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ve Ozet videolarin iiretilmesi tizerinedir. Bu tez kapsaminda, video 6zeti olusturulurken,
nesne tabanli denetimsiz 6grenme ile aykirilik tespiti yapan ve tespit edilen aykiriliklari
video kesitleri belirlemede kullanan yeni bir yontem gelistirilmistir. Bu ydntem
kullanilarak video verisi piksel olarak islenmekte ve video kesiti olarak sonug
iiretilmektedir. Islem akis1 kisaca su sekilde 6zetlenebilir. Video iizerindeki nesneler
tiplerine gore tespit edilir ardindan takip edilirler. Sonrasinda nesnelerin takip gecmisi
verileri islenerek nesne tipi ile siniflandirict egitilir. Bu siniflandirici sayesinde nesnelerin
aykirilik (anomali) davraniglan tespit edilir. Aykirilik davranislart iceren video anlari
islenerek video kesitleri saptanir. Saptanan video kesitleri asil videodan cikartilip
birlestirilerek video 6zeti olusturulur. Gelistirdigimiz model tek kamera ve ikili kamera
sistemleri i¢in ayr1 ayri test edilip dogrulanmustir.

Temmuz 2021, 57 sayfa

Anahtar Sozciikler: Siniflandirma, anomali tespiti, video isleme, video 6zetleme

i



ABSTRACT

Master Thesis

VIDEO SYNOPSIS BASED APPROACH USING STEREO CAMERA

Talha DILBER

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

In today's world, the amount of data produced in every field has increased at an
unexpected level. In the face of increasing data, the importance of data processing has
increased remarkably. Our thesis topic is on the processing of video data, which has an
important place in increasing data, and the production of summary videos. Within the
scope of this thesis, a new method has been developed that detects anomaly with object-
based unsupervised learning and uses the detected anomalies to determine video segments
while creating a video summary. By using this method, the video data is processed as
pixels and the result is produced as a video segment. The process flow can be briefly
summarized as follows. Objects on the video are detected according to their type, and
then they are tracked. Then, the tracking history data of the objects are processed, and the
classifier is trained with the object type. Thanks to this classifier, anomaly behavior of
objects is detected. Video segments are determined by processing video moments
containing anomaly behaviors. The video summary is created by extracting the detected
video segments from the original video and combining them. The model we developed
has been tested and verified separately for single camera and dual camera systems.
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1. GIRIS

Gilinlimiizde hizla gelisen teknoloji hayatimizin her alanina dahil olmus bununla beraber
isitsel, gdrsel ve daha pek ¢ok ¢esitli veri birikmeye baslamistir. Biiylik veri yakin gegmis
zamanlarda yazilim alaninin onciileri tarafindan farkli tanimlamalar ile ifade edilmistir.
Biiyiik verinin etimolojisi, 1990'larmn ortalarina kadar dayanir. Ilk olarak eski Bas Bilim
Adami John Mashey tarafindan, biiyiik veri kiimelerinin iglenmesi ve analizine atifta
bulunmak i¢in kullanilmistir (Diebold, 2012). Biiyiik verinin igerisindeki veriler ¢ok
boyutlu olabilir veya islenmemis veriler igerebilir. Bu sebepten dolayi eski usul yontemler
biiyiik verinin islenmesinde yetersiz kalmaktadir. Biiyilik veriyi islemek hem teknoloji
hem de analiz gerektirir. Islemler sonucunda gelecegi sekillendirebilecek, hayati

kolaylastirabilecek veya karliligr arttiracak veriler elde etmek miimkiindiir.

Biiyiik veriyi olusturan ve aym1 zamanda giinlik yasantimiza dokunan veri tipleri
icerisinde kamera, video goriintiileri dikkat ¢eker bir boyuta ulasmistir (Tiejun Huang,
2014). Bankadan miizeye, ATM’den resmi devlet dairelerine kadar onlarca hatta yiizlerce
kamera farkli amaglarla kullanilmaktadir. Ornegin bazi kameralar yerlesim yerleri giris
cikisina konumlandirilmis olup otoyollardan gecen araglart kaydetmektedir. Bazi
kameralar da sokaklarda daha ¢ok kaldirimdaki yayalar1 gorecek sekilde
konumlandirilmis olabilmektedir. Bu kameralar ¢cogunlukla yiiksek ¢6ziiniirliikte olup,
7/24 hizmet saglamakta ve ayni zamanda tiim liretmis oldugu verileri belirli yerlerde
depolamaktadir. Bu sebeple iiretilen veri miktar1 ¢ok fazla olmakta ve veri depolama
alanlar1 aslinda iiretilmis veriler ile dolmaktadir. Bu verilerin ¢ok biiyiik bir kisminin
gereksiz oldugu bilinen bir gergektir. Bir glivenlik kameras: goriintiisiiniin incelemesi
gerektiginde bakilmasi gerekli olan goriintiiniin uzunlugu ve muhtemel olusabilecek
farkl1 kamera sayis1 da dikkate alindiginda, verilerin igerisinde anlamli olanlar1 tespit
etmek gercekten insan potansiyelini zorlayacak sinirlara ulagabilmektedir. Verilerin
Ozetlenmesi, kisaltilmasi, gereksiz kisimlarinin elenmesi pek ¢ok yoniiyle biiyiik faydalar
getirecektir. Oncelikle karsimiza birkag soru ¢ikmaktadir. Gereksiz kisimlar hangileridir?
Onemli ve saklamamiz icap eden gériintiiler nasil tespit edilir? Diizenli hareketin oldugu
bir kamerada gereksiz hareketler ile saklanmasi icap eden hareket nasil ayirt edilir? Bu

sorular tezimizin baslica problemleridir.



Verilerin azaltilmas: i¢in gesitli ¢ézlimler mevcuttur. Fakat her bir ¢ozliimiin farkl
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Coziimlerden biri videolarin Ozetlerinin
cikarilmasidir. Bu yontem iki sekilde olabilir. Birinci yontem, video iiretimi sirasinda
videonun gereksiz oldugu tespit edilen yerlerinin daha ana kaydediciye kaydedilmeden
elenmesi ve sadece gerekli goriilen yerlerin ana kaydediciye kaydedilmesi esasina
dayanir. ikinci yontem ise video kaydi tamamlandiktan sonra giiniin, haftanin belirli
periyotlarinda iiretilmis verilerin analiz edilmesi ve gereksiz kisimlarin atilmasi esasina
dayanir. Bu iki yontemi de kapsayan baslica bir problem vardir. Bu baslica problem,
Ozetin ¢ikarilmasi sirasinda verinin hangi boliimiiniin anlamli hangi boliimiiniin anlamsiz

oldugunun tespitinin nasil yapilmasi gerektigidir.

Video Ozetleme

Cesitleri
|
1 1 1 1 1 1
L. . . . . 0 Makine
Ozet Ciktisana Ozet Kriterine Ozet Verisine Bilgi Kaynagina Ozetleme Ogrenmesi
Gore Gore Gore Gére kbt Teknigine Gore
i . L. . kZ |
| Filmseriai || Seneric Piksel Verisi  ||—  iceriden Gergek Zamanli Denetimli
Ozetleme Ozetleme
—  VideoKesti |f ©OdeTabanh Sikistirilmig Veri |[~|  Disaridan Statik Ozetleme Denetimsiz
Ozetleme
Seerienabil Etkiniik b
sed Tabanli Ozetleme Hibrit
Ozet
|| Coklu Gériintitd
Ozeti

Sekil 1.1 Video 6zetleme ¢esitlerinin tablosu (Madhushree 2019).

Video verilerinin 6zetlenmesinin ¢dzlimlerinden bir digeri ise lretilmis videolarin
belirlenen zaman periyotlari igerisinde belirlenmis zaman agimi kurallar ile bu kurala
uymayanlarin silinmesidir. Ornegin kural olarak kaydedilmis video verisi 1 haftadan eski
ise silinecektir. Bu kural ile her gece 8 giin (1 hafta + 1 giin) dnceki veriler silinir. Video
verilerinin kural bazli periyodik silinme ¢6zlimiiniin baglica problemi, eskiye ait verilerin
bir daha erisilemez olmasidir. Ornegin bir dava sirasinda 3 ay dnceki bir olaym kamera
kaydi mahkemeden istendiginde bu verinin temini yapilamayacaktir. Video 6zeti ¢ikarma

¢oziimii ile video verilerinin periyodik silinmesi ¢6ziimiinlii melez olarak birlestirerek



zaman asimina ugramis video verilerinin 6zeti ¢ikarilarak saklanmasi da bir secenek
olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Verilerin azaltilmasina yonelik tigiincii ¢oziim olarak
sikistirma yontemi de vardir. Sikistirma, veri boyutlarini diisiirmeyi saglar. Bu ¢dziimiin
zay1f yan1 da sikigtirilmis veri icerisinde arama yapmanin kolay olmamasidir. Sikigtirma
cozlimline benzer olarak videolardaki gereksiz parcalar atilabilir. Mesela kamera
kayitlarinda genellikle ses verisi onemli degildir. Ses verisi icermeyen video formatlari

kullanilmas: biiyiik veriyi verimli saklama ¢oziimiine bir miktar katki saglayacaktir.

(Coziimler arasinda akilcit ve yenilik¢i olanlardan biri de nesne tabanli video 6zeti
cikarmadir (Madhushree 2019). Nesne tabanli 6zet ¢ikarma igleminin temel mantigi,
video iizerindeki nesnelerin arkada tekrar eden video goriintiisiinden ayristirilip sadece
nesnelerin video iistiine koyulmasidir. Akillica ve yenilik¢i bu ¢oziimiin dezavantaji ise
sudur. Video Ozetini inceleyen insanlar gordiikleri goriintilerdeki dogalligin
kayboldugunu hissederek olan olaylar1 ayirt edemediklerini sdylemektedirler. Verinin

Ozeti teorik olarak akillica ¢ikarilmis olsa da aslinda islevini yitirmeye baslamistir.

Video 6zeti ¢ikarirken kullanabilecegimiz bir konu da yapay zekadir (Madhushree 2019).
Yapay zeka (Al); tekrarli isleri 6grenmek, bir orlintiiyli 6grenmek konusunda oldukca
iyidir. Yapay zeka giiniimiizde diinyanin en iyi satran¢ oyuncusunu, satrancgtan daha
kompleks olan Cin kokenli olan go oyununun diinyanin en iyi oyuncusunu yenebilecek
seviyelere gelmistir. Sadece oyun alaninda degil dil isleme, otonom giden arabalar gibi
farkli alanlarda yapay zekanin dikkat ¢ceken Orneklerini gorebilmekteyiz. Yapay zeka
kullanarak programlar, video verilerinin 6zetinin ¢ikartilmasi islemlerinde kullanilabilir

ve Ornekleri mevcuttur.

Siniflandirma, bir tanimlama islemidir. Belirli veya belirli olmayan smif ayrimlar
iizerinde bir verinin hangi simifa ait oldugunu tespiti etmeyi amaglamaktadir.
Smiflandiricinin 6grenme sathasi genel olarak su sekildedir. Siniflandiriciya dncelikle
Ogrenim verisi ve test verisi gerekmektedir. Hem 6grenim verisinde hem de test verisinde
katalog seklinde veriler ve bu verilerin siif bilgisi bulunmaktadir. Ogrenim verisi ile
siiflandiric1 egitilir. Sonrasinda test verisi ile siniflandiricinin bagar1 orani ¢ikartilir.
Siiflandiricinin siifini belirlemek iizere isledigi verilerin sonucu kesinlik igermeyebilir.

Ornegin bir siniflandiric bir yazi verisinin hangi dilde oldugunu algilamaya calistyor.



Siniflandirict bu yazimin uzunluk kisalik durumlarindan dolayr %40 Almanca, %60
Ingilizce gibi sonuglar iiretebilir. Smiflandiricinin egitim ve test veri kiimesinin kalitesine

gore bagar1 orani ve kesinlik oranlar1 daha iyi olabilmektedir.

Siniflandirma algoritmalarinda tembel 6grenen siiflandirma algoritmalar1 ve hevesli

ogrenen simiflandirma algoritmalari bulunur (Marco Grimaldi, 2006).

Tembel 6grenenler: Tembel 6grenen siiflandirma algoritmalar1 6grenim sathasinda
verileri az iglem ile depolar fakat bu siniflandiricilarin siniflandirma islemleri sirasinda
daha fazla islem yaparlar. Ciinkii kaydettikleri 6grenimlerinin iizerinden tahminde
bulunmaya c¢alisirlar. Bu sebepten dolay1 tembel sifatin1 almiglardir. En bilinen 6rnegi K-

en yakin komsu siniflandirma algoritmasidir.

Hevesli 6grenenler: Hevesli 6grenen siniflandirma algoritmalari test siireclerinde veriler
iizerinde ¢ok detayli islemde bulunurlar. Fakat siniflandirma islemleri sirasinda daha az
islem ile sonug¢ tlretmektedirler. Genelde 6grenim sonrasinda olusturduklar1 veriler
kolayca anlasilabilen veriler degildirler. En bilindik 6rnekleri Yapay sinir aglari, Naif

Bayes ve karar agaci algoritmalaridir.

Derin 6grenme iglemi makine 6grenme islemleri arasinda en karmasik islem agina sahip
ogrenme iglemidir. Bir¢ok farkli teknigi vardir ama ¢ogunlukla bir yapay sinir aginin
caligma prensiplerini taklit etmek {izerine ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir. Ornegin geri
beslemeli yapay sinir aglar1 sinir hiicreleri benzeri katmanlar ve bu katmanlar arasinda
baglantilar i¢cermektedir. 1944 yilinda Warren McCullough, Walter Pitts adli bilim

insanlar1 tarafindan sinir aglari ilk kez onerilmistir.

Sinir aglar1 ayn1 zamanda MIT matematik¢ileri Marvin Minsky ve Seymour Papert
tarafindan arastirilan hem sinir bilimi hem de bilgisayar bilimlerinde ait 6nemli bir

arastirma alaniydi (Marvin Minsky, 1972).

Derin 6grenmede, bir evrisimli sinir ag1 (CNN), gorsel goriintiilerin analizinde en yaygin
olarak uygulanan derin sinir aglar1 siifidir (Saad Albawi, 2017). Goriintii ve video

tanima, tavsiye sistemleri, gorlintli siniflandirmasi, tibbi goriintii analizi, dogal dil isleme,



beyin-bilgisayar ara yiizleri ve finansal zaman serilerinde evrigimli sinir ag1 kullaniminin

Ornekleri vardir.

CNN'ler ¢ok katmanli algilayicinin diizenli versiyonlaridir. Cok katmanli algilar
genellikle tamamen bagli aglar anlamina gelir, yani bir katmandaki her ndron bir sonraki
katmandaki tiim noronlarla bagi vardir. CNN'ler verilerdeki hiyerarsik diizenden

yararlanirlar, kiiciik ve basit desenler kullanarak daha karmasik desenleri tespit ederler.

Evrisimli sinir ag1 biyolojik siireclerden esinlenilerek tretilmistir. Noronlar arasindaki
baglant1 kalib1 hayvan gorsel korteks organizasyonunu andirir. Bireysel ndronlarin kisith
bir gérme alani vardir. Bu sebeple bireysel noronlar sadece belirli bolgeye gore uyaranlara

veri gonderir. Farkli néronlarin alic1 alanlari, tiim gorsel alani kaplayacak sekilde ortiisiir.

Gorlintii siniflandirma algoritmalari, CNN'lere kiyasla nispeten daha fazla 6n islem
kullanir. Bu, agin geleneksel algoritmalarda el miihendisligi ile yapilan filtreleri 6grendigi
anlamina gelir. Bu bagimsizlik 6n bilgi ve 6zellik tasariminda insan ¢abasi agisindan

biiyiik bir avantajdir.

Anormallik algilama, aslinda basit bir siniflandirma islemidir. Bu siniflandirma igleminin
icerisinde sadece iki adet sinif bulunur. Bu siiflar normal ve normal olmayan seklindedir.
Anormallik algilama igleminin temelinde yatan sorunlardan bir tanesi normal ve normal

olmayan verilerin ayrim noktasidir. Bu problem adina bir¢ok yontem gelistirilmistir.

Glincel gelismeler ekseninde Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanarak gelistirilen Coklu
nesne algilayici ve izleyicileri oldukca yaygindir. Ayni zamanda bu yazilimlar birgok

alanda da kullanilmaktadir.

Tezimde video 6zeti ¢ikarilmasi gereken alanlarin belirlenmesinde kullanilacak algoritma
tasarimi olarak Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanarak gelistirilen Coklu nesne algilayici
ve izleyicisini, siniflandirma algoritmalari ile denemek istedim. Bir videonun veya bir
canlt izlenen kameranin goriintiisiiniin lizerinde bir adet Coklu nesne izleyicisi
calisacaktir. Coklu nesne izleyicisi tiim tespit ettigi objelerin tiplerini ve hareketlerini bir

tane siniflandirictya gonderecek. Ayni zamanda Coklu nesne izleyicisinin tespit ettigi



objenin hareketlerini siniflandiriciya gondererek siniflandiricidan yapilan hareketin hangi
obje tiplerine ait olabileceginin sonuglarini alip, ¢coklu nesne izleyicisinin tespit ettigi
objenin tipi ile uyumlu hareket edip etmedigi kontrol edilecektir. Uyumlu ve uyumsuz
hareket ayrimi, siniflandiricinin obje hareketi ve obje tipi 6zelinde iiretmis oldugu
sonucun belirli bir esik degerden yiiksek olup olmadigi ile belirlenmektedir. Yapilmak
istenen bu yontem aslinda bir ¢esit anormallik tespit islemidir. Hareket uyumsuzlugu
tespit edilmis videoya ait pargalar kesilerek 6zet kismina eklenecektir. Bu sebeple her bir
nesne tipi 6zelinde rutin yapilan dikkate degmeyen isler elenmis olup, dikkat ¢eken
hareketler video 6zet parcasi olarak belirlenip diger kisimlardan ayirilip 6zet kisminda

birlestirilecektir.

Ikili kamera ile video Ozetlenmesi yaklasimi icin diisiindiiklerimiz su sekildedir.
Oncelikle 2 kamera da fark agilara sahip olsalar bile ayni gdzlem alanina sahip
olmalilardir. 2 kamera ayni yerde ayni anda g¢oklu nesne izleyici ve siiflandiric
kullanarak tespit ettikleri anomali durumunda video 6zeti ¢ikarma islemi uygulanacaktir.
Bdylece ¢oklu nesne izleyici ve siniflandirict kullanilarak tespit edilen anormallikler iki

farkli goriintii agisiyla teyit edilmis olacak ve anormallik ihtimalini kuvvetlendirecektir.



2. YONTEM

2.1 Yolo

Video 0Ozeti icin gelistirmis oldugumuz c¢alismamizda Evrisimli Sinir Ag1 kullanarak
gelistirilen son zamanlarda giizel referanslara sahip olan YOLO goriintii isleme araci

kullanildi.

Insanlar gevrelerindeki gergek diinyanin ii¢ boyutlu yapisim belirgin bir sekilde
algilayabilir. Yanimizdaki masada duran bir kitaba baktiginizda ii¢ boyutlu 6ngdriiniin ne
kadar canli oldugunu diisiiniin. Kitabin seklini, rengini sdyleyebilirsiniz. Benzer sekilde,
herhangi bir resimdeki insan topluluguna bakarak, insan sayisin1 kolayca sayabilirsiniz.
Derin 6grenme kavramlarindan sonra, bilgisayar goriisiiniin bu insan goziinii aratmadigi

kanitlanmistir.

Nesne algilama, bir goriintiideki farkli siniflarda olabilecek nesneleri tanimlama ve
konumlandirma ile ilgilenen bir Makine Goriis sorunudur. YOLO (Yalnizca Bir Kez
Bakarsiniz) nesneleri algilamak i¢in kullanilabilecek bir yontem veya yoldur. Goriintiide
bulunan nesneleri algilamak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Adindan da anlasilabilecegi
gibi (YOLO — You Only Look Once), tiim goriintiiye sadece bir kez bakar, sinir agindan
bir kez gecer ve nesneleri algilar (Sujata Chaudhari, 2020).

YOLO mimarisi F-CNN (tam evrisimsel sinir agi) kullanilarak ve esinlenilerek
gelistirilmistir. Bir goriintliyli isleme sirasinda iglenen goriintii yalnizca bir kez F-CNN
iizerinden gegirilir ve ¢ikti tahmin edilir. Nesne algilandiktan sonra nesnenin boyutunun
ve cinsinin kesinlestirilmesi i¢in tespit edilmis tiim olasiliklardaki cisim tipleri ve cisim
boyutlarinin olasiliklarini bir regresyon problemi ¢dzer gibi islem yapip en uygun cisim
tipini ve boyutunu tespit eder. Tespit edilmis cisim boyutunun karsilig1 ¢erceve olarak
ekranda gosterilebilmektedir. Bahsi gecen cisim boyutu sadece ekrandaki kapladigi
alandir, cismin gercek boyutu hakkinda oOl¢lim yapilamamaktadir. Tek bir
degerlendirmede, tek bir sinir ag1 cisim boyutlarin1 ve simif olasiliklarini dogrudan tam

boyuttaki goriintiilerden tahmin eder. Cogu goriintli isleme tekniklerinde goriintiiniin



icerisindeki farkli boyuttaki tiim olasiliklar i¢in islem yapilarak cisim tespiti

yapilmaktadir. Bu da cisim tespiti yapmanin yiikiinii kat be kat arttirmaktadir.

Sekil 2.1 Cascade Classifier ile yliz tespitinin ¢erceve se¢cim 6rnegi (Greg Borenstein
tarafindan, CC BY-NC-SA 2.0 Lisanst ile paylagilmistir)

YOLO i¢in gelistirilmis CNN modeli, egitim i¢in ayrilmis veri kiimeleri ile egitildik¢e
bir dizi islenmis veri ¢ikarilir. CNN modelinin son katmani olan tamamen bagli katmanda
islenmis veri ile cisimler eslestirilir. Modelin egitimi bu sekilde gerceklesir ve dogru
sonuglar elde etmek i¢in Tensor Flow ortaminda birden fazla test verisi ile basar1 orani

Ol¢iiliir. Bu sekilde hem egitim hem test islemleri ile bir CNN egitilmis olur.

Bilgisayarlarin ¢evrelerini anlayabilmesini veya etkilesime ge¢mesini saglamak igin
onemli ihtiyaglarindan biri resimlerdeki ve videolardaki nesneleri otomatik olarak
tanimak ve bulmaktir. Cok sayida akademisyen ve endiistri arastirmacist otonom siiriis,
otomatik giivenlik kameras1 gozetlemesi, yardim ve kurtarma operasyonlari yardime1
araglari, fabrikalarda calisan robotlar gibi uygulamalara odaklanarak gesitli basarilara
imza atmiglardir. YOLO temel sayilabilecek ve yapi tasi olusturacak nesne algilama ve

takip etme konusunda yenilik¢i bir ¢6ziim ortaya sunarak dikkatleri {izerine ¢ekmistir.
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Sekil 2.2 YOLO ile tespit edilmis objelerin goriintiisii

2.2 Siiflandirma

Glinlimiize kadar olan siirecte gelistirilmis bir¢ok simniflandirma algoritmast vardir.
Smiflandirma algoritmalarinin  birbirleri arasinda istiinlik durumlar1t  kosullar
dogrultusunda elde edilebilir. Siniflandirma algoritmalarmin kendilerine ait artilari
eksikleri vardir ya da siiflandirma algoritmalarinin karakterleri vardir diyebiliriz. Bu
sebeple smiflandirma algoritmasint secerken veri kiimesinin igerigine bakmak
gerekmektedir. Ornegin, biiyiik veri kiimelerinde tembel siniflandiricilart kullanmak
performans sikintilarina sebep olabilir veya kompleks veri kiimelerinde yapay sinir
aglarini kullanmak siniflandiricinin veri igerisinde Oriintiiyii daha iyi algilayip basaril bir

performans ¢iktis tiretmesini saglayabilir.

Ik olarak egitim verilerini genellestirmek ve daha sonra tahmin icin kullanmak {izere

modelleme yapan ve onceden egittikleri i¢in istekli 6grenen siniflandiricilar sunlardir:



2.2.1 istekli 6grenen simflandirma algoritmalari
2.2.1.1 Karar agaci

Karar agaci, bir aga¢ yapisi seklinde boliinmeler olusturarak siniflandirma olusturur.
Siniflandirma igin birbirini dislayan ve kapsamli bir eger-sonra (if-then) kural kiimesini
kullanir. Kural agaci olusturulurken egitim verileri tek tek islenir. Her bir verinin kuralina
gore bollinme gerceklesir. Egitim setinde bu boliinme bir sonlandirma kosuluna ulasana

kadar devam eder.

Karar agac1 yukaridan asagiya ozyinelemeli bol ve fethet tarzinda insa edilmistir. Karar
agaci elemanlarinin nitelikleri kategori edilebilir olmalidir. Bu kosul saglanmasi i¢in 6n
islemler yapilabilir. Ornegin bir insanin yasi kategorize edilemez eger 40 yasindan

biiytikler ve kiictlikler seklinde kural olusturulursa kategorize edilebilir duruma gelir.

Bir karar agaci kolayca karmasiklasabilir ve ¢ok fazla dal tiretebilir, giiriiltii veya aykiri
ornekler nedeniyle anomalileri yansitabilir. Karmasiklasan bir model, egitim verilerinde
etkileyici bir performans saglamasina ragmen, goriinmeyen veriler {izerinde ¢ok diisiik
bir performansa sahiptir. Karar agaclarindaki karmasiklik budama teknikleri ile

Onlenebilmektedir.

Odrenci

Gelir Gelir

Yiksek

Dusgtik

Orta

Lisans Usti
| Arabas! Var | | Arabas! Var

Hayir Evet

Yiksek

I Arabasi Yok I I Arabas| Var I

Kucuk

Arabasi Yok

Yoksa

| Arabasi Yok I l Arabas! Var

Sekil 2.3 Karar agaci egitim sonrasi sonug ornegi
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2.2.1.2 Naif Bayes

Bayes teoreminden esinlenerek olusturulmus olasiliksal bir siniflandiricidir. Bu
siniflandiricinin ¢alisma sekli bir elemanin her durumun olasiligini bayes teoremine gore
hesaplar ve hesaplamada olasilig1 en yiiksek olan sinifa dahil edilir. Bu varsayim, yalnizca
smif dagilimim sayarak hesaplama maliyetini biiylik Olclide azaltir. Varsayim c¢ogu
durumda gecerli olmasa da 6znitelikleri bagimli oldugundan, sasirtic1 bir sekilde Naif

Bayes etkileyici bir performans sergileyebilmistir.
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B Kiimesi C Kiimesi
Sekil 2.4 Naif Bayes egitim sonrasi sonuclarin gorsellestirilmis 6rnegi

Naif Bayes uygulamasi ¢ok basit bir algoritmadir ve ¢ogu durumda iyi sonuglar elde
edebilmektedir. Hesaplanma karmasikligi dogrusal zaman aldigindan (O(n)) daha biiyiik
veri kiimelerinde calismak kolay olmaktadir, diger siniflandiricilar genellikle dogrusal
zamanda performans gdstermedigi icin biiyiik verilerde Naif Bayes algoritmasina gore

yavas kalabilmektedirler.



Naif Bayes siniflandirmasinda sifir olasilik sorunu denilen bir sorun olusabilmektedir. Bir
Oznitelik sifir oldugunda, gecerli bir tahmin veremeyebilir. Bu tarz durumlarla

karsilagsmamak icin tavsiye edilen ¢6zliim yontemi Laplacian tahmin edicisidir.

2.2.1.3 Yapay sinir aglan

Bilim insanlar1 diinyanin en iyi bilgisayar1 olan beynimizi modellemeye ¢ok fazla kafa
yormuslardir. Beynimizi modelleme c¢alismalar1 sirasinda tabi ki Oncelikli olarak
beynimizin ¢aligma birimleri iizerinde incelemelerde bulunmuslardir. Bu incelemelerde
sinir hiicrelerini ve bu sinir hiicrelerinin bagli oldugu iletim yonii belirli olan sinir
hiicreleri baglantilarin1 gérmiiglerdir. Bu modeli bilgisayarin anlayacagi sekle getirmeye
caligsmislardir. Bu ¢aligmalar neticesinde norona benzer sekilde bir diigiim olusturulmus
ve birden fazla diigiim birbirine baglantilar sayesinde baglanmistir. Her bir néronun ve
baglantinin kendi sayisal agirligi tanimlanmistir. Bu agirlik tizerinden gonderilen sinyal
degerleri yeniden hesaplanir. Noronlarin {rettigi sinyaller belirli esigi gecerse
gonderilecek sekilde bir esige sahip olabilir. Tipik olarak, noronlar katmanlar halinde
toplanir. Farkli katmanlar, girislerinde farkli doniisiimler gergeklestirebilir. Girdi ve ¢ikt

sinyalleri igeren giris ve ¢ikis katmani mevcuttur.

Ileri beslemeli, geri beslemeli, evrisimsel vb. gibi mevcut birgok ag mimarileri vardir.
Yapay sinir aglarindaki verim uygun mimari modelin uygulamasina baghdir. Cogu
durumda geri besleme modelleri makul derecede dogru sonuglar verir ve Ozellikle

goriintli isleme uygulamalari i¢in evrisimsel aglar daha iyi ¢alisir.
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Sekil 2.5 Simiflandirmada kullanilabilecek bir yapay sinir aglari 6rnegi (Matthew Dixona
vd. 2017)

Model tarafindan eslenecek olan fonksiyonun karmasgikligina bagli olarak modelde birden
fazla gizli katman olabilir. Derin sinir aglar1 gibi karmasik iligskilerin modellenmesini
saglayabilmek i¢in, sayisal olarak daha fazla gizli katman kullanilabilir. Ancak kullanilan
verinin karmagiklig1 ile yapay sinir ag1 modelinin uyumlu olmasia dikkat edilmelidir.
Eger fazla gizli katman koyarsaniz egitim modelini 6grenmekten daha ¢ok ezberlemesine
sebebiyet verebilir. Bununla birlikte, bir¢ok gizli katman oldugunda, egitim ¢ok zaman
alir. Diger dezavantaji, 6grenimi gerceklestiren yapilar karmasik matematiksel iglemler
icerdigi icin Karar Agaclar1 gibi diger modellere kiyasla modelin zayif yorumlanabilir
olmasidir. Ornegin bir Karar Agacim smiflandirma algoritmasinin sonucunun haritasina
baktiginizda hangi verinin ne i¢erdigini gozlemleyebilirsiniz fakat Yapay Sinir Aglarinda

sadece uzun virgiillii sayilar goreceksiniz.

Ancak Yapay Sinir Aglar1 gercek diinyadaki uygulamalarin ¢ogunda etkileyici bir
performans sergilemistir. Giirliltiilii verilere karsi yiiksek toleranshidir ve egitimsiz
kaliplar1  (Unsupervised Learning) siniflandirabilir olmasindan o6tiirii  etkileyici
performans gostermistir. Genellikle, Yapay Sinir Aglar siirekli giris ve ¢ikis degerleri

iceren modeller ile daha iyi performans gosterir.
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2.2.2 Tembel 6grenen siiflandirma algoritmalari

Pek cok tembel 6grenen siniflandirma algoritmasi bulunmaktadir. Bunlar arasinda en
dikkat ¢ceken tembel 6grenen siniflandirma algoritmasi K-En yakin komsu oldugu i¢in

sadece bu algoritma anlatilmaktadir.

2.2.2.1 K-En yakin komsu (KNN)

K-En yakin komsu siniflandirma algoritmasi 6grenmis oldugu egitim verilerini N boyutlu
bir uzaya yerlestiren bir tembel 0grenme algoritmasidir. Bir siniflandirma islemini
yaparken yerlestirmis oldugu egitim verilerini i¢ceren uzay icerisinde K tane en yakin

komsuya bakarak, en ¢ok hangi siniftan veri varsa o sinif bilgisini cevap olarak dondiirtir.

Mesafe agirlikli en yakin komsu algoritmasinda, en yakin komsulara daha fazla agirlik
veren asagidaki sorguyu kullanarak k komsularinin her birinin katkisin1 kendi

mesafelerine gore agirlastirir. Genellikle KNN, en yakin komsulara bakarak ortalama

cevap lrettigi i¢in giiriiltiilii verilerden daha az etkilenir.

En Yakin 5 Komsu Durumu

Sekil 2.6 K-En Yakin Komsu 6grenimi sonucunun gorsellestirilmesi 6rnegi
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2.3 Anormallik Tespiti

Anomali tespiti, bir veri gozlemi sirasinda daha dnce goriilenlerden biiyiik 6l¢iide farklilik
gosteren verileri bulma igine denir. Yapay zekanin temel sorunlarindan biridir. Tez
calismamizda bulunan igleyiste anomali tespiti yapmak kilit gorevlerimizden birisidir.

Ciinkii Video Ozeti ¢ikartilacak yerler icin anomali igeren durumlar secilecektir.

s *  Siniflandinlmig Veriler

o e o
e Anomalik Veriler

W

Sekil 2.7 Anormallik tespiti gorsellestirilmis Grnegi

Algilanan verilerdeki anormallikleri tespit etmek insanlar ve yapay zeka i¢in 6nemli bir
yetenektir. Insanlar genellikle tehlikenin erken belirtilerini saptamak ya da firsatlari
onceden kesfetmek i¢in anomalileri tespit etmek ister. Anomali algilama sistemleri yapay
zekd tarafindan kredi karti dolandiriciligini saptamak icin kullanilmaktadir. Siber
giivenlikte izinsiz girisi tespit etmek, endiistriyel ekipmanlarin bozulabilecegi
ongoriisiinde bulunarak bakiminin yapilmasit konusunda uyarmak ve borsada cazip
firsatlar1 kesfetmek i¢in anomali tespiti kullanilir. Tipik anomali algilama ydntemi,
hedefin verilerini normal veya anormal olarak simiflandirmanin oldugu tek sinifli bir

smiflandirma gorevidir.

Anomali algilama yontemleri i¢in farkli olasi senaryolar vardir. Denetimli anomali
tespitinde, normal ve anormal kaliplara iliskin egitim ornekleri anomali tespiti yapilma

isleminden dnce egitim amaciyla verilmektedir. Bu sekilde 6n egitim verilerek gelistirilen
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anomali tespit araclar1 egitim verilmeyenlere gore daha iyi ¢aligabilir. Fakat her zaman
egitim verebiliyor olmak miimkiin degildir. Egitimin verilebiliyor olmasi i¢in
karsilagabileceginiz anormalliklerin ne oldugunu biliyor olmak zorundasiniz. Bazi
alanlarda, hig¢ karsilasilmamis yeni anomaliler tespit etmek gerekebilmektedir. Ornegin
siber giivenlikte kullanilan giivenlik duvarinda, bilinmeyen bilgisayar viriislerinin tespit
edilmesi gerekir. Karsilasilabilecek tiim anormalliklerin 6rnekleri olmamasina ragmen
denetimsiz  6grenme ile gelistirilmis algoritmalar bildikleri ve bilmedikleri

anormalliklerin tespitini yapabilmektedir.

Son zamanlarda, siniflandirma tabanli yontemlerin anormallik tespitleri tizerinde oldukga
iyi sonugclar tirettigini gézlemliyoruz. Siniflandirma tabanli yontemlerde ayni1 zamanda

yar1 denetimli senaryolar da caligtirilabilmektedir.

2.4 Video Ozeti Cikartma

Video Ozetinin olusturulmasi, videonun igerdigi kilit karelerin veya klip seklindeki
parcalarin videodan g¢ikarilmasina dayanan bir yontemdir. Video baslangigta televizyon
sistemleri i¢in gelistirilmis olsa da bir¢ok kullanici grubu tarafindan kullanilan, cesitli
uygulamalarda giiniimiizde yaygin olarak tercih edilen bir aractir. Video igerikler, filmler,
gozetim amaclh kullanimlar, spor miisabaka kayitlari, ders kayitlari, tibbi kayitlar ve
haberler gibi bir¢ok alanda kendine yer bulmustur. Bu igeriklerin artmasi sonucu video
isleme teknolojileri ihtiya¢ haline gelmistir. Video isleme teknolojisinin ilerleme

kaydetmesi ile igerik miktarinda da belirgin bir artis gézlenmistir.

Video Ozetinin adindan da anlasilacagi gibi, uzun videolarin kisa siirede
yorumlanabilecegi bir videonun Ozetini elde etmek igin video Ozeti kullanilir.
Kullanicinin  6nemli olarak tanimlayabilecegi parcalar 6zet videonun igerigini

olusturmaktadir.
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3. LITERATUR

Video 6zetleme konusundaki literatiir taramasinin kisa 6zeti sunlardir:

Video Ozetleme uygulamalart ve video Ozetlemesinin ilk kullanimi medya, TV
yayinciligindaydi. Film konusunda videoyu, birlestirilmis resim 6zetine ¢ikartan bir
caligma yapildi (Tao Chen, 2012). Bir filmin hikayesini otomatik olarak olusturarak 6zet

cikartma islemi i¢in uygulama yapilmistir.

Filmlerin yani sira spor miisabakalar1 da 6ne ¢ikan kisimlarmin video 6zeti haline
getirilmesi bilim insanlarinin hem dikkatini ¢ekmis konulardir hem de ticari kaygi
giidiilebilen bir alandir. 2011 yilinda bir ¢calismada futbol maglarinin mag icerisindeki
durum 6zelinde 6zetinin g¢ikartilmasi hedeflenmistir (Hossam M. Zawbaa, 2011). Mag
icinde gol olmasi, penalti kullanilmas: gibi durumlar 6zet ig¢ine dahil edilerek ticari bir

yani olan aragtirmaya imza atilmistir.

Video kayit cihazlarinin gilinlimiizde ortalama yasantidaki birisinin alabiliyor olmasi
kolaylastikca, herhangi bir zamanda ¢esitli yerlerde insanlar tarafindan kaydedilen video
miktarint arttirmigtir. 2011 yilinda yapilan bir arastirmada giinliik ¢ekilen videolarin
analizlerinin sonucunda sahis davranig analizinin yani sira videolarinin verimli
depolanmasin1 saglayan bir video Ozetleme arastirmasi yapilmistir (Wei-Ting Peng,

2011). Kural tabanl gelistirilmis olan algoritmalarla videolar analiz edilmektedir.

2015 yilinda yayimlanan bir rapora gore, 2015 yilinda profesyonel olarak kurulmus
gozetim sistemlerinde 250 milyondan fazla kamera yiiksek ¢oziiniirliiklii ve internet
ortamina kapal1 aglarda yer almaktadirlar. Cok ciddi miktarda giivenlik personeli sadece
bu gozetim videolarini izlemek igin gorevlendirilmistir. Bunun yerine, bu zahmetli
calisma, uzun gdézetim videolarinin bir vurgulanmasini saglayan akilli bir video 6zetleme
sistemi tarafindan gergeklestirilebilirdi. Kritik durumlarin video 6zeti ¢ikartildiginda ve
ozellikle bir yerin gozetlemek ic¢in birden fazla kamera kullanilmis olundugunda,
giivenlik personeli tarafindan yorumlamak ¢ok kolaylasacaktir. Coklu ekran 6zetler ile,
videolarin 6nemli kliplerini hizli bir sekilde taranmasini kolaylastirmaktadir. Bu sorun

aslinda bizim tez ¢aligmamizin ilgi alinana girmektedir. Bu alanla ilgili bir aragtirma
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2016’da yaymmlanmistir (Po Kong Lai, 2016). Obje tespiti {lizerinden bir algoritma

kullanmaktadirlar.

Kapali devre isi olup ayn1 zamanda kendine Ozgii icerigi olan bir alan da endiistri
binalariin igerisindeki kamera gozlemleridir. Endiistri binalarinin igerisine kameralarin
yerlestirilmesi yayginlasmistir. Bu kameralardan bilgi alabilmek, olusmus olan hatalarin
Makine Ogrenmesi teknikleri ile tespit edilmesini saglamak igin arastirma yapan bir grup
2011 yilinda bir yaym yapmustir (Athanasios S. Voulodimos, 2011). Bu yayinda

Siniflandirma tabanli bir Video Ozetleme algoritmasini anlatmaktadirlar.

Tip diinyasinda da Video Ozetleme algoritmalar1 gelistirilmistir. 2011 y1linda bu konuda
bir aragtirma yayimlamistir (Sourya Bhattacharyya, 2011). Bu ¢alismada 6zel olarak yeni
dogan bebekleri gozlemleyen kameralara bebeklerin ndbet gecirme durumlarinin
saptanmasi saglanmistir. Yogun bakimlardaki her bebek icin bir kisinin 24 saat gézetim
yapmast gerekirken, yapilan ¢aligma sayesinde bebekleri izleyen kameralar yardimi ile
giivenli bir sekilde 24 saat kesintisiz bebeklerin nobet gecirme durumlar

gozlemlenmektedir.

Giyilebilir kameralarin gelisi, sahisin goziinden video kaydedilmesini sagladi. Bu
videolar benmerkezci video olarak adlandirildi. Benmerkezci videolar1 kaydetme
yetenegi, sosyal davranigsal modellemeden bireyin giinliik kayitlarindaki tekrarlanan
kaliplar1 incelemeye kadar degisen sayisiz bilgisayar gorme zorluklar1 igin bir kapsam
yaratti. Dogas1 geregi uzun videolar olduklarindan, kamera tagiyicisinin 6niinde goriinen
nesneleri ve olaylar1 verimli bir sekilde analiz etmek icin benmerkezci videolar
Ozetlenmelidir. 2015’te yapilmis olan bir arastirmada, benmerkezci videolardan giin
icerisinde yapilanlarin video 6zeti olusturma iizerinde ¢aligma yayimlandi (Jia Xu, 2015).
Karsilagtiklar1 problemler igerisinde kalitesiz net olmayan goriintiilerin tespiti,
benmerkezci video ¢eken kisinin niyetinin tespit edilmesi bulunmaktadir. Caligmanin

kapsami bu problemler dogrultusunda genislemektedir.

Benmerkezci videolar, kisa siireli hafiza kayb1 yasayan insanlar i¢in bir nimettir, ¢linkii
tiim giin boyunca faaliyetleri kaydedilir. Gilinliik kayitlar igerisinde aranilan bir eylemi

bulmak oldukga zordur. Bu tiir saglik kosullarina sahip insanlara, bu kayitlarin kisa bir
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Ozetini olusturmak c¢ok yardimer olacaktir. 2017°de hafiza kaybi1 ve benzeri sekilde
hastalig1 olan kisiler i¢in bir caligma yayimlandi (Rameswar Panda, 2017). Bu ¢alismada
giinliik ¢ekilen benmerkezci videolar 6zetlenerek depolanmasi saglantyor. Hasta birisi bir
konu, yer, cisim vs. hakkinda bilgi almak istediginde arama motoru destegi ile aranilan
konuya ait 6zet videolar karsisina ¢ikmasi saglanmaktadir. Ayni zamanda 6zet videonun

kesildigi tam videoya da erigimi saglamaktadir.

2011 yilinda yayimlanmis olan yazida, esas olarak ¢evrimigi videolara uygulanmak {izere
ozellestirilmis video Ozetleri olusturmak i¢in yeni bir yontem Onerilmektedir (Dim P.
Papadopoulos, 2011). Bu yaklagimin yeniligi, video 6zetleme probleminin her sorguda
sadece tek bir goriintii alabilme olarak kabul edilmesidir. Bahsedilen yontem sudur, her
cergeve ayri bir goriintii olarak kabul edilir ve Kompakt Tanimlayicilar1 (CCD) ve gorsel
bir sdzclik histogrami tarafindan agiklanmasi saglanacaktir. Yontem, ¢ergeveleri kiimeler
halinde siniflandirmak i¢in giiclii bir Kendi Kendini Yetistiren ve Kendi Kendini
Organize Etmis Noral Gaz (SGONG) ag1 kullanilmigtir. Baglica avantaji, olusturulan
ndronlarin sayisini ve topolojisini otomatik bir sekilde ayarlamasidir. Boylece, egitimden
sonra SGONG bize uygun sayida ¢ikt1 siniflar1 ve merkezleri vermesi saglanmistir. Her
kiimeden temsili bir anahtar karenin c¢ikarilmasi, video Ozetinin olusturulmasini

saglamistir.

2014 yilinda ¢ikartilmis olan bir yazida, Gauss karisim modeli kullanilarak ¢evrimici
Ozetleme yontemi denenmistir (Shun-Hsing Ou, 2014). Deneyler neticesinde kullanilan
yontem hem Ozetleme kalitesinde hem de hesaplama verimlili§inde diger ¢evrimici
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi sdylenmektedir. Daha kisa bir gecikme
stiresi ve c¢ok daha diisiik hesaplama kaynagi gereksinimleri ile Ozetleme islemi

olusabilecegi savunulmustur.

2017 yilinda yapilmis olan bir yayimda igerik tabanli video alma, indeksleme ve Oneri
sistemleri ¢alismasi anlatilmaktadir (Yashar Deldjoo, 2017). Hedeflerinin kullanicilara,

videolarin gorsel igerigine dayali 6geler dnermek oldugu belirtilmistir.

Video Ozetlemesinin 6zel bir sinifi olan film 6zeti hakkinda 2013 yilinda c¢aligma

yapilmistir (Chia Ming Tsai, 2013). Yayimlanan yazida, bir filmin igerisinde dnceki
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sahnelerdeki rol topluluklar1 genellikle sonraki sahnelerde rol iligkisini gelistirmek i¢in
kullanildigindan; rol topluluklar: arasindaki iliskiyi tespit edip, iliskiler agini ¢ikartan
sahne tabanli bir film Ozetleme yontemi gelistirilmistir. Analiz asamasinda, rol
topluluklar1 arasindaki etkilesimleri karakterize etmek icin bir sosyal ag olusturulmus.
Ozetleme asamasinda, sahnelerin uygulanabilir 6zet kombinasyonlari belirlenip ve sosyal
giic korumasina dayali olarak bu adaylardan bilgi agisindan zengin bir 6zet secilmesi

Onerilmistir.

2012 yilindaki bir aragtirmada biiyiikk videolarda kullanilan 6zetleme yontemlerini
kiyaslanmistir (Muhammad Ajmal, 2012). Her yontemin en uygun oldugu durum
tartisilmigtir. Gereksiz video karelerini isleme yiikiinii azaltacak ve ¢ok biiyiik videolarda

hizla gezinmeye yardimci olacak Oneriler verilmistir.

Video oOzetlemesinin bir diger Onemli uygulamasi, endoskopik videolar, tibbi
prosediirlerin kayitlari, teshis histeroskopi videolar1 ve benzeri tibbi videolarin analizinde
kullanilmasidir. Tibbi videolar, tibbi prosediirlerin siiresine bagl olarak biiyiik olclide
degisir. Uzun tibbi videolarin 6zetlenmesi, prosediirlerin verimli analizini saglar ve tip
ogrencilerine prosediirlerin 6gretilmesine yardimci olur. 2011 yilinda yayinlamis olan bir
yazida Bronkoskopi muayeneleri lizerine bir arastirma yapilmistir (Mikotaj 1. Leszczuk,
2011). Tiim prosediir bir video haline getirildiginde 6nemli kisimlar 6zetlenerek benzer
vakalar kiyaslanmaktadir. Bu sekilde 20 dakikalari bulan tani, teshis asamasi

hizlandirilmasi saglanacaktir.

Uzmanlarin genellikle benzer vakalar1 aramasi, birgok tanisal histeroskopi videosu igeren
kiitiiphanelere géz atmalar1 veya belirli bir vakanin videosunu godzden gegirmeleri
gerekir. Video arama ve tarama, daha Once teshis edilen vakalarin videolarinin
karsilagtirildigr vaka tabanli tanida, vaka yonlendirmelerinde, hasta kayitlarinin gézden
gecirilmesinde ve tibbi arastirmalarin desteklenmesi (6r. insan iiremesinde) gibi bir¢gok
durumda kullanilabilir. 2011 yilinda yaymlanmig olan bir yazida, tarama gorevini
kolaylagtirmak, tanisal histeroskopilerdeki video parcalarinin klinik alaka diizeyini
tahmin etmek i¢in bir teknik 6nerilmistir (Wilson Gavido, 2011). Temel olarak, 6nerilen
teknik, klinik ilgiyi, video edinimi sirasinda bir tanisal histeroskopi video pargasi

tarafindan cekilen dikkat ile iliskilendirilir. Mesela bir goriintiide bir miktar bekleme
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stiresi varsa orada doktorlar inceleme yapip dikkatleri ¢ektigi anlamina geliyor. Yapilmis
bu calismada, genel videolar1 6zetleme yontemleri ve bunlarin tanisal histeroskopi
videolarina nasil uygulandigimi gézden gegirilmis. Onerilen yéntemin video igin 6zel bir
Ozetleme ve gosterim yontemi ile histeroskopi alanina katkida bulundugu sonucuna

vardiklarini sdylemektedirler.

Haber videolarini 6zetlemek, haber videolarinda goriinen 6nemli kaliplari hizli bir sekilde
gecmemizi saglar. Bu alanda 2011 yilinda bir yazi kaleme alinmustir (Jie Ling Lai, 2011).
Hareket tespiti, 6zellik c¢ikartma gibi bilinen yontemleri kullanarak sonuca ulagsmaya

caligmiglardir.

Insansiz hava aract (IHA) ve uzaktan kumandali ugaga dayali gdzetim her gecen giin
yayginlagiyor. Kameralar, insansiz hava araglar1 ve robotlar gibi yeni cihazlara entegre
ediliyor. Bu sayede insanlarin ulagamayacagi sartlarda kayit imkanlar1 saglantyor. Bu
videolar1 6zetlemek, bu yeni video kategorisinin yorumlanmasini kolaylagtiracaktir. Bu
amag¢ ile alakali 2012 de yayimlamis bir yazi kaleme alinmistir (Athanasios S.

Voulodimos, 2012).

Literatiir taramasinda bir¢ok farkli tiirde amacta video 6zeti uygulamasi, arastirmasi
incelendi. Genel olarak ayni tarz degil de farkli amaclar igeren video Ozeti ¢ikartma
amaclayan yazilar1 incelenmeye ¢aligildi. Daha bir¢ok alanda video 6zeti kullanildigini,
yukarida yer alan ¢alismalarin video 6zetleme alanindaki tiim literatiiriin ¢ok kiiclik bir

kismi1 oldugu gorilmistiir.
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4. METODOLOJI

Tez c¢alismamizda Python programlama dili tercih edilmistir. Bunun baglica sebebi,
Python programlama dili ile giiniimiizde kullanilan bir¢ok yapay zeka kiitiiphanesi

gelistirilmistir. Genis kiitiiphane imkanlar1 saglamaktadir.

Python programlama dili ile OpenCV kiitiiphanesini kullanarak 6nceden egitilmis olan
YOLO araciin obje tespiti yapan yapay sinir aglari ile bilgisayar goérme iglemi
yapilmistir. Tespit edilen objelerin bilgileri normallestirilerek siniflandiriciya gonderilir.
Bu objenin bilgileri ile objenin 6nceden bilinen tipine gore siniflandiricidan anormallik
icerip icermedigi tespit edilir. Ayn1 objenin bilgileri, anormallik durumuna bakilmaksizin
smiflandiriciya egitim verisi olarak gdnderilir. Anormallik tespiti yapilmis olan video

kesitleri cesitli filtre ve islemden gegerek 6zet islemi olusturulur.

Boélim 1 Bolim 2
Video, Kesit Kesit isleme Alinir Depolanmig Anomaliler igleme Alinir
Video Kesit Resmi Icerir Anomalilerin Video igerisindeki
Zaman ve Obje ID Listesini Igerir

Objeler YOLO tarafinda egitilmis Yapay Sinir

Adlen o Beirianir Griltii Kabul Edilecek Anomalileri

Obijelerin; 1D'si, Tipi, Konumu Belirlenmis Olur Elenmesi

_ (Kosul: Ayni objenin yakin zamanda bagka anormalligi|
Obje ID'si, Tipi Konumu Igerir yoksa elenir.)

Objelerin ID'sine Gére Gegmis Verileri Kayit Altina Alinir ve

Siniflandirici igin Islenmis Veri Olusturulur Anomalilerin Video Igerisindeki

Zaman ve Obje ID Listesini igerir

(Bu iglenmig veri icerisinde obje tipi, ekran konumu, ortamala hizi, mevcut
hizi ve toplan yer degistirmesi bulunur)

Video Anlarinin Birlestirilerek Video Kesitleri
islenmig Veri Génderilir Cikartilmasi

(Kural: Kesit igindeli anomaliler arasinda en gok 3 sn
Siniflandirici olmali. Daha fazla ise kesit sonlandirilir yeni kesit baglar)

1. Gelen Veri Obje Tipine Gére Siniflandiriciyi Egitir

2. Gelen Ayni Veri Siniflandirici Tarafindan Obje Tipine Gére Anormallik Video Kesiti Baglangi¢ ve
Durumu Tespit Edilir Bitis Zamanlan Listesi Igerir

A

(Ayni verinin hem iglenip hem de anormallik tespiti yapilmasinin sebebi, ¢ogunlugun . 3
disinda kalanlari tespit etmektir. Siniflandirici kendi normalini kendisi 6grenecekir. ) Kisa Kesitler Elenir

(Kural: 3 snden kigik pargalar elenir.)

Anomalinin Video igerisindeki
Zamani ve Obje ID'si Igerir

Video Kesiti Baglangic ve
Bitig Zamanlan Listesi Igerir

Anomaliler Depolanir v

Kesitler Birlestirilerek Ozet Video Olusturulur

Sekil 4.1 Video 6zeti ¢ikartma akis semasi
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Bu akis tlizerinde kullanilan algoritmalar sunlardir: goriintii tespiti i¢in evrisimli yapay
sinir aglar1 algoritmasi ve anomali tespiti i¢in de siniflandirma algoritmasi kullanilmaistir.
Tez calismamizin video Ozeti ¢ikartma akis semasi Sekil 4.1°de anlatilmaktadir. Akis

semast igerisinde kurallar 6rnek olarak verilmis olup degiskenlik gdsterebilmektedir.

4.1 Hedef ve Motivasyon

Tez calismamizin hedefi sabit kameralarla ¢ekilmis olan video goriintiileri iizerinde
anomali tespiti yaparak, video 6zeti ¢ikartmaktir. Anomali tespiti i¢in bir adet obje tespiti
ve obje takibi yapan YOLO isminde ara¢ vardir. Tespit edilmis objeler kameraya
girdikleri andan itibaren tiim hareketleri kaydedilir ve smiflandiriciya gonderilmeye
uygun veri tipine doniistiiriiliir. Siniflandirici doniistiiriilmiis veri ile egitilir. Sonrasinda
smiflandiriciya objenin kendi siifina ne kadar ait oldugu sorulur. Mesela bir araba objesi
tanind1 ve takip ediliyor. Siniflandiriciya bu araba ne kadar araba gibi davraniyor diye
sorulur. Eger siniflandirici araba gibi davranmadigini soylityorsa demek ki bir anomali

mevcut oldugunu varsayilir.

Siniflandirict hem egitilir hem de siiflandirma sorgusunda kullanilir. Bu bir tezat gibi
goziikebilir. Fakat simniflandirict uzun vadede siirekli egitime tabi tutuldugu i¢in farkli
davranig gosteren ile gdstermeyenleri ayirt edebilir duruma gelmektedir. Bunu “can

egrisinin altinda kalan 6grenciler sinifta kalir” kurali ile benzer oldugu diistintilebilir.

4.2 Videonun Hazirlanmasi

Videonun hazirlanma kisminin olmasinin sebebi, 6zeti ¢ikartilmis bir videonun pargalari
sadece birlestirilmis sekilde sergilenemez. Videonun 6zeti olusturulmus orijinal video
hakkinda bazi bilgiler igermelidir. Ozet videoda orijinal videonun hangi saniyesinde
oldugunu bilmek olduk¢a 6nemlidir. Bizim tez ¢alismamizin temelinde yatan anomali
tespitini de Ozet videoda sergilemek onemli oldugunu diisiiniilmiis olup bu konular

hakkinda c¢aligma yapildu.
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4.2.1 Videoya zamanlayic1 eklenmesi

Video igerisinde istenilen parcalarinin sadece kesilip ¢ikarilmasi ve birlestirilmesi
yetmemektedir. Ciinkii 6zet video izlenirken orijinal videonun hangi saniyede oldugu
anlagilmas1 miimkiin kilinmamaktadir. Bu sebepten dolay1 6zet haline getirilmis videoya

orijinal videonun sol {ist kismina video igerisine zaman gostergesi yerlestirildi.

Bagka yontemlerle de dzet videoya zaman bilgisinin eklenmesi miimkiindiir. Ornegin
video 0zetleyen biiyiik bir proje icerisinde olunsa kendi video formatini yaratmak oldukga
olasidir. Tabi ki boyle bir video formati i¢in kod ¢dziicii (codec), video oynatict vs. ek
gelistirmeler yapilmak zorundadir. Ek gelistirmelerden kagmmak istenmesi oldukca

dogaldir. Fakat ek gelistirmelerin ek kabiliyetler getirecegini unutmamak gerekir.

Baska bir yontem olarak 6zetlenmis videonun ¢oziiniirliigii asagi kenarindan veya sag

kenarindan biiyiitiiliip video detaylarini oraya eklemek de miimkiindiir.

Ty -

W

=

Sekil 4.2 Ornek video {izerine zaman bilgisi eklenmesinin drnek gorseli
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4.2.2 Video iizerine anomali tespitlerinin cizimleri

Tez calismamiz test edilirken ihtiyag¢ hissedilen bir baska 6zellik daha eklendi. Video
Ozeti izlenirken hangi 6zet parcasinin hangi anomaliye ait oldugu belirtilmek istendi.
Anlatildig: iizere tez calismamiz objeleri takip ederek objelerin anomalilerinin tespit
edilmesi iizerine g¢alismaktadir. Anomali tespiti yapilmis objeler bilinmektedir ayni
zamanda 6zet videonun igerisinde de bu objelerin anomali anlarini isaretli gérmek video

Ozetinin izlenme kalitesini ytikseltecektir.

Bu fikir lizerine anomali tespiti yapilmis olan objelerin anomali anlar1 kare i¢ine alindi.

Video 0zeti izleyen kisilerin takip kalitesi arttirildi.

Video 0Ozeti sirasinda tespit edilmis anomalilerin gdsterimi i¢in baska yontemler de
kullanilabilir. Ornegin video &zet format:1 yapilip bu format igerisinde ses ve goriintii
verilerinin paraleline anomali durumlarin bilgileri de eklenebilir. Boyle bir formatin

oynatilmasi i¢in bir video 6zeti oynatici da bu eksende gelistirilmelidir.

v P
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Sekil 4.3 Video 6zetinde igaretlenmis olan anomali gdsteren objenin gorseli
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4.3 Video Ozet Parcalarinin Belirlenmesi

Video 6zet pargalarinin belirlenmesi, video 6zet ¢ikartma isleminin en 6nemli sathasidir.
Neredeyse tiim algoritma tabanli islemler bu sathada yapilmaktadir. Bu sathada 2

teknoloji kullanild1 ve devaminda ¢esitli algoritmalar gelistirilerek bu satha tamamlandi.

4.3.1 YOLO kullanimi

YOLO (Yalnizca Bir Kez Bakarsiniz), evrisimli sinir aglar1 ile gelistirilmis olan obje
tanima ve takip etme kabiliyetleri olan bir makina gérme aracidir. Gelistirilmesindeki
temel farklilik bir goriintiiniin iglenmesi sirasinda resim i¢indeki tiim alt resim pargalari
islenmemekte bir resim pargasi sadece bir kere tiim olarak islenmektedir. Birgok makine

gérme algoritmalarinda bir resim alt parcalarina bakilarak islenmektedir.

Bilindigi lizere evrisimli sinir aglar1 ¢cok fazla islem gerektiren CPU ile ¢alistirildiginda
fazlaca yavas olabilen bu sebepten dolayr GPU ile islem yapmak i¢in uygun olan makina
gorme algoritmalaridir. Tez calismasinda kullanilmig olan YOLO aracinin yavas
olmasindan kag¢inmak i¢in GPU ile ¢alistirilmasi gerekmektedir. Bu yilizden ¢alismamizda
kullanilan bilgisayarlarda en az bir adet GPU ve CUDA ara¢ takimi yiklii olmasi
gerekmektedir. YOLO aracinda python programlama dilinin icerisinde CUDA destekli
Open-CV Kkiitliphanesi kullanilmaktadir. CUDA arag¢ takiminin spesifik olarak CuDNN

araglart kullanilmaktadir.

Tezimiz i¢in yapmis oldugumuz c¢aligmada YOLO aract ilk islemi yapan referans
noktamizdir. Bir videonun cergevesi ilk olarak YOLO programina gonderilmektedir.
YOLO araci ¢ikt1 olarak bir liste doniis yapmaktadir. Bu listenin i¢indeki her bir eleman

asagidaki verileri bulunmaktadir:

1. Objenin YOLO tarafindan atanmis oldugu kimlik numarasi (Essiz olacak sekilde say1

igerikli olusturulur)

2. Objenin tipi (araba, insan, kamyon, kdpek vs. toplam 86 adet obje tipi icermektedir)
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3. Objenin ekran iizerindeki konumu (piksel olarak yatay ve dikey konumu)

4. Objenin ekran iizerindeki genisligi (piksel olarak eni ve boyu)

5. Objenin tipi ile uyum olasilig1 (0 ile 1 arasinda ¢ikt1 Giretilir. Uyum olasiligina bir sinir

konularak objeler tanimlanir. Ornegin 0.5°in alt1 sonuglar gérmezden gelinir.)

YOLO’dan alinmis olan bu liste islenmek iizere siniflandirici adimina gonderilmektedir.

| image -
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Sekil 4.4 YOLO ile islenmis bir ¢ergcevenin gorseli

4.3.2 Simiflandiric1 kullanimi

Tezimiz i¢in yaptigimiz ¢aligmada siniflandirict kullanmak istenmesinin sebebi, bir video
islerken her durum igin ayr1 ayri olasiliklar1 diisiinmek yerine kendi dogrusunu 6grenen
bir yap1 olmasidir. Ornegin bir yolu gdzleyen kameranin goriintiileri incelenirken ters
yonde giden araglar1 tespit etmek istiyoruz. Normalde ilk aklimiza gelen ¢6ziim yolun
yoniinii calismamizda tanimlariz ve kim ters yonde gidiyorsa tespit edebiliriz. Bu ¢6ziim

sadece bir yol ve bir zaman aralif1 i¢in gecerli olacaktir. Yani ayni programa sahip
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kameray1 goriis acis1 baska bir tarafa bakan baska bir yola koydugumuzda program
diizgiin calismayacaktir. Ya da yol iizerinde bir tadilat oldugunda yol cift seritli
oldugunda program yine diizgiin ¢alismayacaktir. Tezimiz i¢in yapmis oldugumuz
calismada bu tarz ezbere ¢oziimlerin denemesi yerine tiim ihtimalleri kapsayacak bir

¢oziim tiretilmeye ¢aligildi.

Tim ihtimalleri kapsayacak olan bu ¢o6ziimiin icerisinde siniflandiricinin gorevi kilit
noktadadir. Siniflandirict sabit bir kamera goriistindeki YOLO araci ile tespit edilmis ve
takip edilmekte olan objeleri siniflandirmaya ¢aligmaktadir. Yani objenin zaten cinsi belli
iken siniflandiriciya bu objenin hareketi ogretilir. Sonrasinda ayni smiflandiriciya bu
cisim diger tiirdeslerine gore dogru hareket ediyor mu diye sorulur. Eger siniflandirici
objenin hareketlerini sakincali buluyorsa bu durum anomali kategorisine alinip 6zetleme
icin depolanir. Ornek verecek olursak, bir yol iizerinde tek yonde giden arabalar olsun.
Tek yonde giden arabalarin bilgileri siirekli siniflandiriciya 6gretilmis oluyor. Eger bir
ara¢ ters yonden girdiyse siniflandirici su zamana kadar 6grenmis oldugu araba
davraniglarinda ¢ok farkli bir hareket oldugunu tespit edip anomali tespitinde bulunmusg

olur.

Tez calismamizda siniflandirict se¢imi yapilirken en 6nemli olmazsa olmaz kriter pargali
o0grenme olmustur. Parcali 6§renme, mevcut ¢alisan bir siniflandirma sistemine yeni
ogretme verisi geldiginde bu veriyi kabul etmesi ve sonraki islemlerinde bu verileri
dikkate alarak siniflandirma yapmasidir. Her siniflandirma algoritmasina uygun olmayan

bir 6zellik oldugu i¢in sinirlt siniflandirma algoritmasi kiimemiz kalmaistir.

Siniflandirma i¢in YOLO aracindan gelen verilerin doniistiiriilmesi gerekir. Bu doniisiim
icin bir yap1 diisiiniildii. Oncelikle tespit edilen cismin konumu 6nemli oldugu kadar
gecmis verileri de 6nemliydi. Bu sebepten YOLO aracindan alinan verileri obje kimligi
ile depolayarak ge¢mise dayali bir egitim verisi olusturulmaya calisildi. Ornegin bir
insanin veya bir arabanin yolun ortasinda uzun bir siire bekliyor olmasi normal bir durum
degildir. Bu sebepten dolay1 smiflandirma birimine egitim ic¢in gonderilecek veriler

asagida belirtildigi gibi hazirlandi:

1. Ekranin yatay eksenine gore cismin merkezi (X). Piksel olarak sonu¢ doniilmektedir.
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2. Ekranin dikey eksenine gore cismin merkezi (Y). Piksel olarak sonu¢ dontilmektedir.

3. Cismin mevcut hizi (Bir 6nceki video cercevesi merkezi ile simdiki merkezi

arasindaki uzaklik)

V&M —X[n—1D% + (Y[n] — Y[n — 1])? (4.1)

4. Cismin bastan sona toplam yer degistirmesi

V(X[n] —X[0D? + (Y[n] - Y[0])? (4.2)

5. Cismin en bastan beri ortalama hiz1

(VX[1] = X[0])2 + (Y[1] — Y[ODZ + -+ /(X[n] — X[n — 1])2 + (Y[n] — Y[n — 1])?)

n

(4.3)

4.1, 4.2 ve 4.3 formiillerinde n degiskeni tespit edilen cismin takip edildigi video kesit
miktarini belirtir. X[0] takip edilen cismin ilk anindaki yatay konumu, X[n] cismin son
anindaki yatay konumu, Y[0] cismin ilk anindaki dikey konumu Y[n] cismin son anindaki

dikey konumunu belirtir.

Yukarida gordigiinliz iizere siniflandirictya gondermekte olan verilerin gegmis
hareketleri ile bir bag kurmasini saglanarak uzun siireli dikkat ¢ekici durumlarin tespiti

saglanmaya calisilmistir.

Egitim verileri her obje tespitinde tek tek siniflandiriciya gonderilmemektedir. Ciinkii bu
durum smiflandiricinin performansini kotii etkileyebilir. Bu sebepten 100 civari obje

tanim1 olmadan siiflandiricinin 6grenme metotlar1 gagrilmamaktadir.

Tez caligmamizda anlatmis oldugumuz lizere sistem kendi kendine 6grenme islemi

yapmaktadir. Her obje tipine gore genel hareketleri 6grenilecek genel olmayan hareketler
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tespit edilecektir. Fakat burada goézden kagirilmayacak bir husus vardir. Smiflandirici
ogrenim olarak belirli bir olgunluga ulasmadan yaptig1 tahminler dogru olamayacaktir.
Bu sebepten dolay1 siniflandiriciya sorulma sinirlar olusturuldu. Deneylerimizde genel
olarak bir obje tipinde 200 adet 6grenme yapilmadan siniflandiricinin sonuglarini dikkate

alinmada.

Glinlimiizde yapay zeka ile ugrasilan bir¢ok projenin temel sorunlarindan biri sinirlarin
en optimum diizeyde belirlenmesidir. Bizim ¢alismamizda da optimumu aragtirilmasi
gereken sinirlar mevcuttur. En 6nemlisi siniflandiricinin anomali olup olmadigina dair
vermis oldugu degerin smiridir. Bir bagka sinir YOLO aracinin tespit etmis oldugu
nesnelerin kendi belirtmis dogruluk oranlarmin kabul siniridir. Yani YOLO araci bir
resimde bir ¢op bidonunu 0.1 ihtimalle (0 ile 1 arasinda bir deger) insan sanabilir. Tez
calismamizda bu ihtimaller ig¢in bir sinir degeri belirlenmekte. Bir diger sinir,
simiflandiriciya kag tane egitim verisi verdikten sonra cevaplarin dikkate alindig ile
ilgilidir. Deneylerimizde bu sinir 400 olarak kullanildi. Yani 400 egitim verisinden sonra
smiflandirma algoritmasi ile anomali tespiti yapilmaya baslandi. Son sinir degeri
simiflandirma algoritmasina egitim icin gonderilmesi gereken verilerin sayisini ne kadar

olmasi gerektigidir. Deneylerimizde ¢ogunlukla 100 olarak bu sinir degeri kullanildi.
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Videonun Cercevelerinin Islenmesi

n-1. cergeve n. cerceve n +1. gerceve

YOLO ile Obje tespiti ve takibi

Objenin ID'si, Tipi ve Konumu

Objenin ID'si ve Konumuna gore gecmis
verilerini igleyerek siniflandiriciya hazir hale
getir

Obje Tipine Gore
Siniflandiriciy egit

Siniflandiriciya Sor: Kendi Obje tipine uygun davraniyor mu? Siniflandiric

Kendi Obje Tipine Uygun Davranmiyor

Anomali Deposu

Sekil 4.5 YOLO ve siniflandiricinin arasindaki iligkiyi gosteren sekil

4.3.3 Anomalilerin islenmesi

Anomalilerin islenmesi, deneysel ¢alismalar sonrasinda yapmis oldugumuz gozlemler

neticesinde olgunlasti. Ciinkii anomalilerin i¢erisinde goriintii isleme tabiri olan “giiriilti”

denebilecek anomaliler oldugu gézlemlendi. Mesela bir araba 10 saniye boyunca ekranda,

gayet normal seyrinde bulunuyor. Bu seyir sirasinda 1 tane veya 2 tane anomali tespiti

yapiliyor fakat bu anomalileri destekleyen veya takip eden ayni obje ile ilgili bagka

anomali yok. Bu durumlarda bu anomalilerin 6zeti olusturulmamalidir. Cilinkii yarim

saniyelik video 0zet parcalar1 olusabilmekte. Bu istenmeyen durumdan kaginmak igin

video anomali incelemesi tamamlandiktan sonra tiim tespit edilen anomaliler obje kimligi
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bazli gruplandirildi. Bu gruplandirma igerisinde eger belirli bir miktarin altinda anomali
tespiti yapilmis obje varsa bu anomaliler listeden kaldirildi. Ornegin 5 tane anomaliden
daha az anomalisi olan objeler listeden kaldirildi. Kalan objeler arasinda her bir objenin
anomalilerini tek tek gezerek birbirine uzak olan anomali varsa bu anomaliler silindi.
Mesela bir objenin 15 tane anomalisi var ve 13 tanesi 1 saniyeden daha kisa araliklarla
pes pese tespit edilmis durumda. Fakat 2 tanesi digerlerinden uzak zamanlarda tespit
edilmis. Bu durumlarda bahsettigimiz 2 tanesi anomali listesinden silinir. Tim

anomalilerin obje bazli birbirine yakin ve tekrarli olmasi saglanmis olunur.

Tespit edilmis olan anomalilerin giiriiltiilii kisimlar1 temizlendikten sonra bu anomalilerin
video pargalar1 haline getirilmesi gerekmektedir. Cilinkii her bir anomali i¢in sadece bir
video ¢ercevesi ¢ikarip bu cergeveler birlestirilirse, videonun temel yapisint bozmus olur
ve anlagilamaz hale gelebilir. Tespit edilmis ve ayiklanmig anomalilerin video

parcalarinin belirlenmesi icin basit bir algoritma gelistirildi.

1. Obje tipi bazli gruplanmig anomaliler tek bir listede toplanacak

2. Olusturulmus olan listenin tespit saniyesine gore yeniden siralanacak

3. Bu listedeki elemanlar tek tek bakilacak

4. Bir onceki eleman ile mevcut eleman arasinda 1 saniyeden fazla zaman varsa
baslangi¢ saniyesi ile dnceki elemanin saniyesi arasinda bir video kesiti belirlenmis

olacak. Mevcut eleman bir sonraki kesitin baslangi¢ saniyesi olacak.

Algoritmaya karisik olmamasin adina yazilmayan bir durum da sudur. Eger bir video
kesiti igerisinde 5 ten daha az anomali varsa bu kesitin iptal edilmesidir. Ciinkii bu kesitte

giiriiltli sayabilecegimiz kadar anomali tespiti yapilmis demektir.
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Sekil 4.6 Temsili anomali gorseli (Xiufeng Liu vd. 2016)

4.4 Video Ozetinin Olusturulmasi

Video 0zeti olustururken Oncelikle anomali ¢ergeveleri ve video saniyelerini gostermek
i¢in bir orijinal videonun aymst iiretilir. Ozet ¢cikartma islemi bu tekrar islenerek iiretilmis

video lizerinden yapilmaktadir.

Video 6zeti ¢ikartma sirasinda yapilan islem oldukga basittir. Bir listenin i¢erisindeki her
bir eleman videonun bir par¢asini gostermektedir ve bu elemanlar islenme sirasina gore
siralt halde olmalidir. Listenin i¢indeki elemanlarin igerisinde video pargasinin baslangic
ve bitis saniyeleri bulunmaktadir. Video ¢ikartma 6zelligimiz bahsettigimiz listeyi alip
tek tek elemanlar1 okuyup her bir eleman i¢in belirtilmis oldugu saniyeler arasindaki
video parcasini kesip sonug videosu olarak istedigimiz dosya adresine kaydedilmektedir.
Kaydedilmesi gereken dosya dizini ve adi yapilandirma dosyalarinda 6zel olarak

belirtilmistir.

Video 6zetinin ¢ikartilmasi sirasinda karsilasilacak bir sorun da sudur. Video kesitleri
arasindaki farklar kisaldigi zaman Ornegin 2 saniye araliklarda 3-4 video kesiti
birlestirildigi zaman rahatsiz edici bir goriintii olugsmaktadir. Bu tip rahatsizliklarin
yasanmamas! i¢in bir ¢dziim gelistirildi. Ornegin 3 saniyeden daha kisa yakinlikta olan
video kesitlerinin birlestirilmesi saglandi. Bu gelistirme ile daha akici bir video 6zet

deneyimi sunmaya baglanmis olundu.
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1. video kesiti

/ 4' 2. video kesiti

Sekil 4.7 Ozetleme islemi ile ilgili temsili bir gorsel (Rav-Acha vd. 2006).

4.5 kili Kamera ile Video Ozetinin Olusturulmasi

Tezimiz i¢in yapmis oldugumuz calismamizda ikili kamera ile video 6zeti olusturma
yaparken karsilastigimiz en 6nemli sorun, iki kameranin ayri ayri tespit etmis oldugu
video kesitleri nasil olup da tek bir video haline getirilmelidir. Bu sorun iizerinde su
¢6ziim kabul edildi. Iki kameranin da ayn1 anda tespit ettigi durumlar her iki 6zete de

konulacak, eger sadece bir kamera bir anomali tespit ediyorsa bu gegersiz sayilacaktir.

Bahsettigimiz ¢dziimiin koda dokiilmesi ise su sekilde oldu. Iki kameranin iki videosu
secilerek uygulamamiza verildi. Tki videonun anomalileri, video kesitleri ¢ikartildi. iki

videoya ait kesitlerin kesisim kiimeleri alinarak video 6zetleme isleme yapildi.

Ikili kamerada video &zeti olusturmanin bizim kullandigimiz ydéntem igin bir avantaji

bulunmaktadir. Eger giiriiltii kapsamina giren alakasiz anomaliler ile iki kamerada da
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karsilasilma ihtimali oldukc¢a diisecek ve daha stabil sonuglar dogmasi saglanmis

olacaktir.

Ikili kamera ile video 6zetlenmesinin bir problemi daha vardir. Bu problem; eger bir video
diger video ile ayn1 anda baslamamis ise nasil bu iki video senkronize edilir. Bu sorunun
¢cozlimii olarak ¢alismamizda girdi olarak verilen videolarin yanina video zaman farkliligi
girdi boliimii konuldu. Videolar arasi zaman farkliliklar1 belirtilerek diger islemlerin

etkilenmemesi saglandi.
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S. DENEYLER

Tez calismamizin deneylerinde tek kamera ile 20 adet cift kamera 2 adet deney yapildi.
Tek kamera deneylerinde 5 farkli video ile calismamizda kullanilan degiskenler denenmis

olundu. Cift kamera deneylerinde degiskenler sabit tutularak sonuglar iiretildi.

Cift kamera deneylerimizde, ayni anlarda ¢ekim yapmis ayn1 goriis alanina sahip sabit
kameralar olmas1 gerekmektedir. Bu kosullara sahip video verileri bulunamadig1 i¢in
benzer kosullar iiretilmeye g¢aligildi. Tek bir videonun farkli fakat kesisen kesitleri
cikartildi. Bu sekilde ayn1 yone bakan yan yana duran kamera goriintiisii elde edilmek
istendi. Ayn1 video hem tekli kamera deneylerinde hem de ¢iftli kamera deneylerinde

kullanilarak aslinda kontrollii deney imkan1 sundu.

Tiim deneylerimizde siniflandirma algoritmasi olarak SGD (Stokastik Gradyan Inisi) ve

YOLO aracinda “yolov3-tiny” ¢alismasi kullanildu.
5.1 1. Kisa Video Deneyi
Bu deneyimizde kullandigimiz video Sekil 5-1’de gordiigiiniiz gibi bir sehrin 4 yol

kavsaginda insanlarin ve arabalarin kameranin goriis alaninda oldugu 20 dakikalik bir

videodur.

36



Skyline

A ‘-I

Sekil 5.1 1. Kisa Video. Deneylerimizde kullandigimiz videodan bir gorsel

5.1.1 Senaryo 1

Video 6zeti sonucunda 3 dakika 29 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 34
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,1 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %17,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.1.2 Senaryo 2

Video 6zeti sonucunda 4 dakika 54 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 46
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,3 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %24,5 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.3 kullanildi.

Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
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Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.1.3 Senaryo 3

Video 6zeti sonucunda 3 dakika 29 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 34
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,1 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %17,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.8 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 3 adet.

5.1.4 Senaryo 4

Video 6zeti sonucunda 2 dakika 53 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 21
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 5 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %14,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayis1 sinir1 10 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 6 adet.

5.2 2. Kisa Video Deneyi

Bu deneyimizde kullandigimiz video Sekil 5-2’de gordiigiiniiz gibi bir sehir meydaninin
videosudur. Daha ¢ok insanlarin kamera goriis agisinda oldugu ve arabalarin uzaktan

kameranin goriis alanina girdigi 22 dakikalik bir videodur.
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Sekil 5.2 2. Kisa Video. Deneylerimizde kullandigimiz videodan bir gorsel

5.2.1 Senaryo 1

Video 6zeti sonucunda 3 dakika 13 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 61
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 3,1 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %14,8 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildt.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayisi sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayis1 sinir1 3 adet.

5.2.2 Senaryo 2

Video 6zeti sonucunda 8 dakika 25 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 75
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,7 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %38,8 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.3 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayisi sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayis1 sinir1 3 adet.
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5.2.3 Senaryo 3

Video 6zeti sonucunda 3 dakika 29 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 59
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 3,3 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %15,0 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.8 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.2.4 Senaryo 4

Video 6zeti sonucunda 2 dakika 12 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 46
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 2,8 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %10,1 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinirt olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayis1 sinir1 10 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 6 adet.

5.3 3. Kisa Video Deneyi

Bu deneyimizde kullandigimiz video Sekil 5-3’te gordiigiiniiz gibi bir sehir meydaninin
videosudur. Daha ¢ok insanlarin kamera goriis agisinda oldugu ve arabalarin uzaktan

kameranin goriis alanina girdigi 23 dakikalik bir videodur.
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Sekil 5.3 3. Kisa Video. Deneylerimizde kullandigimiz videodan bir gorsel

5.3.1 Senaryo 1

Video 6zeti sonucunda 1 dakika 5 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 32 adet
kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklari 2 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %4,8 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildt.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.3.2 Senaryo 2

Video 6zeti sonucunda 2 dakika 4 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 49 adet
kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 2,5 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %9,1 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.3 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.
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5.3.3 Senaryo 3

Video 6zeti sonucunda 25 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 12 adet kesit
bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 2 saniye olarak goriilmektedir. Olusturulmus

video Ozeti kisaltma oran1 yaklasik %1,8 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.8 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.3.4 Senaryo 4

Video 6zeti sonucunda 31 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 16 adet kesit
bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 2 saniye olarak goriilmektedir. Olusturulmus

video Ozeti kisaltma oran1 yaklasik %2,2 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinirt olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayis1 sinir1 10 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 6 adet.
5.4 1. Uzun Video Deneyi
Bu deneyimizde kullandigimiz video Sekil 5-4’te gordiigiiniiz gibi bir sehrin 4 yol

kavsaginda insanlarin ve arabalarin kameranin goriis alaninda oldugu 60 dakikalik bir

videodur.
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Sekil 5.4 1. Uzun Video. Deneylerimizde kullandigimiz videodan bir gorsel

5.4.1 Senaryo 1

Video 6zeti sonucunda 32 dakika 31 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 107
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 18,2 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %51,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayisi sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.4.2 Senaryo 2

Video 6zeti sonucunda 45 dakika 13 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 46
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 34,6 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %75,5 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.3 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayisi sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.
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5.4.3 Senaryo 3

Video 6zeti sonucunda 29 dakika 9 saniyelik bir video 6zeti olugsmustur. Toplamda 34
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 15,9 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %48,3 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.8 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.4.4 Senaryo 4

Video 6zeti sonucunda 26 dakika 23 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 21
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 14,5 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %43,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinirt olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayis1 sinir1 10 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 6 adet.
5.5 2. Uzun Video Deneyi
Bu deneyimizde kullandigimiz video Sekil 5-5’te gordiigiiniiz gibi bir sehrin 4 yol

kavsaginda ¢ogunlukla arabalarin kameranin goriis alaninda oldugu 65 dakikalik bir

videodur.
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Sekil 5.5 2. Uzun Video. Deneylerimizde kullandigimiz videodan bir gorsel

5.5.1 Senaryo 1

Video 6zeti sonucunda 11 dakika 52 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 105
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,7 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %18,4 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayisi sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayis1 sinir1 3 adet.

5.5.2 Senaryo 2

Video 6zeti sonucunda 23 dakika 14 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 149
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 9,3 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %35,3 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.3 kullanildi.

Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
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Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.
5.5.3 Senaryo 3

Video 6zeti sonucunda 11 dakika 40 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 101
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,9 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %16,9 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.8 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 3 adet.
5.5.4 Senaryo 4

Video 6zeti sonucunda 11 dakika 1 saniyelik bir video 6zeti olugmustur. Toplamda 99
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 6,6 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma orani yaklasik %16,9 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali sayis1 sinir1 10 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinir1 6 adet.
5.6 Ikili Kamera Kisa Video Deneyi

5.1 1. Kisa Video Deneyi boliimiinde yapmis oldugumuz deneylerimizin videosu
islenerek 2 video haline getirildi. Bu videolar yan yana duran kamera oldugu varsayilarak

deney gergeklestirildi.
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Video 6zeti sonucunda 1 dakika 11 saniyelik bir video 6zeti olugmustur. Toplamda 27
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 2,6 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %35,5 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.

5.7 ikili Kamera Uzun Video Deneyi

5.5 2. Uzun Video Deneyi bdliimiinde yapmis oldugumuz deneylerimizin videosu
islenerek 2 video haline getirildi. Bu videolar yan yana duran kamera oldugu varsayilarak

deney gergeklestirildi.

Video 6zeti sonucunda 10 dakika 32 saniyelik bir video 6zeti olusmustur. Toplamda 149
adet kesit bulunmaktadir. Ortalama kesit araliklar1 4,2 saniye olarak goriilmektedir.

Olusturulmus video 6zeti kisaltma oran1 yaklasik %16,1 olmustur.

Video YOLO obje tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit sinir1 olarak 0.5 kullanildi.
Videoda bir objenin en az anomali say1s1 sinir1 5 adet.

Videoda bir objenin en az sirali anomali sayist sinirt 3 adet.
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5.8 Deney Karsilastirmalari

Cizelge 5.1 Tek kamera deney sonuglari karsilagtirilmasi

Deney Degerleri Cikt1 Degerleri

YOLO | Smif. | O.A. | S.A. Ozet Parca | Ort. Parga | Ozet
Senaryo | g | St | S | Smin | Uzunlugu | Adeti | Uzunlupu | Oram
No 0-1 0-1 Adet | Adet dk. Adet sn. %
5.1.1 0.5 0.5 5 3 3:29 34 6.1 17.4
5.1.2 0.3 0.5 5 3 4:54 46 6.3 24.5
5.13 0.5 0.8 5 3 3:29 34 6.1 17.4
5.14 0.5 0.5 10 6 2:53 21 5 14.4
5.2.1 0.5 0.5 5 3 3:13 61 3.1 14.8
522 0.3 0.5 3 8:25 75 6.7 35.8
523 0.5 0.8 3 3:29 59 33 15
524 0.5 0.5 10 6 2:12 46 2.8 10.1
5.3.1 0.5 0.5 3 1:05 32 2 4.8
53.2 0.3 0.5 3 2:04 49 25 9.1
533 0.5 0.8 3 0:25 12 2 1.8
534 0.5 0.5 10 6 0:31 16 2 22
5.4.1 0.5 0.5 3 32:31 107 15.2 51.4
542 0.3 0.5 3 45:13 46 34.6 75.5
543 0.5 0.8 3 29:09 34 15.9 48.3
5.4.4 0.5 0.5 10 6 26:23 21 14.5 434
5.5.1 0.5 0.5 3 11:52 105 6.7 18.4
5.5.2 0.3 0.5 3 23:14 149 9.3 353
553 0.5 0.8 3 11:40 101 6.9 16.9
554 0.5 0.5 10 6 11:01 99 6.6 16.9

Cizelge 5.2 Tek-¢ift kamera deney sonuclar1 karsilastirilmast
Deney Degerleri Cikt1 Degerleri

YOLO | Simif. | O.A. | S.A. Ozet Parga | Ort. Parga Ozet
Senaryo | Smyri | St | St | Smint | Uzunlugu | Adeti | Uzunlugu | Orami
No 01| 0-1| Adet| adet dk | Adet sn. %
5.1.1 051 0.5 5 3 3:29 34 6.1 17.4
5.6 05| 0.5 5 3 1:11 27 2.6 5.5
5.5.1 05| 0.5 5 3 11:40 101 6.9 16.9
5.7 05| 0.5 5 3 10:32 149 4.2 16.1
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Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de Deney Degerleri kismina ait baglik agiklamalar1 agagidadir:

YOLO Sinirt: Video YOLO obje tespit siniri.

Sinif. Sinirt: Video Siniflandirma algoritmasi anomali tespit siniri.

O. A. Sinirt: Videoda bir objenin olabilecek en az anomali sayist siniri.

S. A. Sinir1: Videoda bir objenin olabilecek en az sirali anomali sayist siniri.

Cizelge 5.1 lizerinde gosterdigimiz tek kamera deneylerinde parametre karsilastirmalar
yapildi. Her bir video (5.1, 5.2 vs.) i¢in 4 fakli parametre degeri ile deneyler yapildi. 1.
ve 2. deneyler (Ornegin 5.1.1 — 5.1.2) arasinda YOLO obje tespit sinir1 karsilastiriimasi
yapildi. 1. ve 3. deneyler (Ornegin 5.2.1 — 5.2.3) arasinda siniflandiricinin anomali tespit
st karsilagtirilmasi yapildi. 1. ve 4. deneyler (Ornegin 5.4.1 — 5.4.4) arasinda da
anomali say1 sinirlar1 degistirilerek karsilastirma yapildi. YOLO obje tespit sinir1 0.5’ten
0.3 degerine diistiriildigiinde video 6zet oranlart %50 ile %120 araliginda arttig1
gozlemlendi. Smiflandirici anomali tespit sinir1 0.5ten 0.8 degerine yiikseltildiginde 5.1,
5.2, 5.4 ve 5.5 deneylerinde video 6zet orani degisimi %0 ile %15 arasinda iken 5.3
deneyinde video 6zeti orani yaridan daha asagi diistiigli gozlemlendi. Anomali say1
siirlar1 5 ve 3 degerinden 10 ve 6 degerine yiikseltildiginde video 6zeti oranlar1 %10 ile

%350 arasinda kisaldig1 gézlemlendi.

Deneylerimiz sonucunda karsilastigimiz ¢izelgelerde her bir video (5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5)
icin farkli video Ozet oranlar1 gérmekteyiz. Bu gosteriyor ki video igerigi, 6zetleme
oranlarini fazlaca etkilemektedir. Tezimizin amaci denetimsiz 6grenme ile anomali tespiti
yaparak video 6zetleme iglemidir. Denetimsiz 6grenme iizerine bir sonug liretildigi i¢in
cikan sonuclarin video 6zet oranlari, yorumlanabilecek ve kiyaslanabilecek en temel
unsur olmaktadir. Uretilmis deney sonuglarinda genellikle %5- %15 araliginda video dzet
orani ¢iktis1 olsa da 5.4 deney verisinde %40 iistiinde deney orani bulunmaktadir.
Deneylerimiz sonucunda kullandigimiz parametrelerin deney oranlarini hem tutarli bir
sekilde hem de fazlaca etkiledigi (Ornegin 5.4.2 — 5.4.4 deneyleri arasinda %32,1°lik
video 6zet orami farki bulunmaktadir) gézlemlenmektedir. Bu sebepten her bir video

ozelinde parametre optimizasyonlariin gerekli oldugu anlasilmaktadir.
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Ikili kamera deney sonuglarinda, aym videonun tek kamera ile iiretilmis Ozet
uzunluklarindan daha kisa 6zet miktarlar1 alinmistir. Bu bekledigimiz bir ¢iktidir. Cilinkii
iki kameranin tek bir alana bakip ayni zamanda ayni anomalileri gérmesi giiriilti

verilerini azaltacaktir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Gilinlimiizde verinin ve veri isleminin dnemi hiz kesmeden artmaktadir. Biiyiik verilerin
islenmesi bu alanda yapilan caligmalar glinden giine artmakta ve dnem kazanmaktadir.

Videolarin islenmesi konusu, biiyiik veri islenmesi alaninda 6nemli bir yere sahiptir.

Tez kapsaminda yapmis oldugumuz calisma video 6zetleme alanina farkl bir bakis agisi
getirmeyi hedeflemektedir. Bu kapsamda, Video islenmesi sirasinda denetimsiz olarak
kendi kendine egitebilen, nesne tabanli 6grenme iceren, denetimsiz egitim sonrasinda
simiflandirma algoritmasi ile aykirilik saptamasi kullanan bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontem kullanilarak bir pikseller yigin1 olan videoyu isleyip video kesitleri tespit
edilmekte, sonrasinda video kesitleri orijinal videodan ¢ikartilarak video kesitler birlesimi

olarak video 0zeti olusturulmaktadir.

Tez kapsaminda Onerdigimiz sistem sabit kamera ile c¢ekilmis goriintiler ile
calisilabilmektedir. Tezimizin ana amaci olan ikili kamera sisteminde video 6zetlenmesi
gercekte kisitli alanlara hitap etmektedir. Ornek olarak, ikili kamera sistemi ayni yola

veya ayni alana bakan kameralar i¢in kullanilabilir durumdadir.

Tekli kamerali deneylerimizde caligmalarda kullandigimiz smirlamalar test edilip
gdzlemlendi. ikili kamera deneylerinde ise iki kameranin tekli kamera performans kiyasi
saglandi. Bilindigi iizere denetimsiz 6grenim yapan bir sistemin sonuglarinin belirsizlik
icermesi ¢ok olasidir. Bu ¢alismanin ilgili deney sonuglari incelendiginde de bu durum
hakim oldugu gozlemlenmistir. Deneylerimizde dikkatimizi ¢eken en Onemli nokta
sonuglarin tutarli olmasidir. Yapmis oldugumuz deneylerde verdigimiz degiskenlerin
etkisi bir tutarlilik gostermektedir. Benzer videolar iizerinde yapilan deneylerde, ¢ikarilan
video 6zet oran1 benzerlik gostermektedir. Ek olarak, benzer videolar iizerinde yapilan
deneylerdeki farkli degiskenlerin video Ozet orani sonucuna etkisi olduk¢a yakin
olmaktadir. Bu tutarliliklara ve benzerliklere bakarak yapmis oldugumuz yorum; eger
belirli bir oranda video 6zeti beklentiniz varsa o orana uygun sekilde calismamizin

degiskenlerini degistirip sonucu istediginiz oranda yakinlasabilecegidir.
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Deneyler kapsaminda baz1 veriler {iretildi, fakat tez calismasi kapsaminda ger¢ek manada
testlerini yapmak miimkiin olmadi. Ciinkii dogru bir deneysel kurgu i¢in bir kameranin
uzun siire kayit yaptiktan sonra, kaza benzeri durumun olugmasi gereklidir. Uzun siireli
deneyler caligsma olgunlasana kadar tekrarlanmalidir. Bu seviyede deneysel ¢alisma bu
tez c¢alismasi i¢in konulan kapsamin Gtesinde oldugu igin erisebildigimiz girdiler

tizerinden deneyler yapilmistir.

Gelecek caligmasi olarak yapilabilecek gelistirmeler ve iyilestirmeler mevcuttur.
Onerilen sistemin en ¢ok karar verme inisiyatifi olan birimi siniflandiricidir. Siniflandirici
biriminde gelistirme c¢alismalar1 yapilmasi sistemin verimliligini arttirabilecektir.
Smiflandirmanin Onerilen g¢aligmada iki tane islevi vardir. Bu islevler nesnelerin
hareketlerini 6grenmek ve anomali iceren nesneleri tespit etmektir. Nesnelerin
hareketlerini 6grenme islevi iizerine iyilestirmeler yapilabilir. Ornegin, nesne hareket
formiillerinin gelistirilmesi saglanabilir veya o6grenme verimi optimize edilebilir.
Siniflandiricinin  aykirilik tespit verimi, nesne hareketlerinin sorgulama formiilleri
degistirilerek arttirilabilir. Siniflandirma iizerinde koklii degisiklikler denenebilir. Mesela
farkli siniflandirma algoritmalarinin verileri kiyaslanabilir. Siniflama algoritmasi yerine
egitimli 6grenme yontemleri kullanilabilir (Ornegin yapay sinir ag1 vb.). Bu calisma
kapsaminda Onerilen sisteme verimlilik kaybettiren bir diger unsur, YOLO aracinin ayni
nesneyi takip ederken nesneyi bir anlik takibini siirdiiremeyerek nesnenin ge¢gmis hareket
verisinin kaybolmasina sebebiyet vermesidir. Bu kapsamda YOLO’nun takip kalitesi

alaninda ¢aligmalar ve iyilestirmeler yapilabilir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemler, video 6zeti diginda bagka alanlar i¢in de
kullanilabilir. Ornegin alarm sistemlerinin kurgulanmasi iginde olduk¢a uygun

sistemlerdir.

Video 6zetleme, bilim insanlar1 tarafinda {izerine son yillarda yogun ¢aligmalar yapilan
bir alanidir. Bu tez calismasi kapsaminda nesne tabanli denetimsiz egitim modeli
tizerinden ikili kamera sistemi ile yeni bir video 6zet isleme yaklasimi gelistirilerek, ilgili

literatiire katki saglanmistir.
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