cheriyedat vd. [22], baskin hareketi tespit etmek i¢in ¢alismasinda, optik akisi ile elde
edilen hareket vektorleri kullanilarak olusturulan hareket izleri arasindaki uzaklik (LCSS)
degerine gore kiimeleme islemi gergeklestirmistir. Zhao vd. [23], ise gelistirdigi hareket
izlerine dayali, danismansiz 6grenme modeli Tensor oylama (TV) ile yerel geometrik
yapilar1 ve hareket Oriintiilerini aciga ¢ikarmaya ¢alismistir.

Jodoin vd. [24], iliskisel izleme (MT) yontemi ile baskin hareketi agiga ¢ikarmak
istemistir. Bu amag icin Oncelikle her bir hareket vektoriiniin ODF degerini hesaplamistir.
Bu deger hareket vektorlerini yonlere gore dagilim bilgisini tutar. Sonra, iliskisel izleme
olarak ifade ettigi hareket yoriingelerini olusturur. Son olarak hiyerarsik kiimele yontemi ile
birbirine en ¢ok benzeyen iliskisel izleme verilerinden olusan kiimeler ile baskin hareketin
Oriintiisiinii olusturur.

Boliitleme caligmalarinin  gruplandigi son boliim ise olasiliksal model tabanl
kiimeleme olarak isimlendirilir. Bu tiirden ¢alismalar derlemelerde gaussian karisim modeli
(GMM), rastgele alanlar modeli (RFT) ve gizli Dirichlet tahsisi (LDA) yontemleriyle
oldukga yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler sayesinde olaylarin ne zaman, nerede
ve nasil gergeklestigi ile ilgili olasiliksal tahminlerin 6l¢iildiigii ¢alismalar vardir.

Yang vd. [25], calismasinda nesneyi tespit etme (OD) ya da izleme islemlerine ihtiyag
duymadan, optik akisi ile elde ettigi hareket vektorlerinin yon ve konum degerleri ile
olusturulan yayilma haritasi (DM) dagilimindan yola ¢ikarak kiimeleme islemi gerceklestir.

Benzer sekilde Saleemi vd. [26], ¢alismasinda optik akisi ile elde edilen konum, yon ve



genlik degerlerinin GMM ile olasiliksal dagilimina bagli sonuglar iiretmektedir. Zhou vd.
[27, 28], calismalarinda RFT yontemi kullanarak yapisal olmayan mekanlarda semantik
alanlarin tespit edilmesi problemine ¢6ziim aramistir. Ayrica markov rastgele alanlar (MRF)
ile hareket izleri arasinda uzay-zamansal tutarlilik saglanmaktadir.

Bu caligmalara genel olarak baktigimizda, her bir ¢alismada kalabalik hareketlerinden
benzer hizda ve yonde olanlarini kiimeleye bilmek hedeflenmis ve bu kiimelerin her
bolgesinde benzer davranis gosterdigi kabul edilmistir. Ancak, bizim ¢alismamizda ise her
bir kiimenin davranisini daha yakindan inceleyerek kiime i¢erisindeki davranis farkliliklarini
ortaya ¢ikarmak hedeflenmistir.

Literatiirde, kalabalik igerisindeki anormal davranislar-durumlar bir¢ok farkli
anlamlarla tanimlanmis ve tespit etmek igin bir¢ok ¢oziim sunulmustur. Ancak heniiz
anormal davranisin tanimi tek ve net bir sekilde belirlenememistir [29]. Yapilan bir¢ok
calismada anormal durum, rutin bir davranisin degismesi, beklenmedik bir olayin aniden
gerceklesmesi gibi tanimlara ifade edilmistir. Bunlara ek olarak, kalabalik igerisinde bir
kisinin digerlerini aksi yoniinde hareket etmesi, kisilerin yiiriiyerek belli bir hizda hareket
ettigi bir ortamda bir kisinin-grubun digerlerinden daha hizl bir sekilde ayn1 ya da zit yonde
hareket etmesi gibi olaylarda literatiirde yer alan anormal durumlar olarak gosterilmistir.

Kalabalik hareketlerinin diizensizligini inceleyen ve bu arastirmaya ilham kaynagi
olan bir diger ¢alismada Saad Ali [30], farkli mekanlardaki kalabalik goriintiilerini, 6rgii
teori ile hesaplanan entropi degerlerine gore diisiik-orta-yiliksek seviyede diizensiz-diizenli
kalabalik davranis hareketleri olarak siniflandirmistir. Ancak farklt mekanlardaki kalabalik
hareketlerinin entropi degerini karsilastirmak bu calismada kullanilan yodntemlerin
Ozellikleri itibari ile her zaman saglikli sonuglar vermeyebilir. Bahsi gecen g¢alismada
hareket bilgisi optik akisi yontemi ile elde edilmistir (ki bu ¢alismada da ayni yontem
kullanilacaktir). Optik akisi yonteminde hareket bilgisini elde ederken kameranin hareketli
nesnelere olan uzakhig1 ve konum agis1 énemlidir. Ornegin yakina konumlandirilmis bir
kamera ile alinan hareketli nesnelerin entropi degerinin yiiksek ¢ikmasi olasi bir sonuctur
ancak bu deger gergekte de diizensizligi yansitmayabilir. Ayni sekilde kalabaliga uzaktan
bakan bir kamera ile alinan optik akisi hareket bilgisinin de entropi degeri diisiik ¢ikar ancak
bu sonugcta kalabaligin diizgiin hareket ettigini gdstermeyebilir. Dolayisiyla bu ¢alisma ile
farkli mekanlarin entropi degerini karsilastirmak yerine, ayn1 goriintiiniin topolojik entropi
degerinin bolgesel olarak 6l¢iiliip degerlendirilmesi, karsilagtirilmasi ve bu degerlerin zaman

icerisinde ne Olcilide degistigi tespit edilmistir.
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1.5. Anormal Durum Tespit Etme

Yapilan ¢alismalarda, genel itibari ile problem,
e Yerel anormal durum tespiti
e Global anormal durum tespiti

olmak iizere iki farkli yoniiyle ele alinmaktadir [12, 31].

Genelde anormal durum tespiti ¢alismalarinda goriintiiye genel olarak bakilir ve “Bu
gergevede anormal durum var mi?” sorusuna cevap aranir. Bu tiir ¢alismalar da belli bir
video ¢erceve dizisi i¢in anormal durumun kaginci ¢ergevede basladigimi ve kaginci
cercevede bittigini tespit etmek gerekir [32].

Wu [33], ¢calismasinda Bayes’e dayali yazilim ¢atis1 gelistirmis ve ¢ergeveleri “kagis
var’ — “kagis yok™ (escape-nonescape) olarak etiketleyebilmistir. Ancak bu ¢alismada
kullanilan yontem yiiksek yogunluklu kalabalik davranislarina uygulanamamistir.

Yerelde anormal durum tespiti ¢alismalarinda ise anormal durumun gergeklestigi
konum gergevenin tam olarak neresindedir, belirlemek hedeflenir. Bu tiir problemlerin
¢Ozlimii i¢in literatiirde hareket izleri ¢ikarimi ve alan hareket vektorleri olmak {izere genel

olarak iki yaklasim sunulmustur [12].

Sekil 1.6. Dinamik siirecler [29].
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Kartz [34], calismasinda yiiksek yogunluklu kalabaliklarda yerel bolgelerdeki
davranigi modellemek igin bir yazilim ¢atis1 sunmustur. HMM ile goriintiideki hareket
gegisleri tanimlanir. Goriintii zamansal-mekansal bolgelere ayrilir. Her bir bolge HMM ile
modellenir. Bolge sayis1 deneysel olarak belirlenir. Egitim asamasinda ilgili bélgenin zaman
icerisindeki davranisi belirlenir. Test asamasinda ise istatistiksel sapmalara bagli sonuglar
tiretilir. Sonuglar yontemin yiiksek yogunluklu kalabalik hareketleri igin kullanilabilir
oldugunu gostermektedir. Ancak yontemin geregi her bir davranis i¢in bir HMM kurulur ve
sinirlt sayida normal davranis i¢in sistem kurulur. Bu durumda her yeni bir davranis igin
sistemi tekrar tekrar egitmek gerekir. Benzer seklide Wang [35] calismasinda dalgacik
doniistim yontemleri ile yiiksek frekansli ve zamansal-mekansal (HFST) degeri hesaplanir.
Daha sonra anormal davranisi tespit etmek i¢in coklu HMM ile model egitilir.

Li [29], sundugu yontem ile hareketin goriiniimii ve dinamik siirecine bagli olarak
kurdugu 6grenme modeli dinamik dokularin karistmi (MDT) ile zamansal ve mekansal
anormal durumlar tespit etmeyi hedeflemistir. Calismasi i¢in olusturdugu veri seti UCSD
halen birgok anormal durum tespiti ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Roshtkhari [36], ¢calismasinda video kelimeler torbasi (BOV) yontemini kullanarak
stipheli davraniglar: tespit etmeyi hedeflemistir. Bu yontem, piksel seviyesindeki arka plan
modelleme, zamansal-konumsal goriintii bloklar1 ve hareket modellerinden elde edilen
diisiik seviye hareket 6zelliklerini kullanir.

Cong [32], sundugu yeni yaklasim seyrek yeniden yapilanma maliyeti (SRC) ile
yerelde ve genelde anormal durum tespit etmek istemistir. Yontem, diizgiin bir sekilde
bolgelere ayrilan goriintiiniin her bir bolgesi i¢in hesaplanan optik akisi hareket bilgisinin
histogram dagilimina dayanir (MHOF).

Bera [37], iz tabanli yaklasim ile yerelde ve genelde anormal durum tespiti
gerceklestirmistir. izleme (tracking) algoritmalar: ile gergek zamanli ve bayes &grenme
modeli kullanilarak basarili sonuglar elde etmislerdir. Ancak yontemin basarisi izleme
algoritmalarin basarisina baglidir.

Wang vd. [38], 3D esit bolgelere ayrilan goriintiide her bir bolgenin SL-HOF ile
hareket vektdrlerinin histogram dagilimlara bagli bir ydntem dnermistir. Onerilen ULGP-
OF ile goriintliniin 6n plan halinden bolgesel dokunun hareketi tanimlanir. Bu sayede
goriintiiniin doku ve hareket bilgisi hesaplamaya dahil edilir. Sonrasinda 6nerilen OCELM

ogrenme modeli ile siniflandirma yapilarak anormal durumlar tespit edilir.
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Khan vd. [39], sundugu yontem (KUGDA), komsu piksellerinin yonlerine ve baskin
yone gore tanimlanan superpiksellerin histogram dagilimma bagli bir yontemdir.
Donanimsal FPGA eklentisi ile anormal durum tespitin de dnemli parametreler olan hiz,
enerji ve bellek performansi da degerlendirilmistir. YOntemin basaris1 K-means

smiflandirma yontemi ile hesaplanmistir.

Sekil 1.7. Hareket modelleme [36].

Hu vd. [40], literatiirde genis yeri olan LBP yontemini vektor ve agi tabanli degerler
ile modifiye ederek (SCLBP) anormal durum tespiti i¢in kullanmistir.

Bertini vd. [41], zamansal-uzaysal HOG tanimlayicisi ile hareket vektorlerinin
dagilimina bagl bir yontem onermistir. Danigsmansiz 6grenme yaklagimi ile ger¢ek zamanli
uygulanabilir.

Ayrica literatiirdeki bazi g¢aligmalar da hareket vektorlerinin yogunluk ve hiz
degerlerine bagl entropi degeri ile anormal durum olup olmadigi tespit edilmeye
calistlmistir. Colque vd. [42], goriintliyli yerel bolgelere ayirarak her bir bolgeye diisen
hareket vektorlerinin hiz, genlik ve entropi degerlerine gore histogram dagilimlarin
olusturmustur (HOFME). Daha sonra bu degerler ile gergeklestirdigi egitim-test
asamalariyla anormal durumlari tespit etmek istemistir. Ancak bu tiirden c¢alismalar i¢inde
yine, yiiksek yogunluklu kalabalik hareketlerindeki kesisim durumlar1 gézden kagabilir.

Yang [43] calismasinda hareket vektorlerinin yogunluk ve hiz degerlerine gore
olusturdugu histogramlardan yerel baski modeli (LPM) elde edilir. Daha sonra, SVM ve MF
ile anormal durum tespit etmistir. [44]” de Xiong kisilerin toplanmasi1 ve kosmast olmak

tizere 2 farkli tip anormal durum iizerinde ¢alisma yapmaistir.
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1.6. Anormal Olaylarin Siniflandirilmasi

Hareket ya da eylem tespiti ve siniflandirilmasi problemleri bilgisayarla gorii
alanindaki 6nemli konu basliklarindandir. Glivenlik sistemleri, hasta takip sistemleri, kisi-
bilgisayar etkilesim sistemleri gibi birgok alanda olay ya da davraniglarin akilli sistemler
tarafindan tespit edilmesi ve siniflandirilmasi hedeflenir. Gorlintii isleme ve makine
O0grenmesi alanlarinda kullanilan farkli metot ve ydntemlerle bu problemlere birgok
alternatif ¢oziimler tavsiye edilmistir.

Bu tiirden calismalarin amaci, video goriintiilerindeki kisi-kisi gruplarmin ya da
ortamda gergeklesen herhangi bir eylem ya da davramigsin tespit edilmesi ve
siiflandirilmasidir. Kisi aktivite tespiti ¢alismalari basit uzuv hareketlerden karmasik uzuv
hareketlerine ve biitiin  bedenin  hareketlerinden davranisin  anlasilmasina ve
smiflandirilmasina kadar genis bir konuyu Kkapsar. Gorlintiideki kisinin davranisi
“yirimek”, “kosmak”, “ziplamak™ vb. davranislar olarak, kisi gruplarinin davraniglari ise
“kalabalik olarak yiirlimek”, “kalabalik olarak kosmak”, “kavga eden kisiler” vb. davranis
tipleri olarak etiketlenir. Birkag saniyelik video goriintiisiinden davranislarin etiketlenmesi
beklenir.

Bu tiirden ¢alismalar, farkli poz ve kamera agilari, davranigin hareket hizi, kameranin
hareket olan uzakligi vb. degiskenlik gosteren parametrelerden dolayr ¢oziilmesi zor
problemlerdir.

Genel itibari iki asama halinde problem ele alinir. Oncelikle hareketi temsil etme
yontemi belirlenir. Stniflandirma yonteminde kullanilacak hareketin, davranigin ya da olayin
Oznitelik vektoriiniin belirlenmesidir. Hareket ya da davranigin basarili bir sekilde temsil
edilmesi smiflandirmanin basarili sonu¢ vermesini etkileyecektir. Sonraki asama ise
siiflandirma yontemidir.

Hareketi temsil etme yontemleri ile “hareket en iyi hangi &zellikleri ile temsil
edilebilir?” sorusu cevaplanir. Yontemler, hareketin ya da olayin biitiiniinii ele alan biitiinciil
(holistic) bir yaklasim veya hareketi bolgeler halinde degerlendiren bolgesel (local) bir
yaklagim olmak tizere iki cesittir.

Literatiirdeki calismalarda, hareketi temsil edecek Oznitelik vektorlerinin manuel
olarak uzman kisiler tarafindan belirlendigi ya da 6grenme modelleri sayesinde sistemlerin

belirledigi yontemler bulunur.
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Biitiinciil yaklagimlarda, davranisa bir biitiin olarak bakilir ve hareketin biitiinii
Oznitelik vektoriinii hesaplamada kullanilir. Kiginin hareketleri 3 boyutlu konum-zaman
bilgisi olarak islenir ve davranisi temsil edecek Oznitelik vektorii hesaplanir. Ancak bu
yaklasimlarda kisinin davranisini icermeyecek hareket bilgileri de Oznitelik vektoriine
giiriiltii olarak eklenebilir. Bu durum biitiinciil yaklagimlarin dezavantaji olarak sdylenebilir.

Bobick vd. [45], gelistirdigi hareket enerji goriintiisi (MEI) ve hareket gegmis
goriintiisii (MHI) ile goriintiideki hareket bilgisini kodlamaya ¢alismislardir. MEI hareketin
goriintiinlin “neresinde” oldugunu hesaplarken, MHI buna ek olarak, “neresinde” ve “nasil”
meydana geldigine odaklanir. Bu ¢aligma hareket tanimada basarili sonuglar iiretebilmesine
ragmen kamera agisi bu ¢6ziim yontemi i¢in problem olmustur. Weinland vd [46] ise bu
calismaya ek olarak, gelistirdigi hareket gegmis seviyesi (MHV) ile kamera agis1 problemine
alternatif ¢6ziim Uretmistir. Coklu kamera sisteminden aldigi bilgiyi 3 boyutlu olarak
yorumlamis, fourier transform yontemi ile konumdan ve donmeden bagimsiz 6zellikler elde
edebilmistir.

[47] ve [48] Poisson denklemleri kullanarak hareketi temsil edecek farkli Oriintii
Ozellikleri elde edebilmistir. Hareketin sekli ile ilgilenir. Davranisin cesitli lokal
bolgelerinden hesaplanan degerler Poisson denklemleri ile goriintiiyli temsil edecek genel
bir 6znitelik vektorii olarak elde edilir. Hareketin sekli ile davranisi temsil edecek bir diger

calismada ise [49] art arda ilerleyen goriintii ¢erceveleri arasindan geometrik yiizey

O
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ozellikleri hesaplanir.
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Sekil 1.8. Kalabalik hareketlerinin siniflandirildig1 davranis tiirleri [50].

Hareketin sekli tizerinden gergeklestirilen galigsmalara ek olarak optik akisi yontemini
kullanarak davranigi temsil edecek 6zellikler belirleyen galismalar da literatiirde vardir [51-
53]. Optik akis1 yontemi, davranisi art arda gelen gergeveler arasindan hareket vektorlerini

hesaplamak i¢in kullanilir.
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Biitiinciil yaklagim ile hareket tespit etme ve siniflandirma ¢oziimlerinde karsilasilan
giiriiltli problemine karsi yerel ¢oziimler nispeten alternatif ¢oziimler sunmustur. Yerel
yaklasimlarla davranisin tiimiinii degerlendirmek yerine sadece aktif bolgede ki davranislar
tizerine odaklanilmistir. Tespit edilen ilgi noktalar1 ve hareket izleri sayesinde davranisin
donme, Oteleme ve kamera agist gibi faktorlerden bagimsiz bir sekilde tespit edilmesini
saglamiglardir. Yerel bolge tespit edildikten sonra ilgili bdlge igin Oznitelik vektori
hesaplanip siiflandirma yontemleri ile bélgenin etiketlenmesi hedeflenmistir.

Solmaz vd. [50], ¢alismasinda kalabalik hareketlerinin bolgesel olarak tespit etmis ve
davraniga gore etiketleyebilmistir. Tespit edilen davranisin optik akisi  hareket
vektorlerinden jacobian matrisini hesaplamis ve matrisin 6z deger ve 6z vektor degerlerine
gore davranis1 etiketlemistir. Etiketledigi davranis tiirleri ise “tikaniklik, dagilim, diiz,
dairesel, cakisma” olmak tizere 5 cesittir.

[54], Uzay-zaman ilgi noktalari ile uzayda ve zamanda degisimleri yiiksek seviyede
olan noktalar ile davranigi tespit etmeye ve tanimlamaya ¢alismistir. [55] ise Harris kose

noktalarini gelistirerek hareketi tespit etmistir.

1.6.1. Degisinti Matrisi ile Hareketi Temsil Etmek

Kalabalik davraniglarini tespit etmek ve siniflandirmak problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilan bir diger yontem ise davramiglarin degisinti matrisleri ile temsil edilmesidir.
Hareketin genelinden ya da ilgili bolgesinden tespit edilen davranis hesaplanan degisinti
matrisi ile 6grenme modelinde yer alir [56, 57].

Hareketi degisinti matrisi ile temsil etmenin bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Avantajlart:

e Davranis1 temsil edecek farkli Ozellikleri birlikte, tek matris icerisinde
toplamak miimkiindiir.

e Farkli davranislarin farkli sayida elemanlari olsa da matrisin 6zelligi sayisinca
boyutla sinirlamak miimkiindiir. Dolayisiyla her davranis esit boyutta matris
ile 6grenme modelinde temsil edilir.

Bu avantajlarla beraber, degisinti matrisleri Riemannian manifoldun da bulunur ve
Oklid diizleminde gerceklestirilen iglemler igin uygun degildir. Degisinti matrislerini Oklid
uzaymna tasimak igin Arsingny vd. [58], log-Oklid uzaklik metrigi ve Affine-Invariant

Rienmannian metrigi [56, 59, 60] 6nermistir.
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1.7. Kullanilan Veri Tabanlari

On yili askin siiredir devam eden kalabalik davranis analizi c¢alismalar
arastirmacilarin performans ve basarim karsilastirmalarini saglikli bir sekilde yapabilmeleri
i¢in ortak veri tabanlari lizerinden gergeklestirilir. Tez ¢alismasinin asamalarinda kullanilan
veri tabanlar1 kisa bilgileri ile birlikte asagida siralanmustir.

UCF kalabalik veri tabam [6]; UCF CVPR (Merkezi Florida Universitesi, Goriintii
Isleme Arastrma Merkezi), tarafindan “BBC Motion Gallery” ve “Getty Images”
sitelerinden toplanan goriintiiler ile olusturulmus bir veri tabanidir. 38 farkli video goriintiisii
igerir.

UCF anormal durum veri tabam [61]; UCF CVPR (Merkezi Florida Universitesi,
Goriintii Isleme Arastirma Merkezi), tarafindan hazirlannmustir. 8 farkli anormal olay
tiiriinden toplamda 1900 video goriintiisii igerir.

UCSD anormal durum veri tabani [62]; Pedsl ve Peds2 olmak iizere iki farkli
mekandan elde edilen video goriintiilerinden olusur. Pedsl, 34 egitim — 36 test, Peds2 16
egitim — 12 test videosu igerir.

UMN anormal durum veri taban1 [63]; 1’1 kapali, 2’si agik mekénlarda olmak tizere
kontrollii bir sekilde hazirlanmistir. 11 farkli senaryo igerir.

CUHK kalabalik veri tabani [7]; 215 kalabalik sahnesi ve 474 video goriintiisiinden

olusur.

1.8. Performans Olgiitleri

Yapilan c¢alisma sonuclarinin ne derece basariya ulastigi birkac farkli yoldan
hesaplanabilir. Bu bdliimde kalabalik davranis analizi ¢alismalarinda sonuglarin basarim
Ol¢timlerinin  hesaplanmasi ve diger c¢alismalarla Kkarsilastirilmasi igin  kullanilan

yontemlerden bahsedilecektir.

1.8.1. Yersel Dogruluk

Yersel dogruluk (ground truth) sistemin iirettigi sonucun beklenen degere ya da iiriine

ne derece yaklastigini yani ne derece basarili oldugunu tespit etmek igin manuel ya da



17

sistemler tarafindan tiretilen, istenen sonuglar kiimesidir [64, 65]. Sistemin iirettigi sonuglar
ve yersel dogruluk degerleri karsilastirilarak bagsarim hesaplanabilir.

Kalabalik davranis analizi calismalarinda boliitleme c¢alismalarinda kullanilir.
Goriintliden sistemin iirettigi boliitler ile manuel olarak belirlenen yersel dogruluk béliitleri
piksel seviyesinde karsilastirilir ve basarim ortaya konur.

Omegin, Hu vd. [17], calismasinda goriintiideki hareketli alanlar1 béliitlerine
ayirmustir. Sonuglarinin basarisina verdigi yersel dogruluk goriintiistine gore karar vermistir.
Bu calismadaki yersel dogruluk degeri bir kisi tarafindan manuel olarak goriintiiytli

inceleyerek hareketi boliitlerine ayirmasiyla elde edilmistir.

a) b) c)
Sekil 1.9. Hareketli alanlarin boliitlenmesi a) goriintii b) ¢alismanin sonucu c) yersel
dogruluk degeri

1.8.2. islem Karakteristik Egrisi

Siniflandirma sonuglarinin  yorumlanmasinda kullanilan performans belirleme
metriklerinden bir tanesi de islem karakteristik egrisidir (ROC). Farkli esik degerler icin
hesaplanan, dikey eksende “duyarlilik”, yatay eksende ise “1-6zgillik” oranlarmnin
bulundugu bir grafiktir.

Hastalik tanmi testleri, sinyal tanimlar1 gibi farkli bir¢cok disiplinde kullanilan bir
istatistik karar yontemidir. Testin ayirt etme giiclinii 6lgmeye, farkli testlerle basarim
degerlerinin karsilagtirmaya, farkli esik degerlerle verdigi sonuglar1 6grenmeye olanak

saglar.
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Kalabalik analizi ¢caligmalarinin anormal olaylar1 tespit etme problemlerinde bagarimi
Olemek ve sonuglart diger yontemlerin sonuglartyla karsilagtirmak i¢in islem karakteristik
egrisi kullanilir. ROC egrileri, egrinin altinda kalan alan (AUC) ve esit hata oran1 (EER) ile
gergeklestirilir. AUC’nin 1’e yaklagsmasi bagsarimin o nispette arttigim gosterir. AUC
degerine gore farkli sonuglar arasinda basarim karsilagtirilmasi yapilabilir.

Anormal durum tespit edilmesine dair hata matrisi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Anormal durum hata matrisi

Anormal Durum Var Yok
Tespit Edildi DP YP
Tespit Edilmedi YN DN

DP (dogru pozitif): Gergeklesen anormal durumun sistem tarafindan da anormal
durum olarak tespit edildigi sonugtur.

YP (yanlig pozitif): Ger¢ekte anormal olamayan bir duruma sistemin hata ile anormal
durum olarak belirlemesi sonucudur.

YN (yanlis negatif): Ger¢ekte anormal durum olmasina ragmen sistem hata ile anormal
durumu tespit edememesi sonucudur.

DN (dogru negatif): Gergekte anormal olamayan bir duruma sistemin de anormal
durum olmadigini tespit etmesi sonucudur.

Duyarlilik (DP/(DP+YN)): Gergekte anormal durumlar arasinda sisteminde anormal
durum olarak belirleyebilmesi oranidir.

Ozgiilliik (DN/(DN+YP)): Gergekte anormal olmayan durumlar arasinda sisteminde

anormal olmayan durum olarak belirleyebilmesi oranidir.

1.9. Optik Akis1

Optik akig1 yontemi goriintiideki hareket bilgisini elde etmek igin piksel seviyesinde
uygulanan bir yontemdir [51, 66]. Yontem, goriintiiniin artarda gelen cergeve ciftleri
arasindaki parlaklik (intensity) degerine bagh olarak, x,y eksenlerinin zamana gore tiirev
islemi ile gergeklesir. Bu sayede goriintiiniin piksel seviyesindeki hareketi, biiylikliik ve yon

bilgisi olarak elde edilir. Yontem daha c¢ok yiiksek yogunlukta ve diisiik hizdaki hareket
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bilgisini elde etmek i¢in kullanilir. Bu sartlardaki goriintiilerde daha basarili sonuglar tirettigi
literatiirde ifade edilir [67].

Sekil 1.10. Art arda gelen goriintiiler ile elde
edilen optik akis1 hareket vektorleri

t=12..T

t, optik akis1 ¢cerceve numarasini ifade eder. T, elde edilen toplam optik akisi gergeve
sayisidir.

Optik kaynaginin zamanla degismedigini (1) ve t aninda (x, y) konumundaki pixel’in,

t + 1, aninda (dx, dy) kadar yer degistirdigi durumda bu esitlikleri elde edebiliriz (2) [68].

dI 1)
a =0
I(x,y,t) = I(x + dx,y + dy, t + dt) (2)

Taylor serisi kullanilarak iglemlere devam edildiginde;
- Wy Dy 4 2 3
[y, 1) = 1(xy,t) + 2dx + Sody +dt + YDT 3

Ixu+lyv=-It 4)
Optik akisinin genel formiilii elde edilir (4).

a1 a1 a1l dx dy 5
k=L w2 122 =& W (5)
ox’ y ay’ t at' u dt’ v dt
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Tek pikselin hareket bilgisi olarak elde edilen (4) denklemde bilinen Ix,Iy,It
degerlerine karsilik bilinmeyen u, v degerleri vardir. Optik akis1 yonteminin amaci X,y
yoniindeki hareket bilgisi olan u, v degerlerini hesaplamaktir.

Bu asamada Lucas-Kanade’ nin optik akis1 igin gelistirdigi yontem kullanilarak ¢6ziim
gelistirilmistir. Lucas-Kanade bir pikselin etrafindaki komsu piksellerle ayni hizda hareket
ettiklerini kabul ederek pikselin hizin1 hesaplamistir. Yani, 3x3 komsulu bir pikselin
hareketini hesaplarken, biitiin komsularin ayn1 hizda hareket ettigini varsayarak denklem

(4)’deki iki bilinmeyen u, v degerini bulmak i¢in 9 denklem elde etmis oluruz (6).

Ix; Iy; —It;
Ix, ly, [u] _ —It,
] v :
Ixg Iyq —Itg (6)
A d b

9x2 2x1 Ix1

Ornekte 3x3 olarak segilen komsu pencere (neighbor window, intergration window),
problemin durumuna gore farkli boyutlarda segilebilir [67].

Komsu pencere boyutunu kiigiik segmek goriintiideki ayrintilart elde etmemizi
saglarken, bu detaylar goriintii karmagikligina neden olabilir ve sistemin performans yiikii
de oldukga artacaktir. Ayrica goriintiiniin genel seyir bilgisini kaybetmemize de neden olur.
Diger taraftan biiyiik boyutlu bir komsu pencere, biiyiik 6lgekli hareketleri yakalar ve
goriintiiniin genel seyrini elde etmemizi saglar ancak goriintiide olusabilecek tikanikliklar ya
da kii¢iik hareketler fark edilemez. Bu konuda bir 6diinleme s6z konusudur. Calismamizda
komsu pencere boyutuna deneysel sonuglara gore karar verilmistir.

6. denklem en kiigiik kareler yontemiyle ¢oziildiigiinde u, v elde edilebilir (8).

(ATA)d = A™b
(7)
2x2 2x1 2x1
LI, LI LI,
Lt 2|2 0

Z 1 Z 1, Z Iyl
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Lucas-Kanade yontemi ile optik akisi elde etmek igin gerceklestirilmesi gereken 4

temel asama vardir.

1.

2
3.
4

Gorlintiilere giirtiltii azaltma islemi uygulanir.

Ix, Iy, It hesaplanir.

8. denklem hesaplanarak u, v degerleri bulunur.

Optik akisi degerleri birbirinden bagimsiz ve genel akisa gore farklilik

gosterebileceginden sonug degerlere (u, v) ortalama filtresi uygulanir.

1.10. Par¢acik Tasima

Optik akis1 ile goriintiiniin ¢erceve ciftleri arasindaki piksel seviyesindeki hareket

bilgisi, pargacik tagima yontemi ile hareket izlerine (trajectory) doniistiiriiliir. Yontem, ilk

gergeveden baslamak kaydi ile goriintiideki her bir piksel iizerine yerlestirilen farazi

pargaciklarin, goriintii boyunca elde edilen optik akisi hareket bilgisine gore tasinmasi ile

gergeklesir. Bu sayede optik akisi ile elde edilen 3 boyutlu hareket bilgisi, 2 boyutlu

gozlemlenebilir hareket bilgisi haline doniisttrilir [69].

Bu islem parcacik tasima (PA), her bir parcacigin aldig1 yol ise pargacik hareket izi

olarak adlandirilir.

Optik akisi ¢erceve boyutu x ekseni m, y ekseni n olarak belirlendiginde, idealde

N = m x n parcacik i¢in islem gergeklestirilir. ¢ aninda x, y konumundaki i. pargacik X;),

Yicp) ile gosterilebilir.

t=12,..,T

N=m=+*n

i=12,..,N

Xi(e+1) = Xio + U[Xiw, Vieo | ©)
Yige+n) = Yio + V[Xio» Yieo| (10)

T, toplam gergeve sayisini, T — 1 toplam optik akisi ger¢eve sayisini ifade eder. t

aninda x, y konumundaki i. parcacigin, optik akisi yonteminden hesaplanan x yoniindeki u
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hareket bilgisi (9) ile y yoniindeki v hareket bilgisinin eklenmesiyle (10), i. par¢acigin t + 1
anindaki konumu belirlenir. Bu hesabin, kullanilan goriintiideki piksel sayisi ile ayn1 sayida

pargacik i¢in goriintiiniin sonuna kadar hesaplanmasi beklenir.

Her bir parcacik trj; ile gosterilir ve goriintii boyunca takip ettigi yol;

trji = {(Xica), Vi) ) (i Vi) - - (K Viemy ) } (11)

ve her pargacigin bir araya gelmesiyle olusan ve goriintiideki hareket bilgisini temsil

eden veri kiimesi ise;
TRIST = {trjy, trj,, trjs3, ... .., trjn ) (12)

olarak hesaplanir.

1.11. Orgii Entropi (Braid Entropy)

Topolojik entropi dinamik bir sistemdeki diizensizligin bir 6l¢iisii  olarak
tanimlanabilir. Orgiiniin topolojik entropi degerinin 6lgiilmesi ile orgiiniin ne derece
diizensiz bir sarmal yapida oldugu hesaplanir [70, 71].

Braid’in kelime anlami sa¢ orglisiidiir. Teoriye gore, sa¢ Orgiisiinii olugturan sarmal
hareketlerin matematiksel bir gosterimi vardir. Sa¢ 6rgiisii olusurken, gruplara ayrilmis sag
telleri belli bir diizen ile sarmal yapiy1 olusturur. Sarmal yapi icerisindeki her bir sag
tutamimin digerleri ile yaptiklart yer degistirmelerin matematiksel karsiligi vardir.
Nihayetinde bir sarmal 6rgii, sa¢ tutamlarinin artarda gerceklestirdikleri yer degistirmelerin
simgesel gosterimi ile ifade edilebilir. Sarmal yapiy1 ifade eden simgesel gosterimden yola
cikarak yapinin ne derece karmasik oldugu belirlenebilir. Orgii entropi teorimi, bu sarmal
yapinin diizensizligini (entropi degerini) hesaplar.

Bu teorinin konumuz kalabalik akis diizensizligine uyarlanmasi su sekilde olur;
pargacik tasima yontemi ile elde edilen her bir hareket izi, 6rgii entropi teorisindeki sag
tutamlart olarak diistiniiliir. Hareket izleri kalabaligin akisi boyunca sarmal bir yapi
olusturur. Dolayisiyla kalabaligin diizensizligini hesaplamak problemi, hareket boyunca

olusan bu sarmal yapinin diizensizligini hesaplamak problemine doniisiir.
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Fiziksel orgii, i¢ ice gegmis 3 veya daha fazla hareket izinin olusturdugu bir Griinti
olarak tanimlanabilir (Sekil 1.11 a). izlerin x ekseni (ya da her hangi bir eksen) ve zamana
gore izdlisiimii alinarak orgiiniin geometrik gosterimi olusturulur ve bu isleme izlerin 6rgiiye

gore haritalanmasi denir (Sekil 1.11 b).

2sf \ 2 ‘\ !

Zamai
&
Kesisme

IS

50 100 5 200 250 1

2 3
Hareket Yortingesi

b) <)

Sekil 1.11. a) 3 tane parcacigin taginmasi ile olusan hareket yoriingeleri, her bir
yoriinge yildiz hareketin basladigi konumu, nokta o an bulundugu
konumu ifade eder b) Her bir parcacigin x eksenine gore hareket
bilgisinin zamana gore degisimi ¢) Hareket yoriingeleri [30, 72, 73].

1.11.1. Uretici Dizisi

Iz diisiim isleminde izler, se¢ilen eksene gdre konumlar1 gdzetilerek siralanir. Siralama
sonucunda olusan yer indeksleri, izlerin baslangi¢ kimligi olarak belirlenir. Ornegin, Sekil
1.11 (c)’deki cebirsel gosterimde 3 tane iz’in x eksenine gore iz diisimii alinmis ve 1 den
3’e kadar indeks degerleri verilmistir. t ile t+1 zaman araliginda ise 1 “cakisma” islemi
gerceklesmistir. izlerin, birbirinin 6niinden ya da arkasindan yaptiklari yer degistirmeler
“cakigma” olarak isimlendirilir. Her bir ¢cakigma isleminde 3 bilgi elde edilir.

Bunlar;

1. Cakigma zamani

2. Cakigma yonii (saat yoniinde ya da saat yoniiniin tersine)

3. Cakigsma igslemin hangi izler arasinda gergeklestigidir.

Ornegin, Sekil 1.11 (c)’de gosterilen sarmal yapida, t=1 aminda, 1. ve 2. hareket
yoriingeleri arasinda ve saat yoniinde gerceklesen kesisim (gy ) ve t=2 aninda 2. ve 3. hareket
yoriingeleri arasinda ve saat yoniiniin tersinde gerceklesen kesisim (o, 1) seklinde simgesel
olarak ifade edilir. Cakisma isleminin gergeklestigi izlerden indeksi kiigiik olan simgenin
numarasi belirlerken, hareketin saat yoniinde veya saat yoniiniin tersinde olmasi simgenin

isaretini (51) belirler. Hareketin sonunda, gerceklesen tiim cakisma islemleri zamana gore
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siralanir ve bu dizilim “iretici dizisi (SOG)” olarak isimlendirilir [74, 75]. Denklem 13’ de

gosterildigi gibi ifade edilir.

(o107 1) (13)
v, =4 v, =4 vy =2
w =1 i, =3
T o
s =3 wy =1

Sekil 1.12. Dort hareket izi igin ¢izilmis 6rnek dongii [30, 72, 73].

1.11.2. Dongii Uzunlugu

Simdiye kadar izler cebirsel gosterim ile temsil edildi ve iretici dizisi (SOG)
hesaplandi. Bundan sonra ise bu bilgiler entropinin hesaplanmasi igin kullanilir. Bu islem
“Dongii” kavrami ile gergeklesir. Sekil 1.12°deki kirmizi noktalar izleri temsil eder. Hareket
boyunca izler, birbirinin oniinden ya da arkasindan gegerek bir dongii olusturur. Zaman
igerisinde olusan dongiiniin uzunlugu tssel bir sekilde artiyorsa, bu durum kalabaligin
karmasik bir davranis gosterdigine isaret eder, aksi takdirde kalabaligin davranisi diiz-basit
bir seyir halindedir. Bagka bir ifadeyle, dongili sayisinin giderek artmasi, kalabalik akis
hareketinin diizensizliginin o derece arttigini gosterir. Sekil 1.12°deki baglangi¢ koordinat
diizleminde dikey olarak gosterilen yesil ¢izgilerden 6rgiiniin nasil olustugu tespit edilebilir.
u; ile pargacigin istiinde ya da altinda gerceklesen kesisim sayisi, v; ile de pargaciklar
arasindaki kesisim sayisi ifade edilir [74, 75].

Dynnikov koordinat sistemi, baslangi¢ koordinat diizlemindeki p; ve v; degerlerinin
farkini alarak dongiiniin davranisi ifade eder.

i=1,2,...,N — 2 olmak {izere N, iz sayisin1 gosterir (14).
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1 1 14
a; = E (M2; — Mzi—1),b; = E (V21 — Vit1) (14

a; ve b; komsu hareket izlerinin dongii igerisindeki hareket adimlarini gosterir ve

Dynnikov koordinat sistemin ile tanimlanarak (u) dongiiyii temsil ederler (15).

u = (aj, ...,ap_2,bj, e, bp_3) (15)

Bu bilgiler ile dongiiniin uzun hesaplanir. Bu islem i¢in Mousafir [70] kullanilmistir.
Dongiiniin uzunlugu, dongiideki biitiin hareket izlerinin birbirleriyle yaptiklari kesisime

bagli orantisal bir degerdir (Sekil 1.12°de yatay yesil ¢izgi) (16).

n-3 n-1 (16)
Ly = lax] + an ol + ) @i — il + ) Ib

i=1 i=0
Burada, by = — 1Sr‘{1se}l>52(|ai| + max(b;, 0) + X521 bj) Ve by_y = —by — X7 by

Burada L, nun biiyiime orani, dongiiniin zaman igerisindeki biiyliime oranina baglidir.



26

1.11.3. Orgii Entropi Hesaplama

Son olarak, sonlu-zaman orgii entropi (FTBE) degeri hesaplanir. Hareket izleri,

I = [to, ty + T] zaman aralig1 igerisinde degerlendirildiginde,

1
entropy = T log L, (17)

Denklem 17°de T, her bir altigenin igerisindeki Orgii de gerceklesen ilk ¢akisma ve
son c¢akigsma arasindaki zaman arahi§idir. FTBE, OoOrgiinin T zaman araliginda
gerceklestirdigi tissel olarak gergeklesen gakigma islemine bagl diizensizlik degeridir [74-
76].

Eger L, nun biiylime oran1 yavas ise dongii diiz-basit bir hareketi temsil ediyordur.
Diger taraftan, eger iissel bir biiyiime varsa bu durum diizensiz-karmasik bir hareketin

oldugunu gosterir.

1.12. Gaussian Karisim Modeli

Gauss dagilimi, ya da normal dagilim, bir ortalama deger etrafinda toplanmis rassal
stireclerin dagilimidir. Gauss karisim modeli (GMM) ise, her biri birer Gauss olasilik
dagilimiyla ifade edilen bilesenlerin farkli agirliklarda toplamindan olusur [77].

GMM, sinyal islemede ve istatistiksel siniflandirmada, olasilik yogunluklarinin siirekli
Olciimlerinde veya Ozniteliklerin parametrik modellemesinde siklikla kullanilmaktadir. GMM
parametreleri bir veri kiimesinde iteratif beklentinin en biiyliklenmesi algoritmasi (Expectation-
Maximization, EM) ile 6ncii model vasitasiyla bulunabilmektedir.

GMM, M adet gauss dagiliminin agirlikli toplami olarak asagida gosterilmektedir.

M
pGID = ) wig (el 0 (18)

Burada , D boyutlu rassal vektorii (6l¢iimler veya ozellikler), w;, i = 1,2,3, ..., M
karisim agirhiklari ve g(x|u;, X0), i = 1,2,3, ..., M gauss yogunluk bilesenleridir. Rastlant
degiskeni Gauss fonksiyonunun formiilii asagidaki sekildedir (19).
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1 1 -1
90130 = e |5 () ) G o) (19

Burada ¥M, w; = 1 olmak iizere, y;, ortalama vektorii, Y; degisinti matrisini belirtir.
GMM parametrelerinin tanimlanmasi i¢in ortalama vektorlerinin, degisinti matrislerinin ve

karisim agirliklarinin tim yogunluk bilesenlerinden elde edilmesi gerekmektedir.
A= {wi,ui,zi} i = 1,2,...,M

Verilen egitim vektorlerine gore GMM yapilandirilmasinda, GMM parametrelerinin (A4),
egitim vektorlerinin dagilimi ile uyusacak sekilde kestirimi amaglanmaktadir. Bu problem
tizerine GMM parametrelerinin kestirimi i¢in bazi yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklagimlarin
igerisinde giiniimiizde kullanilan en popiiler ve basarili yaklasim beklenti maksimizasyonu (EM)
kestirimidir.

EM algoritmasinin adimlari

1- Diger kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi GMM de baslangi¢ parametrelerinin
0° belirlenmesi gerekmektedir. Baslangic parametrelerini belirlemek igin &ncelikle K-
means algoritmasi kullanilir. Bu sayede, ortalama deger (uyy), varyans (o), ve agirliklar

(w3) parametrelerin baslangig degerleri belirlenir.

E-adimz: i elemant i¢in sonsal olasilik (posteriori probability) Denklem 20” deki gibi elde

edilir.

w;g (xe |, Xi)

p(ilxe, A) =
‘ ¥=1wkg(x|ﬂk12k)

(20)

M-adimi: ortalama deger (ut,), varyans (o), ve agirhiklar (w},) degerleri giincellenir.

E ve M adimlarina belirlenen hata miktar1 yakinsanincaya kadar devam edilir.



28

1.13. Ortalama Kayma Algoritmasi

Ortalama kayma algoritmasi istatiksel ve verinin nispeten daha fazla kiimelendigi
bolgeleri tespit etmeye yarayan bir yontemdir [78-80].

Geleneksel ortalama kayma algoritmasi, ortalama kayma vektoriinii Ax hesaplayarak
nesne merkezinin gergeklestirmis oldugu hareketi degerlendirir. Baslangic nesne
pozisyonunun X ve hesaplamak istedigimiz yeni nesne pozisyonunun X' oldugunu
diistiniirsek, X' = £ + Ax olur. Buna gore ortalama kayma vektorii Denklem 21 olarak

hesaplanir.

"y — i K (g = D)w(x;) (x; — )
TSRy - Dwx)

(21)

Burada kullanilan K(.) ¢ekirdek fonksiyonu radyal simetrik bir yapiya ve h

genisligine sahiptir.

1.14. En Yakin Komsu Simiflandirici

En yakin komsu smiflandirici, danigsmanli bir siniflandirma yontemidir. Sistem,
sorgulanan elemanin uzayda yakin oldugu kiimenin etiketini almasina dayanir. Hangi sinifa
ait oldugu bilinen yani etiketli elemanlarin siras1 ile sorgulanan elemana olan uzaklig:
hesaplanir. Sorgulanan eleman hangi kiimenin elemanina daha yakin ise o kiimenin etiketi

olarak etiketlenir [81, 82].

X1
?
( X ) o
o :'
...

> X,

Sekil 1.13. En yakin komsu siniflandirict
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Sekil 1.13’de kirmiz1 ve yesil renkler olarak etiketlenen elemanlar gosterilir. Hangi
siifa ait oldugu bilinmeyen eleman ise oncelikli olarak siyah renk ile gosterilmistir. En
yakin komsu smiflandirma yontemi ile siyah renkli eleman hangi sinifin elemanina daha
yakin ise o sinifin elemani olarak etiketlenir.

Yontemde elemanlar aras1 uzaklik hesaplanmalidir. Bu uzaklik Oklid ya da Manhattan
olmak tizere farkli uzaklik dlger metrikleri ile hesaplanabilir.

q = [Gx1, Qx2s -+ Q] VE P = [Px1» Pxzs -+ » Pen] Olmak iizere Oklid uzakligi Denklem
(22)’ de gosterildigi gibi hesaplanir.

d(q,1) =V ([@x1 — Px1)? + @z — Px2)? + = + (Qen — Prn)?
— \/Z?:l(%ci - pxi)z

(22)

En yakin komsu siniflandirma yonteminin bir diger kullaniminda ise en yakin K tane
komsuya gore karar verilir. Sorgulanan eleman kendisine en yakin k tane kiimeye bakilir. k
tane kiimeden hangi kiime en fazla bulunur ise sorgulanan eleman fazla bulunan kiimeye

etiketlenir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iIRDELEME
2.1. Kalabahi@in Davrams Modelini Belirlemek

Kalabaligin nasil bir davranis gosterdigini anlamak i¢in gergeklestirilen birgok
calismada Oncelikli olarak kalabalik, hareketli-hareketsiz bolgelere ayrilir. Hareketli alanlar
icerisinde benzer davranig gosteren ve konum olarak birbirine yakin hareketli nesneler
kiimelenir. Sonug olarak kiimelenen davraniglarin tanimlanmasi/siniflandirilmasi hedeflenir.

Bir¢ok ¢alismada, ayni yone dogru, benzer hizlarda ve konum olarak birbirine yakin
hareketlilerin ayni tiirden bir davranig gosterdigi kabul edilerek bir kiime olarak belirlenir.
Ancak bu kiimeler icerisindeki kalabalik hareketleri her bdolgesinde ayni davranisi
gostermeyebilir. Bazi bolgelerinde ne derece bir etkilesim/diizensizlik oldugunu tespit
etmek, kalabaligin davranigini anlamak adina 6nemli bir sonugtur.

Tezin bu béliimiindeki amaci, caddenin davranis modelini belirlemektir. Kalabaligin
igerisinde, kisiler arasinda ne derece bir etkilesim/diizensizlik oldugunu hesaplamak ve bu
sayede farkli diizensizlik seviyesinde gergeklesen davraniglar1 farkli siniflar halinde tespit
etmektir. Bu sonuglar kalabaligin davranigini daha iyi anlamamizi ve yorumlamamizi
saglayacaktir.

Calismanin basamaklar1 Sekil 2.1° de gosterilen asamalar halinde sunulacaktir.

Oncelikli olarak optik akis1 ydntemi ile elde edilen hareket vektdrleri, par¢acik tasima
yontemi ile hareket izleri haline donistiirtiliir. Hareketli nesnelerin goriintii boyunca yaptigi
davraniglar hareket izleri olarak temsil edilir ve “Akis haritasin1” olusturur (Boliim 2.1.1).
“Akas haritas1” sisteme girdi olarak verilir.

Daha sonra goriintii, altigen 1zgara halinde hiicrelere boliiniir (Boélim 2.1.2). Her bir
hiicrenin icerisine denk gelen hareket izleri ile 6rgii driintiisii olusturulur. Orgii, 3 veya daha
fazla hareket izlerinin, zaman igerisinde, birbiri arasinda yer degistirmeleriyle olusturduklar
sarmal bir Oriintii olarak tanimlanir. Hareket izlerinin zaman igerisinde herhangi bir ag1
degerine gore konumlarinin nasil degistigi takip edilir. Yani hareket izlerinin herhangi bir
actya gore konumlarmin iz diigimi alinir (Boliim 2.1.3). Hareket izlerinin birbirleriyle

yaptiklar1 yer degistirmelerin yani “cakisma” olaylariin simgesel bir karsilig1 vardir.



31

~

1. Akig Haritasi Olusturma

Giris

Siniflandirma

Optik Akisi

Parcacik Tagima

P\

Sekil 2.1. Calismanin basamaklari

Orgii driintiisiiniin ilgili iz diisiim degeri i¢in entropi degeri bu simgesel karsiligina
bagli olarak hesaplanabilir.

Sonraki asamada, goriintiiniin altigenlere ayrilmis her bir hiicresinde diizensizlik-
karmasiklik degeri “Orgii entropi” ile hesaplanir. Boylece kalabalik davraniginin
“diizensizlik haritas1” olusturulur (BSliim 2.1.4). Orgii entropi degerinin nasil hesaplandigi
detaylar1 ile B6liim 1.11°de anlatilmastir.

Son olarak, elde edilen “diizensizlik haritasi” bilgisine gore GMM ile siniflandirma
yapilarak, kalabalik hareketleri igerisinde farkli diizensizlik seviyesindeki davranislar
siiflar halinde birbirlerinden ayrilir.

Calismanin sonunda, yontem ayrica UCF [83] ve CUHK [84] veri tabanlarindan
toplam 49 farkli goriintii lizerinde test edilerek elde edilen nicel ve nitel sonuglar yer alir
(Ek-2).

Genel itibariyle ¢alismanin katkilar1 su sekilde gruplandirilabilir.

. Ayni yonde ilerleyen ve bir¢ok ¢alismada bir kiime olarak ifade edilen hareketli
grubunun igerisinde ne derece bir etkilesim-diizensizlik oldugu bdlgesel olarak

hesaplanabilir.
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. Goriintiiniin  biitinii ele alindiginda, hareketli alanlardaki diizenli-diizensiz
davraniglar smiflandirilabilir ve belli zaman araliklart i¢in caddenin davranisi

modellenebilir. Bu sayede kalabalik hareketinin akis1 hakkinda genel bir kanaat elde edilir.

2.1.1. Akis Haritas1 Olusturmak

Akis haritas1 gortiintiideki hareket bilgisini izler halinde elde etmek i¢in olusturulur.
Akis haritasi, parcacik tasima yonteminde kullanilan ve goriintiideki hareket bilgisini tasiyan

farazi pargaciklardan olusur (23-25).

a) b) C)

Sekil 2.2. a) Sistemin ¢ergeve girdisi b) Optik akis1 sonuglari ¢) Pargacik tasima sonuglari,
hiicrelere ayrilmis goriintiiden Hiicre;; hiicresinin igerisine denk gelen hareket
izleri yesil ile renklendirilmistir.

t=1.2,..,T

N=m=xn

i=12,..,N

trj; = {(x11, ¥11), (12, Y12)5 oo (17, Y17)} (23)
trj, = {(x21,y21), (x22;J’22); ey (X7, yZT)} (24)
trjiy = {(xm»}’m), (xNZ;J’Nz); ey (XNT, YNT)} (25)

Akis Haritast = {trj,, trj,, ..., trjy} (26)
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Buradaki t, t. ger¢eve sayisini, T, toplam gergeve sayisini (Sekil 2.2 a), (trj;, trj, ...)
hareket izlerini ifade eder. Goriintiiyii temsil eden “Akis Haritasi” (26) (Sekil 2.2 (c)’ de
mavi izler olarak gosterilmistir), sistemin girdi degeri olarak kullanilabilir. Pargacik tasima
yonteminin temel asamalar1 ve nasil uygulandigi Boliim 1.10° da anlatilmstir.

Goriintiideki  duragan alanlarin, gilriiltiilerin  ve yeterince mesafe almayan
parcaciklarin goriintiiyii temsil yetenegi olmadigindan, ortalama mesafeden daha az hareket

eden hareket izleri sonraki asamalarda hesaplamaya dahil edilmezler.

2.1.2. Goriintiiyii Altigen Bolgelere Ayirmak

Tezin bu boliimiiniin 6zgiin degeri, goriintliniin biitiiniinii ele alip hareket bilgisinin
entropi degerini hesaplamak ve diger farkli goriintiilerle ya da goriintiiniin ilerleyen
gergeveleriyle karsilastirmak degil, mevcut cergeveyi esit hiicrelere bolerek hareketi
yorumlamaktir. Bu sayede, hareketi semantik boliitlere ayirmak, her bir hiicrenin entropi
degerini komsu parcalarla karsilastirmak ve biitlin bir hareketin hangi boliimlerinde entropi

degeri nasil degisiyor takip etmek, miimkiin olabilir.

Hiicre;j, i,j =1{(1,1),(12),..,(q,1)} (27)

Bu amag igin gergeve altigen 1zgara ile boliiniir (Sekil 2.2 ¢). Toplam da g * r tane
hiicrenin adres degerleri belirlenir (27). Akis haritasindaki her bir hareket izi, hiicrelerin
igerisine denk gelen pargalarina gore boliiniir. Ornegin, Sekil 2.2 (c)’de Hiicre;; igerisine
denk gelen hareket izlerinin pargalari yesil ¢izgiler halinde gosterilmistir. Bu asamadan

sonra iglemler her bir hiicreye denk gelen iz pargalarina gore gerceklesecektir.

2.1.3. iz Diisiim Islemi

Kalabalik akis hareketlerinden elde edilen hareket yoriingelerinin orgii entropi teorisi
yontemi igin diizenlenmesi gerekir. Y dntemin sart1 geregi, orgiiyl olusturan hareket izlerinin
yonii her zaman ileriye dogru olmalidir [71]. Sekil 2.2 (c)’de gosterilen hareket izlerinin
herhangi bir acidaki iz diislimiiniin zamana gore degeri alindiginda 6rgii entropi yontemi i¢in

on kosul saglanmis olur.
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Bu ¢alisma i¢in her bir hiicrenin igerisindeki hareket iz grubuna 5° derecelik araliklarla
iz diistim islemi uygulanir (Sekil 2.3 a). Yani iz grubuna 36 farkli agidan bakilarak izler
arasindaki cakismalar kesfedilir. Her bir a¢1 degerine gore hiicrenin 6rgii entropi degeri
hesaplanir. Hesaplama islemin asamalar1 Sekil 2.4’de gosterilmistir. Hesaplamada
kullanilan yontemlerin detayli bilgisi Boliim 1.11°de anlatilmistir. Ayrica hareket boyunca
yapilan ¢akigsma islemleri, ilgili iz diisiim agis1 i¢in 6zgiin degerlerdir. Bu sayede her bir

hiicrenin 36 farkli 6rgii entropi degeri hesaplanir (28).

b) 0) d) 6)

Sekil 2.3. a) Hiicreye 5° araliklarla uygulanan iz diisiim islemi sonunda her

bir a¢1 degeri i¢in elde edilen ¢cakisma olaylar1 b) x eksenine c) 5°
d) 10° e) 175° a¢1 degeri icin elde edilen ¢akisma olaylarinin

gosterimi

EntTopiHucreij = [bl, bz, b3, vy b36] (28)

Bu degerler altigenin 36 farkli acidan tespit edilmis, diizensizlik davranisin1 gésteren
sonuglardir. Farkli acilardaki eksenlere iz diisiim islemi ile elde edilen kesisim durumlari,

renkleri ile uyumlu bir sekilde, Sekil 2.3 (b,c,d,e) de gosterilmistir.
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= iz diisiim agis

A
A 4 l

Dongti Olusturma
Uretici Denk. 14
Dizisi Dynnikov
Denk. 13 Koordinat Diizeni
Denk. 15

Do6ngli Uzunlugu Hesaplama
Denk. 16

v

Entropi Hesabi
Denk. 17

iz diistim acisi += 5°
Baslangic deger =0°
175%e kadar

[1x36]

Oznitelik Vektori

Sekil 2.4. Her bir hiicre i¢in orgii entropi teoremi ile 6znitelik
vektorli hesaplanmasinin iglem basamaklari
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2.1.4. Diizensizlik Haritasi

Son olarak denklem (28)’ de Hiicre;; igin hesaplanan 1x36 boyutundaki 6rgii entropi
Oznitelik vektorii (Sekil 2.4), 1zgaradaki biitiin hiicreler i¢in hesaplanarak ilgili k aninda ki

“diizensizlik haritas1” olusturulur. Diizensizlik haritasi, var olan biitiin k degerleri icin

hesaplanir (29).

k=12,..,L/T
L = toplam gerceve sayist

T = her bir k'da islenen cerceve sayist

Duzensizlik Haritast, = {Entropi,’flﬁcreij} )

i'j = {(1’1)’ (1’2)’ b (q’ r)}

(29)

2.1.5. Kalabahgin Davranis Modeli Sonuclari

Diizensizlik haritasi, literatiirdeki bir¢ok ¢alismada gosterilenin aksine, ayni yonde
ilerleyen yiiksek yogunluklu bir kalabalik grubu ya da akis hareketinin her bdlgede ayni
davranig1 gostermedigi sonucunu ortaya koymustur. Diger bir ifadeyle, ayni yondeki
kalabalik hareketlerinin igerisinde etkilesim-diizensizlik durumlarinin fazla ya da az oldugu
bolgeler vardir. Bu boélgeler tespit edildiginde ve goriintiideki harekete bir biitiin olarak

bakildiginda, kalabaligin davranisi diizensizlik agisindan daha iy1 anlagilabilir.

2.1.5.1. Davrams Modeli Egitim ve Test Asamalari

Danigmansiz bir 6grenme modeli olan Gaussian karisim modeli (GMM) ile kalabalik
hareketleri igerisinde farkli seviyede diizensizlik gosteren bolgeler siniflandirilmistir.

Ogrenme modeli egitim ve test olmak iizere iki asamada tamamlanur.

Her bir hiicre, drgii entropi yontemi kullanilarak 5°°lik araliklarla hesaplanan 1x36
boyutlu bir 6znitelik vektori ile 6grenme modelinde temsil edilir. Sadece igeresine hareket
izleri diisen hiicreler hesaplamaya dahil edilirler.

UCF veri tabanindaki maraton kosusu goriintiisii i¢in 6grenme modeli su sekilde

olusturulur.
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E: Y ] __J___> . — , 2. sinif N
Hiicre;; T~ b\ F
P
[1x36]

1. Oznitelik Vektori 2. Egitim Kimesi 3. GMM ile Siniflandirma

Sekil 2.5. Egitim asamasinda, her bir hiicre i¢in 6znitelik vektoriiniin olusturulmast,
egitim asamasinda kullanilan p degeri i¢in her bir hiicreden olusan egitim
kiimesi ve GMM ile siiflandirma sonucunda elde edilen siniflar

Maraton kosusu goriintiisiinde boyutlart 1000x620 piksel olmak iizere toplam [ =
500 g¢ergeve bulunur. Goriintii T = 50 g¢ergevelik boliimlere ayrilir. Her bir bolim k ile
gosterilir. Toplamda k = 1,2, ..., 10 i¢in boliimler elde edilir. Egitim asamasi igink = 1,2, 3
ve test asamasi i¢in k = 4,5, ...,10 ayrilir. Her bir goriintii diizgiin altigen 1zgara ile
hiicrelere boliintir. Her bir hiicrenin kdsegen uzunlugu, diizgiin altigenler i¢in kenar
uzunluklarina esittir. Bu deney i¢in kdsegen uzunlugu r = 15 piksel olarak islemler
gergeklestirilmistir.

Egitim asamasi Sekil 2.5’ te gosterildigi gibi 3 asamadan olusur.

1. Oznitelik vektorii olusturmak:

Her k boliimii i¢in optik akigi yontemi ve pargacik tagima yontemi kullanilarak akis

haritas1 olusturulur. Goriintii altigen hiicrelere ayrilir. Her bir hiicreye denk gelen

hareket izlerinin orgii entropi yontemine 5°’lik araliklarla diizensizlik degeri

hesaplanir. Boylece hiicrenin [1x36] boyutunda 6znitelik vektorii elde edilir.
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1. Oznitelik Vektori 2. Mahalanobis Uzaklig

Sekil 2.6. Test asamasi

2. Egitim kiimesi olusturmak:
k = 1,2 ve 3 igin her bir hiicrenin 6znitelik vektorii olusturulur ve toplamda [Nx36]
boyutlu bir egitim kiimesi elde edilir.

3. GMM ile siniflandirma:

Egitim kiimesi GMM ile siniflara ayrilir. Siniflandirma sonucu, {[ax36], [bx36], ...}

boyutlarda siniflar elde edilir.

Test asamasi ise Sekil 2.6 da gosterildigi gibi gergeklestirilir. Test i¢in ayrilan k =
4,5,...,10 bolimleri i¢in de her bir hiicrenin O6znitelik vektorii hesaplanir ve egitim
asamasinda belirlenen siniflara olan mahalanobis uzakligina gore en yakin sinifa etiketlenir.
Bu sayede kalabalik hareketleri icerisinde farkli 6zellik diizensizlik davraniglart gosteren
bolgeler siniflara ayrilarak belirlenir.

Sekil 2.7 - 2.8 - 2.9°da 2, 3 ve 4 sinif i¢in elde edilen sonuglar yer almaktadir. Sinif
sayis1 arttikca daha hassas bir smiflandirma oldugu goriilmektedir. Farkli diizensizlik
seviyesindeki davraniglar birbirinden ayrilmistir. Diizgiin hareketin oldugu bolgeler ve
donme olayinin oldugu bolgeler farkli siniflar halinde tespit edilmistir. Dénme olaylarinin

oldugu hiicrelerde biiyilik ihtimalle kisiler arasinda etkilesim diizensizlige yol agmustir.
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Bu degerler ile tespit edilmek istenen bir diger sonug ise, farkli siniflar halinde elde
edilen davranislarin zaman igerisinde bolgesel olarak nasil degistigini de gézlemlemektir.
Bu sayede ilgili caddedeki goriintii i¢cin kalabaligin davranisi daha iyi anlasilabilir. Zaman
igerisinde smiflarin hiicrelere gore dagiliminin nasil degistigi artan k degerleri ile birlikte
gosterilmistir.

Farkli diizensizlik seviyesindeki siniflarin farkli k boliimleri i¢in ortalama entropi
degerinin nasil degistigi Sekil 2.10°da entropi 6zet grafigi ile 6zet halinde gosterilmistir. Her
bir k bolimi i¢in smiflar1 olusturan hiicrelerin ortalama o6rgli entropi degerleri
hesaplanmistir. Bu sayede tespit edilen sinifin diizensizlik degerinin zaman igerisinde nasil
degistigi takip edilebilir.

Sekil 2.10 a’daki grafik, Sekil 2.7°deki 2 sinif i¢in, Sekil 2.10 b’ deki grafik, Sekil
2.8’deki 3 smif i¢in ve Sekil 2.10 ¢’ deki grafik, Sekil 2.9°daki 4 sinif i¢in siniflandirma
sonuglarina gore hazirlanan entropi 6zet grafikleridir. Grafikler, renklendirilen siniflandirma
sonugclari ile ayn1 renkte gosterilmistir.

Entropi 6zet grafikleri ile birlikte smiflandirma sonuglari yorumlandiginda, hangi
bolgelerde daha diizensiz bir davranis oldugu goriilmektedir. Kalabalik hareketinin diiz ve
belli bir siire igerisinde ayn1 sekilde devam eden bolgelerde orgii entropi degeri diisiik iken,

hareketin donme bolgelerinde ise kisilerin birbirlerine olan etkilesimine bagli olarak

nispeten daha yiiksek bir degerde oldugu goriilmiistiir.
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2. Sinif

2. Simif

3. Sinif

2. Sinif 4. Sinif

Sekil 2.9. Maraton kosusu goriintiisiiniin 4 sinif i¢in siniflandirma sonuglari
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Sekil 2.10. Smiflandirma sonuglarina gére hazirlanan entropi 6zet grafikleri a) Sekil 2.7’
deki 2 sinif igin entropi 6zet grafigi b) Sekil 2.8’deki 3 smnif i¢in entropi dzet
grafigi c) Sekil 2.8’deki 4 smif i¢in entropi 6zet grafigi

3

klid uzakhigi

klid uzakhigi
o 4N ® & & o N ® ©

b) c)

Sekil 2.11. Hiicrelerin igerisine denk gelen davranisin zamanla ne Olgiide
degistigini gosteren grafikler a) Gortntiide yesil ve kirmizi ile
renklendirilen bazi hiicreler b) Yesil ile renklendirilen hiicrelerin
zaman icerisinde degisimi c¢) Kirmiz1 ile renklendirilen hiicrelerin
zaman icerisinde degisimi
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2.1.5.2. Davramisin Zaman I¢cerisindeki Degisimi

Sekil 2.11°de, her bir hiicrenin igerisine denk gelen davranigin zaman igerisinde ne
Ol¢iide degistigi takip edilmistir. Sekil 2.11 (a)’da kirmiz1 ve yesil renkte iki sinifa ayrilmis
hiicreler gosterilmektedir. Maraton kosusu i¢in k = 10 ile toplam da 10 boliim vardir.
Gozlemlemek istedigimiz deger ise her bir hiicre i¢erisindeki davraniginin 10 boliim boyunca
ne Olgiide degistigidir. Degisim, her bir hiicrenin, k bolimiinde hesaplanan 1x36
uzunlugundaki 6znitelik vektoriiniin (28), k + 1 anindaki 6znitelik vektoriine olan oklid
uzakligina gore belirlenir (30). Eger k ve k + 1 arasinda hiicrenin davraniginda ¢ok ciddi
degisimler olmussa Oznitelik vektorleri arasindaki oklid uzaklhiginda biiylik sapmalar

beklenir. Aksi durumda, yani hiicrenin zaman igerisindeki davranisi bir 6nceki davranigina

benzer ise oklid uzakliginda fazla degisim olmaz.

Oklid Uzakligil,. ... = |B.entropi%. ... B.entropikt®
BlHicrej; Plhicre;; Pluicre;;

(30)
1=12,..9

Sekil 2.11 (b) ve (c)’deki grafiklerde gosterilen her bir ¢izgi bir hiicrenin [ degeri
boyunca davranisini gosterir. Sekil 2.11 (b)’de, Sekil 2.11 (a)’da yesil ile renklendirilen
hiicrelerin davranig1 gosterilir. Bu bolgelerdeki davraniglar, genel itibari ile diiz bir
harekettir. Kisiler arasinda yer degistirmeler ve etkilesimler goriilmez. Dolayisiyla
hiicrelerin bir sonraki 6znitelik vektorii ile arasinda ciddi farkliliklar goriilmez. Sekil 2.11
(b)’ deki grafikte gosterildigi gibi hiicrelerin oklid uzaklik degerleri O ile 2 arasinda
degismektedir.

Sekil 2.11 (c)’de ise Sekil 2.11 (a)’da kirimizi ile renklendirilen hiicrelerin davraniglar
takip edilir. Bu bolgelerde kalabalik donme olaymi gergeklestirir. Dolayisiyla kisiler
arasinda etkilesim ve bir diizensizlik hali olusur. Her hiicrenin igerisine denk gelen
davranista zaman igerisinde farkliliklar gerceklesir. Sonug¢ olarak sekil 2.11 (c)’deki
hiicrelerin zaman igerisindeki 6klid uzaklik degerlerinde 0 ile 10 arasinda olmak {izere
onemli sapmalar gerceklestigi goriilmektedir.

Tezin bu boliimiinde, kalabalik hareketleri i¢erisindeki her bir hiicrenin igeresine denk
gelen davranigin zaman igerisinde ne dl¢iide degistigi tespit edilmistir. Bu sonuglar davranisi

anlamaya ve yorumlamaya yardimci olabilecek degerlerdir.
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a)

b)

c)

d)

Sekil 2.12. Calismanin sonuglarinin literatiirden farkli ¢alismalarla karsilastirilmasi a) Tez
caligmasinin sonuglart b) Saad Ali vd. [6] ¢) Ramin Mehran vd. [19] d) Bolei
Zhou vd. [16] e) Bolei Zhou [85].

2.1.5.3. Sonuclan Literatiirdeki Cahsmalarla Karsilastirmak

Bu bolimiinde elde edilen sonuglarin literatiirden sonuglarla karsilastirilmasi ve
yorumlanmasi bulunmaktadir.

Sekil 2.12 (b,c)‘deki literatiirden ¢alismalar incelendiginde, ayn1 yonde ve konum
olarak birbirine yakin hareketler bir boliit olarak belirlenmistir. Her bir boliit renklendirilerek
gosterilmistir. Maraton kosusu ve kabe goriintiisiinde, kalabalik hareketi tek bir boliit ile
sonuglandirilmistir. Bu sonug, kalabalik hareketinin her bélgede ayni diizende hareketine
devam ediyormus gibi olmasidir. Aslinda goriintiiler incelendiginde, hareketin diizgiin
ilerleyen bolgelerinde kisiler arasinda etkilesim az iken, donme noktalarinda ise kisiler

arasinda etkilesimin arttig1, nispeten diizensiz bir hareketin oldugu goriilmektedir.
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Literatiirdeki bu ¢alismalar davranisi bir biitiin olarak ele aldig1 igin, kalabalik icerisindeki
diizensizlik bilgisini géz ard1 eder.

Sekil 2.12 (d,e)‘de gosterilen ¢alismalarda ise, kisilerin hareketi sadece 2 ¢ergeve
arasindaki hareketin yon ve konum bilgisine bagli olarak, noktalar halinde gosterilmistir.
Ancak bu sonuglar da, 2 gergevelik davranig hareketin diizensizligi ile ilgili yeterli bilgiyi
icermemektedir. Hareketi bir biitlin ve ayni1 tiirden bir davranis olarak gostermektedir.

Sekil 2.12 (a)’da gosterilen bizim ¢alismamizin sonuglarinda ise goriintii esit altigen
1zgara ile hiicrelere ayrilmistir. Her bir hiicrenin igerisine denk gelen davraniglarin 6rgii
entropi yontemi ile diizensizligini gosteren 6znitelik vektorleri hesaplanmistir. Danigsmansiz
o6grenme modeli ile kalabaligin hareketlerinin diizensizlige bagli davranisi modellenmistir.
Sadece hareket yonii ve konumuna bagli kalmaksizin, davranisi diizensizlik seviyesine gore
siniflandirarak, literatiirdeki calismalara nispeten daha anlasilir halde modellemistir.
Maraton kosusu goriintiisii i¢in, hareketin diiz ve diizgiin bir seyir halinde oldugu bdlgeler
ile donme noktalarindaki diizensiz davraniglar siniflar halinde birbirinden ayrilmigtir. Sekil

(2.7 — 2.8 — 2.9)’da farkli sinif sayilarina gore kalabaligin davranisi gosterilmistir.

2.2. Anormal Durum Tespiti

Giivenlik 6nlemlerinin her gecen giin 6nemini artirmasiyla birlikte, caddeler, alis-veris
merkezleri, hava alanlari, park-bahge gibi kalabaligin yogun oldugu alan ve mekanlarda
giivenlik kameralar1 olduk¢a yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu sistemlerin kullanilmasi
ile gilivenligi tehdit edecek unsurlar, yetkili kisilerin géz yordami ile giin boyunca
davraniglart monitdérden gozlemlemeleri ile tespit edilmektedir. Ancak kisiler, uzun siireli ve
her detaya hakim bir sekilde gézlem yapamayabilirler. Bu problemi miimkiin olan en alt
seviyeye indirmek ve giivenlik sistemlerini daha etkin bir sekilde kullanmak i¢in akilli
giivenlik sistemleri gelistirilmektedir. Giivenlik sistemlerinden alinan yi1ginla bilgi islenerek
kalabaligin davranist ile ilgili bazi anlamli bilgiler elde edilebilir.

Literatiirde, kalabalik icerisindeki anormal davramislar-durumlar bir¢cok farklh
anlamlarla tanimlanmis ve tespit etmek igin bircok ¢oziim sunulmustur. Ancak heniiz
anormal davranigin tanimi tek ve net bir sekilde belirlenememistir [29]. Yapilan bir¢ok
calismada anormal durum, rutin bir davranisin degismesi, beklenmedik bir olayin aniden
gerceklesmesi gibi tanimlarla ifade edilmistir. Bunlara ek olarak, kalabalik igerisinde bir

kisinin digerlerini aksi yoniinde hareket etmesi, kisilerin yiiriiyerek belli bir hizda hareket
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ettigi bir ortamda bir kisinin-grubun digerlerinden daha hizli bir sekilde ayn1 ya da zit yonde
hareket etmesi gibi olaylarda literatiirde yer alan diger anormal durumlar olarak
gosterilmistir.

Kalabalik igerisindeki anormal durum ya da kisi/kisileri tespit etmek, ozellikle
kalabaligin yogunlastig1 bolgelerde kisilerin nispeten az pikseller ile temsil edilmesi, hareket
anindaki tikaniklik, kamera agisi, kameranin davranisa olan uzakligi gibi durumlara bagh
olarak yiiksek oranda basar1 elde edilmesi zor bir problemdir.

Genel olarak ¢alismalar incelendiginde probleme asagida ifade edildigi gibi iki farkl
yaklagim ile ¢Oziim iiretilmistir.

1. Hareket vektorleri tabanli ¢oziimler (MVB)
2. Hareket izleri tabanli ¢oziimler (TB)

Hareket vektorleri tabanli yaklagimlarda goriintii esit bolgelere ayrilir ve her bir bolge
icerisine denk gelen hareket vektorlerinin yon ve biiylkliigiine bagli dagilimlarina gore
bolgenin zaman igerisindeki davranisi tespit edilir. Ancak bu tiir ¢oztimlerde hareketin belirli
sinirlar igerisinde oldugunu kabul etmek her zaman dogru olamayabilir. Bizim c¢alismamiz
ise davranisi belirli bir siire takip ederek ve davranigin tiimiinii degerlendirmek tizere
olacaktir.

Hareket izleri tabanli yaklasimlarda ise izleme (tracking) algoritmalar1 kullanilarak
kisiler hareket siiresince takip edilir ve olusturduklart izler (trajectory) elde edilir. Benzer
ozelliklerine gore izler kiimelenir ve uygulanan 6grenme modeliyle anormal davranig
gosteren kiimeler tespit edilmeye calisilir. Ozellikle yiiksek yogunluklu kalabaliklarda
nispeten az piksellerle temsil edilen kisiyi tespit etme, goriintii boyunca takip etme ve izleme
algoritmalarinin uygulama giigliiglinden dolay1 ¢ok fazla tercih edilmemistir. Bizim
caligmamiz ise izleme algoritmalarii kullanmadan, biitiinciil (holistic) bir yaklagimla
kalabalik hareketini temsil eden izler elde edilecektir.

Calismamizda, elde edilen hareket kiimelerinin “Orgii Entropi” yéntemi (Boliim 1.11°
de detay bir sekilde anlatilmistir.) kullanilarak diizensizlik degerleri hesaplanir. Bu degerler
hareket kiimesini olusturan izlerin birbirleriyle yaptiklari ¢akisma olayma baghdir. Her bir
hareket kiimesi orgii entropi ve izleri olusturan hareket vektorlerinin sadece biiytiklik
degerinin histogram dagilimina bagl olarak hesaplanan 6znitelik vektorii ile temsil edilir.
Amacimiz, yerelde gerceklesen ve anormal davranis gosteren hareket kiimelerini 6grenme

modeliyle tespit etmektir. Ayrica sahnenin “boliim orgli entropi skor (bbes)” degerini
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hesaplayarak goriintiiniin genelinde gerceklesen anormal durum ya da panik davranisini
tespit etmektir.

Bahsedilen her iki ¢6ziim modeline gore daha avantajli oldugunu diisiindiigiimiiz
calismamizin katkilar1 su seklide siralanabilir;

- Calisgmamiz orgii entropi yontemini kullanarak yerelde ve genelde gergeklesen
anormal durumlar1 tespit etmeye yonelik hazirlanmistir.

- Iz tabanli ¢aligmalara alternatif olarak hazirlanmistir. Ancak izleme algoritmalarinin
uygulama zorluklarin1 gerceklestirmek yerine, biitiinciil bir yaklagimla, gruplarin ya
da kisilerin goriintli boyunca hareket izlerini elde etmek iizere olacaktir.

- Hareket vektorleri tabanli ¢alismalarda oldugu gibi davranist belirli alan igerisine
sinirlamak degil, belirli bir siire igerisinde, kisi ya da kisilere ait davranigin biitiiniine

gore karar verme imkani saglar.

/ Kimeleri Belirleme \ / Oznitelik Vektsri Olusturma \ / Siniflandirma \

Ortalama-kayma
Girig kiimeleme [ toplam == normal = anormal

yontemi 1
£
= .
10 Optlk Akisi it - &

3 v ) e ) ‘ g
£ 50 =doa=zzZD ») 005 051 115 1.5 I 2 :
Par;auk Tagima % e AR veotovn ot -\ 4
] \Entropilﬁime [by, by, bs ... bsg]  + Hizggme [v1,v2,v3,v4] /
Kumelerl Belirleme / Oznitelik Vektsri Olusturma
Ortalama-kayma
Girig kiimeleme .
’ - toplam
yoéntemi -
’
;;; ¥ ]
Optlk Akist - / 50

- ; = |1 50"~~~--- .==::::'.5“

V. 005 051 1-1.5 150 (17l

Pargacik Tagima £

kfntraplx me [b1,b2, b3 ... b3l + Hizgime [v1,v2,v3, V4]

Sekil 2.13. Calismanin genel asamalari

2.2.1. Hareket Kiimelerini Belirleme

Oncelikli olarak, optik akisi yontemi (Boliim 1.9) ile art arda gelen cerceve giftleri
arasinda piksel seviyesindeki hareket vektorleri elde edilir. Daha sonra, parcacik tasima
yontemi (B6liim 1.10) ile farazi pargaciklar hareketlendirilerek goriintiideki davranis hareket
izleri halinde elde edilir (Sekil 2.14 a). Parc¢acigin bulundugu son konum, devam eden

davranisin o an i¢in son konumunu gosterir. Parcaciklarin son konum bilgilerine gore
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uyguladigimiz ortalama kayma ile kiimeleme yontemi (MSC) [80] sayesinde, hareket izleri
birbirlerinden ayr1 konumlarda ve bagimsiz bir sekilde gerceklesen davraniglar olarak

kiimelenir (Sekil 2.14 b).

t=12,..,T

N=m=xn

i=12,..,N

trj; = {(x11,¥11), (12, ¥12)s oo (11 Y17)} (31)
trj, = {(x21,¥21), (X22,¥22), o, (X21, Yor) } (32)
trin = {(xn1, Yn1), vz, Yn2)s oo (v, Ynr) 3 (33)

Sekil 2.14. Elde edilen hareket izleri gosterilmistir. a) Her bir hareket
izi yesil nokta ile baslar, kirmizi nokta ile biter. b) Ortalama-
kayma yontemi ile gruplara ayrilan hareket izleri farkli
renkler ile gosterilmistir.

Formiillerdeki t ¢ergeve sayisini, T ise toplam cergeve sayisini ifade eder. N toplam
piksel sayisin1 ve her bir (trj,, trj, ...), par¢acigin goriintii boyunca yaptig1 hareketi yani bir
hareket izini temsil eder. Her bir hareket izi, Sekil 2.14 (a)’da mavi renkle gosterilmistir.
Hareket izleri par¢acigin t; anindaki konumundan, t; anindaki konumuna kadarki hareket

bilgisinden olusur. i. hareket izinin T anindaki, yani son gercevedeki konumu (x;r, yir)
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olarak ifade edilir. Sekil 2.14 (a)’da mavi renk ile gosterilen izlerin t; anindaki konumu yesil
nokta ile gosterilirken, tr anindaki konumu ise kirmizi nokta ile gosterilmistir. Ortalama
kayma ile kiimeleme yontemi izlerin son konumlarina (34)’de gosterildigi gibi uygulanir
(Bolim 1.13). Ortalama kayma ile kiimeleme yonteminin sonunda her bir davranis kiimeler
halinde birbirlerinden ayrilmis olur. Sekil 2.14 (b)’de her bir hareket kiimesi farkli renk ile

gosterilmistir. Bir kiimeye dahil olan hareket izleri ise ayni renktedir.

fln | : ] JM % _____ ll
o d )

Sekil 2.15. a) Hareket kiimesine 5° araliklarla uygulanan iz
diisiim islemi sonunda her bir ag¢1 degeri icin elde
edilen ¢cakisma olaylar1 b) x eksenine c) 5° d) 10° )
1759 ac1 degeri i¢in elde edilen ¢cakisma degerleri

b——

Ortalama Kayma [(X17, y11), (X217, Y2r))s oo s (N7, YNT)] (34)
6=12,..,¢ (35)
k=12,..,L/T

L = toplam gercgeve sayist

T = her bir k'da islenen cerceve sayisi
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Her bir sahne, islenen T kadar ¢erceveden elde edilen hareket izleri ve sonrasinda
ortalama kayma ile kiimeleme yontemi ile olusan kiimelerden meydana gelir. Toplamda L
tane ¢ergeveden, her T kadar ¢ergeve bir boliim olarak ele alinir ve k ile gosterilir. Her k

boliimiinde toplam ¢ tane kiime elde edilir ve her bir kiime § ile ifade edilir (35).

2.2.2. Oznitelik Vektorii Hesaplama

Bu asamada, tespit edilen hareket kiimelerinin 6znitelik vektorii hesaplanir. Her bir
kiimenin asagida belirtilen iki yontem ile hesaplanan degerleri bir araya getirilerek dznitelik
vektorii olusturulur.

- Orgii entropi yontemi
- Hareket vektorlerinin histogram dagilimi

Orgii entropi yontemi ile hareket kiimesinin davramisini temsil edecek o6znitelik
vektoriinii elde etmek icin ilgili kiimenin igerisindeki hareket izi grubuna 5° derecelik
araliklarla iz diistim islemi uygulanir (Sekil 2.15 a). Yani hareket izi grubuna p=36 farkli
acidan bakilarak izler arasindaki etkilesimler yani cakisma olaylar1 kesfedilir. Bu sayede
hareket kiimesinin farkli acilara gére davranisinin diizensizlik durumu kesfedilir. Farkli
acilardaki eksenlere gore iz diisiim islemi ile elde edilen ¢akisma durumlari renkleri ile
uyumlu bir sekilde Sekil 2.15 (b — ¢ — d — €)’ de gosterilmistir. Her bir iz diisiim islemine
gore Orgii entropi degerinin hesaplanmasinin asamalar1 Sekil 2.16°de gosterilmistir. Ayrica
hareket boyunca gergeklesen ¢akisma olaylari ilgili iz diisiim agisi1 igin 6zgiin degerlerdir.
Bu sayede her bir kiimenin 36 farkli 6rgii entropi degeri hesaplanir ve 6znitelik vektorii elde
edilir (36).
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Sekil 2.16. Her bir hareket kiimesi i¢in 6rgii entropi teoremi ile
Oznitelik vektorii hesaplanmasinin islem basamaklari
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Ornek sayisi
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Sekil 2.17. a) Her bir kiimeyi olusturan hareket vektorlerinin genlik

degerine baglhh dagilimi b) Hareket
biiyiikliigi

vektorinin
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Entropiiimes = [b1, by, bs ... bg] (36)

Bu degerler hareket kiimesinin 36 farkli agidan tespit edilmis, diizensizlik davranisini
gosteren sonuglardir.

Hareket kiimesini temsil edecek Oznitelik vektoriine hareket vektorlerinin genlik-
biiyiiklik degeri de eklenir (Sekil 2.17 b). Hareket vektorlerinin histogram dagilimina
deneysel sonuglarina gore 4 bolgeye ayirmak uygun gorillmiistiir (Sekil 2.17 a). Bu islem
sonunda davranigt temsil edecek bir diger Oznitelik vektorii, hareket vektorlerinin

biiyiikliigiine bagl olarak [1x4] boyutunda hesaplanir (37).

HiZyimes = [v1, V2, V3, V4] (37)

2.2.3. Smiflandirma

Bu boliimde yerelde ve genelde gerceklesen anormal durumlar tespit ederken kararin
nasil verilecegi anlatilacaktir.

Yerelde anormal durum tespiti probleminde sonuca 6grenme modeli kullanilarak
varilir. Oncelikli olarak normal davranislar olarak etiketlenen egitim veri kiimesinden
hareket kiimeleri elde edilir. Her bir hareket kiimesi, 6rgli entropi yontemi ve hareket
vektorlerinin biyilikligiine bagli histogram dagilimmdan elde edilen 6znitelik vektori ile
ogrenme modelinde temsil edilir. Hareket kiimelerinin Oznitelik vektorleri ile normal
davranigin sinifi olusturulur. Bu sinifa “normal sinif” denir,

Test asamasinda ise, test i¢in belirlenen veri kiimesinden hareket kiimeleri elde edilir.
Her kiimenin 6znitelik vektori hesaplanir (kiimegs) ve normal sinifa olan mahalanobis
uzaklig1 hesaplanir (38). Bu uzaklik degeri (d), belli bir esit degerin (7) altinda uzaklikta
olan davraniglar normal olay olarak etiketlenirken, esit degerin lizerinde uzakliga sahip

davraniglar anormal olay olarak etiketlenir (39).

d = mahalanobis(kiimeg, normal sinif) (38)

anormal, d>t

etiket(ltme;) = {normal d<rt

(39)
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Goriintiiniin  biitiiniinde gergeklesebilecek anormal durumun ya da panik aninin
varligina bbes degerine gore karar verilmistir. bbes degeri sahnenin yani her bir k
boliimiiniin entropi degerini gosteren bir dl¢iidiir.

bbes degeri iki asama ile hesaplanir.

1) Her bir k a1 icin elde edilen hareket kiimelerinin 6rgii entropi degerine bagh
Oznitelik vektorlerinin ortalamasi alinir. BOylece sahnedeki her bir kiime bir tek entropi
degeri ile temsil edilir (40).

2) Sahnedeki biitiin hareket kiimelerinin Orgii entropi degerlerinin ortalamasi
hesaplanarak ilgili k an1 i¢in tek bir bbes olusturulur (41).

Her bir k aninin bbes degeri zaman igerisinde takip edilerek sahnedeki hareketin seyri
hakkinda bir kanaat olusturulabilir. Hesaplanan bbes degerinin, belli bir esit degerden (7)
biiyiilk ya da kii¢iikk olmasi sonucu davranisin anormal durum olup olmadiginin karari
verilebilir.

Esit degerin (7) hesaplanmasi veri kiimesine baghdir. Calismada UMN ve UCF veri
kiimeleri kullanilir. UMN veri kiimesi etiketli bir veri kiimesidir. Dolayisiyla UMN veri
kiimesindeki goriintiiler icin esik deger (1), ROC egrileri ile tespit edilebilir.

UCF veri kiimesindeki goriintiiler i¢in ise ilgili k an1 i¢in gérintiiniin bbes degeri,
diger k an1 bbes degerleriyle hesaplanan “ortalama+standart sapma” degerinin iizerinde ise

anormal durumlarin gergeklestigi karari verilir (42).

ortalama(bbes) = biitiin sahnelerin ortalama bbes degeri
std(bbes) = biitiin sahnelerin standart sapma degeri

@ = toplam kiime sayist

6 = her bir kiime

T = ortalama(bbes) + std(bbes) (UCF veri kiimesi igin)

T = ROC egrisi ile hesaplanir ~ (UMN veri kiimesi i¢in)
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w = ortalama(Sp, b, b, .. bsg]) (40)
P
w
bbes = 21 (41)
. _ (anormal, bbes* > t
etiketsgpnek = {normal, diger durum (42)

2.2.4. Anormal Durum Tespit Etme Sonuclari

Bu boéliimde deneylerden elde edilen sonuglar verilecektir. Bu boliim iki alt boliim
halinde sunulacaktir. Birincisinde yerel anormal durum tespiti sonuglari, ikincisinde ise

genel anormal durum sonuglari yer almaktadir.

2.2.4.1. Yerelde Anormal Durum Tespit Etme

Yontem UCSD Pedl - Ped2 [29, 62], veri kiimeleri lizerinde stnanmustir. Literatiirde
de oldukga fazla tercih edilen veri kiimeleridir. Bu sayede onerdigimiz yontemin diger
yontemlere gore basaris1 daha saglikli bir sekilde yapilabilir.

UCSD Pedsl - Peds2 veri kiimesinde iki farkli konumdan senaryolar vardir.
Goriintiiler 10 fps ve 238x158 piksel ozelliklerine sahiptirler. Ayrica Pedsl, her biri 200
cerceve olmak iizere 34 egitim - 36 test senaryosuna sahipken, Peds2, her biri 150 - 200
cerceve arasinda degisen 16 egitim - 12 test senaryosuna sahiptir.

Ogrenme modelini farkli boyutlarda dznitelik vektorleri ile gerceklestirerek, 6znitelik
vektorlerinin 6grenme basarasina etkisi test edilmistir. Bolim 1.11°de teorik olarak
hesaplanan ve esitlik 36’da nihai olarak elde edilen 6rgii entropi 6znitelik vektoriinii farkl
ac1 degerlerine gore iz diigiim islemleri yapilarak farkli boyutlarda elde etmek miimkiindiir.
Esitlik 31°de 5°’lik agilarla =36 boyutla olusturulan orgii oznitelik vektoriinii 15°
araliklarla hesaplandiginda p=12 boyutta, 30° araliklarla hesaplandiginda B=6 boyutta ve
60° araliklarla hesaplandiginda f=3 boyutta olusturulabilir. Deney sonuglar1, bahsedilen her
bir farkli boyutlardaki 6znitelik vektorleri i¢in hesaplanmistir. Ayrica hareket vektorlerinin
genlik degerine bagl dagilimindan elde edilen &znitelik vektorii (37)’1 de orgii dznitelik

vektoriine eklenerek ilgili hareket kiimesinin davranisi 6grenme modelinde temsil edilir
(43).
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B =36,12,6,3

ozellik Vektoriy = Entropifimes|b1, bz, by - bg| +HiZimes V1, V2, V3, v4] (43)

Formiildeki &, 6. kiimeyi gosterirken, k ise boliim numarasini gosterir.

Ogrenme modelindeki basarmm etkileyebilecek diger dnemli parametreler ise her bir
bolimde kullanilan ¢erceve sayisi-derinligi (t) ve ortalama ile kayma yonteminde kullanilan
kiimenin yaricapt (r) degerleridir. Cergeve sayisi, ka¢ ¢erceve uzunlugu icin davranisin
tespit edilecegi degerdir. Yani (x,y,t)’ de x,y goriintiiniin boyutlar1 iken t ise gergeve
sayisi-derinligi anlamindadir. Davranisi t = 10 ger¢eve ya da t = 20 ¢ergeve uzunlugunda
tespit ederek 6grenme modelinin basarimi karsilastirilabilir. Kiimenin yaricap1 ise ne kadar
geniglikte bir davranisi tek davranis olarak kabul etme degeridir. r = 5 piksel veya r =
10 piksel yarigap1 genisliklerine gore elde edilen basarim sonuglar karsilagtirilmis ve en
uygun deger belirlenmistir.

Cergeve-seviyesi basar1 degerlendirilmesi AUC-ROC egrileri ile yapilmistir. Tablo 2-
3’de ve Sekil 2.18” den Sekil 2.25’e kadar yontemin farkli boyutlarda 6znitelik vektorii ile
test edildiginde elde edilen sonuglar verilmistir.

Sonuglara gore Peds]1 veri tabani igin en basarili sonug¢ AUC= 0,927 - ERR=0,14 ile
30°° lik acilarla elde edilen Orgii entropi ve Hiz ‘dan olusturulan &znitelik vektorii ile elde
edilmistir (Orgii_30 + Hiz) . Peds2 i¢in ise AUC =0.95 - ERR =0.09 degerleri ile en basarili
sonug yine ayni 6znitelik vektori ile elde edilmistir.

Bu sonuglar sayesinde sunlar sdylenebilir. 5%, 15° ‘lik agilarla iz diisiimlere bagh 6rgii
entropy degerleri davranisi daha fazla boyutta 6znitelik vektorii ile temsil etmesine ragmen,
davranig1 30° “lik agilarla ile temsil etmek daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica 60°°lik
acilarla 6znitelik vektoriinlin boyut sayis1 3’e inmis ve basar1 azalmistir.

Bagsar1 durumunu etkileyen diger iki faktor ise c¢erceve derinligi (t) ve MSC
yonteminde kullanilan kiimenin yarigap1 (r) degerleridir. Her iki veri tabani i¢in sonuglara
bakildiginda kiimenin yaricap degerini artirmak basariy1 olumsuz yonde etkilemistir. Cilinkii
yarigap degeri arttikca kiimenin igerisine aldig1 davranis genislemekte, dolayisiyla basarinin
azalmasina neden olmaktadir.

Diger taraftan Peds1’de davranis1 t=10’ar ¢ergeve araliklarla tespit etmek daha basarili
sonuglar veriyorken, Peds2’de davranisi t=20’ser ¢erceve araliklarla tespit etmek daha

basarili sonuglar vermistir. Bunun nedeni su sekilde aciklanabilir. Goriintiiler
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incelendiginde, Pedsl ve Peds2 veri tabanlar1 arasindaki temel fark Peds1’de ¢apraz goriis
acistyla kalabalik davraniginin goriintiileri alinmakta iken, Peds2’de ise harekete neredeyse
dik bir goriis agistyla goriintiiler alinmaktadir. Bu durumda Peds1’de hareket vektorleri, ayni
davranis olsa da, kameraya yakin ve uzak olanlarda farkli dagilimlar gésterebilir. Peds2’de
ise hareket vektorleri nispeten daha diizgiin bir dagilim gosterirler. Dolayisiyla Peds2 deki
sonuclarin neden daha basarili olmasini buna bagl olarak agiklanabilir.

Ayrica, UCSD veri tabaninda, bisiklet ya da kaykay ile zikzak hareket eden kisilerin
davranig1 izler halinde temsil edilir. Dolayisiyla, izlerin hareket boyunca birbirleriyle
yaptiklar1 ¢akigsma olayina bagli 6rgii entropi degerleri ile davranigi temsil etmek daha
basarili sonuglar vermistir.

Basarimi etkileyen bir diger 6nemli faktor ise, esit siire zarfinda bisikletli, kaykayli ya
da hareketli aracin olusturdugu hareket izlerinin, normal yiiriiyiis halindeki yayalarin
olusturdugu hareket izlerine nispeten ¢ok daha fazla olmasidir. Bu durum deneysel
sonuglardan tespit edilmistir. Dolayisiyla, yogun hareket izlerinden olusan hareket
kiimesinin 6rgii entropi degeri nispeten daha fazla olur. Bu sayede yayalara gore daha hizl
ve degisken davranisa sahip hareketliler braid entropi yontemi sayesinde basarili bir sekilde

tespit edilmistir.
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Peds 1 — Veri Kiimesi
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Sekil 2.18. r = 5 piksel, t = 10 gerceve Sekil 2.19. r = 10 piksel, t = 10 gerceve
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Sekil 2.20. r = 5 piksel, t = 20 ¢erceve Sekil 2.21. r = 10 piksel, t = 20 gerceve

Tablo 2. Peds1 veri kiimesine ait elde edilen sonuglar

r = 5 piksel r =10 piksel

Oznitelik vektori

t =20 c¢er.

t =10 ger.

t =20c¢er.

t =10 ger.

AUC-ERR

AUC-ERR

AUC-ERR

AUC-ERR

Hiz

0.759-0.31

0.741-0.33

0.707-0.38

0.693-0.37

Orgii_5

0.813-0.27

0.792-0.30

0.732-0.35

0.763-0.30

Orgii_5 + Hiz

0.841-0.25

0.834-0.27

0.749-0.32

0.732-0.33

Orgii_15

0.802-0.28

0.845-0.28

0.710-0.36

0.763-0.30

Orgii_15 + Hiz

0.811-0.26

0.836-0.28

0.769-0.32

0.789-0.28

Orgii_30

0.827-0.25

0.896-0.21

0.816-0.26

0.826-0.25

Orgii_30 + Hiz

0.873-0.23

0.927-0.14

0.799-0.28

0.857-0.21

Orgii_60

0.839-0.26

0.814-0.30

0.706-0.34

0.758-0.30

Orgii_60 + Hiz

0.828-0.28

0.825-0.29

0.747-0.33

0.793-0.28
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Peds 2 — Veri Kiimesi
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Sekil 2.24. r = 5 piksel, t = 20 gerceve Sekil 2.25. r = 10 piksel, t = 20 cergeve

Tablo 3. Peds2 veri kiimesine ait elde edilen sonuglar

r = 5 piksel r = 10 piksel

Oznitelik vektorii

t =20cer.

t =20cer.

t =20cer.

t=10cer.

AUC-ERR

AUC-ERR

AUC-ERR

AUC-ERR

Hiz

0.869-0.25

0.840-0.27

0.668-0.40

0.872-0.20

Orgii_5

0.909-0.19

0.807-0.34

0.732-0.36

0.901-0.18

Orgii_5 + Hiz

0.898-0.17

0.811-0.32

0.762-0.30

0.913-0.17

Orgii_15

0.911-0.23

0.839-0.29

0.792-0.28

0.912-0.16

Orgii_15 + Hiz

09 -0.14

0.853-0.25

0.758-0.32

0.925-0.15

Orgii_30

0.943-0.13

0.902-0.23

0.773-0.30

0.936-0.11

Orgii_30 + Hiz

0.95 -0.09

0.927-0.12

0.802-0.28

0.945-0.14

Orgii_60

0.874-0.17

0.881-0.26

0.658-0.41

0.894-0.17

Orgii_60 + Hiz

0.858-0.27

0.865-0.26

0.66 -0.38

0.844-0.23
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s - S e 4 =

Sekil 2.27. UCSD peds1 veri kiimesinden elde edilen YN sonuglari

e .

Sekil 2.28. UCSD peds1 veri kiimesinden elde edilen YP sonuglari

Sekil 2.26-27-28’de deney sonuglarindan bazi goriintiiler gosterilmistir. Yesil renk ile
gosterilen izler normal davranislari gosterirken, kirmizi renk ile gosterilen izler sistemin
anormal olay olarak siniflandirdig1 sonuglardir. Sekil 2.26’da dogru-pozitif (DP) ve dogru-
negatif (DN) sonuclarina 6rnekler gosterilmistir. Sekil 2.27°de sistemin anormal durumlari
tespit edemeyip normal olay olarak smiflandirdigi yani yanlig-negatif (YN) sonuclar
gosterilmistir. Sekil 2.28‘de ise sistemin normal olaylara hata yaparak anormal diye

simiflandirdig1 yani yanlis—pozitif (YP) sonuglar yer almaktadir.
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Sekil 2.29. UCSD peds?2 veri kiimesinden elde edilen DP ve DN sonuglari

Sekil 2.30. UCSD peds?2 veri kiimesinden elde edilen YN sonuglar1

Sekil 2.31. UCSD peds2 veri kiimesinden elde edilen YP sonuglari

Sekil 2.29-30-31’de UCSD Peds2 veri kiimesinden deney sonuglarindan bazi
goriintiiler gosterilmistir. Yesil renk ile gosterilen izler normal davraniglar1 gosterirken,
kirmizi renk ile gosterilen izler sistemin anormal olay olarak siniflandirdigi sonuglardir.
Sekil 2.29°da dogru-pozitif (DP) ve dogru-negatif (DN) sonuglarina 6rnekler gosterilmistir.
Sekil 2.30’de sistemin anormal durumlari tespit edemeyip normal olay olarak siniflandirdigi
yani yanlig-negatif (YN) sonuglar gosterilmistir. Sekil 2.31‘de ise sistemin normal olaylara

hata yaparak anormal diye siniflandirdig1 yani yanlis—pozitif (YP) sonuclar yer almaktadir.
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Tablo 4. Literatiirden baz1 sonuglar ile calismamizin karsilastirilmasi

Calismalar PEDS1 PEDS2
AUC(%) | EER(%) | AUC(%)| EER(%)

MDT-temp [29] - 22.9 - 27.9
ST-Compositions [36] - 15 - 13
HOFME [42] 12,7 33,1 87,5 20
OCELM [38] 88,5 18 91,3 12
KUGDA [39] 81,08 23,7 93,75 9,8
Conv AE [86]* 81 27,9 90 21,7
ST-contex [87] 87,2 21 89,1 20
Zhang [88] 85 - 90 -
Conv LSTM [89]* 75,5 - 88,1 -
Detection at 150 fsp [90] 91,8 15 - -
TCP [91]* 95,7 8 88,4 18
Saligrama [92] 92.7 16 - -
Onerilen Yontem 92,7 14 95 9
* derin 6grenme modeli kullanilan ¢alismalar

Tablo 4’de deney sonuglarindan elde edilen basar1 degerlerinin literatiirdeki benzer
calismalarla karsilagtirilmas: yer almaktadir. Yontem, diger ¢alismalara nispeten daha
basarili sonuglar vermistir. Ayrica derin 6grenme yontemleriyle yapilan ¢alismalara oldukca
yakin ve bazi1 degerleriyle daha basarili sonuglar liretmistir. Bu basarinin nedenleri genel
olarak su sekilde agiklanabilir.

Litetatiirdeki calismalarin bircogunda, goriintli esit bolgelere ayrilip bolgelere diisen
hareket vektorlerine bagli islemler yapilmistir. Ancak bir hareket belli bir siire igerisinde
birden fazla bolgeleri kapsayacak sekilde bir davranis gosterebilir. Tek bir davranis:
bolgelere ayirip degerlendirmek davranisi eksik yorumlamaya ve hatali sonuglar olugsmasina
neden olabilir. Bizim ¢aligmamizda ise, hareket kiimelerini konumdan bagimsiz ve hareket

siiresince davranisin tiimiinii temsil edecek 6znitelik vektorii ile elde etmek miimkiindiir.
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2.2.4.2. Goriintiiniin Genelindeki Anormal Durumu Tespit Etme

Bu boliimde, goriintiiniin biitliniinde gerceklesen anormal durumlar tespit etmeye
yonelik test sonuglar1 yer almaktadir. Yo6ntem UMN ve UCF veri kiimeleri iizerinde test
edilmistir.

UMN veri kiimesi, 2 si acik mekan, 1’1 kapali mekan olmak {izere 3 farkli lokasyonda
11 farkli senaryodan olugsmaktadir. Her bir goriintii 640x480 piksel ve 30 fps degerlerine
sahiptir. Her bir goriintii 6ncelikle normal davranisla baslarken bir vakit sonra panik halinde
kosusan kisilerin oldugu davraniglardan olugmaktadir. UCF veri kiimesi ise oldukca genis
bir igerige sahiptir. Hirsizlik, trafik kazalari, kavga gibi siniflara ayrilmis toplamda 1900
video bulunmaktadir. Bu ¢alismamizda trafik kazalari, patlama ve kavga gruplarina ait
videolardan rastgele segilmis 25 video tizerinde yontem test edilmistir. Her bir goriintii
240x320 piksel boyutundadir ve 30 fps degerine sahiptir.

Bu asamada g¢erceve derinligi (t) ve kiime 6znitelik vektoriintin boyutu () gibi farkl
iki parametrenin hangi degerler olacagina, sonuglari ne derece degistirdigi ile iligkili olarak
karar verilecektir. Daha onceki boliimlerde anlatildigi gibi gergeve derinligi (t), davranisi
toplam kag cergevelik bloklar halinde isleneceginin degeridir. Kiime 6znitelik vektoriiniin
boyutu(p) ise 6rgii entropinin kag derece araliklarla hesaplanacagina bagli degerlerdir.

Sekil 2.32°de UMN veri tabanindan bir senaryo (Sekil 2.32 a) iizerinde bu iki
parametrenin aldig: farkli degerlere gére sonucu nasil degistirdigi gosterilmistir. Sekil 2.32
(c)’ de t degerleri t=15,30,45 gergeve degerleri igin sonuglar gosterilmistir. Sonuglara gore
farkli t degerleri sonuclari ciddi oranda degistirmemekle birlikte her bir step ani1 i¢in islenen
cerceve sayisi azaldik¢a davranisi daha hassas degerlerle takip etmek miimkiin olmustur.
Ancak t degerini azaltmak belli bir degerden sonra fazlaca islem ytikiine neden olacaktir.
Dolayisiyla, bizim sonuglarimiz t=30 ¢erceve yani 1 sn’lik siirelerle gergeklesen davranisi
incelemek tizere olacaktir. Sekil 2.32 (b)’ de ise 6znitelik vektorii boyutunun sonuglart nasil
etkiledigi grafikler halinde gosterilmistir. Sonuglara gore farkli boyutlarda (B= 36,12,6,3)
elde edilen 6znitelik vektorlerine gore sonuglarin ¢ok ciddi farkliliklar gostermedigi tespit

edilmistir.
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Sekil 2.32. a) UMN veri tabanindan normal ve anormal durumlarin oldugu goriintiiler

b) Farkli t degerleri igin elde edilen grafikler ¢) Farkli boyutta 6znitelik
vektori i¢in elde edilen grafikler
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UMN 1 UMN 2 UMN 3

0.6 |
0.3264
0.4 { 1

0 50 100 150

bbes

bbes

Sekil 2.33. UMN veri tabanindaki goriintiilere uygulanan yontemin
sonuglari verilmistir. 8) UMN-1, anormal durum diizensizlik
degerleri, esik deger = 0.3264 b) UMN-2, anormal durum
diizensizlik degerleri, esik deger =0.2912 ¢) UMN-3, anormal
durum diizensizlik degerleri, esik deger = 0.2255
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Her islenen t derinligi k an1 olarak ifade edilir. Her bir k ani igin goriintiiniin bbes
degerine bagl grafikler olusturulmustur. bbes degerlerinin ROC egrisine bagl esit degeri
kirmizi ¢izgi ile gdsterilmistir.

Sekil 2.33’da, yontemin UMN veri kiimesindeki senaryolara uygulandiginda elde
edilen sonuglar gosterilmistir.

Sekil 2.33 (a-b-c)’deki grafiklerde de goriildiigii gibi birbirlerine yakin degerlerle
devam eden bbes degerleri belli bir k anindan sonra ciddi sapmalar gostermistir. Bu durum
hareketin seyrinde ciddi degisikliklerin oldugunu yani anormal durumlarin oldugunu ifade
edebilir.

Her bir grafigin keskin referans degerleri grafigin {izerinde bulunur. Normal olaylar
yesil renk ile gosterilirken, anormal olaylar kirmizi renk ile gosterilmistir. Grafikler
incelendiginde keskin referans degerlerine olduk¢a yakin degerlerde basar1 saglanmaistir.

Sekil 2.34’de UMN veri kiimesindeki senaryolar ROC grafiklerinden elde edilen
degerlere gore esik degeri belirlenmis ve bagarim hesaplanmistir.

Sekil 2.35’de UCF-Sug veri kiimesindeki trafik kazalar1 goriintiileri kullanilarak elde
edilen sonuglar gosterilmistir. Her bir grafigin {izerinde goriintiiniin normal seyir hali ve
kazanin gergeklestigi durumlarin resimleri yer almaktadir. Grafikler incelendiginde, belli bir
stire de belli bir diizen halinde gergeklesen olaylar, bir vakit sonra gergeklesen kaza ile
normalin disina ¢ikmistir. Bu durum grafiklerde sapmalar olarak kendini gostermektedir.

Bu ¢aligmanin amaci kalabalik hareketleri igerisinde, yerelde ve goriintiiniin tiimiinde
gerceklesen anormal durumlari tespit etmektir. Bu problemin ¢oziimii igin izleme
algoritmalarin1 kullanmadan iz tabanli bir yaklasim sunulmustur. Olusturulan hareket
kiimeleri FTBE ve hareket vektorlerinin dagilimina bagli olusturulan 6znitelik vektori ile
ogrenme modelinde temsil edilirler. Ogrenme modeli ile yereldeki anormal davranislar,
hesaplanan bbes degeri ile de goriintiiniin tiimiindeki anormal durumlar tespit edilir.
Yontemin UMN, UCSD, UCF-Sug veri tabanlar ile test edildiginde ve literatiirdeki diger
calismalarla karsilastirildiginda, basarili  sonuglar irettigi ve alternatif olarak

kullanilabilecegi gdsterilmistir.
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Sekil 2.34. UMN veri kiimesindeki goriintiiler i¢in hesaplanan ROC
egrileri

Tablo 5. UMN veri kiimesinden elde edilen sonuglarin literatiirden farkli
calismalarla performansinin karsilastiriimasi

Yontem UMN 1 UMN 2 UMN 3
LECM-1 [93] 0.999 0.9667 0.918
LECM-2 [93] 0.9857 0.9572 0.879
STCOG [94] 0.9362 0.9661 0.7759
SR [95] 0.995 0.964 0.975
SRC [32] 0.995 0.974 0.971
M1 [96] 0.995 0.98 0.853
HF [97] 0.953 0.964 0.913
HOFO+SVM [98] 0.9845 0.9815 0.9037
HOFO+PCA [98] 0.9992 0.9989 0.9880
FSCB [99] 0.9641 0.975 0.8764
CMA [100] 0.993 0.988 0.969
COV [101] 0.9605 0.9746 0.8628
SS [102] 0.991 0.99 0.951
Chl [103] 0.99
SF [104] 0.96
OF [104] 0.84

Onerilen Yontem 0.99 | 0968 | 0916
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Sekil 2.35. UCF-Sug veri tabanindan goriintiiler iizerinde elde edilen sonuglar
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2.3. Kalabalik Davranmislarim Simflandirmak

2.3.1. Anormal Olaylarm Siniflandiriimasi

Anormal olaylarin siniflandirilmasi problemi Sekil 2.36’da gosterilen genel asamalar
halinde ele alinir. UCF [61] veri setindeki anormal olaylar siniflandirma probleminde
kullanilacaktir. UCF veri seti “Patlama, kundaklama, kavga, hirsizlik, trafik kazalari,
soygun, saldiri, taciz” olmak tizere 8 farkli anormal sinifi icerir. Siniflandirma iglemi ile
sorgulanan anormal olay goriintiisiiniin hangi tiirden bir olay oldugunu belirlemek
hedeflenir.

UCEF veri tabaninda bu c¢alismada kullanabildigimiz goriintii sayilarindan daha fazla
goriintli vardir. Ancak goriintii elde edilirken kullanilan hareketli kameralar, goriintii izerine
eklenen aciklayict bilgiler gibi durumlardan dolay1 goriintiilerin bazilar1 ¢alismaya dahil
edilmemistir. Calismada kullanilan baz1 goriintiiler Ek 3’de gosterilmistir. Her bir goriintii
240x320 piksel ¢oziniirlikk degerine sahiptir.

Siniflandirma probleminin nasil islenecegi genel asamalari ile Sekil 2.37‘de
gosterilmistir.

Oncelikli olarak her bir anormal olaya ait gériintii t derinliginde ¢erceveler halinde
bloklara ayrilir. Her t sayisinca ¢erceve icin islemler gergeklestirilir. Goriintii her t sayisinca

gergeveden hesaplanan 6znitelik vektorlerince temsil edilir.

Verilen

Sorgulanan < M oo
Siniflandirma - «Patlama»

Sekil 2.36. Anormal olaylarin siniflandirilmasi probleminin genel agamalari
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Sonraki asamada, t sayisinca gergeve optik akisi, parcacik tasima ve ortalama-kayma
yontemleri ile islenerek davranis kiimeleri elde edilir. Her bir davranis kiimesinin Orgii
entropi yontemi ile 1x36 boyutunda 6znitelik vektorii hesaplanir. Bu vektorlerin degisinti
matrisleri, ilgili anormal durumun 6znitelik vektorii olarak siniflandirma yonteminde temsil
edilirler.

Burada 6zet olarak bahsedilen her bir asama ilgili baslik altinda detaylica

anlatilacaktir.
1. Veri Girisi 2. Davranis kiimeleri 3. Degisinti matrisi 4. Siniflandirma
t tane gergeveden olusan 2.1- Isik Akisi - Pargacik Tagima Orgii Entropi Egitim Kiimesi belirlenir ve
pargalara ayrilir. 2.2- Ortalama Kayma Yontemi ile 6znitelik vektorii hesaplanir. Siniflandirma yapilir.
1x36 k1 Matrisi
A L 1x36 :
g Nt [1x36] = ( e—
N [1x36 g ; N
‘ [
1236 et - —
g Rl ways. [1%36] I
= = . =) |
>00 1x36 1x36
L X |1x36 i :
d ]
- ]
1136 p1 Matrisi I
K [1x36 1x36] :
1;36 K+L+.. (1436 - \ -/
L |1x36 i ?
: g
|
! . Log-euclidean
1x36 t1 Matrisi Affine Invariant
+ 2 [19{36] 1x36 Uzaklig:
= 136 AtBH. |1x36 =) NN siniflandirma
B [1x36] :

Sekil 2.37. Egitim ve test asamalarinda gergeklestirilen islemler
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2.3.1.1. Veri Girisi

Farkli tiirden anormal durumlara ait farkli uzunluktaki video goriintiileri t derinliginde
cergceve sayisinca, bloklar halinde islenir. Deneyler sonuglari, t = 25 ¢erceve degerleri

tizerinden hesaplanir.

2.3.1.2. Davrams Kiimeleri Belirleme

Her bir t blok igin farkli sayida davranis kiimeleri elde edilir. Bu kiimeler hareketin ne

tiir bir davranis ya da olay oldugunun bilgisini tasir.

Davranis kiimeleri asagida ifade edildigi gibi iki asama halinde elde edilir.

2.3.1.2.1. Optik Akis1 ve Parcacik Tasima Yontemleri

Optik akig1 yontemi ile goriintiideki hareket bilgisi, hareket vektorleri olarak artarda
ilerleyen goriintii ¢ergevelerinden elde edilir. 44 ve 45 denklemlerdeki u ve v, hareket
vektorlerini gosterir.

Hareket vektorleri, pargacik tasima yontemi ile hareket izlerini olusturmak icin
kullanilir. Bu sayede t tane gergeve siiresince gergeklesen davranis ya da olaylar hareket
izleri ile temsil edilir. Gorilintiiniin boyutu mxn iken N tane pargacik i¢in hareket izleri

hesaplanir. (X, Yicr)), t aninda i. par¢acigin konumunu gosterir.

t=12,..,T

N=m=xn

i=12,..,N

Xitern) = Xico + X Vieo ] (44)
Yicern) = Yico + V[Xico» Yieo ] (45)

N, tane parcacigin konum bilgisi esitlik 46 den 48 ‘e gosterilmistir. Kiimenin son
elemam pargacigin geldigi son konumu gosterir. Ornegin, trj; pargacigin son konumu

(x17, y1r) iken, trjy. par¢acigin son konumu ise (xy7, Yyr) ile gosterilir.
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trjy = {(x10, ¥11), X12, ¥12), oo (X171, Y17)} (46)
trjz; = {(x21,¥21), (X22, ¥22), -o» (X271, Y2r)} (47)
trin = {Ceve, Yn1)r vz, Yn2)s oo (e Yr) 3 (48)

Bu yontemlerin detayli anlatimi Boliim 1.9-10 ‘da bulunmaktadir.

2.3.1.2.2. Ortalama Kayma Yontemi

Ortalama kayma yoOntemi sayesinde goriintiideki hareketler birbirinden bagimsiz
olaylar olarak elde edilir. Yontemde kullanilan, davranis kiimesinin yarigap1 degeri deneysel

olarak belirlenmistir. Yntem pargaciklarin son konumlarina uygulanir.

Ortalama Kayma [(x17, Y1), (21, Y21),s oo s (Eng, YNT)] (49)

Bu yontemin detayli anlatim1 Boliim 1.13 ‘de bulunmaktadir.
Sonug olarak bu yontem ile her t tane cergeve siiresince gergeklesen olaylar farkl

sayida davranis kiimeleri (6) olarak elde edilir.

2.3.1.3. Degisinti Matrisleri Aras1 Uzakhk Olciim Metrikleri

Bu asamada, her biri farkl tiirden anormal davranis i¢eren goriintiileri siniflandirma
asamasinda temsil etmek {lizere degisinti matrisleri hesaplanir.

Oncelikli olarak elde edilen her bir davranig kiimesinin 6rgii entropi yontemi ile 1x36
boyutunda diizensizlik degerleri hesaplanir. Bu degerler davranis kiimesinin diizensizligine
bagli 6znitelik vektoriinii olusturur.

Sekil 2.37°de kaza 1 goriintiisii i¢in t = 1 i¢in M tane davranis kiimesi belirlenir. Her
bir kiimenin 6 = [1x36] boyutunda o6rgii 6znitelik vektorii hesaplanir. Ayni sekilde, t = 2
i¢cin N tane davranig kiimesi belirlenir ve her bir kiimenin 6rgii 6znitelik vektorii hesaplanir.
Sonug olarak, Her t ani1 i¢in elde edilen davranis kiimelerinin 6znitelik vektorii ile bir matris
olusturuldugunda, kaza 1 goriintiisii i¢in [M + N + --- x 36] boyutunda bir 6znitelik vektorii

hesaplanir.
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Farkli uzunlukta goriintiilerden farkli sayilarda davranig kiimeleri olusturulur. Sekil
2.37°de gosterildigi gibi, kaza 1 igin [M + N + ---x 36] boyutta &znitelik vektori
hesaplanirken, kaza 2 i¢in [X + Y + ---x 36] ve patlama 1 i¢in [K + L + --- x 36] boyutta
Oznitelik vektorii hesaplanir. Smiflandirma asamasinda her bir goriintiiyli esit boyutta
Oznitelik vektorii ile temsil etmek gerektigi i¢in hesaplanan Oznitelik vektoriiniin
[36 x 36] boyutundaki degisinti matrisi ile bu gereklilik yeri getirilir. Dolayisiyla farkli
tiirden anormal davranislar igeren farkli uzunluktaki goriintiiler siniflandirma yonteminde
esit boyutta degisinti matrisi ile temsil edilirler.

f = Olb,bybs.. bsg] » bIr davrams kiimesinin 6rgli entropi ile hesaplanan oznitelik
vektorl olarak gosterilir. F = {f}, davramis kiimelerinin 6znitelik vektorlerinden olusan
bir kiimedir.

Bu durumda degiginti matrisi

S
1 T
¢ = Sj;(fk — ) (Fic — 1) (50)

olarak hesaplanir. p, ortalama 6znitelik vektorii u = Y5_, f ile hesaplanir.

Degisinti matrisi 6znitelik vektoriin boyutu ile ilgilidir ve [36x36] boyutunda elde
edilir. Degisinti matrisi simetrik degerlerden olusur. Dolayisiyla, (362 + 37)/2 tane farkli
deger siiflandirma yonteminde kullanilir.

Degisinti matrisini Oznitelik vektorii olarak kullanan diger ¢alismalarda Onerildigi
tizere Oklid uzaklig1 yerine Log-Oklid ve Affine-invariant uzaklik metrikleri kullanilmistir.

Bunun nedeni degisinti matrislerinin Riemannian manifoldlar tizerinde bulunmasidir.
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Oklid uzayi

G p(C1,Cy)

"1;.-;; 3 - Cl Cz

Riemannian manifold

Sekil 2.38. Riemannian manifold iizerinde bulunan degisinti matrislerinin 6klid uzayina
tasinmasi

2.3.1.3.1. Log-OKklid Uzaklik Metrigi

Log-Oklid ile iki degisinti matrisinin arasindaki uzaklik su seklide hesaplanir.

C;, C, iki degisinti matrisi olmak iizere, dncelikle degisinti matrisleri 6z vektorlerine
ayrilir (51) [105].

C =VvVDVT (51)

Bu ayrisimdan sonra degisinti matrisi (52) olarak tanimlanir.

log(C) 2 VDVT (52)

Burada D, D matrisinin elemanlarmin logaritmalariyla degistirilmesinden olusan bir

matristir. Degisinti matrisleri arasindaki uzaklik matris logaritmalar arasindaki farkin

Forbenius formu olarak hesaplanir (53).

p1(Cy, C3) = |[log(Cy),log(C)IIr (53)
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2.3.1.3.2. Affine-Invariant Riemannian Metrigi

Degisinti matrisleri arasi uzakligi Olgen bir diger metrik ise Affine-degismez
Riemannian metrigidir. Ilk defa Forstner ve Moonen [60], tarafindan gelistirilen ydntem,
Tuzel ve arkadaglar1 tarafindan nesne tespiti, takibi ve yiiz tanima ¢alismalarinda
kullanilmistir [56, 57, 59].

C;, C, iki degisinti matrisi olmak tiizere,

d

p2(C1, ;) = |llog(Cy*Cl, = 21082 A (€1, G2) (54)
k=1
log(.), matrisin logaritmasini, ||. ]|, ise Forbenius formu ifade eder. A,(Cy,C,),

degisinti matrislerinin 6z degerleridir.

2.3.1.4. Oznitelik Vektorii Bilesenleri

Oznitelik vektérii goriintiiden elde edilen degisinti matrisi ve hareket vektorlerinin

histogram dagiliminda elde edilen vektorlerden olusur.

k1 Matrisi
1x36

M+N+.. [1x36] - -

Sekil 2.39. Goriintiiden elde edilen degisinti matrisi ile hesaplanan 6znitelik vektorii

Degisinti matrisi ile 6znitelik vektorii hesaplayarak farkli uzunluklardaki goriintiileri
ayn1 uzunlukta vektorlerle 6grenme modelinde temsil edilirler. Degisinti matrisinin boyutu
orgii entropi yontemi ile elde edilen diizensizlik vektoriiniin boyutuna baglidir. Goriintiiler
farkli uzunluklarda olsa da f = [36x36] boyutunda &znitelik vektorii elde edilir (Sekil 2.39).

Bir diger Oznitelik ise optik akisi ile elde edilen hareket vektorlerinin biyiiklik
degerinin histogram dagilimma baglhidir. Histogram 0’ dan baslayip, 0.1 artirarak 1.9°a
kadar esit bolgelere ayrilir. 1.9°dan biiyiik degerler tek bolgeye dahil edilir. Her bir hareket
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kiimesinden elde edilen histogram dagilimlarin degisti matrisi hesaplandiginda her bir

goriintli i¢in g = [20x20] boyutunda bir diger dznitelik vektorii elde edilir (Sekil 2.40).

IIII|III IIII Il.IlI
ng NN © N %qujxxx NNIN N {o,\,« KN cf)o)'f
05’0”0?’@0%0@0/\0%0\’\,-\’q’\,?’\y\f’\fp\, NN
-
17|

Sekil 2.40. Optik akis1 hareket vektorlerinin histogram dagilimina bagli 6znitelik
vektori

2.3.1.5. Davranis Simiflandirma Sonuglari

Smiflandirma yontemi olarak En Yakin Komsu (NN) algoritmas: kullanilmistir. NN
yontemi bilgisayarla gorii ve makine Ogrenmesi alanlarinda siklikla kullanilan bir
smiflandirma ydntemidir. Damigmanli bir simiflandirma ydntemidir. Oncelikle yontemde
kullanilacak goriintiiler ilgili uzayda etiketlenir. Sorgulanacak goriintii, kendisine en yakin
goriintiinlin sinifina dahil edilir.

Calismamizda, 8 farkli anormal olay iceren goriintiler ile smiflandirma islemi
gerceklestirilecektir. Dolayisiyla sorgulanan goriintii bu 8 farkli tiirden kendisine en yakin
goriintliniin sinif1 ile etiketlenir.

Goriintiiler arasindaki uzakligi hesaplamak i¢in literatiirde birgok uzaklik hesaplama
yontemi vardir. Ancak bu c¢alismada Oznitelik vektorleri degisinti matrisleri olarak
belirlenmistir. Degisinti matrislerinin birbirlerine olan uzakliklar1 Log-Oklid yéntemi ile
hesaplanmuistir.

Sonuglar 3 farkli senaryo ile degerlendirilmistir. UCF veri tabanindaki 8 farkli simif
icin yapilan smiflandirma sonuglar1 ile birlikte bu 8 simiftan bazilarin1 davranig
benzerliklerine gore gruplayarak 4 sinifta toplamak tizere smiflandirma ve her t blok i¢in

icerdigi davranisi siniflandirmak {izere sonuglar verilmistir.
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Sekil 2.41. Hangi ¢erceve bloklarinin 6§renme modeline
dahil edildigini gosterir

Ayrica goOrintiiyli temsil edecek degisim matrisinin hangi t bloklariin dahil
edilmesiyle elde edilecegi su sekilde belirlenir (Sekil 2.41).

1- Biitlin t bloklar; Goériintiiniin tamami, yani biitiin ¢t bloklarinda olusan davranig
kiimeleri degisim matrisinin hesaplanmasina dahil edilirler. Gorilintii igerdigi biitlin
davraniglariyla siniflandirma yonteminde temsil edilirler.

2- Anormal olay igeren t bloklar (T); goriintiiniin tamamini kullanmak yerine anormal
davraniglarin ya da olaylarin gergeklestigi ¢ bloklarindan elde edilen degisim matrisi ile
goriintii sitniflandirma yonteminde temsil edilir.

Anormal davranislarin hangi t bloklarinda olduguna ise Bolim 2.2.4.2°deki
gortintiiniin genelindeki anormal durum tespiti ¢aligmamizda oldugu gibi karar verilir.
Gorlintliniin artarda gelen t arasinda ortalama degerin iizerinde diizensizlik degerine sahip t
bloklar anormal davranisin gerceklestigi anlar olarak tespit edilir. Her bir davranis kiimesi 6

ile gosterilir.

ortalama(tes) = butiun t bloklarin ortalama 6rgi entropi degeri

std(tes) = biitin t bloklarin 6rgii entropi standart sapma degeri

ue = ortalama(Opp, b, bs... bsg]) (55)
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X1 ue (56)

tes =

anormal, tes' > ortalama(tes) + std(tes) (57)

etiket = .
sahne® {normal, diger durum

UCEF veri setindeki farkli tiirden anormal olaylara ait verilerin egitim ve test asamalari
igin boliinmesi ile olusan dagilim Tablo 6’da gosterilmistir. Genel itibari ile yar1 yariya
dagilim olacak sekilde sayilar belirlenmistir.

UCF veri setindeki bazi anormal olaylar davranigsal olarak benzerliklerine gore
gruplara ayrilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Birlestirilmis davraniglarin
egitim ve test asamalar1 icin boliinmesi ile olusan dagilim Tablo 8’de gosterilmistir. Genel

itibari ile yar1 yariya dagilim olacak sekilde sayilar belirlenmistir.



Tablo 6. 8 Smif i¢in Siniflandirmada Kullanilan Gériintiilerin Egitim-Test Dagilimlar

Trafik K. Kundaklama Patlama Kavga Taciz Saldir Harsizhik Soygun
E T E T E T E T E T E T E T E T
28 28 8 8 19 19 27 27 29 29 34 35 41 42 57 58
E=Egitim, T=Test
Tablo 7. Siniflandirmanin Yiizdelik (%) Basarim Sonuglari
NN, % basarim Trafik K. | Kundaklama Patlama Kavga Taciz Saldir1 Hirsizhk Soygun
Orgii + log-Oklid (t) 46.42 50.00 63.15 51.85 62.06 48.57 45.23 43.10
Orgii + log-Oklid (T) 53.57 50.00 63.15 51.85 41.37 42.85 54.76 51.72
Orgii + Affine-Inv (t) 46.42 50.00 63.15 51.85 58.62 45.71 42.85 41.37
Orgii + Affine-Inv (T) 57.14 50.00 63.15 44.44 41.37 42.85 54.76 51.72
Hiz + log-Oklid 53.57 37.50 78.94 62.96 48.27 48.57 45.23 55.17
Hiz + Affine-Inv 50.00 62.50 57.89 74.07 75.86 45.71 52.38 36.20

t= Biitiin ¢erceveler kullanildiginda. T=Sadece anormal ¢ergeveler kullanildiginda

LL



Tablo 8. 4 Smif i¢in Siniflandirmada Kullanilan Gériintiilerin Egitim-Test Dagilimlar

Trafik Kazalari Patlama - Kundaklama Taciz — Saldin - Kavga Harsizlik - Soygun
E T E T E T E T
28 28 27 27 90 91 98 100

E=Egitim. T=Test

Tablo 9. Siniflandirmanin Yiizdelik (%) Basarim Sonuglari

NN, % basarim Trafik Kazalar Patlama - Kundaklama Taciz — Saldir1 - Kavga Hirsizhik - Soygun
Orgii + log-Oklid (t) 79.16 84.21 62.40 69.73
Orgii + log-Oklid (T) 75.00 78.94 61.60 67.10
Orgii + Affine-Inv (t) 79.16 78.94 65.60 75.00
Orgii + Affine-Inv (T) 75.00 78.94 58.40 65.13
Hiz + log-OKlid 73.91 89.47 62.40 67.97
Hiz + Affine-Inv 73.91 78.94 67.20 69.28

t= Biitiin ¢erceveler kullanildiginda. T=Sadece anormal ¢ergeveler kullanildiginda

8.



2.3.2. Kalabalik Hareketlerini Simiflandirmak

Kalabalik davranis analizi ¢aligmalarinin ilgilendigi ve alternatif ¢dztimler iiretebildigi
bir diger konu ise kalabaligin hareketlerini tanimlamak ve daha anlamli hale getirebilmektir.
Kalabalik hareketlerini gozlemleyen giivenlik sistemleri icin kalabalik hareketlerini
smiflandirmak ve davranist agiklayict bilgiler sunmak kalabaligin giivenligi ve yonetimi
agisindan dnemlidir.

Tezin bu bdliimiindeki c¢alismasinda, kalabalik hareketleri davranmigsal biitlinliik
igerisinde kiimelenip elde edilen her bir kiimenin siniflandirilmasi yapilir. Her bir kiimenin
“Diiz” ya da “Dairesel” davranisa ne nispette yakinlig1 hesaplanir.

Calismanin genel agamalar1 Sekil 2.42° de gosterilmistir.

“

Diz
&
Dairesel

Optik Akisi
Veri Girisi Hareket Kiimeleri
Pargacik Tasima

Sekil 2.42. Davranig siniflandirma ¢alismasinin genel asamalari

2.3.2.1. Optik Akisi ve Parcacik Tasima Yontemleri

Optik akis1 goriintiiddeki hareket bilgisini vektorler seviyesinde elde etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Goriintiideki hareketlilik piksel seviyesinde hareket vektorleri
olarak hesaplanir. Vektorler denklem 56 ve 57°de u ve v olarak gosterilmistir.

Pargacik tagima yontemi ile her bir piksel iizerine yerlestirilen farazi pargaciklar, optik
akis1 yontemi ile elde edilen hareket vektorleri degerine gore tasinir ve goriintiideki hareket

bilgisi hareket izleri olarak elde edilir. Goriintiiniin hareket veri seti hesaplanmis olur.



80

t tane gerceve siiresince gerceklesen davranis ya da olaylar hareket izleri ile temsil
edilir. Goriintiiniin boyutu mxn iken N tane pargacik igin hareket izleri hesaplanir.

(Xi)-Yi(p)- t aninda i. par¢acigin konumunu gosterir.

t=1.2....T

N=m=xn

i=1.2....N

Xite+1) = Xio + U[Xic- Vieo | (58)
Yicern) = Yico + V[Xico- Vi) (59)

N. tane parcacigin konum bilgisi esitlik 58’den 60 ‘a gosterilmistir. Kiimenin son
eleman1 parcacigin geldigi son konumu gosterir. Ornegin. trj; pargacigin son konumu

(x17-y1r) iken. trjy. par¢acigin son konumu ise (xy7. yYyr) ile gosterilir.

trj; = {(x11-¥11)- (X12-¥12)- oo - (Ka7. Y17)} (60)
trj, = {(x21-¥21). (X22. ¥22)- oo . (X271 Y2r)} (61)
trjy = {(en1- Y1) (Xnz- Yn2)- o oy Ynr) 3 (62)

ve her pargacigin bir araya gelmesiyle olusan ve goriintiideki hareket bilgisini temsil

eden ver1 kiimesi ise;

TRIFT = {trj;. trj,. trjs. ... ... trjn } (63)

olarak hesaplanir.
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2.3.2.2. Hareket Kiimeleri Belirleme

Ortalama kayma yontemi Sayesinde goriintiideki hareketler birbirinden bagimsiz
olaylar olarak elde edilir. Yontemde kullanilan davranis kiimesinin yarigap1 degeri deneysel

olarak belirlenmistir. Yontem pargaciklarin son konumlarina uygulanir.

Ortalama Kayma [(xy7. V17). (o1 Var)e oo . (X YNT)] (64)

Sonug olarak bu yontem ile her t tane cergeve siiresince gergeklesen olaylar farkl

sayida davranis kiimeleri (6) olarak elde edilir.

2.3.2.3. Hareket Kiimelerini Parabol ile Temsil Etmek

Bu agamada, goriintiiden elde edilen hareket kiimeleri parabol denklemler halinde
temsil edilecektir. Bu sayede hareketli alanlarin tanimlanmasinda ve kalabaligin davranisi
anlamaya ¢alisma noktasinda bu sonuglar yardimci olabilir.

Hareketi parabol olarak ifade etmek su sekilde olur; pargacik tasima yontemi ile
hareketlendirilen parcaciklarin her bir adimdaki konumu hareketin gergeklestigi
konumlardir. Dolayisiyla hareket kiimesinin olusturan noktalar1 bir egri olarak temsil
ettigimizde, hareket kiimesini temsil etmis oluruz. Her bir hareketi olusturan noktalar

kiimesini en kiigiik kareler yontemini kullanarak bir egri (curve) olarak ifade edilebiliriz.

2.3.2.4. Hareket Simiflandirma ve Sonuclar

Her bir hareketi ikinci dereceden bir denklem olarak ifade ettigimizde, a katsayisinin
sifira yakinligi-uzakligi bu hareketin “diiz” ya da “dairesel” seklide bir davranisa yatkinligini

nicel olarak ifade edebilir.
f(x) =ax?+bx+c (65)

={ diiz. eger a=0 (66)

dairesel. eger degilse
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mavi = 0.000786. mavi = 0.001927 mavi = 0.013857
yesil = -0.033997 yesil = -0.010793. yesil = 0.040634
kirmzi = 0.000681

c)

mavi = 0.005957 mavi = -0.003065 mavi = 0.019147
yesil =-0.009231 yesil = 0.002836 yesil = 0.000424
kirmzi = 0.032337 kirnmizi = -0.079450

cyan = 0.024176
magenta = 0.006983

d) e) f)

Sekil 2.43. Hareket kiimeleri "diiz" ya da "dairesel" davranislara yakinligi nispette
etiketlenir
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Sonug olarak bu ¢aligma, kalabaligin goriintii boyunca gosterdigi davranisi nicel olarak
ifade etmek ve siniflandirmak hedeflenmistir. UCF-davranis [83] veri tabanindan aldigimiz
bazi gorintiiler lizerinde yontemler test edilmistir. Sonuglar Sekil 2.43’de gosterilmistir.

Bu sonuglar 1s1ginda caddenin ya da kalabaligin davranisi incelendiginde, hareketin
olagan durumlarda beklenen davranis modeli belirlenmis olur. Bu modelin disina ¢ikildigini
sistemin fark etmesi anormal bir durumun olduguna isaret edebilir.

Ornegin, Sekil 2.43 ()’ de trafik akisinda tespit edilen ve yesil renk ile renklendirilen
hareket kiimesinin davranisi a = 0.000424 ile 0’a oldukga yakin bir degerdedir. Bu sonug
hareketin diiz bir davranis oldugunu gosterir. Bu sonug¢ caddenin davranisini olagan
durumlar igerisinde belli bir siire takip edilmesiyle belirlenen bir modeldir. Farkli
zamanlarda modelin degerindeki sapmalar caddede gergeklesebilecek muhtemel anormal bir

duruma isaret edebilir.



3. SONUCLAR

Kalabalik davranig analizi ¢alismalari, kalabaligin davranisin1 anlamak, yorumlamak
i¢in gelistirilen ¢6ziim yontemleridir. Goriintiilerden kalabalik hareketleri ile ilgili ne kadar
anlamli bilgi elde edilse o nispette davranis daha iyi anlasilacaktir. Kalabaligin davranisini

anlamak ve bazi bilgileri sunmak kalabaligin giivenligi ve yonetimi agisindan 6nemlidir.

Bu hedeflerin genel olarak ¢iktilar1 su sekilde siralanir.
Kalabalik hareketlerinin davranist modellenir;

- Ayni yonde ilerleyen ve birgok calismada bir kiime olarak ifade edilen hareketli
grubunun igerisinde ne derece bir etkilesim-diizensizlik oldugu bolgesel olarak
hesaplanabilir.

- Goriintiinlin ~ biitini  ele alindiginda, hareketli alanlardaki diizenli-diizensiz
davraniglar smiflandirilabilir ve belli zaman araliklart i¢in caddenin davranisi
modellenebilir. Bu sayede kalabalik hareketinin akis1 hakkinda genel bir kanaat elde
edilir.

- Orgii entropi yontemi ile hareket izlerinin davranis siiresince birbirleriyle
olusturduklari driintiiniin diizensizlige bagl degeri hesaplanir. Orgii entropi yontemi
davraniga nispeten farkli agilardan bakabilmeyi dolayisiyla olusan yeni oriintiiniin
diizensizlik degerini hesaplamay1 saglar. Bu sayede davranmis farkli agilardan
yorumlanabilir.

- Caddenin davranigi belli saat dilimleri icin egitilebilir ve davramis modeli
ogrenilebilir. Ilgili saat dilimi icin beklenilen davranisin disinda bir davranis

oldugunda sistem bu durumu tespit edebilir.

Anormal durum tespit etme;
- Calisgmamiz orgii entropi yontemini kullanarak yerelde ve globalde gergeklesen
anormal durumlari tespit etmeye yonelik hazirlanmistir.
- iz tabanli ¢aligmalara alternatif olarak hazirlanmistir. Ancak izleme algoritmalarinin
uygulama zorluklarini gergeklestirmek yerine, biitiinciil bir yaklasimla, gruplarin ya

da kisilerin goriintii boyunca hareket izlerini elde etmek {izere olacaktir.
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Hareket vektorleri tabanli ¢alismalarda oldugu gibi davranisi belirli alan igerisine
siirlamak degil, belirli bir siire igerisinde, kisi ya da kisilere ait davranigin biitiiniine
gore karar verme imkani saglar.

Yerelde anormal durum tespitini gergeklestirmek iizere UCSD Peds1 ve Peds2 veri
kiimeleri kullanilmistir. Davranis kiimelerine farkli acilardan bakarak, 6rgii entropi
yontemi ile diizensizligine bagli ve hareket vektorlerinin biiyiikligiine gore
histogram dagilimina bagli 6znitelikler olusturulur.

t = 10 cerceve ve t = 20 gergeve ile cerceve derinligi ve r = 5 piksel ve r =
10 piksel ile davranisi igine alma genisligi olmak tiizere degerler belirlenir.
Deneylerden elde edilen sonuglara gore, en basarili sonuglar AUC= 0,927 -
ERR=0,14 ile 30° lik agilarla elde edilen Orgii entropi ve Hiz ‘dan olusturulan
oznitelik vektorii ile elde edilmistir (Orgii_30 + Hiz) . Peds2 igin ise AUC =0.95 -
ERR =0.09 degerleri ile en basarili sonu¢ yine ayni Oznitelik vektori ile elde
edilmistir.

Basarimi etkileyen bir diger 6nemli faktor ise, esit siire zarfinda bisikletli, kaykayli
ya da hareketli aracin olusturdugu hareket izlerinin, normal yiiriiyiis halindeki
yayalarin olusturdugu hareket izlerine nispeten ¢ok daha fazla olmasidir. Bu durum
deneysel sonuglardan tespit edilmistir. Dolayisiyla, yogun hareket izlerinden olusan
hareket kiimesinin orgii entropi degeri nispeten daha fazla olur. Bu sayede yayalara
gore daha hizli ve degisken davramisa sahip hareketliler braid entropi yontemi
sayesinde basarili bir sekilde tespit edilmistir.

Yontemin basarist litertiirde gergeklestirilen diger calismalarla karsilastirildiginda
nispeten daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica derin 6grenme ydntemleriyle
yapilan caligmalara oldukca yakin ve bazi degerleriyle daha basarili sonuclar
tiretmistir.

Globalde anormal durum tespitini ger¢eklestirmek tizere UMN ve UCF — anormal
olaylar veri kiimeleri kullanilmistir.

Belli t derinligindeki g¢er¢eve bloklar i¢in elde edilen hareket kiimelerinin orgii
entropi yontemi ile hesaplanan diizensizlik degerlerinden sahnenin bbes degeri
hesaplanir. bbes degerinin belli bir esik degerin (7) listiinde olmasi durumu anormal
olayin gerceklestigini ifade eder.

UMN veri kiimesinde normal ve anormal olaylarin etiketlidir. Calismamizda

hesaplanan bbes degerine bagli ROC egrileri ile UMN veri kiimesi igin esik degerler



86

hesaplandiginda UMN1=0.99 AUC, UMN2=0.968 AUC ve UMN3=0.916 AUC
olmak tizere basarim degerleri elde edilmistir. bu degerler literatiirdeki ¢alismalarla
karsilastirildiginda oldukga basarili oldugu goriilmistiir.

UCF veri kiimesinde ise anormal-normal olaylar olmak {izere etiketli veriler
olmadig i¢in esik deger biitiin sahnelerin ortalama(bbes) + std(bbes) degerine
gore hesaplanmistir. Sonuglar, yersel dogruluk degerleri ile birlikte grafikler halinde

sunulmustur.

Davranig siniflandirma;
Anormal olaylarin siniflandirilmasi problemi heniiz literatiirde ¢alisgilmamis bir
konudur. “Patlama, kundaklama, kavga, hirsizlik, trafik kazalar1, soygun, saldiri,
taciz” olmak tizere 8 farkli anormal davranis siniflandirilmistir.
Her bir anormal davranig goriintiisiiniin 6rgii entropi degerine bagli degisinti matrisi
hesaplanir. Bu sayede, goriintii uzunluklar1 farkli olsa da her bir goriintii 6grenme
modelinde esit boyutta 6znitelik vektorii ile temsil edilir. NN siniflandirma yontemi
ile siniflandirma gergeklestirilir.
Davranig benzerliklerine gore bazi anormal olaylar bir tiir olarak degerlendirilip sinif
sayis1 4’e disiiriildiigiinde siniflandirma basarimi belli bir noktaya kadar
tyilestirilmistir.
Kalabalik hareketleri “dairesel” ya da “diiz” davranislara yakiligi nispetinde
siniflandirilmastir.
Goriintiideki hareket kiimeleri elde edilir ve davranislar ikinci dereceden denklemler
olarak ifade edilir.
ax? + bx + ¢ denklemindeki a katsayisinin 0’ yakmligi-uzakligi davramsin “diiz”

ya da “dairesel” oldugunu ifade eder.
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5. EKLER

Ek.1 UCF anormal durum veri tabanindan sonuglar
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Ek Sekil 1. UCF veri kiimesinden bazi1 goriintiiler iizerinde hesaplanir ve anormal
durum anlarini gosterir. Kirmizi ¢izgiler anormal durum igin esik degeri

ifade eder ve bbes degerinin ortalama+standart sapma degeridir
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Ek Sekil 2. UCF veri kiimesinden bazi goriintiiler iizerinde hesaplanir ve anormal
durum anlarmi gosterir. Kirmizi ¢izgiler anormal durum i¢in esik degeri

ifade eder ve bbes degerinin ortalama+standart sapma degeridir
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Ek.2 UCF ve CUHK davranis veri kiimelerinden sonuglar
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Ek Sekil 3. Veri kiimelerinden 49 farkli senaryo i¢in hesaplanan ve goriintiideki diizensiz

ve diizenli alanlarin ortalama degerini gosterir
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Ek. 3 UCF sug veri tabanindan 6rnek goriintiiler

Trafik Kazalari

Ek Sekil 4. UCF Anormal veri kiimesinden goriintiiler
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Hirsizhik Kundaklama

Ek Sekil 5. UCF Anormal veri kiimesinden goriintiiler
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