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Gozetim kameralarinin diinya genelinde 6zel ve kamusal alanlarda hizla yayginlagmasiyla
birlikte, artan video kayit hacminin manuel olarak incelenmesi, zaman alic1 ve zorlayici bir
siire¢ haline gelmistir. Bu durum, anormal davranislarin dogru ve hizli bir sekilde tespit
edilmesi ihtiyaci artirmistir. Dolayisiyla, video gozetiminde anormal davraniglarin dogru
bir sekilde tanimlanmasi ve beklenmedik desenler ile olagandisi hareketlerin otomatik
olarak belirlenmesi 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir.

Bu doktora tezi, video gozetim sistemlerinde artan kamera kullaniminin getirdigi zorluklari
ele alarak, anormal olaylarin otomatik tespiti igin yenilik¢i bir metodoloji sunmaktadir.
Onerilen metodoloji, veri 6n isleme, 6zellik dgrenme ve anormallik tespiti olmak iizere {ic
temel asamay1 icermektedir. On isleme asamasinda, video verilerinden gereksiz bilgilerin
temizlenmesi ve verilerin etkili bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in g¢esitli islemler
uygulanmaktadir. Ozellik 6grenme asamasinda, ConvLSTM-AE modeli kullanilarak normal
video verilerinin temel ozellikleri 6grenilmekte ve bu Ozellikler anormal durumlarin
tespitinde kullanilmaktadir. Anormallik tespiti asamasinda ise, model tarafindan firetilen
diizenlilik puanlarinin drettigi yerel minima noktalari, belirli bir algoritmadan gecerek
anormal hareketlerin baslangic ve bitis zamanlamasini belirlemede esas alinmaktadir. Bu
0zglin metodoloji, tezi diger calismalardan ayirmaktadir. Yapilan testler, Onerilen
metodolojinin CUHK Avenue veri kimesinde %91,2 ve UMN veri kimesinde %94,1 AUC
ile yliksek dogruluk seviyelerine ulasarak mevcut yaklagimlara kiyasla onemli bir basari
gosterdigini kanitlamaktadir. Ayrica, tez VGAT alanindaki literatiirii ve 6nceki ¢aligmalari
kapsamli bir sekilde inceleyerek, Onerilen metodolojinin gii¢lii yonlerini ve potansiyel
gelistirme alanlarimi  vurgulamaktadir. Bu tezin, VGAT alaninda Onemli bir katki
saglayacagi ve gelecekteki arastirmalara yonelik yol gosterici bir kaynak olusturarak,
gozetim ve 1lgili sektorlerdeki profesyonellere degerli bir referans saglayacag:
degerlendirilmektedir.
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With the rapid increase of surveillance cameras in both private and public spaces
worldwide, the manual inspection of the growing volume of video recordings has become a
time-consuming and challenging process. This situation has heightened the need for the
accurate and swift detection of abnormal movements. Consequently, the accurate
identification of abnormal movements in video surveillance and the automatic detection of
unexpected patterns have become significant research areas.

This doctoral thesis addresses the challenges brought by the increasing use of cameras in
video surveillance systems, presenting an innovative methodology for the automatic
detection of abnormal events. The proposed methodology comprises three main stages: data
preprocessing, feature learning, and anomaly detection. In the preprocessing stage, various
processes are applied to clean unnecessary information from video data and to interpret the
data effectively. During the feature learning stage, the ConvLSTM-AE model is used to
learn the fundamental characteristics of normal video data, which are then utilized in
detecting abnormal situations. In the anomaly detection stage, the local minima points
produced by the regularity scores generated by the model are used, following a specific
algorithm, to determine the start and end timing of abnormal movements. This unique
methodology distinguishes the thesis from other studies. Tests have demonstrated that the
proposed methodology achieves high accuracy levels, with 91.2% AUC in the CUHK
Avenue dataset and 94.1% AUC in the UMN dataset, proving to be a significant success
compared to existing approaches. Additionally, the thesis comprehensively reviews the
literature in the VGAT field and previous studies, highlighting the strengths of the proposed
methodology and potential areas for further development. It is evaluated that this thesis will
make a significant contribution to the VGAT field and will serve as a guiding resource for
future research, providing valuable reference to professionals in surveillance and related
sectors.
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1. GIRIS

Anomali terimi, bir teorinin veya kuramin 6ngordiigii davranisa uymayan veya bir veri
kiimesinde beklenenin disinda gerceklesen durumu ifade eder. Gézetim videolarindaki
anomali, gozetim kameralar1 tarafindan kaydedilen goriintiilerde normalden sapma
gosteren veya beklenmeyen olaylari belirtir. Bu olaylar, kavga, kaza, hirsizlik, soygun
gibi gergekci anomaliler olabilecegi gibi, arka planda beliren bir hayvan veya nesne gibi
daha basit olgular1 da igerebilir. Ancak video gozetimi yalnizca giivenlikle sinirh
degildir; endustriyel sektdrde dretim sireclerinin izlenmesi, kalite kontrolii ve ekipman
durumlarmin goézlemlenmesi, perakende sektoriinde miisteri davraniglarinin analizi ve
tirin stoklariin izlenmesi, trafik yonetiminde kazalarin dnlenmesi ve trafik akiginin
duzenlenmesi, egitimde smif gozetimi ve Ogrenci takibi, sehir yOnetiminde suglari
azaltma ve acil durumlara hizli miidahale etme gibi bir dizi farkli alanda kullanilabilir.
Bu calisma, kapsamli bir arastirma ve gelistirme siireci sonucunda, genis bir yelpazede
kullanom alanlar1  bulunan video go6zetimindeki anomalilerin  tespiti ve
smiflandiriimasina yonelik bir metodoloji onerisi sunarak, bu alana katki saglamayi
amaclamaktadir. Bu giris boliimiinde, calismanin motivasyonu, amaglari ve yapisal

diizeni hakkinda ayrintil1 bilgi sunulacaktir.

Yiiksek ¢oziintirliiklii kameralarin yayginlasmasi ve bilgisayarli gorii teknolojilerindeki
ilerlemeler, tiretilen video verilerinin hizla artmasina yol agmistir. Bu buyuk miktardaki
video verisini manuel olarak gézden gecirmek ve analiz etmek hem zorlayici hem de
zaman alic1 bir gorev haline gelmistir. Bu baglamda, video gozetiminde anomali tespiti
(VGAT) yontemleri, beklenen desenlerden sapma gosteren olagandisi olaylar1 veya
davraniglart otomatik olarak tanimlamayi1 amaglayan 6nemli bir arastirma alani haline

gelmistir.

Anomali tespiti, gozetim videolarinda anormal olaylar1 veya davraniglar1 otomatik
olarak belirleyerek giivenlik, su¢ sorusturmasi, saglik ve endiistriyel uygulamalar
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu tur tespitler, siddet, hirsizlik, vandalizm, trafik
kazalar1 gibi olumsuz olaylari, potansiyel tehdit veya suglar1 belirlemeyi ve ilgilileri

uyarmay1 amaglamaktadir. Bu baglamda, anormal olaylar1 tespit etmek, zarar1 en aza



indirgemek veya onlemek, giivenligi artirmak ve adli sorusturmalara kanit saglamak
acisindan son derece Onemlidir. Benzer sekilde, hastane kameralar1 sayesinde yasak
veya riskli davranislar tespit edilerck hem hastalarin hem de personelin giivenligi

saglanabilir. Bu ve benzeri 6rnekler birgok alan igin verilebilir.

Geleneksel anomali tespiti yontemleri, genellikle belirli kurallar ve dnceden belirlenmis
esikler temelinde isleyis gosterir. Ancak, ger¢ek diinyada karsilagilan olaylar ve
davraniglar siklikla bu kurallarin disinda olabilir. Bu nedenle, geleneksel yontemler
ozellikle karmagik senaryolar ve degisen ortamlara uyum saglamakta zorlanmakta ve
etkinlikleri azalmaktadir. Ancak son yillarda derin 6grenme, bilgisayarli gorii ve analitik
algoritmalarinda saglanan son gelismeler ve ilerlemeler, bu sorunlar1 agmak, daha dogru

ve giivenilir anomali tespiti teknikleri gelistirmek i¢in 6nemli bir firsat sunmaktadir.

VGAT alanindaki ¢aligmalar ve literatiir incelendiginde, uygulanan c¢esitli yontemlerin
kendi iginde benzersiz zorluklar ve potansiyel firsatlar sundugu gorilmektedir. Bu
durum, VGAT alaninin genis bir perspektifte ele alinmasi ve yeni yaklasimlarin

gelistirilmesi ihtiyacini belirgin hale getirmistir.

Bu alandaki firsatlar arasinda 6zellikle giivenlik, saglik veya endiistriyel uygulamalarda
anormal olaylarin erken ve dogru bir sekilde tespit edilmesi yer almaktadir. Gelismis
algoritmalar ve yapay zeka teknolojilerinin kullanimi, video gozetim sistemlerini sadece
rutin gozetim icin degil, ayn1 zamanda olagandis1 ve silipheli aktivitelerin otomatik
tespiti icin de uygun hale getirmektedir. Bu teknoloji, halka acik alanlarin giivenligini
artirmak, suglar1 6nlemek ve hizli miidahaleyi saglamak igin biyuk potansiyele sahiptir.
Ayrica, veri analizi ve davranig tanima konusundaki ilerlemeler sayesinde, bu sistemler
daha etkili ve hedef odakli hale gelebilir. Egitim, saglik hizmetleri ve perakende gibi

cesitli sektorlerde uygulanabilirligi, bu alandaki firsatlar1 genisletmektedir.

Bu alandaki zorluklar, teknolojik ve pratik boyutlarda kendini gostermektedir.
Teknolojik olarak, degisken cevresel kosullar ve farkli hareket bicimlerinin dogru bir
sekilde taninmasi, algoritmalarin karmagikligini artirmaktadir. Ayrica, yuksek maliyet,

kaynak gereksinimleri ve farkli sistemlerle entegrasyon zorluklari da bu teknolojinin
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genis ¢apli uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Bir diger zorluk da veri gesitliligidir.
Algoritmalar genellikle normal davranislari modellemek iizere egitilir ancak gergek
diinyada karsilasilan olaylar ve davramslar olduk¢a farklilik gosterebilmektedir. Bu
durumda, egitim veri kiimesinde temsil edilmeyen veya daha 6nce goriillmemis anomali
tiplerini tespit etmek zor olabilir. Bunun yani sira, farkli 11k kosullari, perspektifler,
¢Oziintirliik gibi faktorler nedeniyle gézetim kameralarinin goriis alan1 veya kalitesinde
degisiklikler olabilir. Bu da VGAT sistemlerinin performansini olumsuz yo6nde

etkileyebilir ve yanlis alarm veya anomalilerin gozden kagmasina yol acabilir.

Anomali tespitinde hatali pozitif veya hatali negatif sonuclar elde etme riski her zaman
mevcuttur. Hatali pozitif, normal olarak siniflandirilmasi gereken bir olayin yanlighkla
anormal olarak smiflandirilmasi anlamina gelir. Bu durum gereksiz uyarilara veya
alarmlara yol acabilir. Hatali negatif ise ger¢ekten anormal bir olayin yanlislikla normal
olarak siniflandirilmasi anlamina gelir. Bu da gercek tehditlerin gozden kacgirilmasina ve
giivenlik aciklarina yol agabilir. Hatal1 pozitif veya hatali negatif sonuglar, anomali
tespit sistemlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini etkileyebilir. Bu nedenle,
algoritmalarin ve egitim veri kiimesinin dikkatlice ayarlanmasi, dogru hassaslik ve

Ozgiilliik dengesinin saglanmasi 6nemlidir.

Bu doktora tezinde, VGAT alanindaki kiyas kabul edilen veri kiimeleri ve bu alanda
yapilan ¢aligsmalar degerlendirilerek, giiclii yonler ve sinirlamalar degerlendirilmektedir.
Ayrica, basarili bir performans sunan bir metodoloji 6nerilmektedir. Bu tez sonuglari,
video gozetimi alaninda degerli bir katki saglamakla kalmayip, daha giiclii ve etkili

anomali tespit sistemlerinin gelistirilmesine de 151k tutacaktir.

1.1 Tezin Kapsam

VGAT, bir video akisinda meydana gelen beklenmeyen veya olagandisi olaylari tespit
etmeyi amaglar. Bu tez, mevcut yaklasimlar ve teknikler tizerine kapsamli bir inceleme
sunarak, literatiir taramasi ve Onceki caligsmalar {izerinden bu alandaki gelismeleri

derinlemesine ele alir.



VGAT i¢in kullanilan yontemler, 6grenme tiirlerine dayali ve algoritma tiirlerine dayal
olmak iizere iki ana grupta simiflandirilmis ve detayl bir sekilde incelenmistir. Ogrenme
tirlerine dayali yaklasimlar denetimli, denetimsiz ve yari-denetimli olarak alt gruplara
ayrilirken, algoritma tiirlerine dayali yaklagimlar ise istatistiksel, siniflandirma, yeniden
olusturma, tahmin ve diger yontemler olarak siniflandirilmistir. Her bir siniflandirmanin

avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayli bir sekilde agiklanmustir.

Ayrica, bu tez ¢alismasinda, VGAT alaninda yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri
tizerine detaylt bir inceleme yapilmigtir. Bu veri kiimelerinin her biri, ozellikle
anormallik tespiti i¢in kullanilan gesitli senaryolar ve ortamlar agisindan kapsamli bir
sekilde karsilastirilmistir. Her veri kiimesinin avantajlar1 ve dezavantajlari, bu alanin
gereksinimleri ve zorluklar1 baglaminda degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, VGAT
alaninda kullanilan veri kiimelerinin ¢esitliligini ve bu kiimelerin her birinin 6zgiin
niteliklerini vurgulamakta, ayn1 zamanda bu veri kiimelerinin algoritma gelistirme ve

test siireglerindeki roliinli ve 6nemini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada ayrica, onerilen VGAT metodolojisinin gelistirme siiregleri detayli bir
sekilde ele alinmigtir. Metodolojinin tasarim asamalari, modelin gelistirilmesi ve
kullanilan parametreler agiklanmistir. Ayrica, Onerilen metodolojinin test sonuglari,
alanindaki benzer ¢alismalarimin sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar,
onerilen metodolojinin gii¢lii yonlerini ve potansiyel gelistirme alanlarin1 vurgulamakta,
aymt zamanda VGAT alanindaki ¢6ziim yaklagimlart ile olan iliskisini ortaya

koymaktadir.

Bu tezin kapsaminda yer alan arastirma, analiz, degerlendirme ve uygulamalar ile
VGAT alanindaki arastirmalara yenilik¢i bir perspektif ve yol gosterici bir yaklasim

sunmay1 hedeflemektedir.



1.2  Tezin Ozgiin Degeri

Bu tez calismasi, VGAT alaninda gelecekteki arastirmalara rehberlik edecek 6zgiin bir
metodoloji sunmaktadir. Bu metodoloji, verinin 6n isleme asamalariyla hazirlanmasi,
ConvLSTM-AE modeli ile o6zelliklerin 6grenilmesi ve anormal olaylarin zaman

dilimlerinin belirlenmesi temeline dayanmaktadir.

Onerilen metodoloji, verinin titizlikle hazirlanmasi igin ardisik karelerin ¢ikarilmast,
yeniden boyutlandirilmasi, arka planin etkili bir sekilde ¢ikarilmasi ve giiriiltiilerin
azaltilmasin1 iceren on isleme asamalariyla baslamaktadir. Ozellikle, arkaplam
cikarilmis goriintiilerle egitilen modelin hatali pozitifleri belirgin sekilde azalttig

goriilmistiir. Boylece belirgin bir basari artis1 elde edilmistir.

Verinin uzamsal ve zamansal 6zelliklerini 6grenme amaciyla ConvLSTM-AE modeli
kullanilmistir. Onerilen modelde veriye farkli evrisimli islemler ve LSTM katmanlari
uygulanarak, verinin 6zellikleri belirginlestirilmis ve sikistirilarak gizli bir kod elde
edilmistir. Uygulanan modelin katmanlar1 ve parametreleri, en iyi sonuglar1 elde etmek
amaciyla titizlikle ayarlanmigtir. Bu sayede, veri kiimesinin 6zgiin yapisindan en iyi

sekilde yararlanilarak, anormal durumlarin etkili bir sekilde belirlenmesi hedeflenmistir.

Bir diger 6zgiin deger, anomali tespiti asamasinda model tarafindan iiretilen duzenlilik
puanlarmin etkin bir sekilde degerlendirilmesinin, yerel minimum noktalarm ve
anormal olaylarin zamanlamasinin kritik bir sekilde belirlenmesine katki saglamasidir.
Bu puanlar, her bir zaman dilimindeki 6zgiin 6zellikleri ve degisiklikleri yansitarak,
beklenen “normal” olaylarin disinda ger¢eklesen durumlari tanimlamak igin kullanilir.
Bu siireg, tespit edilen yerel minimum noktalar ile bu noktalara en yakin yerel
maksimum noktalar arasindaki bdlgelerin, anormal olaylarin meydana geldigi bolgeleri
isaret etmesi agisindan Oonem tasir. Bu asamalar, anormal olaylarin etkili bir sekilde

tespit edilmesine 6nemli katki saglar.



Ayrica Onerilen metodolojinin, VGAT alanindaki anomali tespiti i¢in sundugu gerceve,
farkli veri kiimeleri ve uygulama senaryolarinda uyarlanabilir. Modelin basar1 oranini
artirmak icin, farkli veri kiimelerine uyum saglamak iizere 6n isleme adimlar1 ve model
parametreleri kolaylikla ayarlanabilir. Bu, metodolojinin farkli ¢cevrelerde ve uygulama

alanlarinda basariyla kullanilabilmesini saglar.

Sonug olarak, onerilen anomali tespit metodolojisi, CUHK Avenue ve UMN veri
kiimeleri tizerinde gergeklestirilen testler ile degerlendirilmistir. Bu metodolojinin kare
diizeyinde yiiksek dogrulukla anormallikleri tespit edebildigi kanitlanmistir. Bu basariya
ek olarak, tez iceriginin gelecekteki arastirmalara VGAT teknolojilerinin gelistirilmesi
konusunda rehberlik etmesi ve ilgili sektdrdeki profesyoneller i¢in degerli bir referans

kaynagi olmasi hedeflenmektedir.

1.3 Tezin Yapisi

Bu boliimde, calismanin temel yapist ve igerigi ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.
Tez, “Giris” bolumund takip eden ikinci bélimde, VGAT alanindaki bilgi birikiminin
kapsaml1 bir analizi ile baglamaktadir. Bu analizde, mevcut yaklagimlarin giiglii yonleri
vurgulanirken, ayni zamanda karsilasilan sinirlamalar da detayli bir sekilde ele

alinmustir.

Uciincti bolim, “Yaygin Kullamlan Yaklagimlar ve Yontemler” basligim tasimaktadir.
Bu bolim, VGAT alanindaki temel yaklagimlari, 6grenme tiirlerine ve algoritma
tiirlerine dayali olarak siniflandirarak incelemektedir. Denetimli, denetimsiz ve yari-
denetimli 6grenme yontemleri ayrintili bir sekilde ele alinmakta; ayrica, istatistik
tabanli, siniflandirma tabanli, yeniden yapilandirma tabanli, tahmin tabanli ve diger

algoritma tirlerine dayali yaklagimlar detayli bir analize tabi tutulmaktadir.

Dordincu bolim, “Yaygm Kullanilan Veri Kiimeleri” basligi altinda sunulmustur. Bu

boliim, literatiirde ve bu tez ¢calismasinda kullanilan temel veri kiimelerinin ayrintili bir



aciklamasini icermektedir. Her veri kiimesinin &zellikleri, dagilimlari ve potansiyel

kullanim senaryolar1 kapsamli bir sekilde ele alinarak sunulmaktadir.

Besinci bolim, “VGAT Metodolojisinin Gelistirilmesi’ne odaklanmaktadir. Bu
bolumde, tez icinde Onerilen metodolojinin nasil gelistirildigi detayli bir sekilde
incelenmektedir. Bu kapsamda, veri hazirlama siiregleri, modelin tasarimi ve
gelistirilmesi, parametre ayarlamalart gibi konular derinlemesine ele alinmaktadir.
Ayrica, bu metodolojinin etkinligini 6lgmek i¢in kullanilan degerlendirme metrikleri de

bu boliimde ayrintili olarak tartigilmaktadir.

Altinct boliimde tez kapsaminda 6nerilen metodolojinin gergek diinya veri kiimeleri ile
nasil test edildigi ve uygulandigi detaylica ele alinmaktadir. Bu boliimde, metodolojinin
uygulama sonuglari, etkinligi ve dogrulugunu degerlendirmek ic¢in kullanilan kriterler

ve degerlendirme yontemleri lizerine yogunlasilmaktadir.

Sonu¢ boliimii, tezin temel amaglarini ve ulasilan sonuglart kapsamli bir sekilde
Ozetlemektedir. Bu boliim, tezin VGAT alanma sagladigi katkilarin yani sira, bu
calisgmanin genel 6nemini ve etkisini vurgulamaktadir. Ayrica, bu boliimde, elde edilen
bulgularin 15181nda, gelecekteki arastirma yollar1 ve metodolojinin potansiyel
gelistirmeleri i¢in Oneriler ve yon gosterici fikirler sunulmaktadir. Bu 6neriler, alanin
ilerleyisini sekillendirmede ve gelecekteki ¢caligmalar i¢in bir temel olusturmada 6nemli

bir rol oynamaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI VE LITERATUR DEGERLENDIRMESI

VGAT alaninda kullanilan gesitli yontemler ve teknikler, video verilerini analiz ederek
anormal durumlar tespit etme amacini tagir. Literatiirde bu anormal durumlari olusturan
“anomali” veya “aykir1” kavramia bir¢ok farkli tanim getirilmistir. {lk tanimlardan biri
olan Frank E. Grubbs’un (1969) tarifine gore “aykir” deger, diger verilere gore belirgin
bir sekilde sapma gosteren bir gozlem olarak nitelendirilir. Bu tiir aykir1 degerler,
genellikle istatistiksel analizlerde 6zel bir ilgi gerektiren istisnai durumlar olarak 6ne

cikar.

Hawkins (1980) “aykir1” gozlemleri, diger gézlemlerden belirgin sekilde farklilagan ve
farkli bir mekanizma tarafindan olusturulabilecegi siiphesini uyandiracak diizeydeki
gbozlemler olarak tanimlamistir. Ona gore bu aykiri degerler, analiz edilen veri
kiimesinin genel yapisini etkileyen ve siradanligin 6tesine gecen 6zel durumlari temsil

etmektedir.

Barnett ve Lewis (1984) ise “anomali’yi, diger gozlemler veya gozlem alt kiimeleri ile
tutarsizlik olusturan durumlar olarak tanimlar. Bu tanima gore, anomali diger verilere
gore ayrik bir davranis sergileyen veya beklenen desene uymayan 6zel bir durumu ifade

eder.

Bu tanimlarin ortak yoni, aykiri degerlerin diger verilere gore belirgin bir sapma
gosterdigi, istatistiksel analizlerde 6zel bir Oneme sahip oldugu ve genellikle
beklenmeyen durumlari temsil ettigi yoniindedir. Bu degerler, veri kiimesinin dogasina
bagl olarak degisken mekanizmalar ya da istisnai durumlar tarafindan olusturulabilir ve

siklikla anormal olarak kabul edilir.

VGAT alaninda, bu farkli aykir1 deger tanimlar1 temel alinarak farkli yontemler ve
teknikler kullanilarak anomali tespiti ger¢eklestirilmektedir. Derin 6grenme tabanli
yaklasimlar, geleneksel istatistiksel modeller, hareket analizi gibi ¢esitli teknikler, video

akislarindan anlamli bilgileri ¢ikarmak ve anormal davraniglart saptamak icin



kullanilmaktadir. Bu yontemler, genis ve karmasik veri kiimelerini isleme kapasiteleri
sayesinde VGAT alaninda onemli bir ilerleme saglamistir. Bu bolimde, VGAT
yontemlerinin ve tekniklerinin, VGAT alaninda nasil ortaya ¢iktigina ve gesitli

senaryolarda nasil uygulandigina odaklanilacaktir.

Video gozetimi alanindaki 6nemli bir hedef, anomali tespiti yontemleri araciligiyla
normalden sapmalar1 tanimlamak ve anlamaktir. Bu baglamda, farkli senaryo ve
durumlarda, aym eylem Orilntiilerinin Onceden edinilmis Oriintiilerden sapma
gostermesi, potansiyel bir anormal durumun isareti olarak kabul edilmektedir. Bu
nedenle, literatiirde ¢ogu anomali tespit teknigi, dnceden edinilmis oriintiilerden sapma
gosteren bir eylemin anormal olarak degerlendirildigi hipotezine dayanmaktadir (Wan
vd. 2021). Ayrica, Aldayri ve Albattah (2022), Chandola ve arkadaslar1 (2009) ile
Pannirselvam ve arkadaglari (2021) anomalilerin genellikle G¢ temel tipte

siiflandirilabilecegine dikkat ¢gekmistir:

1. Nokta anomalileri: Bu anomaliler, tek bir veri noktasinin diger verilere gore
diizensiz davrandigit durumlart ifade eder. Bu tiir anomaliler, genellikle veri
kiimesindeki diger noktalardan belirgin bir sekilde farkli davranan ve istatistiksel olarak
nadir olan noktalar olarak tanimlanir. Ornegin, bir aracin normal trafik akisina uygun

olmayan bir sekilde yolun ortasinda durmasi, nokta anomalisi olarak kabul edilebilir.

Nokta anomalileri, daha karmasik anomalilerin kesfedilmesinde de Onemli bir rol
oynayabilir. Bu nedenle, nokta anomalileri iizerinde ¢alismak, genel anomali tespiti
calismalarinin temelini olusturur ve daha genis bir anomali tespiti siirecinin bir pargasi

olarak degerlendirilir.

2. Baglamsal anomaliler: Bir veri degerinin belirli bir baglamdaki diger verilere
gore duzensiz davrandigir durumlar1 ifade eder. Bu tiir anomaliler, gézlemcinin kisisel
yargist ve duruma yonelik algisiyla yakindan iliskilidir. Veri noktasinin ¢evresindeki
diger verilere ve olaylara bagh olarak baglam degerlendirilir. Baglamsal anomaliler

genellikle tek bir veri noktasinin beklenen baglama goére anormal davrandigini gosteren



bir referans noktasina dayanirlar. Ornegin, binek bir aracin otobiislerin park ettigi bir

alana park etmesi, baglamsal bir anomali 6rnegi olarak diisiiniilebilir.

Baglamsal anomaliler, genellikle karmasik ve dinamik veri kiimelerinde ortaya ¢ikar ve
genel anomali tespiti siirecinin bir parcasi olarak ele alinir. Bu tiir anomalilerin dogru
bir sekilde tanimlanmasi ve tespit edilmesi, anormal durumlar1 belirlemek ve

gerektiginde 6nlem almak icin 6nemlidir.

3. Kolektif anomaliler: Bu anomaliler, bir veri kiimesi 6rneginin gercek verilere
kiyasla anormal olarak degerlendirildigi durumlar1 ifade eder. Bu tiir anomaliler,
genellikle veri noktalarimin bir araya gelerek olusturdugu bir kiimenin istatistiksel
olarak belirgin bir sapma sergiledigi durumlarda ortaya ¢ikar. Ornek olarak, belirli bir
alanda beklenmedik bir sekilde bir kalabalik olusmasi kolektif bir anomali olarak kabul
edilebilir. Normalde, insanlar belirli bolgelerde veya etkinliklerde belirli bir dagilim
gosterirken, bu grup insanlar beklenmedik bir sekilde bir araya gelerek normallikten
sapmaktadir. Bu durum, genel veri kiimesiyle karsilastirildiginda anormal bir durumu

temsil eder.

Kolektif anomalilerin tespiti genellikle veri kiimesinin yapis1 ve oriintiileri {izerinde
yogunlagir. Bu tiir anomaliler, veri noktalarinin iligkilerini ve gruplamalarini analiz
ederek belirlenebilir. Kiimeler arasindaki benzerlik, yogunluk, uzaklik veya diger

ozellikler kullanilarak kolektif anomalilerin algilanmasi saglanir.

Bu farkli anomali tiirlerinin her biri, VGAT alaninda 6zgiin tespit yaklasimlar gerektirir
ve genel anomali tespiti slirecinin bir pargasi olarak degerlendirilir. Anomalilerin dogru
bir sekilde tespiti, giivenlikten trafik yonetimine ve kalabalik kontrolline kadar pek gok

uygulama alaninda biiylik 6neme sahiptir.

Farkli VGAT yaklagimlari, kalabalik ve kalabalik olmayan ortamlarda gerceklesen
olaylarin etkili bir sekilde analiz edilmesine yeni bakis acis1 sunmaktadir. Bu baglamda,

Ozellikle Abdelghafour ve ekibinin (2021) calismasi, hareketli nesnelerin sayisi ile
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videodaki anormallikler arasindaki iligkiyi inceleyerek ortamin karmagsikligini
belirlemis ve farkli kalabalik diizeylerini tanimlamistir. Bu ¢alisma kalabalik diizeyine

gore li¢ farkll ortami tanimlamistir:

1. Hafif kalabalik ortam: Bu ortamda kisi basina 0,92 metrekare alan diiser. Bu
durum, biraz kalabalik olabilen ancak genel olarak rahatlikla hareket edilebilen bir

ortami temsil eder.

2. Orta derecede kalabalik ortam: Bu ortamda kisi basmna 0,41 metrekare alan
diiser. Bu durumda, daha yogun bir kalabalik s6z konusudur ve kisilerin hareket etmesi

biraz daha zorlasabilir.

3. Kalabalik ortam: Bu ortamda kisi basina 0,23 metrekare alan diiser. Bu durum,
yogun bir niifusun bulundugu ve kisilerin sinirli bir alanda hareket etmek zorunda

kaldig1 bir ortam1 yansitmaktadir.

Bu yaklagim, videolardaki kalabalik seviyelerinin ve buna bagli olarak anormalliklerin
tespit edilmesi igin kullanilabilir. Ornegin, belirli bir videodaki kisi sayis1 ile toplam
alan miktar1 analiz edilerek, ortamdaki kalabalik seviyesi tahmin edilebilirken, beklenen
seviyeden sapmalar da tespit edilebilir. Bu tir anomali tespiti, guvenlik, trafik izleme ve
olay analizi gibi bir¢ok alanda uygulanabilir potansiyele sahiptir.

VGAT, genellikle uzman sistemlerin basa ¢ikamadigi aykir1 degerlerle miicadelede
zorluklar dogurabilmektedir. Aykir1 degerlerin veri kiimelerinde yol agtig1 siniflandirma
problemleri olduk¢a yaygindir (Wilmet vd. 2021). Bu tiir problemler, uygulamalarin
etkinligini diisiirebilir ve 6zellikle sinirli 6rnek iceren siniflarin dogru siniflandirilmasini
engelleyebilir. Aykirt degerlerin dogru bir sekilde taninmasi ve siniflandirilmasi, daha
giivenilir ve hassas makine 6grenimi (ML) ve uzman sistemleri gelistirme potansiyelini
tasir. Bilgisayar goriisii ve goriintli isleme alanindaki basarilardan ilham alan
arastirmacilar, ML veya derin 6grenme (DL) yoOntemlerini anormal olay tespitine

uyarlamaya yonelik c¢alismalara baslamiglardir (C. H. Chen 2015). Munyua ve
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arkadaslar1 (2021) yaptiklar arastirma ile VGAT gibi karmasik biligsel gorevin, ML ve
DL yontemleri kullanarak basariyla gergeklestirilebildigini belirtmislerdir.

VGAT, gorintilerdeki anormal kareleri veya piksel pargalarii uzamsal ve zamansal
verilere gore bulmaya calisir (Le ve Kim 2022). Uzamsal veriler tek bir kareden,
zamansal veriler ise nesne hareketlerinden ve kare siralamasindan 6grenilir. Liu ve
arkadaglarina (2022) gore videodaki anormallikler ii¢ asamada tespit edilmektedir: (1)
Dizenli ve diizensiz olaylarin 6zellikleri ortak bir alana yansitilir ve anormallik uzamsal
dagilimin marjiyla belirlenir. (2) Olay kaliplarinin anlamsal 6zellikleriyle bir sozliik
egitilir. Bu sozliik anormallik hesabinda kullanilir. (3) Anomaliler, egitilmis 6zellik
cikaricilarla Onceki veya sonraki karelerin tahmini ve yeniden yapilandirilmasi

sirasindaki hatalardan tespit edilir.

Mo ve arkadaslari (2013), VGAT igin yeni bir sparsity modeli sunmuslardir. Bu
modelde, egitim sozIigli coklu nesne olaylarinin gozlemlerinden olusur ve test olaylart,
egitim sozliiglindeki olaylarin sparsity (seyrek) lineer bir kombinasyonuyla yeniden
olusturulur. Ortak sparsity modelinin anlamli olmasi i¢in kisitlamalar getirilir ve
denetimli durumlarda anomali Onceden siniflandirilirken, denetimsiz senaryolarda
anomali 6nceden belirlenemeyebilir. Onerilen model, veri kimesindeki 6nemli
ozellikleri veya gozlemleri az sayida degerle ifade ederek, veri kumesinin
karmasikligin1 ve boyutunu azaltmaya calisir. Bu durum modelin gergek diinya veri
kiimelerinde etkili oldugunu ve lineer sparsity modellerine goére daha Gstun bir
anormallik tespiti performansi sergiledigini gostermistir. Bunun yani sira, gegerli
olmayan durumlarda anomali tespitini artirmak amaciyla bir ¢ekirdek (kernelizasyon)

yontemi de Onerilmistir.

Y. Yuan ve arkadaslar1 (2014), insanlarin toplu halde sergiledigi anormal davranislari
tamimlamak i¢in yeni bir yOntem Onermistir. Bu metodolojide, insanlarin toplu
davraniglarint belirlemek i¢in bilgilendirici yapisal baglam tanimlayicilar1 (SCD)
kullanilmaktadir. SCD, parcaciklar arasindaki kuvvetlerin potansiyel enerji
fonksiyonunu gorsel baglamsal ipuglarimi daha hassas bir sekilde yansitacak sekilde

hesaplamaktadir. Ayrica, etkili bir bicimde SCD degisimini izlemek ve farkhi
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karelerdeki hedefleri giivenilir bir sekilde eslestirmek i¢in dayanikli bir ¢oklu nesne
izleyici gelistirilmistir. Anormallikler, toplulugun SCD degisiminin ¢evrimi¢i olarak
analiz edilmesiyle belirlenmektedir. Bu ¢alisma, VGAT ig¢in iligkiyi iyi temsil eden bir
SCD tanimi1 ve 3 boyutlu ayrik kosiniis doniisiimii (3D discrete cosine transform) coklu
nesne izleyicisi ile sinirli hedefleri dayanikli bir sekilde eslestiren bir yontem

sunmaktadir.

Wang ve Snoussi (2014)’nin tarafindan onerilen VGAT algoritmasi, iki temel bileseni
icermektedir. Bu bilesenler optik akis yonii histograminin (HOFO) hesaplanmasi ve
siiflandirma asamasinda non-lineer bir destek vektdr makinesinin (SVM)
uygulanmasidir. Sekil 2.1’de temsili gosterilen HOFO yontemi, arka plan g¢ikarimi
sonrasinda elde edilen 6n plan goriintiisii ile orijinal goriintiiniin hizli bir sekilde
analizini yapabilme yetenegi sunmaktadir. Ayrica, yazarlar bu yontemin farkli ilgi
alanlarina veya takip edilen nesnelere gore uyarlanabilecegini ve makine 6grenimi

tekniklerinin performansini artirmak igin kullanilabilecegini 6zellikle vurgulamislardir.

ardisik kareler

optik akig alani

optik akis yonii
histogrami

y

orijinal gortintiideki
6n plan goriintiistindeki

N
(M

<Dlok

Ihi'lcre

6n plan piksellerinde optik akis

Wi
Y
Wy |
v X

Sekil 2.1 Arka plan ¢ikarma islemi uygulandiktan sonra elde edilen orijinal global goriintiiniin
ve On plan gortintiisiiniin optik akis yonii histogrami (T. Wang ve Snoussi 2014)
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Kaltsa ve arkadaslarinin (2015) galismasi, kalabalik sahnelerdeki anormal olaylari hem
hareket hem de goriiniim ag¢isindan analiz eden yeni bir yontem sunmaktadir. Bu
yaklasim, siirii teorisi ile uyumlu olan “Ydnlendirilmis Siirii Histogramlar1 (HOS)”
kavramini kullanmaktadir. HOS, kalabalik ortamlarin dinamiklerini yakalamaya yonelik
Ozgiin bir 6zellik ¢gikarma metodudur. Yonlendirilmis Gradyanlar Histogrami (HOG) ile
birlestirilen HOS, her sahne i¢in giiglii bir tanimlayic1 saglamaktadir. Bu Onerilen
yontem, yerel giiriiltiilere kars1 direng gosterirken baskin olmayan anormallikleri yiiksek
dogrulukla tespit edebilme yetenegine sahiptir. Ayrica, hesaplama maliyeti diisiik olup
pratik bir ¢6ziim sunmaktadir. Yontemin genel yapisi ve gergek hayat uygulamalarina
uygunlugu, yiiksek tespit basarisi, diisiik hesaplama maliyeti ve farkli ortamlara uyum

saglayabilmesi, ¢esitli gdzetim uygulamalarina uygun oldugunu goéstermektedir.

Isupova ve arkadaslart (2016) tarafindan VGAT i¢in yeni bir dinamik Bayesian
parametrik olmayan konu modeli Onerilmistir. Bu model, 6grenme asamasinda batch ve
online Gibbs ornekleme yontemlerini benimsemis ve karar verme siirecinde yeni bir
anormallik 6l¢iisii sunmustur. Arastirmada, sentetik ve gergek veri kiimeleri kullanilarak
onerilen yontem degerlendirilmis ve elde edilen sonuclar, dinamik modelin non-
dinamik modellere kiyasla anomali tespitinde siniflandirma performansi agisindan daha

1yi sonuclar lirettigi gosterilmistir.

Colque ve arkadaslar1 (2018), VGAT alaninda 3 farkli yontem sunmustur. Bunlar video
verilerinden elde edilen farkli Oznitelikleri (renk, hareket, yon vb.) birlestirerek ve
agirliklandirarak anomali skorlar iireten “Coklu Oznitelikli Anomali Tespiti”, farkli
ogrenme algoritmalarini (destek vektor makineleri, karar agaglari, rasgele ormanlar vb.)
bir araya getirerek ve oylama yoluyla anormallik skorlar1 iireten “Coklu Ogrenme
Tabanli Anomali Tespiti” ve farkli goriiniimlerden (6n, yan, arkadan vb.) elde edilen
verileri birlestirerek ve optimizasyon yoluyla anormallik skorlar1 tireten “Coklu
GOrinim Tabanli Anomali Tespiti”dir. Bu yontemler, farkli veri kaynaklarini,
algoritmalar1 ve gorlinlimleri birlestirerek, video verilerindeki giirtiltli, eksiklik,
bozukluk ve degiskenlige karsi saglam anormallik skorlar1 tiretmektedir. Bu yontemler
hem kiresel hem de yerel hem dogrusal hem de dogrusal olmayan hem tekli hem de

coklu kamera senaryolarinda calisabilen anomali tespiti algoritmalaridir.

14



Sabokrou ve arkadaslarinin arastirmasi (2018), VGAT ve yerellestirilme igin tam
evrisimli sinir aglar1 (FCN) ile zaman verilerini birlestiren bir yontem onermektedir. Bu
yaklasimda, dnceden egitilmis bir FCN, sahnelerdeki genel anormallikleri belirlemek
amaciyla denetimsiz bir FCN'ye baglanmaktadir. Bu FCN tabanli model, 6zellik temsili
ve ardisik aykir1 deger tespiti islevlerini etkin bir sekilde gerceklestirerek hizli ve dogru
sonuclar elde etmektedir. Bu Onerilen yontem, saniyede yaklasik 370 kare isleme hizi

(FPS) sunma yetenegi ile dikkat cekmektedir.

Parate ve arkadaslar1 (2018), GPHybrid adli yeni bir keyfi nesne izleme yoOntemi
sunmustur. Bu yontem, Kiiresel Sablon Takibi (Global Template Tracking) ile Yama-
Tabanli Sablon Takibi (Patch-Based Template Tracking) yaklasimlarini birlestirerek,
zorlu senaryolarda gucll bir izleme yetenegi saglamaktadir. Hedef hakkinda cgesitli
kaynaklardan bilgi toplamak icin Entegre Kanal Ozellikleri (Integral Channel Features-
ICF) kullanilirken, hibrit sablonun 6zellik yeteneklerini birlestirir. Hedef gorinimanin
temsili, benzer gorunumlu Orneklerin kiimelemesi ve vektor kantilasyonu kullanilarak
guncellenir.  Sekil 2.2, Kiresel ve Yama-tabanli yaklagimlarin birlesimini
gostermektedir. Ust boliim, kiiresel sablon tabanli yaklasimi temsil eder ve kiiresel
hedef aday pencerelerini icerir. Alt bolim ise, Yama-tabanl sablon yaklasimini yansitir
ve rastgele Orneklenmis yamalar1 igerir. Sag tarafta, en iyi eslesen hedef aday
penceresini secen ve ayni zamanda ICF hesaplamasi icin en iyi eslesen hedef aday

penceresinden rastgele yamalar1 segen bir kombinasyon goriilmektedir.

Kiiresel sablon yaklagim

, -
2t - B0
. ‘o e
.. L
Ozellik gosterimi
;

En benzer yamalari
bulmak i¢in
yama benzerligi

En benzer
yamalarla

Maksimum  Eniyi
e %l % | benzerlige hedef aday
SN W

Referans dayalieniyi i{izerinde giincellenen
Hedef kiiresel rastgele hedef
Sablonu . . aday yama sablon
Rastgele rneklenmis yamalar drneklemesi
Yama-tabanl yaklasim Kiiresel ve Yama-tabanl yaklagimin karigim

Sekil 2.2 Kiresel ve Yama-tabanli yaklagimlarin kombinasyonu (Parate vd. 2018)
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Giivenlik kameralan i¢in video 6zetleme calismalar (Baskurt ve Samet 2019; Baskurt
ve Samet 2018) da bulunmaktadir. Bu ¢alismalar, sadece aktif etkinlikleri igeren
sikigtirllmis  bir goriinim olusturarak, video taramasini verimli hale getirmeyi
hedeflemektedir. Bu yaklasim, VGAT alaninda anormal olaylarin 6zetlenmesinde

kullanilmakta ve hatali negatifleri daha etkin bir sekilde azaltmaya yardimci olmaktadir.

Rodrigues ve arkadaslarinin ¢alismasi (2020), anormal insan aktivitelerinin farkli zaman
Olceklerinde tespiti icin bir model 6nermektedir. Bu model, verilen bir pozisyon takibi
girdisi temel alinarak, farkli zaman Olceklerinde gelecek ve gegmis tahminlerini
tiretmek amaciyla ara katmanlar kullanmaktadir. Bu tahminler, anormal aktivitelerin
tespiti i¢in degerli bilgiler sunarak kullanilmaktadir. Sekil 2.3’teki ilk sahnede yurime
eylemi varken diger li¢c sahnede anormal eylemler vardir. Yesil ve mavi pozlar sirasiyla
gergek ve Ongoriilen pozlan temsil etmektedir. Model, anormal pozlar i¢in biiyiik

tahmin hatalar1 tretmektedir.

(@) Yiiriytis (b) Bisiklet siirme (¢) Cantay terk etme (d) Canta firlatma

Sekil 2.3 Onerilen modelden tahmin edilen pozlarm bir 6rnegi (Rodrigues vd. 2020)

Ramachandra ve meslektaglarimin (2020) VGAT alaninda 6nerdikleri yontem, Siamese
ag1 olarak adlandirilan bir yapay sinir ag1 yapisina dayanmaktadir. Bu yontem, iki veya
daha fazla alt agdan meydana gelir. Siamese agi, girdiler arasindaki benzerlik veya
farklilik diizeyini 6l¢gmek i¢in bir mesafe fonksiyonunu kullanarak caligir. Bu benzersiz
yaklasim, verilerin i¢sel yapisimt ve dagilimini yakalamayi amaglayarak VGAT'in
siniflandirilmast i¢cin bir mesafe fonksiyonunun 6grenilmesini saglar. Bu cercevede,

normal ve anormal video kareleri arasindaki mesafeyi hesaplamak amaciyla egitilmis
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bir ag kullanilir. Elde edilen bu mesafe fonksiyonu, yeni videolarda anormallikleri etkili

bir sekilde belirlemek ic¢in kullanilmaktadir.

Bansod ve Nandedkar (2020), anomalinin tespiti ve konumlandirilmasi igin Sekil
2.4’teki yaklagimi sunmuslardir. Bu yontem, {i¢ temel adimdan olusmaktadir: (1) arka
planin kaldirilmasi, (2) 6zellik ¢ikarimi ve davranis tanima ve (3) anomali tespiti ve yer
belirleme. On plandaki nesnelerin goriiniimii ve hareketi, her karede arka planin
cikarilmasiyla elde edilen momentum ve biiyiikliik histogrami gibi Ozelliklerle
birlestirilir. Nesnelerin davramiglari, denetimli olmayan bir kimeleme yontemi
kullanilarak 6grenilir. Anomali tespiti i¢in ise pozisyonel ozellikler degerlendirilir. Bu
yontem UMN veri kimesinde en yiiksek AUC degeri olan %98,26'ya ulasmistir. Genel
olarak bu yontem, momentum &zellikleri ve biiyiikliikk histogrami gibi 6zellikleri
kullanarak anomali tespitini etkili bir sekilde gergeklestirmenin potansiyelini

gostermektedir.

Ozellik
Giris Arka Planmn Cikarimi
Karesi Kaldmrilmasi
[ HOF |
| Istatistiki |
:
I Konumsal I
| Momentum I
.. .. Cikarim
Anomalinin Tespiti Modeli
ve
Konumlandirilmasi
K-means
Kiimeleme
-
Mesafe
Hesaplama

Sekil 2.4 Onerilen anomali tespit ve konumlandirma yaklasimi (Bansod ve Nandedkar 2020)
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Z.Li ve arkadaslar1 (2020), anormal insan davraniglarini video verilerinde tespit etmek
amaciyla ¢ok olgekli 3D evrisimli sinir ag1 kullanarak bir uzamsal-zamansal temsil
o6grenme modeli gelistirmistir. Bu model, arka plan sahnesindeki anomalileri tespit
etmek iizere yiiksek boyutlu karisik Gaussian modeliyle uyumlu uzamsal-zamansal
ozellikleri ¢ikarmaktadir. Model, 6zel egitime ihtiyag duymadan yuksek performans ve
dogruluk sunmaktadir. Gelistirilen algoritma, farkli veri kiimelerinde test edilmis ve

gercek zamanli uygulamalarda 18 FPS hizinda ¢aligma basaris1 gostermistir.

Xue ve arkadaglart (2020), video verilerinden anormallikleri veya beklenmeyen
davraniglart belirlemek amaciyla gelistirilmis bir zaman serisi analizi yontemi
Onermistir. Bu yontemde, baslangigta video verilerinden nesnelerin hareketleri, hiz1 ve
yonu gibi uzamsal ve zamansal iligkileri igeren 6nemli 6zellikler ¢ikarilmasi igin bir
ozellik ¢ikarim algoritmasi kullanilmaktadir. Elde edilen bu 6zellikler, daha sonra bir
zaman serisi analizi yontemi ile anormallikleri veya beklenmeyen davraniglari
belirlemek iizere analiz edilmektedir. Ayrica, makale yiiksek kaliteli video verilerinin
gerekliligi ve zaman serisi analizinin hesaplama karmasiklig1 gibi zorluklar1 da ele

almaktadir.

Park ve arkadaslar1 (2020), VGAT igin bellek rehberli normalite 6grenen bir yontem
sunmustur. Bu yontem, normal veri kaliplarinin ¢esitliligini agik¢a dikkate alan ve
evrisimli sinir aglarinin (CNN) temsil kapasitesini azaltan bir yontemdir. Bu amagla,
normal verilerin prototipik kaliplarimi kaydeden bir bellek modiilii kullanmaktadirlar.
Ayrica, bellegi egitmek i¢in yeni 6zellik sikilig1 ve ayriligi kayiplari sunmaktadirlar. Bu
kayiplar hem bellek 6gelerinin hem de normal verilerden derinlemesine Ogrenilen
ozelliklerin ayirt edici giiciinii artirmaktadir. Ozellik sikilig1 kaybi, bellek dgelerinin
birbirine yakin olmasimi saglarken, ozellik ayriligi kaybi, bellek 6gelerinin normal

verilerden farkli olmasini saglamaktadir.

Georgescu ve arkadaglarinin (2021) sunduklari gergeve, arka plan yerine anormalliklere
neden olabilecek nesnelere odaklanarak, arka plana bagimli olmayan bir yaklagim
benimsemektedir. Anormal veri eksikligini ¢6zmek igin diismanca 6grenme stratejisi

kullanan otomatik kodlayicilar oneriliyor. Bu yontem hem goriiniim hem de hareket
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tabanl ikili sitniflandiricilar i¢in sahte anormal verilerle egitim yapmay1 igerir. Cergeve,
farkli sahnelerde uygulanabilirligi ve gézetim videolarinda anormal olaylart etkin bir

sekilde tespit etme kapasitesi ile dikkat cekmektedir.

Majhi ve arkadaslar1 (2021), yalnizca video diizeyi etiketlerini kullanan bir zayif
denetimli 6grenme yontemi Onermistir. Yapilan deneyler, dikkat agirliklarinin sadece
anormallik tespiti i¢in girdi Ozelliklerini diizenlemekle kalmadigini, ayn1 zamanda
gorevler arasindaki karsilikli bagimlilig1 da saglayarak anormallik siniflandirmasina da

yardimci oldugunu gostermistir.

Wan ve arkadaslarinin (2021) arastirmasi VGAT alaninda yeni bir 6lgilit ve model
sunmustur. Arastirmacilar, mevcut yontemlerin gercek diinya senaryolarinda
anormallikleri tespit etme konusundaki kisitlamalarini vurgulamigtir. Bu problemi
¢ozmek adina, gercek diinya gozetim videolarindan olusturulan bir veri Klmesi
kullanilarak yeni bir Ol¢ilit olusturulmustur. Model, hareket vektorleri, hareket
yogunlugu ve arka plan ¢ikarma gibi uzamsal ve zamansal o6zelliklerin birlesimini

kullanarak anormallikleri tespit etmektedir.

Meta-prototip ag1 kullanarak bir yontem oneren Lv ve arkadaslart (2021), nesnelerin
normal davraniglarint 6grenme ve gelecekteki hareketlerini tahmin etme amaciyla iki
temel bilesen kullanmistir. Bunlardan birincisi dinamik prototip birimi (DPU)'dur. DPU,
normal dinamikleri prototipler olarak kodlama amaciyla tasarlanmistir. Girdi kareleri ve
yeniden yapilandirma hatalarina dayanarak prototipleri dinamik bir sekilde
giincelleyebilme yetenegine sahiptir. Ikinci bilesen ise meta prototip birimi (MPU)'dur.
MPU, meta-6grenme modiiliidiir ve yeni sahnelerde hizli bir sekilde uyum saglama
yetenegi sunar. MPU, farkli sahnelerden gelen prototipleri nasil giincelleyecegini az

atiglt 6grenme stratejisi kullanarak 6grenebilir.

Feng ve arkadaslar1 (2021), zayif denetimli video anomali tespiti (WS-VAD) igin
calisma yapist Sekil 2.5’te gosterilen Multiple Instance Self-Training Framework
(MIST) adli yontemi 6nermislerdir. WS-VAD, sadece video diizeyinde ek agiklamalarla

ayirt edici temsiller 6grenerek normal olaylardan anomalileri ayirt etmeyi amaglayan bir
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problemdir. MIST, videolardan seyrek ve strekli klipler érnekleyerek sahte etiketler
Ureten bir sahte etiket Ureteci ve karelerdeki anomal bdlgelere odaklanarak gorev 6zel
Ozellikler ¢ikaran bir dikkat artirllmis 6zellik kodlayici olmak iizere iki bilesenden
olugmaktadir. MIST, her iki bileseni tekrarlayan bir sekilde optimize etmekte ve gorev
0zel ozellik kodlayicisini elde etmek i¢in kendinden egitim prensibini benimsemektedir.
Burada tiretici (G)'nin yardimryla anormal videolara atar Y = {$}. Daha sonra MIST,
kendi kendine yonlendirilen, dikkati artiran 6zellik kodlayict Egg,'y1 gelistirmek igin
tiim videolardan elde edilen bilgilerden yararlanir. MIST, ShanghaiTech veri kiimesinde
kare duzeyinde %94,83 AUC (Alan Altinda Egri) basarisi elde ederek etkileyici

sonuclar sundugunu gostermistir.

Karar
A, Ayristirilmig
temsilin
& aritilmast
N
Ozellik uzay
AQ X
Klip diizeyinde etiketleme J‘ﬁ

Normal Video V"

Video diizeyinde etiketleme Sozde klip diizeyinde etiketleme
Abnormal Video V¢ Abnormal Video V¢

» G’nin Giris/Cikist == E ¢4 ’nin Giris/Cikisi [ Normal [ Anormal

Sekil 2.5 Onerilen MIST ilk 6nce Klip diizeyindeki sozde etiketleri (J.-C. Feng vd. 2021)

H. Yuan ve arkadaglar1 (2021), “Transanomaly” adinda tahmine dayali VGAT ydntemi

Onermistir. Yontem, oOnceki karelerden yola ¢ikarak bir videonun sonraki karesini
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tahmin etmek i¢in video isleme i¢in bir doniistiiriici model olan Video Vision
Transformer (ViViT)'in modifiye edilmis bir siirimiinii kullanmaktadir. Yontem ayrica
giris karelerini yeniden olusturmak ve tahmin hatasin1 hesaplamak icin bir U-Net
mimarisi kullanmistir. Tahmin hatasi, her karenin ve kare igindeki her parganin
dizenlilik skorunu olgmek icin kullanilmistir. Diizenlilik skoru ne kadar disiikse,
karenin veya parcanin anormal olma olasilifi o kadar yiiksektir. Yontem, diizenlilik
skorlarin1 bir esikle karsilagtirarak hem anomali tespiti hem de anomali yerellestirme
yapabilmektedir. Sekil 2.6’da girdi olarak verilen bir video karesinin 6nce U-Net ile 6n
islemden gecirildigi, sonra ViViT ile gelecek kareyi tahmin etmeye calistig1 ve son
olarak tahmin edilen kare ile gercek kare arasindaki farkin anomalileri belirlemek i¢in

kullanildig: goriilmektedir.

Test

[ 1
l Uretici T t Diizenlilik
[ Skoru
= I t+1
Yogunluk ve
Gradyan Kayb1 .
Ayric Uretici — PSNR

Fark Kayb1 |
L, Is, ..., Iy

Gergek / Sahte
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It+2 Brs It+2
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Egitim

Sekil 2.6 Onerilen anomali tespit modeli (H. Yuan vd. 2021)

Tian ve arkadaglar1 (2021), zayif denetimli VGAT i¢in saglam zamansal Ozellik
biiyiikligii 6grenme yontemi sunmuslardir. Bu yontem, problemi bir¢cok odrnekleme
O0grenme (MIL) problemi olarak formiile eder ve sinif etiketlerinden bagimsiz olarak
pozitif drneklerin buyukluklerini negatif érneklerden daha ylksek atayan bir ¢zellik-
bliyiikliik 6grenme fonksiyonu kullanir. Ayrica, pargaciklar arasindaki uzun ve kisa
menzilli zamansal bagimliliklart yakalamak amaciyla genisletilmis evrisimler ve
kendinden dikkat mekanizmalar1 kullanilmigtir. Her bir parcacigin ve parcacik i¢indeki
her oOzelligin diizenliligi, 6zellik biyiikliiklerini bir esik degeri ile karsilastirarak
degerlendirilir. Bu sekilde, anormal pargaciklar ve 6zellikler vurgulanarak hem anomali

tespiti hem de anomali yerellestirmesi gerceklestirilebilir.
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Hirschorn ve Avidan (2022), insan duruslarinda anormallikleri tespit etmek i¢in yeni bir
yontem gelistirmistir. Bu yontemin, iskelet verilerine dayanarak goériintim ve arka plan
gibi etkenlerden etkilenmedigi belirtilmistir. Yontem, durus grafikleri arasindaki
zamansal ve uzamsal iliskileri yakalamak icin zamansal-uzamsal grafik evrisim bloklari
kullanir. Normal veya anormal o&rnekler iceren veri kiimelerinde denetimsiz ve

denetimli durumlarda calisabilmektedir.

Zaheer ve arkadaslar1 (2022), egitim verilerinde herhangi bir etiketleme gerektirmeyen
yeni bir denetimsiz Uretici Isbirlik¢i Ogrenme (GCL) yaklasimi dnermistir. Yaklasim,
bir iiretici ve bir ayirt edici arasinda ¢apraz denetim olusturmak i¢in anomalilerin diisiik
sikligin1 kullanir. Temelde, her iki ag da isbirlikci bir sekilde egitilir. Uretici, bozulmus
girdilerden normal kareler yeniden olusturmaya calisirken, ayirt edici normal ve
anormal kareler arasinda ayrim yapmaya calisir. Yaklasimin mevcut en iyi denetimsiz
ve tek simifli siniflandirma yontemlerine gore tutarli bir iyilesme gosterdigi

belirtilmistir.

Cao ve arkadaslan (2022), goriintilerdeki farkli bolgeler arasindaki uzamsal ve
zamansal iligkileri yakalamak i¢in bir grafik temsilini kullanmistir. Bu grafiksel temsil,
videonun normal davranmigini 6grenmek icin kullanilan grafiksel evrisimli aglariyla
birlestirilmistir. Onerilen yaklasim, videodaki icerige dayali olarak grafikleri dinamik
bir sekilde giincelleyerek agin sahnelerdeki degisikliklere uyum saglama yetenegini
artirmaktadir. Onerilen zayif denetimli 6grenme a1, biiyiik sayida normal videonun
yani sira etiketlenmemis anormallikler {izerinde egitilmistir. Bu sekilde ag, videonun
normal davranigin1 6grenir ve anormallikleri tespit etmek i¢in sapmalari kullanabilir. Bu

yontemin anormallik tespiti performansini artirdigr belirtilmistir.

Saleem ve arkadaslar1 (2022) tarafindan sunulan ¢alisma, VGAT i¢in maliyet-etkin ve
kaynak-verimli bir ¢er¢eve saglamaktadir. Bu ¢ergeve, kismi kaydirma stratejisi ile 2D
evrisimli mimarisi tabanli MobileNetV2 modelini birlestiren ve Temporal based
Anomaly Recognizer (TAR) adinmi tasiyan bir yapiyr icermektedir. Gergek zamanli
VGAT uygulamalari i¢in tasarlanan TAR ¢ergevesi, alt1 kamera akisini ayni anda ele

alma yetenegiyle birlikte diisiik gecikme oran1 sunarak etkin bir performans
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saglamaktadir. Bu ¢alisma, gbzetim sistemlerinin giivenligini artirmay1 ve daha etkin bir

sekilde islem yapmay1 hedefleyen 6nemli bir gelisme olarak degerlendirilebilir.

VGAT i¢in 6z denetimli 6grenme ve seyrek temsil teknikleri kullanan yeni bir yontem
Wu ve arkadaslar1 (2022) tarafindan onerilmistir. Bu yontem, ilk olarak 0z denetimli
ogrenme yaklagimini kullanarak normal video 6zelliklerini 6grenmektedir. Daha sonra,
seyrek temsil tekniklerini kullanarak yeni videodaki anormal kareleri tespit etmektedir.
Bu yaklasim, etiketli verilere ihtiya¢c duymadan anormallikleri tespit etme konusunda

etkili bir strateji oldugu vurgulanmaktadir.

Denetimli VGAT algoritmalarinin degerlendirilmesi i¢in UBnormal adinda yeni bir
olgiit sunan ¢alisma (Acsintoae vd. 2022) bu alandaki arastirmacilar igin faydali bir arag
saglamistir. Gergek diinya gozetim goriintiilerine dayanan UBnormal, ¢esitli anormallik
siiflarin icermesi sayesinde daha etkili ve giiclii anormallik algilama algoritmalarinin
gelistirilmesini desteklemeyi amaglamistir. Bununla birlikte, yazarlar UBnormal veri
kiimesinde ac¢ik set tanima i¢in Ortalama Hassasiyet (APOSR) degerlendirme metrigi
onermislerdir. Bu Onerilen 06lgiit ve degerlendirme metrikleri, anormallik algilama
algoritmalarinin performansin1  6lgmek ve gelistirmek amaciyla kullanilabilecegi

belirtilmistir.

Madan ve arkadaslar1 (2022), VGAT icin 0z-denetimli maskeli evrisimli transformer
blok yontemi sunmuslardir. Bu yenilik¢i yaklagim, yalnizca girdi verilerini kullanarak
ve anormal etiketli 6rnekler olmadan model egitimini gergeklestirmektedir. Transformer
blogu, girdi verilerinin maskelemeli kisimlarini tahmin etmek iizere egitilir ve bu
tahmin yetenegi, verilerdeki anormallikleri tespit etmek i¢in kullanilir. Yapilan
deneyler, onerilen yaklagimin birkac veri kiimesinde anormallikleri yiiksek dogrulukla

tespit etme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Sapkota ve Yu (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, VGAT icin Bayesian parametrik
olmayan bir yaklagim 6nerilmistir. Bu ¢alisma, video verilerinin karmasik dagilimlarini
esnek bir sekilde modelleyen bir yontem sunmaktadir. Yontem, videolart boliimlere

ayirarak alt moduler optimizasyon kullanmakta ve potansiyel anormallik igeren ¢esitli
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ve bilgilendirici bolim alt kiimelerini secmektedir. Geleneksel parametrik yontemlerin
karmasik dagilimlar1 dogru bir sekilde modelleyememe sorununa karsilik, Bayesian
parametrik olmayan yaklasim daha genis bir dagilim yelpazesine uyum
saglayabilmektedir. Bu sayede, nadir ve zor bulunan anormallikleri tespit etme olasilig1
en ist diizeye ¢ikarilmaktadir. Bu c¢alisma, VGAT alanina yeni bir bakis agisi sunmus

ve esnek bir modelleme imkan1 saglamistir.

VGAT i¢in 06znitelik tabanli temsiller kullanan bir yontem Reiss ve Hoshen (2022)
tarafindan Onerilmistir. YOntem, videolardan nesneler, eylemler ve sahneler gibi
Ozniteliklerin ¢ikarilmasim igermekte ve bu Oznitelikler kullanilarak video igin bir
temsil olusturulmaktadir. Ardindan, siniflandirma ve kiimeleme tekniklerinin bir
kombinasyonu kullanilarak bu temsilde anormallik tespiti gergeklestirilmektedir. S6z
konusu calisma ile Oznitelik tabanli temsillerin VGAT alaninda kullanimini ve

anormallik tespiti i¢in etkili bir yontem sunmak amacglanmuistir.

Y. Chen ve arkadaglar1 (2022), zayif denetimli 0grenme kullanarak VGAT igin
Buylkllk-Karsilagtirmali Bakis ve Odaklanma Agi (Magnitude Contrastive Glance and
Focus Network-MGFN) onermislerdir. MGFN, insan gorsel sisteminin kiiresel-yerel
bilgi biitiinlestirme mekanizmasini taklit ederek once videonun genel yapisina bakar,
ardindan anormallik tespiti i¢in yerel bolgelere odaklanir. Yazarlar, mevcut yontemlerin
ozellik biiyiikliiklerini anormallik derecesi olarak kullanirken sahne degisikliklerinin
etkilerini goz ardi ettiklerini ve bu nedenle 6zellik biiytikliiklerinin sahneler arasinda
tutarsizlik gostererek alt-optimal performans elde edebilecegini deneysel olarak
belirlemislerdir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, Ozellik Yiikseltme Mekanizmasi ve
Buyukluk Karsiti Kaybi onerilerek anormallikleri tespit etmek igin 0Ozellik
biiyiikliiklerinin ayirt ediciligini artirmak hedeflemistir. Bu ¢alisma, VGAT alaninda

yeni bir perspektif sunarak anormallik tespiti performansini artirmay1 amacglamaktadir.

Thakare ve arkadaslar (2022), VGAT i¢in kendi kendini egiten bir ag olan DyAnNet (A
Scene Dynamicity Guided Self-Trained Video Anomaly Detection Network)'i
onermislerdir. DyAnNet, anomali olaylarmi etkili bir sekilde tespit etmek i¢cin zamansal

ve uzamsal bilginin kombinasyonunu kullanir. Arastirma, 6nceden egitilmis bir model
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araciligiyla sahne dinamikligini dlger ve bu bilgiyi anomali tespiti siirecinde kullanarak

anomali olaylarimi etkili bir sekilde tespit etmeyi amaglamaktadir. Cizelge 2.1°de

kaynak o6zetlerinin ve literatiir degerlendirmesinin genel bir 6zeti sunulmustur.

Cizelge 2.1 Literatur 6zeti ve degerlendirmesi

Makale

Abdelghafour
vd.

Liu vd.

Mo vd.

Y. Yuan vd.

Wang ve
Snoussi

Kaltsa vd.

Isupova vd.

Colque vd.

Onerilen Yontem / Calisma

Hareketli nesnelerin sayisi ve
videodaki anormallikler
arasindaki iliski analizi
yapilarak farkli kalabalik
diizeylerinin tanimlamasi
yapilmugtir.

Uzamsal ve zamansal
verilerin analizi i¢in {i¢ farkli
yontem onerilmistir.

Sparsity modeli, egitim
sozliigi, lineer
kombinasyonlar kullanilan
yontem Onerilmistir.

SCD, 3D discrete cosine
transforms ile coklu nesne
izleyicisi onerilmistir.

HOFO, Non-lineer SVM
iceren yontem Onerilmistir.

HOS ve HOG igeren ydntem
onerilmistir.

Parametrik olmayan dinamik
Bayesian konu modeli, batch
ve online Gibbs 6rnekleme
yoéntemleri 6nerilmistir.

Coklu dznitelikli, ¢oklu
ogrenme tabanli ve ¢oklu
gorinlim tabanh yéntem
onerilmistir.

Aciklama

Caligma, hafif, orta ve yogun kalabalik
ortamlarimi tanimlamig ve kalabalik
seviyelerine gore anormallikleri tespit etmistir.
Ayrica, giivenlik ve trafik izleme gibi alanlarda

uygulanabilir hale getirilmistir.

1) Olaylarin 6zellikleri ortak alana yansitilmis
ve anormalliklerin uzamsal dagilim marjlariyla
belirlenmis, 2) Olay kaliplarinin anlamsal
ozellikleriyle sozliik egitimi gerceklestirilmis,
3) Ozellik gikaricilarla tahmin yapilmis ve
yeniden yapilandirma hatalari {izerinden

anormallik tespiti yapilmistir.

Model, ¢oklu nesne olaylarimi igeren bir egitim
sozliigiinii kullanmis ve test olaylarini bu
sozlugiin seyrek lineer kombinasyonlariyla

yeniden olusturmustur.

Calisma, insanlarin toplu davraniglarini
belirlemek i¢in SCD'yi kullanmustir.
Anormallikler, toplulugun SCD degisiminin
¢evrimigci analizi ile belirlenmistir.

YoOntem, arka plan ¢ikarimi sonrasinda elde
edilen 6n plan goérintasi Gzerinden HOFO
hesaplamis ve siniflandirma igin non-lineer

SVM kullanmuistir.

HOS, kalabalik dinamiklerini yakalayan 6zgiin
bir 6zellik ¢ikarma metodu saglamig ve HOG
ile birlestirilerek giiclii tanimlayicilar

olusturmustur.

Onerilen model, batch ve online Gibbs
ornekleme yontemleriyle 6grenme asamasini
gergeklestirmis ve yeni bir anormallik 6l¢iisii

sunmustur.
Ug yontem sunulmustur:

1) Coklu Oznitelikli Anomali Tespiti, farkli
Ozellikleri birlestirip agirliklandirmis, 2) Coklu
Ogrenme Tabanli Anomali Tespiti, gesitli
O6grenme algoritmalarini birlestirip oylama
yapmis, 3) Coklu Goriiniim Tabanlt Anomali
Tespiti, farkli agilardan elde edilen verileri

optimizasyonla birlestirmistir.
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Cizelge 2.1 Literatiir 6zeti ve degerlendirmesi (devam)

Makale

Sabokrou vd.

Parate vd.

Baskurt ve
Samet

Rodrigues
vd.

Ramachandra
vd.

Bansod ve

Nandedkar

Z. Livd.

Xue vd.

Park vd.

Georgescu
vd.

Majhi vd.

Wan vd.

Lv vd.

Onerilen Yontem / Calisma

VGAT ve yerellestirme i¢in
FCN ile zaman verilerinin
birlestirildigi yeni bir yontem

GPHybrid isimli yeni bir
nesne takip yontemi
onerilmistir.

Video verilerindeki aktif
etkinlikleri 6zetleyen yontem
onerilmistir.

Farkli zaman 6lgeklerinde
gelecek ve gegmis tahminleri
Ureten model 6nerilmistir.

Siamese ag1 isimli yeni bir
smiflandirma yontemi
Onerilmistir.

Kalabalikta anomali tespiti
ve yer belirlemeyi saglayan
U¢ adiml yontem
Onerilmistir.

Anormal insan
davraniglarinin tespiti
maksatli ¢ok dlcekli 3D
CNN.

Zaman serisi analizi yontemi
onerilmistir.

VGAT icin bellek rehberli
normalite 6grenme yontemi
Onerilmistir.

Ikili stmiflandiric1 ve AE
kullanan bir yontem
onerilmistir.

Zayif denetimli 6grenme
yontemi 6nerilmistir.

Gergek diinya senaryolarinda
anormallik tespiti icin yeni
olcut ve model onerilmistir.

Meta-prototip ag1
onerilmistir.

Aciklama
Arastirma, VGAT i¢in dnceden egitilmis ve
denetimsiz bir FCN tabanli modeli kullanmisgtir.
Bu model, sahnelerdeki anormallikleri
belirlemek ve aykir1 degerleri tespit etmek igin
etkin bir dzellik temsili saglamistir.
GPHybrid, Kiiresel Sablon Takibi ve Yama-
Tabanli Sablon Takibi yontemlerini
birlestirerek zorlu senaryolarda giiglii bir takip
kapasitesi sunmustur.
Elde edilen videolar 6zetlenmis ve sadece aktif
etkinlikleri iceren sikistirilmis bir goriiniim
sunulmustur.
Model, verilen pozisyon takibi girdilerine
dayanarak gelecek ve gecmis tahminler iiretmis
ve bu tahminler, anormal aktivitelerin tespiti
icin kullanilmugtir.
Onerilen Siamese ag1, girdiler arasidaki
benzerlik veya farkliliklart 6lgen bir mesafe
fonksiyonu kullanmis ve videolarda
anormallikleri belirlemede kullanilmistir.

1) Arka planin kaldirilmasi, 2) 6zellik ¢ikarimi
ve davranig tanima, 3) anomali tespiti ve yer
belirleme iglemleri gergeklestirilmistir.

3D evrisimli sinir ag1 kullanan model, yiiksek
boyutlu karigik Gaussian modeliyle uyumlu
uzamsal-zamansal 6zellikler ¢ikarmis ve 6zel
egitim gerektirmeden yliksek performans
saglamistir.

Yontem, video verilerinden nesnelerin
hareketleri, hiz1 ve yonii gibi 6nemli uzamsal ve
zamansal ozelliklerin ¢ikarilmasini saglamistir.
Normal verilerin prototipik kaliplarini
kaydeden bir bellek modiilii kullanilmis ve yeni
ozellik sikilig1 ve ayrilig1 kayiplart sayesinde,
hem bellek dgelerinin hem de normal verilerden
Ogrenilen 6zelliklerin ayirt ediciligi artirilmisgtir.
Sahte anormal 6rnekler, siniflandiricilarin
normal ve anormal 6zellikler arasindaki farki
daha iyi ay1rt etme yeteneklerini artirmak igin
kullanilmugtir.

Onerilen yéntem, dikkat agirliklarini kullanarak
anormallik tespiti icin girdi 6zelliklerini
diizenlemis ve ayni zamanda anormallik
siiflandirmasina da yardimci olmustur.
Anormallikleri tespit etme kisitlamalarini ele
alarak yeni bir 6lcut sunan yontem, hareket
vektorleri, yogunluk ve arka plan ¢ikarma gibi
uzamsal-zamansal 6zelliklerin birlesimini
iceren bir model kullanmustir.

DPU, prototipleri dinamik olarak
giincellemekte, MPU ise farkli sahneler igin
hizl1 bir sekilde uyum saglamaktadir.
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Cizelge 2.1 Literatiir 6zeti ve degerlendirmesi (devam)

Makale

Feng vd.

H. Yuan vd.

Wang ve
Snoussi

Acsintoae vd.

Adam vd.
Aldayri ve
Albattah

Bansod ve
Nandedkar

Boekhoudt
vd.

Cao vd.

Chandola vd.

Y. Chen vd.

Onerilen Yontem / Calisma

Multiple Instance Self-
Training (MIST) Framework
isimli yontem Onerilmistir.

Transanomaly yéntemi
onerilmistir.

HOFO ve SVM iceren
siniflandirma yontemi
Onerilmistir.

Ubnormal isimli yeni bir
Ol¢lt ve model 6nerilmistir.

Coklu sabit konumlu
monitorler kullanilarak
robust bir tespit yontemi
sunulmus.

Farkli anomali tespit
teknikleri Gzerinde taksonomi
gelistirilmistir.

Momentum ve blyuklik
histogrami kullan

Insanla ilgili anormallikleri
tespit etmeye yonelik bir
yontem sunulmus.

Yayif denetimli 6grenme agi
onerilmistir.

Anomali tespiti konusunda
kapsamli bir literatiir
incelemesi sunulmustur.
Buyklik-Karsilastirmali
Bakis ve Odaklanma Ag1
(MGFN) yéntemi
onerilmistir.

Aciklama
Onerilen MIST yo6ntemi, sahte etiket (ireteci ve
dikkat artirilmis 6zellik kodlayici
bilesenlerinden olusmustur.

ViViT'in modifiye edilmis bir siiriimiini
kullanan yontem, dnceki karelerden yola
¢ikarak videonun sonraki karesini tahmin
etmeye ve anormalligi yakalamaya calismustir.
HOFO, arka plan ¢ikarimi sonrasi elde edilen
on plan goriintiisii ile orijinal goriintiiniin hizli
analizini saglamis ve SVM siniflandirmasi
yapmustir.

Anormallik siniflarin igeren bir veri kiimesi
sunulmus ve yeni bir degerlendirme metrigi
gelistirilmistir.

Gergek zamanli uygulamalar i¢in uygun hale
getirilmistir.

Cesitli anomali tiplerini igeren kapsamli bir
smiflandirma sunulmustur.

Kalabalikta anomali tespiti ve yer belirleme
amactyla gelistirilen yontem, UMN veri
kiimesinde yiiksek basari elde etmistir.

Gozetim videolarinda insanla ilgili
anormalliklerin tespitine odaklanmistir.

Grafiksel temsil kullanarak dinamik bir sekilde
giincellenen ag yontemi kullanilmigtir.

Anomali tespiti tekniklerinin genis bir dzeti
sunulmustur.

Ozellik Yiikseltme Mekanizmasi ve Biiyiikliik
Karsit1 Kayip 6nerilmis ve bu sayede 6zellik
biiyiikliiklerinin ayirt ediciligi artirilarak daha
etkili anormallik tespiti hedeflenmistir.
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Son yillarda VGAT alaninda cesitli yontemler ve metodolojiler gelistirilmistir. Bu

yenilik¢i yaklagimlar arasinda derin 6grenme ve uzamsal-zamansal modelleme, LSTM

aglari, otomatik kodlayicilar, kendinden denetimli ¢oklu gorev Ogrenimi, evrisimli

doniistiiriicii bloklar, iiretici aglar ve grafiksel sinir aglar1 gibi gesitli stratejiler yer

almaktadir. Derin 6grenme, videolarin igerdigi karmasik ve yiiksek boyutlu verileri

islemek i¢in giiclii bir aragtir. Uzamsal-zamansal modelleme, videolardaki nesnelerin

hem 2 boyutlu uzayda hem de zaman igindeki hareketlerini ve degisimlerini daha

ayrintili bir sekilde anlamak i¢in kullanilir. Bu metodolojiler farkli veri kiimelerinde
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genis kapsamli deneylerle test edilmis ve dogruluk ile hiz gibi 6nemli kriterlerde
basarili olduklarin1  gostermistir. Ayrica, bazi yOntemler, anormallik tespiti
algoritmalarinin  performansini  degerlendirmek i¢in yeni kiyaslama Olgiitleri
gelistirilmesinde de kullanilmugtir. Ornegin, grafiksel sinir aglar1 anormallik skorunu
hesaplamak icin graf teorisi temelli bir yaklagim sunmustur. Bu alandaki hizli
ilerlemeler, gozetim ve glivenlik gibi ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilma potansiyeli
tasimaktadir. Bu yontemlerin gercek diinya senaryolarinda anormallikleri tespit etmede
daha etkili ve glvenilir sonuglar saglayabilme yetenekleri, gelecekteki uygulamalar i¢in

buyuk bir potansiyel olarak gortilmektedir.
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3. VGAT ALANINDA YAYGIN KULLANILAN YAKLASIMLAR VE
YONTEMLER

VGAT alaninda kullanilan yontemlerin  ¢esitli  gruplarda  simiflandirilmasi,
aragtirmacilarin ve literatiiriin farkli perspektiflerine bagli olarak degismektedir. Hangi
siiflandirmanin daha dogru oldugu, bu perspektiflere gore degisiklik gostermektedir.
Her siniflandirma yaklasim, farkli agilardan anomali tespiti problemini ele alir ve ¢esitli
avantajlar sunar. Bu nedenle, kullanilacak siniflandirma yaklagimi, ¢alismanin amacina,
kullanilan veriye ve arastirmacinin tercihine bagli olarak degisebilir. Bu g¢esitlilik,
VGAT alanindaki yontemlerin esnekligini ve uygulanabilirligini vurgular, bu da her bir

arastirmanin benzersiz 6zelliklere odaklanabilmesine olanak tanir.

Bu calismada VGAT i¢in kullanilan yontemler genel olarak 6grenme tiirlerine dayali ve
algoritma tiirlerine dayali yaklasimlar olmak tiizere iki ana grupta siniflandirilmistir
(Sengdniil vd. 2023). Ogrenme tiirlerine dayali yaklasimlar denetimli, denetimsiz ve
yari-denetimli alt gruplara ayrilir. Algoritma tiirlerine dayali yaklagimlar ise istatistik
tabanli, siniflandirma tabanli, yeniden olusturma tabanli, tahmin tabanli ve diger alt

gruplara ayrilir. S6z konusu taksonomi Cizelge 3.1'de gosterilmistir.

Baz1 yaklagimlar, ayn1 anda farkli simflandirma gruplar iginde yer alabilir. Ornegin,
LSTM hem denetimsiz O0grenme yaklasimlari hem de tahmin tabanli yaklasimlar
kapsaminda degerlendirilebilir. Bu durum, LSTM'nin ¢ok yo6nlii bir model oldugunu ve
farkli amaglar dogrultusunda kullanilabildigini gosterir. Bu nedenle, tez kapsaminda yer
alan yontemler agirlikli olarak tek bir grup altinda detaylandirilmistir. Ancak, bu
siniflandirma, her bir yontemin ¢ok yonlii 6zelliklerini ve ¢esitli kullanim alanlarini

vurgulamak adina esnek bir bakis agis1 sunmaktadir.
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Cizelge 3.1 VGAT alanindaki yaklagimlarin siniflandirilmasi

Ogrenme Tiirlerine Dayah Algoritma Tiirlerine Dayah
Denetimli 6grenme Istatistik tabanli
Denetimsiz 6grenme Siniflandirma tabanl
Yari-Denetimli 6grenme Yeniden yapilandirma tabanl

Tahmin tabanh

Diger

3.1 Ogrenme Tiirlerine Dayali Yaklasimlar

Makine 6grenmesi, giiniimiizde bir¢ok alanda karsilasilan problemlere ¢oziimler sunan
yapay zeka teknolojilerinin temelini olusturmaktadir. Bu algoritmalar, veriler tizerinden
desenleri tanimlayarak ve tahminlerde bulunarak karmasik sorunlara ¢oziim aramakta
kullanilan kod pargalaridir. Bu algoritmalarin islevselligi, kullanilan veri kiimesine ve
secilen 6grenme yontemine bagl olarak farklilik gosterir. Ozellikle, derin 6grenme,
biiyiik ve karmasik veri kiimeleri {izerinde ¢alisan makine 6grenmesi algoritmalarinin

Ozellesmis bir alt dalidur.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligi, secilen veri 6zellikleri ve bu 6zelliklere
atanan agirliklarla dogrudan iliskilidir. Ozellikler, veri noktalarmi tanimlayan
degiskenlerdir, agirliklar ise model igerisinde bu oOzelliklerin 6nemini belirleyen
katsayilardir. Model egitim siirecinde, bu agirliklar veriye gore otomatik olarak
ayarlanir. Fakat, farkli 6zellik ve agirlik se¢cimleri modelin sonuglarini degistirebilir.
Modelin sinirh sayida yiliksek agirlikli 6zellikle egitilmesi durumunda, asirt uyum
(overfitting) sorunu ortaya cikabilir. Asirt uyum, modelin egitim verilerine asiri
derecede uyum saglamasina ancak yeni verilere uyum saglayamamasina yol agan bir
durumdur (Medel 2016). Bu nedenle, makine 6grenmesi tekniklerinin ve verilerinin
derinlemesine analizi ve mevcut ¢oziimlerin kiyaslanmasi, etkili bir model gelistirilmesi

icin kritik 6nem tagimaktadir.
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Makine 6grenmesi, genellikle denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli olmak tiizere {i¢
ana kategoride incelenir. Denetimli 6grenme, etiketlenmis verilerle model egitimi
yapilmasini igerirken, denetimsiz 6grenme etiketlenmemis veriler lizerinden desen
kesfini hedefler. Yar1 denetimli 6grenme ise hem etiketli hem de etiketlenmemis

verilerin birlikte kullanildig1 bir yaklagimdir.

Bu baglamda, etkili bir makine 6grenimi modeli gelistirmek i¢in veri kimesinin
Ozelliklerinin dikkatlice se¢ilmesi, agirliklarin dogru bir sekilde ayarlanmasi ve uygun
bir 6grenme yOnteminin belirlenmesi gereklidir. Ayrica, benzer problemlere yonelik
mevcut c¢Oziimlerin degerlendirilmesi, modelin basarisini artirmada Onemli bir rol

oynayabilir.

3.1.1 Denetimli 6grenme yaklasimlar:

Denetimli 6grenme, Onceden etiketlenmis veriler kullanarak 6grenme modellerinin
gelistirilmesine dayanir. Temelde model, belirli hedefleri ger¢eklestirmek veya ¢iktilar
tahmin etmek i¢in egitim verilerini analiz eder. Egitim verileri hem girdi 6zelliklerini
hem de bu ozelliklerle iligkili hedef c¢iktilarini icerir. Denetimli 6grenme siireci
boyunca, modelin tahminleri gercek ¢iktilarla karsilastirilarak hata oraninin minimize
edilmesi hedeflenir. Bu siire¢, modelin girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskileri anlamasini ve

yeni veriler i¢in tahminler yapmasini saglar (Cunningham vd. 2008).

VGAT gibi alanlarda, bu yaklagim temelli kullanilan yontemler, 6nceden etiketlenmis
verilerden yararlanarak anormal olaylar tespit etme ve normal davraniglari 6ngdrme
kapasitesine sahiptir. Model, bu sayede anormal ve normal davraniglar arasindaki
farklar1 6grenir ve yeni verilerde olasi anormallikleri tespit edebilir. Bu yontemler,
farkli video gozetim senaryolarina ve ortamlarma uygun, Ozellestirilmis ¢oztimler
sunabilir. Ornegin, piksel diizeyinden klip diizeyine kadar farkli seviyelerde

anormalliklerin tespiti i¢in kullanilabilirler.
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Ancak, VGAT alaninda denetimli 6grenme yontemlerinin kullanimi bazi zorluklar ve
sinirlamalarla karsilasabilir. En bliyiik zorluklardan biri, yiiksek kaliteli ve yeterli
miktarda etiketlenmis veri gereksinimidir. Etiketlenmis veri toplama siireci zaman alici,
maliyetli ve uzmanlik gerektiren bir islem olabilir. Ayrica, VGAT alanindaki anormal
davranislarin ¢esitliligi ve karmasikligi, modelin genelleme yeteneklerini sinirlayabilir.
Model, egitim siirecinde karsilasmadigi anormallikleri tanimakta zorlanabilir. Bu
durum, sistemin ger¢cek diinya uygulamalarindaki etkinligini ve giivenilirligini
etkileyebilir. Bu nedenle, denetimli 6grenme yontemleri kullanilirken, etiketlenmis

veriye erisim ve anormal davranislarin gesitliligi gibi faktorler dikkate alinmalidir.

Etkili bir denetimli 6grenme modeli gelistirmek icin yiiksek kaliteli egitim verisinin
se¢ilmesi ve hazirlanmasi 6nemlidir. Egitim veri kiimesinin boyutu ve kalitesi, modelin
genel performansim1  belirleyici  etmenlerdendir. Ayrica, egitim  prosediiri,
hiperparametre ayarlar1 ve modelin diizenlenmesi gibi faktdrler de modelin basarisinda
biiylik rol oynar. Bu nedenle, VGAT alaninda denetimli 6grenme tekniklerinin etkili bir

sekilde uygulanmasi i¢in bu faktorlerin dikkatle ele alinmasi gereklidir.

Sonug olarak, denetimli 6grenme teknikleri VGAT alaninda anormal davranis tespitinde
giiclii bir ara¢ olabilir. Ancak, dogru veri sec¢imi, egitim prosediiri ve model
parametrelerinin titizlikle ele alinmasi1 gerekmektedir. Bu sekilde, VGAT alaninda etkili

ve hassas anormallik tespiti saglanabilir.

3.1.2 Denetimsiz 6grenme yaklasimlar:

Denetimsiz 68renme, etiketlenmemis veriler iizerinde kaliplari, iliskileri ve yapilar
kesfetmek icin kullanilan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu yaklagim, ¢ikti
degiskenlerini 6nceden belirlemeden, yalnizca girdi degiskenlerini kullanarak modelin
kendi i¢indeki O6grenme mekanizmalar ile veriyi anlamlandirmasini ve sonuglar
iiretmesini saglar. Denetimsiz 6grenme yontemlerinin {irettigi sonuglar genellikle kesin

olmayip, farkli yontemler farkli sonuglar verebilir (Barlow 1989).
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Anormal durumlarin belirtileri veya yapilari dnceden bilinmediginde bu yaklasim
temelli yontemler, verilerdeki benzerlik ve farkliliklar1 kesfetmek igin kullanilabilir.
Ayrica, veri kiimelerinde normal gruplar1 veya desenleri tanimlayabilir ve bu gruplara
dayanarak anormallikleri tespit edebilir. Ornegin, kiimeleme algoritmalari, benzer
Ozelliklere sahip verileri gruplayarak potansiyel anormal gruplari belirleyebilir. Bu
sayede, anormal durumlarin belirgin 6zelliklerini belirleme ve genel veri yapisin1 daha

iyi anlama konusunda énemli bir rol oynayabilirler.

Ancak, denetimsiz O0grenme yontemlerinin bazi sinirlamalart ve dezavantajlari da
bulunmaktadir. Ozellikle, 6grenme sonrasi elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve
degerlendirilmesi daha fazla uzmanlik ve insan miidahalesi gerektirebilir. Ayrica, bu
yontemler, verilerin yapisal 6zelliklerini veya anormallikleri, denetimli 6grenme kadar
kesin bir sekilde tanimlamayabilir. Bu nedenle, denetimsiz 6§renme sonuclarinin
dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek genellikle daha karmasiktir. Bu
sinirlamalar, 6zellikle spesifik bir goérev veya uygulama alaninda kullanilmadan 6nce

dikkate alinmalidir.

Sonug olarak, denetimsiz 6grenme yaklasimlari, 6dnceden bilinmeyen anormalliklerin
tespit edilmesi gereken senaryolarda veya geleneksel denetimli 6grenme yaklasimlarinin
yetersiz kaldig1 durumlarda 6zellikle degerlidir. Bu nedenle, VGAT alaninda denetimsiz
O0grenme yaklagimlarinin potansiyelini degerlendirmek ve en iyi sonuglart elde etmek
i¢in ¢esitli algoritmalarin ve yontemlerin incelenmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Ayrica
bu yontemlerin etkili kullanimi, verinin dogru 6l¢eklendirilmesi, uygun algoritmalarin
secilmesi ve sonuglarin dogru yorumlanmasi gibi kosullara baghidir. VGAT alaninda
denetimsiz 6grenme yontemlerinin kullanimi, modelin daha genis bir yelpazede

anormallikleri tanima yetenegini artirabilir.

3.1.3 Yan-denetimli 6grenme yaklasimlari

Yari-denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketsiz verileri kullanarak siniflandirici
modeller olusturmayi hedefleyen bir makine 6grenme yaklagimidir (Zhu 2005). Bu

yaklasim, ozellikle etiketli verinin sinirh oldugu durumlarda oldukga etkilidir. Yari-
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denetimli 6grenme, az miktarda etiketli veri kullanarak etkilesimli bir egitim prosedur(
ile ongoriicli modeller olusturur. Bu modeller, bir video karesinin normal veya anormal
olup olmadigim1 tahmin etmek igin egitilir. Ardindan, etiketsiz video karelerini
siiflandirir ve her tahmin igin bir giiven puani saglar. Giivenilir tahminlere sahip
kareler, modelin egitimi i¢in yeni veri kiimesine eklenerek modelin giincellenmesini

saglar.

Genel olarak yari-denetimli 6grenme, sinirli etiketli verilerle calisirken etiketsiz
verilerdeki bilgiyi kullanarak siniflandiricinin dogrulugunu artirmayi hedefler. VGAT
gibi alanlarda bu yontem, énemli avantajlar sunar. Ornek olarak, sadece normal
videolarin etiketlenmesi ile anormal durumlarin etiketlenmesi gibi zorlu sureglerden
kac¢inmayi saglar (Khaire ve Kumar 2022). Ayrica, bu yaklasimlar farkli ortamlar veya
senaryolar i¢in kolayca uyarlanabilir. Yeni bir izleme ortamina gecildiginde, sadece o

0zel ortama ait normal videolarin eklenmesi yeterlidir (Sarker vd. 2021).

Yari-denetimli 6grenme yontemleri, VGAT alaninda etiketsiz ve siirl etiketli verilerin
potansiyelini en tist diizeye ¢ikararak anormallik tespiti performansini artirabilir.
Modelin giincellenmesi ve simniflandiricinin  dogrulu§unun artirilmasi, etiketli ve
etiketsiz verilerin uyumlu kullanimiyla miimkiindiir. Bu yaklasimin VGAT alaninda
uygulanmasi, daha kesin sonuglar ve daha giivenilir anormallik tespiti saglayarak

giivenlik, izleme ve diger uygulama alanlarinda daha etkili ¢oziimler sunabilir.

3.1.4 Ogrenme yaklasimlarinin Karsilastirilmasi

Anomali tespitinde kullanilan 6grenme tekniklerini karsilastirdigimizda, denetimli,
denetimsiz ve yari-denetimli 6grenme tekniklerinin her birinin belirgin avantajlar ve

dezavantajlar1 oldugunu gérmekteyiz.

Denetimli 6grenme teknikleri, etiketli verileri kullanarak anormallikleri tanimlama,
simiflandirma ve uzamsal/zamansal olarak yerlestirme konusunda yiiksek etkinlik

gosterir. Bu yontemler, Onceden tanimlanmis anormallik tiirlerini tespit etmede
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basarilidir. Ancak, genis ¢apli etiketli veri gereksinimi nedeniyle veri toplama ve
etiketleme siireci zaman alic1 ve zahmetli olabilir. Ayrica, ¢evresel degisikliklere karsi

hassasiyetleri dogruluklarini etkileyebilir.

Denetimsiz 6grenme teknikleri, etiketli veri gerektirmeyen ve gercek zamanli anomali
tespiti yapabilen yontemlerdir. Bu teknikler, veri kiimesindeki normdan sapmalari
tanimlayarak anormallikleri belirleyebilir. Ancak, anormallik taniminin belirsizligi
nedeniyle kavrami 6grenmede zorlanabilirler ve diisiik anormallik oranina sahip veri

kiimelerinde etkisiz kalabilirler.

Yari-denetimli 6grenme teknikleri ise hem belirli tipteki anormallikleri tanimlama hem
de gercek zamanli anomali tespiti yapabilme yetenegini sunar. Bu teknikler, etiketli veri
stnirliliklarint asmak ve denetimsiz yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk elde

etmek icin etiketli ve etiketsiz verileri birlikte kullanabilirler.

VGAT alaninda, denetimli, denetimsiz ve yari-denetimli 6grenme teknikleri, ihtiyaca ve
mevcut veriye gore farkli avantajlar ve dezavantajlar sunar. Hangi yontemin tercih
edilecegi, uygulamanin gereksinimlerine ve verinin niteligine baglidir. Her bir yontemin

etkinligi, cevresel degisimler ve veri kalitesi gibi faktorlere bagl olabilir.

Son yillarda, VGAT ig¢in derin 6grenme tabanli yontemler popiilerlik kazanmistir. Bu
yontemler, video verilerinin yiiksek boyutlulugu ve karmasikligi ile basa ¢ikmak igin
giiglii temsil 6grenme kabiliyetine sahiptirler. Ozellikle iiretici modeller gibi derin
O0grenme tabanli yaklasimlar, basarili sonuglar sunmaktadir. Derin 6grenme tabanl

yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar Cizelge 3.2'de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.2 Ogrenme yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari

Ogrenme Teknigi

Avantajlar

Dezavantajlar

Denetimli 6grenme

* Onceden dgretilmis

anormallik tarlerini etkili

bir sekilde tespit edebilir.

Anormalliklerin uzamsal
konumlandirilmasi
konusunda yiiksek basari
saglar.

Yiksek kalitede ve yeterli
miktarda etiketlenmis veri
gereksinimi vardir.
Etiketlenmis veri toplama
slireci zaman alic1, maliyetli
ve uzmanlik gerektiren bir
islemdir.

Anomalilerin ¢esitliligi ve
karmasikligi, modelin
genelleme yetenegini
kisitlayabilir.

Egitim siirecinde
karsilagilmamis
anormallikleri tanimakta
zorluk yasayabilir.

Denetimsiz

O0grenme

Veri etiketleme
gerektirmez.

Veri kiimesindeki gizli
desenleri kesfetme
yetenegiyle bilinmeyen
yapilari ortaya
cikarabilir.

Surekli olarak gelen veri
akisina hizl bir sekilde
uyum saglayabilir. Bu da
gercek zamanli
uygulamalar igin
kolaylik saglar.

Etiketlenmemis veri iizerinde
calistig1 icin modelin anormal
durumlar belirleme yetenegi
sinirli olabilir.

Etiketli veri eksikligi,
dogruluk o6lg¢iitlerini belirleme
ve sonuglar1 yorumlama
stireclerini zorlastirabilir.
Buyuk veri setleri Gzerinde
calisirken biiyiik hesaplama
gucine ihtiyag duyabilir, bu
da islem maliyetini artirabilir.

Yari-denetimli

O0grenme

Hem belirli anormallik
tiplerini tanimlama hem
de ger¢ek zamanh
anomali tespiti
yapabilme yetenegine
sahiptir.

Etiketli verilerin
azligindan kaynaklanan
sorunlar1 azaltabilir.

Etiketli verilerin eksikligi,
modelin etiketlenmis
orneklerle dogru bir sekilde
O0grenememesine neden
olabilir.

Hangi verilerin
etiketlenecegini belirlemek
zor olabilir, yanlis etiketleme
stratejileri modelin
performansini olumsuz
etkileyebilir.

Model, etiketli verilere asir1
hassas olabilir, bu da
genelleme yetenegini
azaltabilir.
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3.2 Algoritma Tiirlerine Dayal Yaklasimlar

Bu boliimde, algoritma tiiriine dayali VGAT yaklasimlar1 ve yontemleri
gruplandirilmaktadir. Farkli teknikler, veri isleme, desen tanima ve sonug iiretme
agisindan ¢esitli yaklasimlara sahiptir. Istatistik tabanli, siniflandirma tabanh, yeniden
yapilandirma tabanli ve tahmin tabanli gibi teknikler, farkli ihtiyaglari karsilamak tizere

kullanilmaktadir.

3.2.1 [Istatistik tabanh yaklasimlar

Istatistik tabanli anormallik tespiti, normal davranislar1 ve anormallikleri tanimlamak
icin kullanilan bir yaklagimdir. Bu yaklasim, istatistiksel modeller olusturarak normal

davranislari tanimlar ve bu modele uymayan davraniglari anormal olarak siniflandirir.

Istatistik tabanli anormallik tespiti ydntemleri, olaylarin sayisi, hizi, yogunlugu, hareket
yonleri gibi istatistiksel ozellikleri analiz ederek normal davranis modelleri olusturur.
Olusturulan model, bir alandaki normal durumlari temsil ederken modele uymayan

durumlar, potansiyel olarak anormal hareketler veya davranislar olarak kabul edilir.

Istatistik tabanli yaklasimlar, belirli bir alanda normlar1 belirlemek igin ¢esitli
istatistiksel Olgiimleri kullanir. Bu teknikler, genel olarak parametrik ve parametrik
olmayan yontemler olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir (Santhosh vd. 2020).
Parametrik yontemler, verilerin belirli bir olasilik dagilimim takip ettigi varsayimina
dayanir ve bu varsayima gore veri dagiliminin parametrelerini tahmin ederek yeni veri
noktalariin olasiligin1 hesaplar. Parametrik olmayan yontemler ise, verilerin dagilimi
hakkinda herhangi bir 6zel varsayim yapmadan islem yapar. Parametrik yontemler,
video karelerinin aralik veya oran dl¢eginde olmasini gerektirirken, parametrik olmayan
yontemler, nominal veya sirali 6lgeginde olmasini yeterli bulur. Bu farkliliklar, her iki
teknik tOrUniin uygulama alanlar1 ve veri gereksinimleri agisindan farkli yaklasimlar

sundugunu gosterir.
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3.2.1.1 Parametrik yéntemler

Parametrik yontemler, belirli bir veri kiimesinin, varsayilan bir olasilik dagilimina
uydugunu varsayar ve bu temelde veri dagiliminin karakteristik parametrelerini tahmin
eder. Ornegin, normal dagilim igin temel parametreler ortalama ve standart sapma'dir.
Bu, veri kiimesinin ortalamasmin ve dagilimin yayilma derecesinin belirlenmesini

icerir.

Bu parametreleri hesaplamak, parametrik yontemlerin pratik uygulamalarindan biridir.
Ancak, bu yaklasimin bir dezavantaji, gercek veri kiimesinin varsayilan dagilimdan
sapmast durumunda, yani ger¢ek diinyada dagilimin bagka bir formda oldugu
durumlarda, sonuglarin yaniltict olma potansiyelidir. Dolayisiyla, parametrik
yontemlerin uygulanmasi 6ncesinde, veri kiimesinin 6zellikleri ve dagilimin uygunlugu

dikkatlice degerlendirilmelidir.

3.2.1.1.1 Gauss karistm modeli

VGAT icin en popller parametrik yontemlerden biri olan Gauss Karigim Modeli
(GMM), veri kiimesini birden fazla Gauss dagiliminin bir karisimi olarak modelleyerek

anormal davraniglari tespit etmek i¢in istatistiksel bir yontem sunar (Bouman vd. 1995).

GMM, veri noktalarini cesitli Gauss dagilimlariyla iligkilendirir ve bu dagilimlarin
agirliklarin1 ve parametrelerini olasiliksal bir yaklasimla hesaplar. Bu dagilimlar, veri
kiimesinin farkli yapilarini temsil etmek iizere bir araya getirilir. Model, veri noktalarini
kullanarak Gauss dagilimlarinin parametrelerini tahmin eder, bu dagilimlarin
agirliklarimi belirler ve ardindan yeni veri noktalarinin bu dagilimlar altinda olasiligin

hesaplamak i¢in bu bilgileri kullanir.

GMM’de her bilesen, veri noktalarinin bir kiimesini temsil eder ve bir ortalama vektoru
(1) ve bir kovaryans matrisi (2) ile tanimlanir. Bu parametreler, genellikle beklenti-

maksimizasyon (Expectation-Maximization, EM) algoritmasi gibi optimizasyon
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teknikleri kullanilarak tahmin edilir. Kovaryans matrisi, bilesenin seklini belirler. Eger
kovaryans matrisi tam sirali ise, bilesen eliptik bir sekle sahiptir. GMM, normal
davranis kaliplarin1 yakalamak i¢in egitildiginde, modelin tanimadigr veya Onceden
belirlenmis kaliplarin disindaki veri noktalart anormal olarak degerlendirilir. Sekil

3.1’de GMM modeli uygulamasi temsilen gosterilmektedir.

yll

R

Sekil 3.1 Gauss Karisim Modeli

Bu baglamda, GMM'in temel yaklasimi, veri kiimesini birden ¢ok Gauss dagiliminin
karisimi olarak modellemesi ve bu dagilimlarin parametreleri kullanilarak anormal
davraniglarin tespitidir. GMM, egitim siirecinde 6grenilen normal davraniglara dayali
olarak, tanidik olmayan ve 6nceden belirlenmis kaliplarin disinda kalan veri noktalarini

anlamlandirmak i¢in kullanilir.

3.2.1.1.2 Bayesian yaklasimi

Bayesian yaklasim, bir hipotezin dogrulugunu hesaplamak i¢in bir olayin gerceklesme
olasiligina dayanir. VGAT baglaminda kullanildiginda, bu yontem video akisindaki
normal aktivitelerin olasiliklarin1 hesaplar ve ardindan akistaki her yeni olaym normal

olup olmadigini belirlemek igin bu olasiliklar kullanir (Nguyen vd. 2015).

Baslangicta, normal durumun olasiligmi belirleyen bir 6ncelik (prior) olusturulur,
ardindan sistemin normal davranisini yansitan bir model belirlenir. Bu model, normal
durumu tamimlayan ozellikleri igerir ve veri kiimesi iizerinde egitilir. Model, normal

durumun belirli 6zelliklerini anlamak ve tanimlamak iizere tasarlanmistir.
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Modelin olusturulmasinin ardindan anomali olusturan faktorlerin olasiliklar1 hesaplanir.
Anomali olusturan faktorler, normal davranistan sapma egiliminde olan 6zellikler veya
olaylar olabilir. Tim durumlarin olasiliklar1 normalize edilerek genel bir olasilik
dagilim1 elde edilir. Bayesian teoreminden yararlanilarak olasilik dagilimi ve oncelik
kullanilarak “posterior” hesaplanir. Posterior olasiliginin belirli bir esik degerini agmasi

durumunda, bir durum anomali olarak kabul edilir.

Bu yaklasimda, 6zellikleri belirgin bir sekilde farkli olan hareketlerin modellemesi zor
oldugu i¢in anormal hareketlerin tespiti de zor olabilir. Ayrica, modelin dogru
caligabilmesi icin yeterli sayida normal aktivitenin egitim veri kiimesinde bulunmasi
onemlidir. Egitim veri kiimesinde yeterli normal 6rnegin bulunmamasi, modelin

anormallikleri dogru bir sekilde tespit etme yetenegini olumsuz etkileyebilir.

3.2.1.1.3 Frekans ve spektral analiz

Frekans ve Spektral Analiz, bir sinyalin farkli frekans bilesenlerini tanimlamak ve
incelemek icin kullanilan bir yontemdir (Yokkampon vd. 2020). Bu analiz, gorinti
veya video verilerini bir sinyal olarak ele alarak, bu sinyallerin frekans bilesenlerini
cikarir ve analiz eder. Bu siireg, veriler i¢cindeki frekans bilesenlerinin incelenmesini ve

anormal durumlarin tespit edilmesini saglar.

Spektral analiz, bir sinyalin frekans spektrumunu detayl bir sekilde inceleyerek sinyalin
frekans bilesenlerinin 6zelliklerini ve karakteristiklerini belirlemeyi amaclar. Genellikle
sinyalin frekans spektrumunu grafiksel veya sayisal olarak temsil eden bu yontem,
belirli frekans araliklarindaki degisiklikleri veya anormallikleri tespit etmede oldukca
etkilidir. VGAT alaninda, spektral analiz goriintl veya video verilerindeki frekans
bilesenlerinin 6zelliklerine odaklanir ve anormal durumlar, frekans spektrumunda

beklenmedik desenler veya yapisal degisiklikler olarak goriilebilir.

Ornegin, bir trafik kameras: tarafindan kaydedilen normal trafik akisinin frekans

spektrumu, genellikle diizenli ve belirli bir desene sahip olur. Ancak, bir kaza veya
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yogun trafik durumunda, bu desende belirgin farkliliklar veya anormallikler ortaya
cikabilir. Frekans ve spektral analiz yontemleri, bu tiir degisiklikleri tespit edebilir ve

potansiyel anomalileri isaretleyebilir.

Frekans ve spektral analiz, VGAT alaninda anormallik tespitinde giiglii bir ara¢ olarak
kabul edilir. Ancak, basarili bir analiz i¢in dogru analiz teknikleri ve parametrelerinin
secilmesi kritik 6nem tasir. Farkli veri kiimeleri ve senaryolar, ¢esitli frekans 6zellikleri
gosterebilir. Bu nedenle, en uygun ydntemlerin secimi blyuk bir 6zen gerektirir. Diger
onemli bir nokta ise, frekans ve spektral analizin tek basina her zaman yeterli
olmayabilecegidir. Karmagik sahneler veya degisken cevresel kosullarda, hatali pozitif
veya negatif sonuclar elde edilebilir. Bu nedenle, genellikle diger tekniklerle

birlestirilerek daha gilivenilir ve kapsamli sonuglar elde etmek amaglanir.

3.2.1.2 Parametrik olmayan yontemler

Parametrik olmayan yontemler, veri noktalarinin belirli bir olasilik dagilimina uymadigi
varsayimi iizerine ¢alisir ve veri kiimesinin olasilik dagiliminin yapisini kestirmeye
odaklanir. Dagilim varsayiminin saglanamadigi veya verilerin dagiliminin belirsiz

oldugu durumlar i¢in idealdir.

Bu yontemlerin en biiyiik avantaji, ger¢ek veri kiimesinin karmasikligini ve gesitliligini
etkin bir sekilde yakalayabilme yetenegidir. Ancak, bu ydntemlerin dezavantajlar
arasinda hesaplama yiikiiniin daha fazla olmasi ve iglem strelerinin daha uzun surmesi

olarak ifade edilebilir.

3.2.1.2.1 Yerel aykir1 deger faktori

Yerel Aykir1 Deger Faktorii (LOF), veri noktalarinin yerel g¢evresel yogunluklarini
dikkate alarak anormallikleri tespit etmeyi amaclar. Bu yontem, veri kimesindeki
anormallikleri belirlemek i¢in veri noktalarinin komsuluk iliskilerini kullanarak

parametrik olmayan bir yaklasim sunar (J. Tang vd. 2002).
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LOF, her veri noktasi i¢in bir LOF skoru hesaplar ve bu skor, noktanin gevresel
yogunlugunun komsularinin yogunluklarina gére ne kadar anormal oldugunu gosterir.

Yiiksek bir LOF skoru, noktanin anormal oldugunu isaret eder.

Sekil 3.2°de bir LOF 6rnegi gosterilmektedir. Burada P, ile veri noktasi o arasindaki
gercek mesafe k-uzakligi (0)’ndan kisa oldugu igin P, veri noktasi erisilebilir olarak
degerlendirilir. Ancak Pg ile veri noktast o arasindaki gercek mesafe k-uzakligi

(0)’ndan uzak oldugu i¢in erisilebilir degildir ve aykirt olarak degerlendirilir.

Sekil 3.2 Yerel Aykir1 Deger Faktorii (Alghushairy vd. 2020)

LOF genel bir esik deger yerine, her veri noktasinin benzersiz ¢evresel 6zelliklerine
dayali tespitler yaparak anormallikleri belirler. Bu da karmasik ve dizensiz veri
kiimelerinde etkili olmasimi saglar. Ancak, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde bu

yontemin performansinin diisme riski bulunmaktadir.

3.2.1.2.2 Buyuklik ve momentum histogram

Biiytiklik ve Momentum Histogrami (HoMM), video i¢indeki her karenin hareket
biiytikliigiinic ve momentumunu 0Olgerek olaylarin normallikten sapma gosterdigi

bolgeleri belirlemeye yonelik bir yontemdir.

HoMM'un c¢aligma prensibi, ardisik kareler arasindaki her pikselin hareket farkim
hesaplamakla baslar. Bu fark, hareketin biiyiikliigiinii yansitir ve genellikle piksel

yogunluk farklarinin mutlak degerlerinin toplami olarak hesaplanir. Ardindan hareketli
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nesnelerin momentumu, yani bir sonraki karedeki konumu ile dnceki karedeki konumu
arasindaki fark olarak hesaplanir. Elde edilen bu biiyiiklilk ve momentum degerleri,
histograma doniistiirtiliir. Histogram, hareket biiyiikliigii ve momentum degerlerini
belirli araliklara bolerek her aralikta kag¢ piksel oldugunu gosterir (Bansod ve
Nandedkar 2020).

Anormallikler, bu histogramlarin analizi yoluyla tespit edilir. Biiyiikk hareketler veya
beklenmedik momentum dagilimlari, belirlenen bir esik degerinin iizerinde oldugunda,
bu bolgeler potansiyel anormallikler olarak kabul edilebilir. Uygulamada, HOMM'un
cesitli  varyasyonlar1 ve parametreleri kullamlabilir.  Ornegin, histogramin
boliimlendirilme sayis1 ve momentum araliklar1 degiskenlik gosterebilir. Bu, analizin
Ozellesmis ihtiyaglara ve spesifik veri kiimelerine uyum saglamasini kolaylastirir.
HoMM yontemi, hareket biiyiikliigi ve momentum o6zelliklerini kullanarak video

verilerindeki anormallikleri etkin bir sekilde saptayabilir.

3.2.1.2.3 Optik akis

Optik akis, bir video goriintiisiindeki nesnelerin veya piksellerin zaman ig¢indeki
hareketini analiz etmek ve bu hareketin yoniinii ve hizin1 hesaplamak i¢in kullanilan bir
goriintii isleme yontemidir. Optik akis, nesnelerin hareketini izlemek, hizlarini ve
yonlerini belirlemek veya goriintiiler arasindaki farklar1 anlamak gibi bir¢ok uygulama

alaninda kullanilir (Horn ve Schunck 1981).

Optik akis, birgok algoritma ve yontemle hesaplanabilir, ancak genelde piksel parlaklik
degerlerinin zaman i¢indeki degisimlerine dayanir. Oncelikle iki ardisik kare arasindaki
piksel parlaklik farklart hesaplanir. Bu farklar, nesnelerin veya Ozelliklerin hareketini
yansitabilir. Piksel parlaklik farklarindan yola ¢ikarak her piksel i¢in bir optik akis
vektorii hesaplanir. Bu vektor, pikselin hareket yoniinti ve hizin1 temsil eder. Optik akis
vektorleri, farkli hesaplama ydntemleriyle elde edilebilir. Temel yontemler arasinda

Lucas-Kanade yontemi, Horn-Schunck yontemi ve Pyramidal yontem bulunur.
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Mehran ve arkadaslar1 (2010) yaptiklart ¢alismada optik akis yontemini kullanarak
hareket eden piksellerin etkilesim kuvvetlerini tahmin etmis ve bunlar1 etkilesim
kuvveti olarak adlandirarak bir haritaya doniistiirmiislerdir. Bu harita vasitasiyla rastgele
secilen uzamsal-zamansal hacimler, kalabaligin normal davranisini modellemek igin
kullanmiglardir. Sekil 3.3’te bu ¢alismada kullanilan optik akis yontemi temsili yer

almaktadir.

Kirmizi = : Etkilesim Kuvveti .
: Optik Akis

Sekil 3.3 Optik Akis (Mehran vd. 2010)

VGAT alaninda, optik akis yontemiyle normalde statik olan bir bolgedeki ani hareketler
tespit edilebilir ve bu hareketler bir anormallik isareti olabilir. Ayrica, nesnelerin belirli
bir bolgeden ayrilma veya o bolgeye dogru hareket etme desenleri de analiz edilebilir.

Bu analizler, anormallik tespitine 6nemli katkilar saglayabilir.

3.2.1.2.4 Yapisal baglam tammlayicisi

Yapisal Baglam Tanimlayicisi (SCD), nesnelerin ve aralarindaki iligkilerin grafik
modelleme araciligiyla temsil edildigi bir yontemdir. Bu modelde, her bir nesne bir
diiglim olarak temsil edilir ve nesneler arasindaki baglantilar ise kenarlarla gosterilir.
SCD, her nesneyi ozelliklerini iceren bir “agirlik vektori” ile tanimlar. Bu ozellik
vektorleri, nesnenin konumu, boyutu, sekli gibi ¢esitli 6zellikleri igerir. Agirlik

vektorleri, nesneler arasindaki iligkileri ifade eden kenarlarla birbirine baglanir. SCD,
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normal ve anormal davraniglari ayirt etmek icin bu yapisal baglantilart modelleyen

ozellikleri kullanarak makine 6grenme algoritmalarim entegre eder (Y. Yuan vd. 2015).

SCD, nesnelerin ve aralarindaki iligkilerin yapisal ve baglamsal 6zelliklerini kullanir.
Yapisal ozellikler, nesnelerin konumu, boyutu, sekli gibi fiziksel Ozelliklerini ifade
eder. Ornegin, bir insan ve bir arabanin ayn1 karede bulunmasi, bu karenin normal bir
davranisi oldugunu gosterir. Ancak, bir insan ve bir bombanin ayni karede bulunmasi,

bu karenin anormal bir davranis1 oldugunu gosterebilir.

SCD'nin dogrulugu, modelin egitimi ve uygulanmasinda nesnelerin dogru temsili ve
baglantilarin dikkatlice analiz edilmesine baglidir. Bu baglamda, nesnelerin dogru bir
sekilde tanimlanmasi 6nemlidir; 6rnegin, bir insanin konumu, boyutu ve sekli gibi
Ozellikleri dikkate alinmalidir. Ayrica, nesneler arasindaki baglantilar dogru bir sekilde
olusturulmalidir; 6rnegin, bir insan ve bir arabanin ayni karede bulunmasi, aralarinda bir
iliski oldugunu gosterir. SCD, bu analizlerin yapildigi durumlarda, karmagsik sahnelerde

ve degisen kosullarda anormallikleri daha dogru ve etkin bir sekilde tespit edebilir.

3.2.1.2.5 Kernel yogunluk tahmini

Kernel yogunlugu tahmini, veri noktalarinin yogunluklarini tahmin etmek ve veri
dagilimini anlamak i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem, genellikle veri
klimesinin yapisini anlamak, aykir1 degerleri tespit etmek ve veri kiimesindeki desenleri

belirlemek amaciyla kullanilir (Terrell ve Scott 1992).

Kernel yogunlugu tahmini, veri noktalarinin g¢ekirdek fonksiyonlariyla islenmesiyle
baslar ve gecici yogunluk dagilimlarinin birlesimiyle toplam yogunluk tahmini elde
edilir. Bu tahmin, veri kiimesinin yapisim1 grafiksel olarak gorsellestirir. Cekirdek
fonksiyonlari, veri noktalarinin etrafinda simetrik olarak dagilan olasilik yogunluklarini
temsil eder. Gaussian, Epanechnikov veya Uniform gibi farkli ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilabilir. Her bir veri noktasi i¢in bir ¢ekirdek fonksiyonu uygulanir ve bu

fonksiyonlar veri noktalarinin yogunluguna katkida bulunur.
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VGAT igin kernel yogunluk tahmini, 6zellikle hareketli nesnelerin yogunluklarinin
incelenmesi ve beklenmeyen veya siipheli davranislarin tespiti i¢in kullanilir. Ornegin,
trafik akisinda anormal bir yogunlugun tespiti veya kalabalik bir alanda hareket eden bir
kisinin anormal davranisinin belirlenmesi gibi senaryolarda kullanilabilir. Bu yontem,
verilerin parametrik bir dagilima uymadigi durumlarda etkili bir aractir. Ancak,

cekirdek fonksiyonunun ve parametrelerinin dogru sekilde segilmesi 6nemlidir.

3.2.1.3 Iistatistik tabanh yaklasimlarin genel degerlendirmesi

Istatistik tabanli yaklasimlar, veri dagilimimi ve davrams kaliplarini analiz ederek
anormallikleri tespit etme yetenegine sahiptir. Parametrik olan Gauss Karisim Modeli,
Bayesian Yaklasimi ve Frekans ve Spektral Analiz gibi yontemler, veri dagiliminin
belirli bir matematiksel modele uydugu varsayimina dayanir. Bu yontemler, modelin
veriye ne kadar uygun olduguna bagh olarak farkli derecelerde basar1 gosterir.
Parametrik yoOntemlerin giicii, veri dagilimimi matematiksel olarak tanimlama ve
modelleme yetenegindedir. Ancak, bu yontemlerin kisitlamasi, varsayilan matematiksel
modelin ger¢ek veri dagilimini tam olarak yansitamamasi durumunda yaniltic1 sonuglar
verebilir. Parametrik olmayan yontemler ise, verinin yapisal 6zelliklerini herhangi bir
varsayimsal modele dayandirmadan analiz eder. Bu yontemler, veri kiimesinin yapisal
karmagikligin1 ve cesitliligini daha dogru bir sekilde yansitabilir ve genellikle daha
esnek c¢oOzimler sunar. Ancak, bu esneklik, yuksek hesaplama maliyetleri ve
ayarlamalarin karmasiklig1 gibi zorluklar1 da beraberinde getirebilir. Cizelge 3.3’te bu

tekniklerin karsilastirmasi sunulmustur.
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Cizelge 3.3 Istatistik tabanli tekniklerin tekniklerin avantaj ve dezavantajlari

Teknik Avantajlar Dezavantajlar
Parametrik Analizlerini belirli bir modelin Model, veriye uygun
Yontemler varsayimlarina dayandirarak olmadiginda yaniltici

gerceklestirir. sonugclar verebilir.
Veri dagilimin1 matematiksel Anormal davranislarin
modellerle agiklama yetenegine cesitliligi modeli olumsuz
sahiptir. etkileyebilir.
Teorik olarak anlagilmasi ve Asirt ug degerler ve
uygulanmasi daha kolaydir. giiriiltiilii veriler sonuglari
Bazi durumlarda hesaplama etkileyebilir.
maliyeti daha diistiktiir.
Parametrik Model varsayimlarina bagl Genellikle daha yiiksek
Olmayan kalmadan veri dagilimini analiz hesaplama maliyeti
Yontemler eder. gerektirebilir.

Veri yapisinin dogal
Ozelliklerini daha etkili bir
sekilde yakalar.

Daha genis veri cesitliligi ile
uyumlu olabilir.

Karmasik ve ¢ok degiskenli
verileri daha etkili bir sekilde
isleyebilir.

Modelin ve sonuglarin
yorumlanmasi daha
karmasik olabilir.
Egitim ve ayarlama i¢in
daha fazla veri ve zaman
gerektirebilir.

3.2.2 Smiflandirma tabanh yaklasimlar

Siniflandirma tabanli yaklagimlar, veri Orneklerini belirli siniflara atama prensibine
dayanir. Bu yaklasimlar, genellikle etiketlenmis verileri igeren bir egitim siirecini
gerektirir. Egitim agsamasinda, dnceden belirlenmis normal ve bazen anormal durumlari
yansitan veriler kullanilarak bir siniflandirict model olusturulur. Bu smiflandiricy,
verilerdeki desenleri ve 6zellikleri 6grenir ve bu bilgileri normal durumlari tanimlamak
i¢cin kullanir. Daha sonra egitilen siniflandirici, ger¢ek zamanli videolar1 analiz ederek

normal ve anormal durumlari ayirt etmeye caligir.

Siniflandirmaya dayali yaklasimlarin esnekligi, belirli bir uygulamaya 6zel 6zelliklerin
ve smiflandiricilarin segilerek o6zellestirilmesinden kaynaklanir. Bu yaklasim, farkli
gbzetim senaryolarina ve veri tlirlerine uygun ozellestirilmis ¢oziimler gelistirmeyi

miimkiin kilar. Ancak, bu yaklagimin en biiylik zorluklarindan biri, giivenilir ve dogru
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sonuglar elde etmek icin yeterli ve temsilci egitim verisine ihtiya¢ duymasidir.
Ozellikle, anormal durumlarm genis bir yelpazedeki temsili ve farkli kosullarda
gosterimi, bu tekniklerin basarisinda kritik bir rol oynar. Eger smiflandirict1 dogru
sekilde egitilir ve ihtiya¢ duyulan oOzelliklerle donatilirsa, VGAT uygulamalart i¢in
oldukea etkili bir ara¢ haline gelebilir.

3.2.2.1 Tek simifli sSiniflandirma

Tek Sinifli Siniflandirma (One-Class Classification, OCC), 6zellikle az sayida anomali
ornegi igeren veri kiimelerinde etkili bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem, normal
davranisin karakteristiklerini 6grenir ve bu Ozelliklerin digindaki her davranisi
anormallik olarak tanmimlar. OCC, model tarafindan Ogrenilen normal davranig
ozellikleri kullanilarak normalin sinirlarimi ¢izer ve gercek zamanl verileri bu sinirlarla

karsilastirarak anormallikleri belirler (Tax ve Duin 2001).

OCC 0zellikle sinif dengesizligi, az sayida anomali 6rnegi bulunan durumlar veya
genellemeye dayali tespitlerde O6nemli bir rol oynamaktadir. Bu yontem, normal
davranis1 6grenerek ve orneklemden anormal durumlari tanimlayarak etkili ¢oziimler
sunar. Ornegin, havaalani terminalinde normal insan trafigini temsil eden veriler
kullanilarak, beklenmedik bir sekilde bos bir alanda yiirliyen bir kisi gibi anormal

durumlar tespit edilebilir.

Bu yontemin bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. Az sayida anomali drnegi igeren veri
kiimelerinde yetersiz kalabilir ve anormal durumlarin goriintiilerde hassas bir sekilde
yerellestirilmesi konusunda zorluklar yasayabilir (Sabokrou vd. 2020). Ayrica, normal
ve anormal davranmglar1 ayirt ederken hassasiyet diizeyinin dogru belirlenmesi

onemlidir. Aksi takdirde, hatali pozitif veya hatali sonuclar elde edilebilir.

48



3.2.2.2 Hesaplama yogunlugu temelli siniflandirma

Hesaplama yogunlugu temelli smiflandirma, olaylarin yogunlugunu degerlendirerek
normal ve anormal davraniglari ayirt etmeyi hedefleyen bir yontemdir. Bu ydntem,
olaylarin anormalligini belirlemek i¢cin zaman ve mekan bilgilerini etkin bir sekilde

kullanir.

Bu yontem, oncelikle hareket durumlarimi igeren zaman ve mekan bilgisine dayanan
giris verilerini toplar. Toplanan veriler iizerinde, belirli bir zaman diliminde ger¢eklesen
olaylarin sayisini hesaplamak icin hesaplama yogunlugu yontemleri uygulanir. Bu
stireg, verilerdeki olay yogunlugunu belirlemeyi ve analiz etmeyi icerir. Elde edilen
hesaplama yogunlugu degerleri, normal ve anormal durumlari ayirmak igin belirlenen
bir esik degeriyle karsilastirilir. Bu esik degeri altindaki yogunluklar normal olarak

kabul edilirken esik degerini asan yogunluklar ise anormal olarak siniflandirilir.

Hesaplama yogunlugu temelli siniflandirma, hareketin yogunluguna dayanarak hizli ve
etkili bir sekilde normal ve anormal durumlar tespit etme potansiyeline sahiptir. Bu
yontem, 6zellikle yogunluk degisimlerinin belirgin oldugu senaryolarda faydali olabilir.
Ancak, bu yontemin etkinligi, esik degerinin dogru ayarlanmasina ve veri kalitesine
baglidir. Esik degerinin yanlis belirlenmesi, hatali pozitif veya hatali negatif sonuclara
yol acabilir. Bu nedenle, esik degerinin belirlenmesi ve ayarlanmasi, veriye 6zgu

analizler ve testlerle dikkatlice yapilmalidir.

3.2.2.3 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), simiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan giiglii bir makine 6grenimi yontemidir. SVM'nin temel amaci, verileri en iyi
sekilde ayiran bir hiper diizlem belirleyerek karar sinir1 olusturmaktir. Siniflandirma
problemlerinde, SVM iki veya daha fazla sinif arasindaki sinirlar1 belirlemek igin
kullanilirken, regresyon problemlerinde tahmin edilen degerlerin belirlenmesinde

etkilidir (Noble 2006).
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SVM'nin avantajlar1 arasinda yliksek dogruluk oranlari, kii¢iik ve orta Olgekli veri
kiimeleri i¢in uygunluk ve dogrusal olmayan verilerde ¢esitli ¢cekirdek fonksiyonlarini
kullanabilme o6zelligi yer alir. SVM, bu cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal

olmayan veri kiimelerinde de etkili bir sekilde ¢alisabilir.

Bununla birlikte, SVM'nin dezavantajlart arasinda ¢ok sinifli veriler i¢in zorluklar,
blyltk veri kimeleri icin yiksek hesaplama maliyeti ve hiperparametre seciminin
zorlugu bulunur. Cok smifli problemlerde ek yontemler gerektiren SVM, blylk veri
kiimelerini islerken hesaplama agisindan yogun olabilir ve hiperparametrelerin dogru

ayarlanmas1 deneyim gerektirir.

SVM, ozellikle anormallik tespiti ve siniflandirma problemlerinde giiglii bir arag
olabilir. Ancak, veri kiimesinin dogasi ve problemin gereksinimlerine uygun olarak
parametrelerinin dogru ayarlanmasi O6nemlidir. Dogru yapilandinldiginda, SVM
karmagik veri kiimelerindeki anormallikleri etkili bir sekilde siniflandirabilir ve

dogruluk ve giivenilirligini artirabilir.

3.2.2.4 Karar agaglari ve karar kiimeleri

Karar Agaclar ve Karar Kiimeleri, veriyi siniflara ayirmak veya deger tahmin etmek

i¢in kullanilan bir dizi karar kuralina dayali yontemlerdir.

Karar agaglari, kok diigiimden baglayarak her diigiimde bir 6zellik karsilagtirmasi yapar
ve veri kiimesini bu Ozelliklere gore alt kiimelerde bélindr. Bu bdlmeler, verinin en
homojen siniflara ayrilmasini saglamak amaciyla secilir. Her diiglim, dallanarak yeni alt
diiglimler olusturur ve bu alt diiglimler, verinin siniflandirilmasini belirleyen kurallar
icerir. Bu islem tekrarlanarak agac yapisi olusturulur ve veri kiimesi bu yapiya gore
siiflara ayrilir. Yaprak diiglimlerinde, verilerin en kiiciik alt gruplara ayrildig1 ve nihai

siiflandirma sonuglarinin elde edildigi noktalar bulunur (Quinlan 1986).
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Karar kiimeleri, birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulur. Bu
yontem, her bir agacin bagimsiz olarak tahmin yapmasini saglar. Karar kiimeleri
genellikle toplu 6grenme (ensemble learning) yontemleri kullanilarak olusturulur. Bu
yontemler arasinda Rastgele Ormanlar (Random Forests-Breiman 2001) ve Gradyan
Artirma (Gradient Boosting-Schapire 2003) bulunur. Her bir karar agaci farkli alt veri
kiimeleriyle egitilir ve sonuglar bir araya getirilerek daha giivenilir ve istikrarli bir
siiflandirma sonucu elde edilir. Bu sayede overfitting (asir1 uyum) riski azalir ve genel

model performansi artar.

Birden fazla karar agacim bir araya getirerek olusturulan bir karar kiimesi, her bir
agacin tek basina yapabileceginden daha saglam bir anomali tespiti saglar. Her bir aga¢
farkli 6grenme yollar1 ve hata toleranslarina sahip olabilir. VGAT igin bu farkh
agaclarin ¢ogunluk oyu veya ortalama tahminleri kullanilabilir. Bu sekilde, tek bir
agacin hatalarinin etkisini azaltmak ve daha genellemeli ve giivenilir bir tespit yapmak

mUmkun olabilir.

Karar Agaglar1 ve Karar Kiimeleri'nin avantajlarindan biri, verilerdeki karmagik
iliskileri ve desenleri anlama yetenekleridir. Bu yontemler, genellikle yiiksek boyutlu
veri kiimeleri tizerinde de etkili sonuglar elde ederler. Ayrica, veri 6n isleme adimlarina
ihtiya¢c duymazlar ve dogal olarak kategorik 6znitelikleri desteklerler. Diger bir avantaji
her bir kararin nasil alindiginin ve sonuglarin nasil elde edildiginin agag iizerinde agik
bir sekilde goriilebiliyor olmasidir. Bu nedenle, karar agaglar1 ve karar kiimeleri,
anlagilabilirlik, performans ve genel uygulanabilirlik agisindan onemli bir segenek

olarak degerlendirilir.

3.2.25 Kimeleme

Kiimeleme, benzerliklere dayali olarak verilerin gruplara ayrilmasimi saglayan bir
yaklasimdir. Bu yaklasimda, normal veriler benzerliklerine goére gruplar olustururken,
anormal veriler herhangi bir gruba ait degildir. Alternatif bir yaklagima gore,

anormalliklerin kii¢iik kiimelerde bulundugu, tipik veri Orneklerinin ise genis veya
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yogun kiimelerde yer aldig diisiiniilmektedir (Ranjith vd. 2015). Sekil 3.4’te gosterilen

ve yaygin olarak kullanilan kiimeleme tiirleri asagida agiklanmastir:

AY A AY .
® e ® o Bir .o.: °°, ..
¢ ....O les Ay ........:o. °
tiri rist - .
Ci lrl ‘ [ ] ..I...
.a.'. o c1 a...-..'.
Al
X X
(a) (b) (c)

Sekil 3.4 Kiimeleme yontemleri: (a) Merkez tabanli kiimeleme, (b) Hiyerarsik
kiimeleme, (c) Yogunluk tabanli kiimeleme

Merkez tabanl kiimeleme, Verilerin belirlenen bir sayida kiimede toplanmasini saglayan
etkili bir kiimeleme yontemidir. Bu yontemde her kiime, bir merkez noktasi etrafinda
olusturulur ve veriler bu merkeze olan benzerlikleri goz oniinde bulundurularak akillica
gruplandirilir (Zhang 2003). Hiyerarsik kiimeleme ise Vverileri i¢ ige gegmis kiimelere
ayirmak veya birlestirmek i¢in kullanilan bir kiimeleme yontemidir. Bu ydntemde,
baslangicta her veri noktasi ayr1 bir kiime olarak kabul edilir ve daha sonra benzerlik
Olcutlerine dayanarak kiimeler birlestirilir veya boliiniir. Bu islem sonucunda bir agag
yapisi seklinde bir hiyerarsi olusturulur, bu da verilerin daha ayrintili ve anlamli bir

sekilde gruplandirilmasini saglar.

VGAT baglaminda veri noktalar1 olarak temsil edilen video kareleri, yogunluk tabanl
kiimeleme yontemi kullamilarak yogunluklarina gore kiimelenir. Anormal durumlar
genellikle yogunluk acisindan farklilik gosterir ve bu nedenle diger normal karelerden

ayr1 bir kiime olusturur.

3.2.2.6 Smiflandirma tabanh yaklasimlarin genel degerlendirmesi

Smiflandirma tabanli yaklasimlar, genis bir yelpazede, yiiksek dogruluk ve hassasiyetle

etkili sonuglar sunabilirler. Egitim verilerine iyi adapte olduklarinda, farkli veri
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tiirleriyle uyumlu sekilde calisabilir ve gesitli senaryolarda uygulanabilirler. Ayrica, bu
yontemlerin esnek yapisi, farkli problemlere ve veri kiimelerine gére ayarlanmalarina
olanak tanir. Bu nedenle, siniflandirma tabanli yaklasimlar, cesitli uygulama alanlari
icin ¢ok yonlu ¢ozimler sunabilir. Siniflandirma tabanli yaklasimlarin etkili bir sekilde
uygulanabilmesi, nitelikli ve kapsamli egitim verilerine biiylik Ol¢lide baglidir. Model
karmagikligi ve yorumlanabilirlik, baz1 durumlarda zorluklar yaratabilir; ayrica, asiri

o0grenme riski, modelin ger¢cek diinya verileri lizerindeki performansini olumsuz

etkileyebilir. Cizelge 3.4’te bu yontemlerin karsilastirmasi sunulmustur.

Cizelge 3.4 Siniflandirma tabanli yontemlerin avantaj ve dezavantajlari

Yontem Avantajlar Dezavantajlar
Tek Sinifl Normal davraniglari etkin bir = Anormalliklerin gesitliligi,
Siiflandirma sekilde modelleyebilir. modelin performansini
Az sayida etiketli veri ile etkileyebilir.
basaril1 bir sekilde calisabilir. = Yeni tlrde anormalliklere
kars1 duyarli olabilir.
Destek Vektor Yuksek boyutlu verilerde tstlin -~ = Biyuk veri kiimeleri igin
Makineleri performans sergiler. hesaplama yogunlugu
Ayrim sinirlarini optimize eder. yuksek olabilir.
Farkl ¢ekirdek fonksiyonlariile = Parametre segimi, model
esnek bir yapiya sahiptir. basarisini 6nemli dl¢iide
etkileyebilir.
Hesaplama Yogunluk farklarini kullanarak = Veri dagiliminin karmasik
Yogunlugu anormallikleri etkili bir sekilde oldugu durumlarda
Temelli tespit edebilir. zorluklar yasayabilir.
Siiflandirma Farkli veri tiirlerine basarili bir = Hesaplama yogunlugu
sekilde uygulanabilir. yuksek olabilir.
Karar Agaclari Anlagilir ve yorumlanabilir. = Asir1 6grenme riski tasir.
ve Karar Sayisal ve kategorik verilerle = Karmagsik agaclar,
Kumeleri uyumlu. anlasilmasi zor sonuglar
Hizli egitim siireci. verebilir.
Kimeleme Etiketsiz verilerle etkili ¢alisir. = Optimal kiime sayisinin

Anormallikleri gruplandirarak
basaril bir sekilde tespit
edebilir.

Cesitli algoritma segenekleri
sunar.
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3.2.3 Yeniden yapilandirma tabanh yaklasimlar

Yeniden yapilandirmaya dayali yaklasimlar, genellikle standart video karelerini yeniden
olusturmak i¢in normal video verileri {lizerinde egitilen 6zel modeller kullanir. Bu
yaklagimda, oncelikle normal video verileri iizerinde egitilmis bir model, tipik goriintii
kaliplarint 6grenir. Daha sonra, bu model kullanilarak yeniden olusturulan kareler ile
orijinal kareler arasindaki farklar analiz edilir. Eger bir kare, yeniden olusturulan
karelerle belirgin bir fark tasiyorsa, bu kare anormal olarak isaretlenir. Bu yaklasim
normal verilerin, normal 6rneklerin ve anormalliklerin g¢esitli sekillerde temsil edildigi
daha diisiik boyutlu bir alana entegre edilebilecegi varsayimi altinda calisir (Liu vd.
2018).

Yeniden yapilandirmaya dayali yontemlerin c¢esitli avantajlar1  bulunmaktadir.
Bunlardan ilki, egitim i¢in 6nceden etiketlenmis anormal verilerine ihtiyag duymadan
caligabilme yetenekleridir. Bu tiir yontemler, genellikle daha kolay elde edilebilen
normal verilere odaklanarak anormal verilere kiyasla daha esnek bir yaklasim sunarlar.
Bunun yani sira, bir diger avantaji da modelin normal verileri sadece ezberlemek yerine,
bu verileri yeniden olusturmay1 6grenerek g¢alismasidir. Ancak, bu yaklagimin bazi
dezavantajlart da vardir. Normal verilerde belirgin farkliliklar oldugunda, model hatali
pozitif sonuglar iiretebilir. Bu durum, modelin beklenmeyen varyasyonlari anormal

olarak algilamasina yol agabilir.

Yeniden yapilandirmada kullanilan teknikler ve yaklagimlar asagida agiklanmistir.

3.2.3.1 Otomatik kodlayici

Otomatik kodlayicilar (AE), veri kimelerinin daha diisiik boyutlu temsillerine
doniistiiriilmesinde kullanilan derin 6grenme modelleridir (Lecun 1987). Bu temsiller,
genellikle verinin giiriiltiistiz ve Onemli Ozelliklerini yakalamak i¢in Ogrenilir ve
sikistirilmis bir formda saklanir. Bu tiir bir temsil, veri analizi, goriintii isleme, video

analizi ve birgok diger uygulama i¢in kullanish olabilir. AE'lerin temel amaci, girdi
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verisini daha diisiik boyutlu bir temsile doniistiirmek ve ardindan bu temsili tekrar
orijinal girdiye yakin bir sekilde yeniden olusturmaktir. Bu islem sirasinda, model

verinin 6nemli 6zelliklerini ¢gikarabilir ve gereksiz gurdltileri filtreleyebilir.

Sekil 3.5’te temsili gosterilen bir AE'nin genel yapisi en az bir kodlayici (encoder) ve
bir ¢ozucuden (decoder) meydana gelir. Kodlayici girdi verisini daha diisiik boyutlu bir
temsile dontistiiren kisimdir. Girdi veriyi alir ve onu daha diisiik boyutlu bir uzayda

temsil eden bir vektdre cevirir. Bu temsil, genellikle verinin dnemli 6zelliklerini igerir.

Yeniden yapilanma kaybi

x Go Fgp

L

Kodlanmis temsil
Kodlayici Cozicii

Sekil 3.5 Otomatik kodlayict yapisi

Kodlayicinin matematiksel formiilii Denklem 3.1°de sunulmustur. Burada, x giris

veriyi, z diisiik boyutlu kodlanmis temsili ve Gg() kodlayici fonksiyonunu temsil eder.

Z = GQ(X) (31)

Coziicii ise kodlayicinin ¢iktisint alir ve orijinal girdi verisini yaklasik olarak yeniden
olusturmaya calisir. Bu asamada, diistik boyutlu temsil girdi veriye geri dontistiiriiliir.
Cozlcunin matematiksel formlli Denklem 3.2°de sunulmustur. Burada, X geri

dontstirilmius giktiyy, Fg () ise ¢oziici fonksiyonu temsil eder.

% = Fp(2) (3.2)

Egitim asamasinda, kodlayict ve ¢oziicli ayn1 anda 6grenilir. AE, x giris verilerini X
¢ikt1 verilerine doniistiirebilmek i¢in en uygun Gg() ve Fy() fonksiyonlarini 6grenmeye

calisir. Bu, giris ve c¢ikti verileri arasindaki yeniden yapilandirma kaybim
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(reconstruction loss) minimize ederek yapilir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu,
¢iktinin  orijinal girdiye ne kadar iyi benzemesi gerektigini belirler. Yeniden
yapilandirma kaybi, genellikle giris ve ¢ikt1 arasindaki farkin karesinin toplami olarak
hesaplanir. Egitim siireci, gergek verilerin encoder ile temsil edilip ¢Ozucu ile geri
coziilerek, orijinal veriyle karsilagtirilmasi ve hatanin geriye dogru yayilmasi ile
gergeklestirilir. Egitim tamamlandiginda, kodlayicr girdi veriyi daha diisiik boyutlu bir

temsile doniistiirebilir hale gelir.

VGAT igin, baslangicta normal videolardan olusturulan bir veri kiimesi AE’nin
egitiminde kullanilir ve egitim siireci boyunca normal veriyi en iyi sekilde sikistirmay1
basarmak i¢in optimize edilir. Anormal videolar, normal verilerle egitilmis AE’ye
uygulandiginda normal videolardan farkli bir temsil olustururlar ve bu nedenle yeniden
olusturma islemi sirasinda daha biiyiik hatalar Uretebilirler. Bu hatalar, anormal veriler

igin bir isaret olarak degerlendirilerek tespit edilmesine yardimci olur (Jiang vd. 2020).

AE'ler, veri analizi ve islemeye yonelik bir dizi 6nemli avantaja sahiptir. Birincil
avantajlarindan biri, boyut indirgeme ve veri sikistirma yetenekleridir (Michelucci
2022). AE'ler, yiiksek boyutlu veriyi daha diisiik boyutlu temsillerle ifade ederek, veri
kiimelerinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine ve islenmesine olanak tanir. Bu, bellek
kullanimin1 azaltabilir, islem siirelerini kisaltabilir ve daha hizli analiz imkani
saglayabilir. Ayrica AE'ler, giiriilti giderme kapasitesi sayesinde veri kilimelerinin
kalitesini artirabilir ve veri kimelerindeki istenmeyen veya bozulmus bilgileri
temizleyebilir. Aykir1 degerlerin tespiti gibi anormallik analizlerinde de kullanilarak,
veri kiimelerindeki anormal Oriintiileri tanimlama yetenegi sunarlar. Bunun Gtesinde,
varyasyonel otomatik kodlayicilar (VAE'ler) gibi tiirler, veriyi 6zgiin sekillerde liretme

yetenegiyle iiretken modellemeyi destekler.

Ancak, AE’lerin baz1 dezavantajlar1 da vardir. Bunlarin ilki, AE'lerin egitim siireclerinin
karmagikligidir. Dogru hiperparametre ayarlari, uygun kayip fonksiyonlar1 ve egitim
verisinin iyi secilmesi gerekebilir. Aksi halde, kotii egitilmis bir AE, veri kiimesini
yeterince 1yl temsil edemeyebilir. Ayrica, AE'lerin daha biiylik boyutlu verilerle

calisirken performanslari azalabilir ve hesaplama yiikii artabilir. AE'lerin dogru ve etkili
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bir sekilde kullanilmasi, bir dizi deneme-yanilma siireci gerektirebilir ve bu da zaman
alabilir. Son olarak, AE’ler, baz1 veri kiimelerinde asir1 6grenmeye veya Ogrenilen

temsillerin anlamsiz olabilecegi riskine karsi duyarli olabilirler.

Pek ¢ok farkli AE tiirii mevcuttur ve bu cesitlilik, veri analizi ve islemeye genis bir
yelpazede uygulamalar sunmaktadir. Bu farkl tiirler, asagida daha ayrintili bir sekilde

ele alinmustir:

1. Evrisimli AE (ConvAE): Hem kodlayict hem de kod ¢oziicii aglarda tam bagh
katmanlar yerine evrisimli katmanlar kullanan bir AE ttrtdur. Ozellikle gorunti verileri
icin tasarlanmislardir. Evrigimli katman, girdiye bir dizi filtre uygulayan ve verilerdeki
yerel oriintuleri yakalayan bir 6zellik haritasi tireten bir katmandir. ConvAE, parametre
sayisini azalttigi ve verilerin uzamsal yapisim1 korudugu igin goriintii verilerinden
uzamsal ozellikleri normal bir AE’den daha verimli ve etkili bir sekilde &grenebilir.
Uzamsal Ozellikler daha sonra veri dagilimmnin degiskenligini dikkate alan anormallik

tespiti ve siiflandirmasi i¢in kullanilir (Ehsani vd. 2022).

VGAT alaninda bu yontem, video karelerini evrisimli katmanlar ve ters evrisimli
katmanlar kullanarak sikistirir ve genisletir. ConvAE, normal kareleri dogru bir sekilde
yeniden olustururken, anormal kareleri hatali bir sekilde yeniden olusturur. Bu sekilde,

yeniden olusturma hatasi yiiksek olan kareler anormal olarak siniflandirilabilir.

2. Derin AE (DAE): Bu AE’ler, tamamen baglantili katmanlardan olusan bir yapisi
ile Oone c¢ikar ve giris verisini daha yiiksek diizeyde soyutlamalarla temsil etmeye
odaklanirlar. Genellikle aralarinda girdi ve ¢ikti boyutlarindan farkli boyutlara sahip
gizli katmanlar bulunur. Bu yap1, daha fazla 6zellik ¢ikarimini miimkiin kilar. DAE’ler,
video karelerini ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 kullanarak sikistirma ve genisletme

islemlerine tabi tutar (Zhou ve Paffenroth 2017).

Her bir katman, bir dnceki katmandan gelen girdiyi daha diisiik boyutlu bir temsile

doniigtiirme gorevini istlenir. Bu katmanlar, verinin 6ziine inerek temel ozellikleri
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yakalama kapasitesine sahiptir. Son katman ise, en diisiik boyutlu temsili iiretir. Bu
temsil, verinin 6zUn{ icerir ve veri kiimesinin énemli 6zelliklerini yansitir. Daha sonra,
bu temsil ters yonde ayni islemlerle kullanilarak orijinal girdi verisi yeniden olusturulur.
Bu islem, girdi verisinin en Onemli Ozelliklerini korurken gereksiz ayrintilari

filtreleyerek veri yeniden olusturulmasini saglar.

3. Varyasyonel AE (VAE): VAE, verilerin temsillerini 6grenirken, ayn1 zamanda
gizli degiskenlerin dagilimini da modellemeyi hedefler. En belirgin 6zelligi, giris
verilerinin temsilini tek bir nokta yerine bir olasilik dagilimi olarak yaklagimini
benimsemesidir. Bu sayede verilerin daha hassas ve gercekgi bir temsilini elde etmek
miimkiin olurken, veriler arasindaki benzerlikler ile farkliliklar daha iyi anlagilir

(Doersch 2016).

VAE, temelde normal bir AE'nin yapisina benzemesine ragmen, giris verilerine ek
olarak bir gizli degisken 6grenme yetenegine sahiptir. Bu gizli degisken, verinin farkl
ozellik kombinasyonlari temsil eder. VAE, bu gizli degiskenin olasilik dagilimini

modeller ve veriyi temsil ederken 6grenilen bu dagilimi kullanir.

VAE'nin temsili ve veri olusturma siirecindeki olasilik dagilimlari, veriler arasindaki
benzerlikleri ve farkliliklar1 daha hassas bir sekilde yakalamasina olanak tanir. Bu
nedenle, Ozellikle veri varyasyonlarinin ve kompleks yapinin 6nemli oldugu

durumlarda, VAE biiyiik bir avantaj saglar (Cheng vd. 2020).

3.2.3.2 Uretici cekismeli aglar

Uretici Cekismeli Aglar (GAN), Ian Goodfellow ve arkadaslari (2014) tarafindan
gelistirilen bir derin 6grenme yontemidir. GAN'lar, 6zellikle goriinti sentezi, gérintuyu
yeniden olusturma ve benzeri uygulamalarda biiyiik basarilar elde etmistir. Bu yontem,
iiretici (generator) ve ayirt edici (discriminator) olmak {izere iki ayr1 yapay sinir agi

modelini igerir. Genel ¢alisma yapis1 Sekil 3.6°da temsil edilmistir.
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Sekil 3.6 Uretici Cekismeli Ag

Uretici ag, egitildigi veri kiimesini analiz ederek normal veri dagilimmi anlamaya
calisir. Bu sayede, gercek¢i normal verilere benzeyen veriler iiretir. Aynit zamanda,
normal verilerden sapmalar gosteren anormal verileri de sentezleyebilir. Bu yetenek,
modelin anormal durumlari anlama ve tanimlama yetenegini giiglendirebilir. Uretici
agin egitimi sirasinda kullanilan kayiba “Uretici Kayb1 (Generative Loss)” denir. Uretici
ag, urettigi verileri ger¢ek verilere o kadar yakin yapmaya calisir ki ayirt edici ag
bunlar1 ayirt edemez hale gelir. Uretici kaybu, iirettigi verilerin gereklik derecesini ve
ayirt edici agm bu iiretilmis verilere karsi ne kadar yamltilabildigini dlger. Uretici
kaybinin azalmasi, lretici agin daha gergekei veriler iiretebildigini ve ayirt edici agi

daha etkili bir sekilde yaniltabildigini gosterir.

Ayirt edici ag, normal ve anormal veriler arasindaki farklar1 Ogrenerek anormal
durumlart tespit etmeye ¢abalar. Egitilen model, bir veriyi normal olarak
siniflandiramazsa, bu veri anormal olarak kabul edilir. Ayirt edici agin egitimi sirasinda
kullanilan kayiba “Ayirt Edici Kaybi (Discriminator Loss)” adi verilir. Ag, gercek
verileri ve tretilmis verileri ayirt etmeyi 6grenirken egitilir. Ayirt edici kaybi, gercek
verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi ile iiretilmis verilerin yanlis bir sekilde
siniflandirilmasi arasindaki farki 6lger. Bu kaybin azalmasi, ayirt edici agin daha iyi bir

sekilde gergek ve iiretilmis verileri ayirt etmeyi 6grendigini gosterir.
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Ozellikle smirli anormal veri durumlarinda GAN'lar, veri cesitliligini artirmak ve
modelin genelleme yetenegini gelistirmek icin etkili bir arag¢ olarak kullanilabilir.
Uretici ag, mevcut anormal verilere dayali olarak yeni anormal veriler iiretme
yetenegine sahiptir ve bu, veri kiimesinin ¢esitliligini artirarak modelin daha genel

anormal durumlari tanima yetenegini iyilestirebilir.

VGAT igin GAN ydnteminin uygulanmasinm adimlart su sekildedir: Ik adimda, iiretici
ag normal veri kiimesiyle egitilir, bdylece normal goriintiiler iiretebilir hale gelir. ilk
adimda, iretici ag, normal veri kiimesiyle egitilir ve boylece normal goriintiiler
iiretebilme yetenegi kazamr. Uretici agin mimarisi ve hiperparametreleri, veri
kiimesinin boyutu ve 6zellikleri géz 6niinde bulundurularak 6zenle ayarlanir. Ardindan,
test videolarindaki anormal goriintiiler ayirt edici aga girdi olarak verilir. Bu agamada,
ayirt edici ag, {retilen gorintiiler ile gercek goriintiiler arasindaki farklar
degerlendirerek anormallik skorlarini iiretir. Anormallik skorlari, bir goriintliiniin ne
kadar anormal oldugunu gosteren Olgiilerdir. Eger bir goriintiiniin anormallik skoru
belirlenmis bir esigi asarsa, o goriintii anormal olarak kabul edilir ve bir alarm tetiklenir.
Bu, potansiyel anormalliklerin tespit edilmesi ve hizla miidahale edilmesi i¢in hayati bir

Oneme sahiptir.

3.2.3.3 Yeniden yapilandirma tabanh yaklasimlarin genel degerlendirmesi

AE’ler, verinin Ozniteliklerini etkili bir sekilde sikistirarak ve daha sonra yeniden
yapilandirarak anormallikleri belirlemede kullanilir. GAN'lar ise, gercekci veri 6rnekleri
iireterek ve bunlar1 ger¢ek verilerden ayirt etmeye ¢alisarak ¢alisir. Bu teknikler, verinin
karmagik yapisin1 6grenmede ve anormallikleri tespit etmede oldukca etkili olabilir.

Cizelge 3.5’te bu yontemlerin karsilastirmasi sunulmustur.
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Cizelge 3.5 Yeniden yapilandirma tabanl yontemlerin avantaj ve dezavantajlari

Yontem Avantajlar Dezavantajlar
Otomatik = Verinin 6zniteliklerini etkili bir Egitim verilerinin kalitesine
Kodlayicilar sekilde sikistirir ve yeniden ve ¢esitliligine duyarlidir.

yapilandirir. Yiksek hesaplama maliyeti
= Anormallikleri tespit etmede gerektirebilir.
yuksek hassasiyet sunabilir. Sinirlt sayida anormallik
= Farkl veri tiirleri ve tlrind tespit edebilir.
senaryolarla uyumlu olabilir. Modelin veriye uygunlugu
= Model egitimi ve ayarlamasi sonuglarin dogrulugunu
nispeten daha basittir. etkiler.
Uretici = Gergekei ve gesitli veri Egitim siireci karmasik ve
Cekismeli Aglar ornekleri Gretebilir. zorlayici olabilir.

Veri dagilimint modellemede
gucli yeteneklere sahiptir.
Verinin karmagsik yapilarini
ogrenmede etkilidir.

Yaratici ve yenilik¢i veri analizi
uygulamalarina olanak tanir.

Yiksek hesaplama glct ve
kaynak ihtiyaci.

Gergek ve iiretilmis veriler
arasindaki ayrim zorluklari.
Uretici ve ayirt edici aglar
arasindaki dengenin
bozulmast sonucu iiretilen
veri ¢esidinin azalmasi.

3.2.4 Tahmin tabanh yaklasimlar

VGAT alaninda tahmine dayali yaklasimlar, bir model kullanarak videonun gelecekteki
karelerini tahmin etmek ve ardindan tahmin edilen kareleri gercek karelerle
karsilastirarak anormallikleri tespit etmek temeline dayanir (Liu vd. 2018). Bu modeller
normal aktivitelerin tahmin edilebilir oldugunu varsayar ve tahminden sapma bir
anormalligi gosterir. Bu alanda yaygin olarak kullanilan baz1 yaklasimlar ve yontemler

asagida anlatilmistir.

3.2.4.1 Tekrarlayan sinir ag:

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), zaman serileri ve sirali verilerin islenmesi i¢in 6zel
olarak tasarlanmis yapay sinir agi tiirleridir. RNN'ler, 6nceki adimlardaki bilgileri

anlamak ve mevcut adimin sonuca etkisini hesaba katmak i¢in bellege sahiptir. Bu
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ozellikleri sayesinde, zaman icinde degisen verileri islemek ve sirali baglantilar
anlamak icin oldukg¢a etkilidirler. Video g6zetimi gibi durumlarda, ardisik kareler

arasindaki iligkileri anlamak i¢cin RNN'ler kullanilir.

RNN'lerin temel isleyi, hafiza hiicreleri ya da “gizli durum” olarak adlandirilan igsel
durumlar araciligiyla gergeklesir. Bu gizli durumlar, gegmis zaman adimlarinda taginan
bilgileri icerir (Jain ve Medsker 1999). Karmasik problemlerde temsili Sekil 3.7’de

gosterilen ve birden fazla hiicre igeren RNN'ler kullanilir.

ey (Cikis) (hyg)icmas) (Presq) (Crkag)

£ t

—* Caq

F Al
N o N

Ee=1l (Girig) Xt ) (Giris) X4 (Giris)

Cez

Sekil 3.7 Tekrarlayan Sinir Ag1 (Colah 2015)

Tek bir RNN hicresinin matematiksel formili Denklem 3.3’te sunulmustur. Burada h;
mevcut zaman adiminda RNN hiicresinin ¢ikisint (gizli durumu), x, mevcut zaman
adiminda girdi verisini, h;_; gizli durumun Onceki zaman adimindan gelen gizli
durumunu temsil eder. W, girdi agirlik matrisi ve W), onceki gizli durum agirlik
matrisidir. b ise gizli durumun geri doniisiine eklenen bias terimidir. Bu formal, mevcut
girdi (x;) ve onceki gizli durum (h;_;) kullanilarak yeni gizli durumu (h;) hesaplar.
Hiperbolik tanjant aktivasyonu, gizli durumun degerlerini siirlar ve genellikle RNN

hiicrelerinde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.

h’t = tanh(VVxxt + Whht—l + b) (33)

RNN’in ¢alisma prensibi incelendiginde, dncelikle egitim verileri kullanilarak, normal
davranis ornekleri 6grenilmektedir. Ardindan, girdi verilerini kullanarak ¢ikt1 tahminleri
yapar ve beklenen ciktilara gore hatalari hesaplar. Bu siire¢ sayesinde ag, normal
davranis1 anlamaya yonelik bir temel olusturur ve beklenmeyen durumlari tanimak icin

bir referans noktasi olusturur. Egitilen RNN ag1 video akigini analiz eder ve her zaman
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adiminda, mevcut girdi verisini kullanarak ¢ikt1 tahminlerinde bulunur. Anomali tespiti,
tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek girdi arasindaki farkin belirlenen esik degerini agsmasiyla

gerceklesir.

RNN'lerin egitim siirecinde Sekil 3.8’de temsili gosterilen patlayan veya kaybolan
gradyan sorunu ile karsilasilabilir. Bu da gradyan degerlerinin asir1 biiyiimesi veya asiri
kiigiilmesi sonucunu dogurabilir. Patlayan gradyan sorunu, agin egitilirken gradyan
degerlerinin asir1 biiylimesi sonucunda ortaya ¢ikar. Gradyan degerleri ¢ok biiyiik
oldugunda, ag parametreleri hizla giincellendiginden, dalgalanmalar veya asir
degerlerle olusabilmektedir. Bu durum, egitim sirasinda modelin istenmeyen sekilde
dalgalanmasina ve istikrarsizlagsmasina neden olabilir. Patlayan gradyan sorunu
genellikle bliyiik 6grenme oranlar1 veya ag mimarileri kullanildiginda meydana gelir.
Kaybolan gradyan sorunu ise, gradyan degerlerinin egitim ilerledikce giderek kiictilmesi
veya sifira yaklasmasi sonucu ortaya ¢ikar. Derin yapili aglarda, geriye dogru yayilan
gradyanlar, her katmanda ¢arpma islemi ile daralir. Bu da baslangi¢c katmanlarina dogru
gradyanlarin giderek zayiflamasina ve bu katmanlarin etkili bir sekilde egitilememesine
yol acabilir. Sonu¢ olarak, derin aglarin alt katmanlar iyi bir sekilde 6grenilmez ve

modelin genel performans: diiser.

| | Patlayan Gradyan

Kaybolan Gradyan
~__

-

Gradyan
(Tlrev Boyutu)
~—
Gradyan
(Tlrev Boyutu)

A4

v

Katman Dizini Katman Dizini

Sekil 3.8 Kaybolan ve Patlayan Gradyan (Pandey 2022)

Patlayan veya kaybolan gradyan sorunu, RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
yeteneklerini kisitlayabilir (Van Houdt vd. 2020; Vennergd vd. 2021). Ancak, bu tir

zorluklara ragmen, RNN'ler hala bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Zira, bu
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aglar gecmis bilgileri mevcut zamandaki tahminlere entegre ederek dinamik desenleri

yakalama yetenekleri sunar.

3.2.4.2 Uzun kisa streli hafiza

RNN'lerin, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) olarak adlandirilan 6zel bir tiiri
bulunmaktadir. LSTM'ler, gegmis durumlar etkili bir sekilde animsayabilme yetenegine
sahip Ozellestirilmis hiicreler icerir. Bu hiicreler, girdileri islerken ge¢mis bilgileri
muhafaza edebilir ve ciktilar iiretirken de bu bilgileri dikkate alabilirler. Bu 6zellik
sayesinde, gelecekteki tahminlerini yaparken onceki zaman dilimlerindeki Kkritik
bilgileri kullanabilme kabiliyetine sahip olur.

LSTM'lerin 6ne ¢ikan 6zelliklerinden biri, RNN'lerde sik¢a rastlanan patlayan gradyan
ve kaybolan gradyan sorunlarinin iistesinden gelmek igin 6zel olarak tasarlanmis “bellek
hlcreleri” adi1 verilen bir yapiya sahip olmalaridir. Bu bellek hiicreleri, giris, ¢ikis ve
unutma kapilart gibi farkli bilesenleri igerir ve bellek hiicresine gelen bilgilerin akisini
diizenler. Bu yap1 sayesinde, LSTM hiicreleri igerdikleri bilgileri zaman iginde etkili bir
sekilde koruyabilir ve gereksiz, hatirlanmasi gerekmeyen bilgileri unutabilirler. Bu 6zel
tasarim, LSTM'leri RNN yapisina kiyasla daha uzun vadeli baglantilar1 yakalayabilen,
daha karmagik zaman serisi verilerini isleyebilen ve daha giivenilir tahminlerde

bulunabilen gucli bir model haline getirir.

LSTM hucresinin igyapist ve bilesenleri Sekil 3.9'da ayrintili bir sekilde gosterilmistir.
Bu bilesenler arasinda giris kapisi, bellek hiicresine hangi yeni bilgilerin depolanacagina
karar verirken, ¢ikis kapisi bellek hiicresinden hangi bilgilerin ¢ikacagina karar verir.
Unutma kapisi ise bellek hiicresindeki belirli bilgilerin ne zaman silinecegine karar
verir. Bu sayede hiicre, gereksiz veya artik 6nem tagimayan bilgileri unutabilir. Bu
mekanizma, patlayan veya kaybolan gradyan gibi sorunlari asmada da biiyiik bir rol
oynar. Bu yoniiyle, LSTM'ler, karmasik ve uzun vadeli baglantilara sahip zaman
serilerini basarili bir sekilde modelleme yetenekleriyle 6ne ¢ikarlar (Van Houdt vd.
2020; Vennergd vd. 2021).
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Sekil 3.9 LSTM hcresi (Colah 2015)

LSTM hiicresinde giris kapist (i¢), unutma kapist (f;) ve ¢ikis kapist (o;) gibi onemli

bilesenler bulunmaktadir. Bu bilesenler ve isleyis asagida detaylandirilmistir:

1. Giris Kapist (Input Gate): Bu kapi, yeni bilgilerin hiicre durumuna eklenme
oranint kontrol eder. Yani, hangi bilgilerin hafizaya alinacagi bu kapi aracilifiyla
belirlenir. Matematiksel olarak, giris kapisinin isleyisi Denklem 3.4'te sunulmustur.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o), LSTM hiicresindeki farkli kapilart kontrol etmek
i¢in kullanilir. Bu fonksiyon, degerleri O ile 1 arasinda sikigtirarak kapilarin agilma veya

kapanma oranin1 belirler.

i, = o(W; * [hy_y, x,] + by) (3.4)

Denklem 3.5’te gosterilen €, yeni hiicre durumuna eklenecek olan bilgiyi temsil eder.
Bu bilgi, mevcut girdi bilgilerin (x;) ve onceki zaman adimindaki durumun (h;_4)
kombinasyonundan taretilir. Hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu ise,
LSTM'nin icinde yer alan bir¢ok yerde kullanilir ve degerleri [-1, 1] arasinda

sikistirarak olast degerleri daraltir.

Ce = tanh(W, * [he_y,x.] + bc) (3.5)

2. Unutma Kapisi (Forget Gate): Hiicre durumundan yeni bilgilerle birlikte hangi

bilgilerin unutulacagi kontrol edilir. Denklem 3.6’te esitligi verilen W, unutma

kapisinin agirlik matrisidir. Bu matris, onceki zaman adimindaki durumun (h;_;)
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mevcut girdi bilgilerin (h;_,) arasindaki iliskiyi 6grenir. Sigmoid (o) aktivasyon
fonksiyonu ise unutma kapisinin ¢ikigini [0 - 1] araligina sikistirarak degeri agirlikli bir
olasilik olarak yorumlamamizi saglar. Cikis degeri ne kadar biiyiikse, o kadar fazla bilgi

unutulacaktir.

ffe= U(Wf * [he_q, 2] + bf) (3.6)

3. Cikis Kapist (Output Gate): Hiicre durumundan c¢ikacak olan bilginin
diizenlenmesini denetler ve yeni hiicre durumuna bagli olarak c¢ikisin 6zelliklerini
sekillendirir. Bu kapi, LSTM'in bilgi akisin1 optimize ederek, en anlamhi ve
uygulanabilir ¢ikiglart {iretmesine yardimci olur. Denklem 3.7°te esitligi verilen “o.”
kapinin ¢ikisidir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu araciligiyla hesaplanir. Eger cikis
degeri yaklasik olarak 1'e yakinsa, hiicre durumunun tamami ¢ikis olarak kullanilacak,
0'a yakinsa higbiri ¢ikis olarak kullanilmayacaktir. W, giris kapisinin agirlik matrisidir.
Bu matris, 6nceki durum (h,_;) ve mevcut girdi (x,) arasindaki iligkiyi 6grenir. Onceki
durum (h;_;), Onceki zaman adimindaki durumu temsil eder. Bu, LSTM hiicresinin
onceki durumudur ve giris kapisinin hangi bilgileri kullanacagini belirler. “x;” ise dis

mevcut zaman adimindaki girdiyi temsil eder.

o = o(W, * [he—q,x:] + bo) (3.7)

Denklem 3.8’de gosterilen mevcut zaman adimindaki ¢ikis veya gizli durum (h;)
LSTM'nin ¢ikt1 degeri olarak diisiiniilebilir. Hiicre durumundan tiiretilir ve mevcut

zaman adiminda giris verisine bagl olarak hesaplanir.

h; = o; * tanh(C}) (3.8)

4. Hicre Durumu (Cell State): LSTM'nin ana hafiza birimidir. Bilgilerin uzun
stireli olarak saklandigi bolimdiir. Hiicre durumu, girig kapilart ve unutma kapilari
sayesinde glincellenir ve yonetilir. Esitligi Denklem 3.9°da verilmistir. “f ile dnceki
hiicre durumundaki bilgilerin bir kism1 unutulurken “i,” ve “C,” yeni bilgiler eklenir.
Bu sayede, hiicre durumu gecmis bilgileri unuturken, yeni bilgileri de ekleyerek

guncellenir.
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Co= fr* Ceog+ ip Gy (3.9)

W, Wi, We, Wy, by, be, by, by © Bu  agirhiklar ve sapmalar LSTM'nin  6grenilebilir
parametreleridir. Egitim siirecinde bu parametreler optimize edilerek LSTM modelinin

islevi belirlenir.

Birden fazla LSTM hcresi, birbirleriyle bir dizi katman olusturarak bir LSTM modeli
olusturur. Bu katmanlar, verileri islemek ve zaman i¢indeki baglantilari modellemek
icin kullanilir. Birgok LSTM hiicresi igeren bu yapi, daha karmasik ve daha derin

ogrenme yeteneklerine sahip bir model elde etmemizi saglar.

LSTM'lerin birden fazla hiicresi arasindaki iligki, bir onceki hiicrenin ¢ikist (gizli
durumu) bir sonraki hiicrenin girisi olarak kullanilarak saglanir. Boylece, bir LSTM
katmani i¢indeki hiicreler, sirayla verileri igler ve bilgi akisint korur. Cok katmanli bir
LSTM modeli, her bir katmanin ardisik olarak c¢alistig1 bir yapiya sahiptir. Bu, bilgi
islemenin katmanlar arasinda gerceklestigi anlamina gelir. Bir zaman adiminda, giris
verisi ilk katmandan baslar, ardindan her bir hiicreden gecerek diger katmana ilerler. En
son katmandan ¢ikan ¢ikt1 degeri ise modelin tahminini veya sonucunu olusturur. Sekil

3.10°da birden fazla LSTM hiicresinin baglant1 yapist ve veri iletimi gosterilmektedir.

i
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Sekil 3.10 Birden fazla LSTM hiicresinin baglant1 yapisi ve veri iletimi

LSTM’nin performansini iyilestirmeyi veya bazi sinirlamalarin1 gidermeyi amacglayan

bazi varyantlar1 veya uzantilari da vardir. Bunlardan bazilar1 sunlardir (Hu vd. 2020):

1. Peephole LSTM: Standart LSTM, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapisi

kullanirken, peephole LSTM'de bu kapilar ayn1 zamanda hiicre durumunu da gorebilir.
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Yani, kapilar onceki gizli durumu ve mevcut girdiyi degil, ayn1 zamanda hiicre
durumunu da dikkate alir. Boylece kapilarin daha fazla bilgiye erismesi saglanir. Bu,
agin daha hassas zamanlama ve sayma davraniglar1 6grenmesine yardimci olabilir (Gers

ve Schmidhuber 2000).

2. Coupled LSTM: Geleneksel LSTM, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapisi
olmak {lizere {i¢ ayr1 kap1 kullanir. Ancak coupled LSTM'de bu kapilar birlestirilerek tek
bir kap1 kullanilir. Bu kapi, neyi unutacagina ve neyi ekleyecegine ayni anda karar verir.

Bu yaklagim, parametre sayisini azaltabilir ve egitim siirecini hizlandirabilir.

3. Gated Recurrent Unit (GRU): Bu varyant, mimariyi daha da basitlestirerek hiicre
durumunu ve gizli durumu tek bir durum vektdriine birlestirir. ilave olarak sifirlama
kapis1 ve glincelleme kapist kullanir. Sifirlama kapisi, 6nceki durumu ve mevcut girdiyi
nasil birlestirecegine karar verirken, giincelleme kapisi, dnceki durumun ne kadarini
koruyacagina veya giincelleyecegine karar verir. GRU, LSTM'den daha hizli ve daha
kolay egitilebilir ancak uzun siireli bagimliliklar1 yakalama yetenegi biraz daha sinirl

olabilir (Chung vd. 2014).

4. Bidirectional LSTM: Bu varyant, bir girdi dizisini hem soldan saga hem de
sagdan sola igleyen iki ayrt LSTM kullanir. Her bir LSTM, girdi dizisinin farkli yondeki
baglamimi temsil eder. ki LSTM'nin ¢iktilar1 daha sonra birlestirilerek son ¢iktry1
olusturur. Bu yaklasim, agin hem ge¢mis hem de gelecek baglamini yakalamasina
olanak saglar (Schuster ve Paliwal 1997). Bidirectional LSTM, dogal dil isleme veya

konusma tanima gibi gorevlerde siklikla kullanilabilmektedir.

S. Attention LSTM: Bu varyant, agin baglama bagl olarak girdi dizisinin farkli
kisimlarina odaklanmasina izin veren bir dikkat mekanizmasi igerir. Dikkat
mekanizmasi, LSTM'nin tiim gizli durumlarimin agirhikli bir toplamini1 hesaplar. Bu
agirliklar, her gizli durumun mevcut ¢ikti i¢in ne kadar 6nemli olduguna bagl olarak
belirlenir. Dikkat mekanizmasi agin uzun ve karmasik girdi dizilerini daha etkili bir
sekilde islemesine yardimecr olabilir. Agirliklar, agin odaklanmasi gereken kisimlari

belirlemesine yardimci olarak daha iyi sonuglar elde edilmesini saglar (Mnih vd. 2014).
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VGAT alaninda, LSTM normal video karelerinin zamansal dinamiklerini modellemek
ve dgrenilen kaliplardan sapmalari tespit etmek icin kullanilabilmektedir. Ornegin, her
bir kareden uzamsal oOzellikler ¢ikarmak ve bunlar1 normal kareleri yeniden
yapilandirmak i¢in bir LSTM agina beslemek i¢in bir evrisimli otomatik kodlayict
kullanilabilir. Yeniden yapilandirma hatas1 daha sonra bir anormallik gostergesi olarak
kullanilabilir. Alternatif olarak hem ileri hem de geri zamansal bagimliliklar1 yakalamak
ve cikarilan 6zelliklere dayanarak her kareyi normal veya anormal olarak siniflandirmak
igin ¢ift yonlu bir LSTM (BD-LSTM) kullanilabilmektedir (Ullah vd. 2021). Diger bir
yaklasim ise videolardaki hem goriinim hem de hareket bilgilerini modellemek ve
anormal boélgeleri vurgulayan bir belirginlik haritasi olusturmak igin ¢ift akish bir
evrisimli LSTM (ConvLSTM) kullanmaktir (L. Wang vd. 2022). Bunlar, LSTM’nin
VGAT ig¢in kullanilabilecegi yollardan bazilaridir.

Bu yontemlerin ortak avantaji, zayif gozetimli veya gozetimsiz olarak calisabilmesi ve
etiketlenmis veri gerektirmemesidir. Ancak, bu yontemlerin de bazi dezavantajlar1 da
vardir. Ornegin, evrisimli otomatik kodlayicilar yeniden yapilandirma hatasmi tiim
kareye uyguladigi icin yerel anormallikleri tespit etmekte zorlanabilirler. Cift yonlii
LSTM’ler ise sadece kare diizeyinde siniflandirma yapabildikleri i¢in anormal bolgeleri
belirtmezler. Cift akisli ConvLSTM’ler ise hem goriinim hem de hareket bilgisini
modelleyebilmelerine ragmen, belirginlik haritasinin ~ kalitesi ve hassasiyeti
tyilestirilebilir (Ma vd. 2021).

3.2.4.3 Goruntl doniistiiriicii

Gortintii Dondstiiriicti (ViT), video verilerinden uzamsal-zamansal 6zellikleri ¢ikarmak
ve bu oOzellikler arasindaki zaman iliskilerini modellemek amaciyla CNN'ler ile
doniistiiriiciileri birlestiren bir yontemdir (X. Feng vd. 2021; J. Lee vd. 2022; H. Yuan
vd. 2021). Bu yontem, video verilerindeki uzun dénemli bagimliliklar1 etkin bir sekilde

ele alabilir ve 6zellikle anormallikleri tespit etmek igin 6zel bir degere sahiptir.

VIT yontemi, video goriintiilerindeki anormal davraniglari veya olaylar1 daha kolay

tespit etmeyi amaclayan bir yontem olarak, video gorintllerini farkli gérsel formlara
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doniistiirme yaklagimimi benimser. Bu yoOntem, video goriintiilerini sabit boyutlu
yamalara boler ve her bir yamay: dizi veriye doniistiiriir. Daha sonra bu veriler
“doniistiiriicii (transformer)” adi verilen derin 6§renme modeline sunulur. Doniistiirticii
modeli, yamalar arasindaki iligkileri ve baglamlari 6grenerek video goriintiilerinin
anlamsal igerigini ¢ikarabilir. DOniistiiriici modelinin ¢iktisi, video goriintiilerinin
gelecekteki veya gegmisteki karelerini tahmin etmek amaciyla kullanilabilir. Tahmin
edilen kareler ile gercek kareler arasindaki fark, anormallik skoru olarak hesaplanir.
Anormallik skoru yliksek olan kareler, anormal olaylari veya davraniglar1 igerme

olasilig1 daha yiiksek olan karelerdir.

Sekil 3.11’de VGAT igin Y. Lee ve Kang (2022) tarafindan onerilen goriintii yamalari
arasindaki kiiresel iliskiyi Ogrenen bir ViT tabanli kodlayici-¢6zici mimarisi
gosterilmistir. Burada, oncelikle bir gorintt kucuk yamalara bolunir ve her yama, bir
dogrusal izdiistimii katmani tarafindan bir belirteg gdmme boyutuna doniistiiriiliir. Bu
gomiilme vektorleri, doniistiirticii kodlayicisina girdi olarak verilir. Kodlayici, yamalar
arasindaki iligkileri O6grenmek icin coklu kendinden dikkat katmanlari kullanir.
Kodlayicidan gelen gémiilme vektorleri, bir 6znitelik haritasi olusturmak i¢in kullanilir.
Bu 6znitelik haritasi, yamalarin yerlesim bilgisini korur. Oznitelik haritas1, doniistiiriicii
cozucusune girdi olarak verilir. COzuci, anormal bolgeleri tespit etmek icin c¢oklu
kendinden dikkat katmanlar1 ve bir softmax katmani kullanir. Coziiciiden gelen ¢ikti,

goriintiinlin anormal bolgelerini isaretleyen bir maske olarak yorumlanur.

ViT yontemi, VGAT icin baz1 avantajlara sahiptir. ilk olarak ViT, goriintiilerin uzamsal
ve zamansal 6zelliklerini ayn1 anda modelleyebildiginden video gorunttlerinin dinamik
yapisin1 daha etkili bir sekilde yakalayabilir. ikinci olarak, video gériintiilerinin genel
baglamin1 6grenme yetenegine sahip oldugundan biitiinsel anlamini daha iyi
anlamamiza yardimci1 olabilir. Ugiincii olarak, video goriintiilerinin farkli gorsel

bi¢imlerine uyum saglayabildiginden ¢ok ¢esitli goriintiileri kapsayabilir.
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Sekil 3.11 ViT Tabanli Anomali Tespiti Modeli-AnoVit (Y. Lee ve Kang 2022)

Girig Resmi

3.2.4.4 Tahmin tabanh yaklasimlarin genel degerlendirmesi

Tahmin tabanli yaklasimlar, verinin zaman igindeki evrimini anlamada ve gelecekteki
durumlar1 tahmin etmede etkili olabilir. Bu yaklagimlarin kullanimi, genellikle yiiksek
hesaplama giicii gerektirir ve karmasik egitim siirecleriyle birlikte gelir. Ayrica, modelin
egitim verilerine asir1 uyum saglamasi ve genellestirme yeteneginin sinirli olmasi gibi
zorluklar da bulunmaktadir. Veri kalitesi ve gesitliligi, bu tekniklerin basarisint dnemli

Olciide etkileyebilir. Cizelge 3.6’da bu tekniklerin kargilastirmasi sunulmustur.
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Cizelge 3.6 Tahmin tabanli tekniklerin tekniklerin avantaj ve dezavantajlari

Teknik Avantajlar Dezavantajlar
Tekrarlayan = Zaman serisi verilerindeki » Uzun siireli bagimliliklar
Sinir Ag1 dizenleri etkili bir sekilde modellemekte zorlanabilir.

modelleyebilir. » Hesaplama yogunlugu
= Video verilerindeki zaman yuksek olabilir.
baglantilarin1 6grenir.
Uzun Kisa » Uzun siireli bagimliliklar: basarilh = Karmasik mimari ve uzun
Siireli Hafiza bir sekilde yakalar. egitim siirecleri gerektirebilir.
» Zamanla degisen verilerin = Buyuk veri kiimeleri ve
karmagikligini yonetebilir. yuksek hesaplama glicu
ihtiyaci.
Goruntu = Goriintl verilerindeki karmagik » Biiylik miktarda egitim verisi
Déniistiiriicii desenleri 6grenmede etkilidir. gerektirir.
= Genis ¢apl ve cesitli gorsel veri » Modelin anlasilmasi ve
kiimelerinde iyi performans yorumlanmasi zor olabilir.
gosterir.

3.2.5 Diger yaklasimlar

Istatistik, siniflandirma, yeniden yapilandirma ve tahmin tabanli tekniklerin yani sira

farkli yaklagim ve yontemler tizerinde de ¢alismalar bulunmaktadir.

3.2.5.1 Bulanmik mantik

Bulanik mantik, belirsizlik, kesin olmayan durumlar ve kismi dogruluk iceren gercek
diinya problemlerini modellemek igin tasarlanmis bir sistemdir. Bu sistem, belirsizligi
ve karmagiklig1 ele almak i¢in bulanik kiimeler ve bulanik kurallar kullanir. Geleneksel
ikili mantik sistemlerinden farkli olarak, bulanik mantik, her seyin sadece “dogru” veya
“yanlis” degil, ayn1 zamanda “kismen dogru” veya “kismen yanlis” olabilecegini kabul
eder. Bu, gercek diinya problemlerinin daha gercekei ve esnek bir sekilde ele alinmasini

saglar.

VGAT baglaminda, bulanik mantik, video karelerini veya bdlgelerini bulanik kiimeler

olarak ele alir ve bulanik kurallar kullanarak anormallik skorlar1 hesaplar. Bu yaklagim,
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goriintiilerdeki belirsizlik ve karmasikligl, 6zellikle karmasik ve dinamik ortamlarda,
etkin bir sekilde isler. Ornegin, karmasik trafik akis1 gibi dinamik ortamlardaki
anormallikler, bulanik mantik kullanilarak basarili bir sekilde tespit edilebilir (Y. Li vd.
2018).

Bulanik mantigin teknik avantajlar1 arasinda, ger¢ek zamanli video analizi sirasinda
ortaya ¢ikan belirsizlik ve giiriiltiiyli yonetme yetenegi yer alir. Bu yontem, ozellikle
video goriintiilerindeki gri alanlar1 ve gecis durumlarini modellemek i¢in uygundur.
Ayrica, bulanik mantik, anormallik tespiti igin ¢esitli senaryolarda esnek ve dinamik
kurallar saglayarak farkli tipte anormallikleri tespit etmek ve video goruntulerindeki

degisken davranislari dogru bir sekilde sinmiflandirmak i¢in 6zellestirilebilir.

Bulanik mantigin uygulanmasinda karsilasilan zorluklar arasinda, bulanik kurallarin ve
kiimeleme fonksiyonlarinin dogru sekilde tasarlanmasi ve ayarlanmasi yer alir. Bu
stireg, 6zellikle karmasik veri kiimeleri ve degisken senaryolarda, dikkatli bir analiz ve
deneyim gerektirir. Ayrica, bulanik mantik modelinin dogrulugu, kullanilan kurallarin
ve kiimeleme fonksiyonlarinin kalitesine baglidir. Bu nedenle, modelin gelistirilmesi ve
test edilmesi siregleri, veri kiimesinin dogasina ve hedeflenen uygulama senaryosuna

uygun olarak dikkatle gerceklestirilmelidir.

3.2.5.2 Kisa kodlama ve sozlik 6grenme

Kisa kodlama ve sozliikk 6grenme, video verilerini islerken yiliksek boyutlu verilerin

daha diistik boyutlu ve anlamli temsillerini olusturmak i¢in kullanilir.

Kisa kodlama, video karelerini veya bolgelerini daha diisiik boyutlu vektorler olarak
kodlamak igin bir kodlama fonksiyonu 6grenmeyi igerir. Bu yontem, video verilerinin
temel Ozelliklerini ve yapisal bilesenlerini Ozetleyen yogun (dense) vektorler
olusturmay1 hedefler. Bu teknik, video karelerinin veya bélgelerinin dzelliklerini temsil

eden kodlama vektorlerini tiretir ve bu vektorler, video verilerinin 6zgiin igerigini daha
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az veri ile temsil etmeyi saglar. Kisa kodlama, 6zellikle video verilerinin yogun oldugu

durumlarda anormallik tespitinde etkili bir arag¢ olarak ortaya ¢ikar.

Sozliik 6grenme, video karelerini veya bolgelerini, 6grenilmis bir sozliik matrisinin
dogrusal kombinasyonu olarak temsil etmeyi icerir. Bu teknik, video verilerinin ¢esitli
bilesenlerini temsil eden s6zliik elemanlarini olusturarak, video karelerinin bu elemanlar
tizerinden ifade edilmesini saglar. Anormallikler, sozliik elemanlarina gore yeniden
olusturma hatas1 veya kisalik Olgiisiine dayanarak tespit edilir. Bu yaklasim, video
verilerinin yeniden yapilandirilmasinda ve anormal davraniglarin belirlenmesinde

kullanilir.

Bu teknik, o6zellikle yiiksek boyutlu video verilerinde anlamli ve kompakt temsiller
olusturarak, anormallik tespiti siirecini kolaylastirir. Ancak, bu tekniklerin basarisi,
Ogrenilen kodlama ve sozlik matrislerinin kalitesine ve veri kiimesinin dogasina
baglidir. Bu nedenle, bu tekniklerin uygulanmasinda 6zenli bir modelleme ve parametre

ayarlama sureci gereklidir.

3.2.5.3 Heuristik yontemler

Anormallik  tespitinde sezgisel kararlar almak icin  Heuristik ydntemler
kullanilabilmektedir. Bu yontemler, uzman goriisiine veya deneyime dayali olarak
belirli kurallar ve yaklasimlar gelistirmeyi icerir. Ozellikle veri kiimelerinin smirli
oldugu veya kesin kurallarin olusturulmasinin zor oldugu durumlarda 6ne cikarlar.
Heuristik yontemler, uzman bilgisi ve sezgisel yaklasimlarin entegrasyonunu saglar.
Ornegin, uzmanlarin deneyimlerinden elde edilen kurallar kullanilarak anomaliler
tanimlanabilir veya veri degisiklikleri belirli bir esik degerini astiginda anormal
durumlar olarak degerlendirilebilir. Ancak heuristiklerin dogrulugu ve genelleme

kapasitesi, her durumda dikkatlice degerlendirilmelidir.

Heuristik yontemlerin uygulanmasi genellikle alan uzmanlarimin detayli bilgisi ve

sezgisel anlayisma dayanir. Ozellikle belirsiz ve karmasik veri kiimelerinde,
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anormallikleri tanimlamak icin onemli bir role sahiptir. Ornegin, trafik izleme
sistemlerinde uzmanlar, belirli trafik desenlerinin beklenmeyen degisimlerini anormal
olarak isaretleyebilir. Aynmi sekilde, perakende magazalarinda miisteri hareketlerinin

beklenmedik desenleri, potansiyel anormalliklerin bir isareti olarak kullanilabilir.

3.2.6 BOlUm degerlendirmesi

Bu boliimde, algoritmalarin tilirlerine gore siniflandirilan yaklagimlarin detaylari,

avantajlari, dezavantajlar ve katkilar incelenmistir.

Istatistik tabanli yaklagimlar, veri dagilimi ve 6zelliklerini analiz ederek anormallikleri
tespit etme yetenegine sahiptir. Verilerin istatistiksel 6zelliklerini kullanarak, anormal
durumlart standart davramslardan ayirmayi hedefler ve genellikle basit ve hesaplama
acisindan verimli olmalarinin avantaji vardir. Siniflandirma tabanli yaklasimlar,
Ogrenilen oriintiileri ve smiflari tantyarak yiiksek dogruluk oranlart sunar. Etiketli veri
kullanarak modeli egitir ve daha sonra bu modeli yeni verilerin siniflandirilmasinda
kullanir. Bu yaklagimi kullanan yontemlerin glict, genellikle belirli tipteki
anormallikleri etkili bir sekilde tespit edebilmeleridir. Yeniden yapilandirma tabanl
yaklasimlar, derin 6grenme tabanli yaklagimlarla birlestiginde verinin karmasik yapisini
Ogrenir ve anormallikleri bu yapilar lizerinden belirler. Video verilerinin yeniden
yapilandirilmasi sirasinda olusan hatalar1 kullanarak anormallikleri tespit eder. Tahmin
tabanl yaklasimlar, 6zellikle zaman serisi verileri ve goriintii verileri {izerinde ¢alisarak,
gelecekteki durumlari tahmin edebilir ve bu tahminlere dayanarak anormallikleri
onceden belirleyebilir. Bu yaklagimi kullanan yontemler, 6zellikle video akislarindaki
zaman i¢indeki degisimleri takip ederek anormallikleri tespit eder. Diger yaklasimlar
ise, 0zel ihtiyaglara yonelik 6zellestirilmis ve yenilik¢i ¢oziimler sunar ve bu alandaki

yontemlerin siirekli gelisimini temsil eder.

Her yaklasim, kendi icinde avantajlar ve dezavantajlar barindirir. Bazilar1 karmasik veri
yapilarin1 daha iyi islerken, digerleri belirli veri tirleri veya senaryolar icin daha

uygundur. Cizelge 3.7’ de bu yaklagimlarin genel bir karsilastirmasi sunulmustur.
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Cizelge 3.7 Algoritma tiirlerine dayali yaklagimlarin avantaj ve dezavantajlar

Yaklasimlar

[statistik
Tabanl
Yaklasimlar

Siniflandirma
Tabanh
Yaklasimlar

Yeniden
Yapilandirma
Tabanh
Yaklasimlar

Tahmin
Tabanlh
Yaklasimlar

Diger
Yaklagimlar

Avantajlar:

Veri kiimesinin genel dagilimin
analiz ederek anormal
davranislar tespit edebilir.

Temel istatistiksel 6zellikleri
kullanarak blylk miktarda
verinin analizinde etkilidir.

Egitim verilerine 1yi adapte
olduklarinda, bu teknikler
genellikle yiiksek dogruluk ve
hassasiyet sunar.

Farkli senaryolara gore
Ozellestirilebilirler.

Verinin karmasik yapilarini
modelleyebilir ve anormal
durumlar1 bu yapilar iizerinden
tespit edebilir.

Veriden 6znitelik ¢ikarma
yetenegi sayesinde etkili
analizler yapabilir.

Zamanla degisen verilerde etkili
bir sekilde ¢alisabilir.

Anormallikleri erken evrede
tespit edebilir.

Ozellikle bulanik mantik,
gercek diinya verilerinin
belirsizligi ve karmasikligi ile
basa ¢cikma konusunda yiiksek
uyarlanabilirlik sunar.

Kisa kodlama ve sozliik
O0grenme gibi teknikler, verinin
karmagik yapilarini
modelleyebilir ve bu yapilardan
anlamli bilgiler ¢ikarabilir.

76

Dezavantajlar

Asirt degerlerin varligi,
istatistiksel analizin
sonuglarini etkileyebilir.

Cok degiskenli ve karmagik
senaryolarda istatistiksel
yontemler yetersiz kalabilir.

Kaliteli sonugclar icin blylk
ve temsil edici egitim
verilerine ihtiya¢ duyar.
Modeller, egitim verilerine
asirl uyum saglayabilir ve
genel veri kiimelerinde kotu
performans gosterebilir.

Model egitimi ve veri
yeniden yapilandirmast
genellikle yiksek hesaplama
kaynaklar1 gerektirir.

Modelin etkili bir sekilde
egitilmesi zor olabilir.

Ozellikle veride giirultii varsa
tahminler bazen yaniltici
olabilir.

Model parametrelerinin dogru
ayarlanmasi ve egitimi
zorlayici olabilir.

Etkili sonuglar elde etmek
icin hassas ayarlamalar ve
optimizasyon gerektirebilir.

Bazi1 durumlarda, bu
tekniklerin sonuglarinin
tutarlilig1 ve gilivenilirligi
sorun olusturabilir.



4. ANOMALI TESPITINDE KULLANILAN VERIi KUMELERI

Bu boliimde, VGAT alaninda yaygin olarak kullanilan ve bu alandaki ¢aligsmalar igin
kritik 6neme sahip olan baslica veri kiimeleri detayli bir sekilde incelenmistir. Her bir
veri kiimesinin 6zellikleri, i¢erdigi anormallik tiirleri, kullanildig1 ortamlar bu bélimde
detaylandirilmistir. Bu veri kimeleri, ¢esitli ortamlarda, farkli kosullar altinda
kaydedilmis videolar1 igermekte ve genis bir yelpazede anormal hareket tiirlerini
kapsamaktadir. Bu veri kiimelerinin ayrintili analizi, VGAT alaninda mevcut durumu
anlamak ve bu alandaki aragtirmalari ilerletmek icin gelecekteki potansiyel yonleri

belirlemekte yardime1 olacaktir.

4.1 CUHK Avenue Veri Kiimesi

Hong Kong Cin Universitesi'nde (CUHK) yapilan bir ¢alismanin {iriinii olan CUHK
Avenue veri kiimesi, 2013 yilinda yayimlanmistir. Videolarin CUHK kampiisiinde
¢ekilmis olmasi, ger¢ek diinya senaryolarini yansitir ve bu da gilivenlik sistemlerinin
gercek yasam kosullarinda ne kadar etkili oldugunu degerlendirmek i¢in énemlidir. Bu
veri kiimesi, dis ortamda ¢ekilen toplamda 30.652 kareden (15.328 egitim, 15.324 test)
olusan 47 video klipten meydana gelir (Ren vd. 2021). Igerisinde normal olaylar1 igeren
16 video ve ters yonde yiirime, kogsma, dans etme gibi anormal olaylar1 barindiran 21

video bulunur (B. Wang ve Yang 2022).

Dis ortamda ¢ekilen videolarin ¢oziiniirliigii 640x360 piksel olup, saniyede 25 kare
(FPS) hizindadir (Nayak vd. 2021). Her video kaydi, kare ve piksel diizeyinde gercek
etiket degerlerine sahiptir. Veri kiimesinde anormal hareketleri igceren Ornek kareler

Sekil 4.1'de gosterilmistir.
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Sekil 4.1 CUHK Avenue veri kiimesindeki anormal kare érnekleri (Lu vd. 2013)

4.2 Subway Veri Kimesi

2008 yilinda yayinlanan Subway veri kiimesi (Adam vd. 2008), Subway Entrance ve
Subway Exit olmak tizere iki alt veri kiimesinden olusmaktadir. Bu veri kiimesi, metro
istasyonundaki normal ve anormal davranislar1 kapsamli bir sekilde inceler. Ozellikle,
yanlis yonde hareket etme, turnikelerden atlamak gibi belirgin anormal eylemleri igerir,

bu da VGAT aragtirmalar i¢in zengin ve gergekei bir veri kaynagi sunar.

Veri kimesi, her bir alt kiimede g¢esitli anormal olaylar1 iceren video kliplerle
zenginlestirilmistir. Sekil 4.2'de gosterilen Ornekler, anormal hareketlerin ve
davraniglarin  ¢esitliligini yansitir. Videolar 25 FPS hizinda ve 512x384 piksel
cozlnurlugiinde kaydedilmistir. Entrance veri kiimesi, toplamda 144.250 kare ve 66
farkli anormal olay1 icerirken, Exit veri kiimesi ise 64.901 kare ve 19 anormal olay1
barindirir. Her iki alt kiimeye ait videolar, kare bazinda detayli etiketlemeler igerir. Bu
etiketlemeler, anormal davranislarin dogru ve hassas bir sekilde tespit edilmesi icin

temel teskil eder.

Sabokrou ve arkadaglarinin ¢alismasma (2018) gore, Subway veri kiimesi, anormal

olaylarin sayis1 ve bu olaylarin ongoriilebilir uzamsal konumlar1 bakimindan belirli
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kisitlamalara sahiptir. Bu kisitlamalar, anormal hareketlerin ve davranislarin cesitliligi
ve karmagsikligi agisindan veri kiimesinin potansiyel kullanimini sinirlar. Bu durum,
Ozellikle daha genis ve karmasik senaryolart modellemeye ¢alisan VGAT algoritmalari
icin 6nemli bir zorluk olusturur. Bu baglamda, anormal olaylarin sayis1 ve yerlesimleri,
gercek diinya senaryolarindaki degisken ve beklenmedik durumlar1 yansitmakta yeterli

olmayabilir.

B0 | -03-06
08:58: 13

Ol -03-06 v Ol -03-06
09 :36: 06 7 0S:42: 02

Sekil 4.2 Subway veri kiimesindeki anormal kare 6rnekleri (Adam vd. 2008). Ilk satir Subway
Entrance veri kiimesinden, ikinci satir Subway Exit alt veri kiimesinden alinmuistir.

4.3 UCF-Crime Veri Kiimesi

UCF-Crime veri kiimesi (Sultani vd. 2018), soygun, kavga, ates etme, igyeri hirsizligi,
koétiiye kullanim, patlama, kaza, tutuklama, hirsizlik, kundaklama, vandalizm, ¢alma ve
saldir1 gibi gesitli su¢ ve giivenlik ihlallerini kapsayan toplam 1.900 video icerir. Her
kategoriden 950 normal ve 950 anormal video olmak {iizere dengeli bir dagilima
sahiptir. Cizelge 4.1, UCF-Crime veri kiimesindeki kategoriye gore video sayisini

g6stermektedir.
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Cizelge 4.1 UCF-Crime ve HR-Crime veri kiimelerindeki anormal olay kategorileri ve
video sayilari

Kategori UCF-Crime | HR-Crime
Taciz 50 38
Tutuklama 50 42
Kundakeilik 50 48
Saldir1 50 47
Hirsizlik 100 96
Patlama 50 26
Kavga 50 39
Trafik kazasi 150 68
Soygun 150 145
Ates etme 50 46
Is yeri hirsizlig 50 50
Calmak 100 98
Vandalizm 50 46
Normal 950 782
Toplam 1.900 1.571

Videolar, YouTube ve LiveLeak gibi ¢evrimigi platformlardan toplanmis gercek diinya

goriintiilerinden olugmaktadir. Normal ve anormal karelerin bazi1 6rnekleri Sekil 4.3°te

gosterilmektedir.

Sekil 4.3 UCF-Crime veri kimesinden (a) normal ve (b) anormal kare &rnekleri
(Sultani vd. 2018)
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UCF-Crime veri kiimesinin 6nemi, gercek diinya kosullarini yansitan ve kamu giivenligi
ile ilgili gesitli senaryolar1 igeren zengin igeriginden kaynaklanmaktadir. Bununla
birlikte, gercek diinya goriintiilerinin kullanilmasi, baz1 videolarin kalitesiz olmasina ve
gorsel giiriiltii icermesine neden olabilmektedir. Bu durum, VGAT algoritmalarinin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi sirasinda Onemli bir engel olarak karsimiza
cikmaktadir. Ayrica, bazi videolarin birden fazla kategoriye ait anormal olaylar
icermesi, bu olaylarin dogru siiflandirilmasi ve analiz edilmesi agisindan ek zorluklar
sunmaktadir. Bu veri kiimesi, algoritmalarin gercek diinya senaryolarinda nasil

performans gosterdigini test etmek icin iyi bir kaynaktir.

4.4 HR-Crime Veri Kiimesi

HR-Crime veri kiimesi (Boekhoudt vd. 2021), daha buytk bir veri kimesi olan UCF-
Crime veri kiimesinin 6zel bir alt kiimesi olarak gelistirilmis olup, insanla ilgili
anormallikler igeren videolar1 kapsar. HR-Crime, 13 farkli su¢ kategorisini igeren

videolardan olusur ve her kategori 100 ile 200 arasinda degisen video sayisina sahiptir.

HR-Crime veri kiimesi toplamda 1.571 video igerir; bunlarin 782 tanesi normal ve 789
tanesi anormal olaylari temsil eder. Videolarin uzunlugu, 2 ile 15 dakika arasinda
degisir, bu da algoritmalarin uzun siireli ve karmasik senaryolarda nasil performans

gosterdigini degerlendirmek i¢in ideal bir ortam sunar.

Cizelge 4.1°de veri kiimesindeki videolarin kategori bazinda dagilimi gosterilirken,
Sekil 4.4°te ise veri kiimesinden alinan normal ve anormal kare 6rnekleri sunulmaktadir.
HR-Crime veri kiimesinin, VGAT alaninda 6nemli bir katki sagladig1 ve algoritmalarin
cesitli anormallik tiirlerini tespit etme yeteneklerini gelistirmelerine yardimci oldugu

soylenebilir.
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Sekil 4.4 HR-Crime veri kiimesinden anormal kare 6rnekleri (Boekhoudt vd. 2021)

45 UCSD Veri Kiimesi

UCSD veri kimesi (Mahadevan vd. 2010), VGAT c¢alismalar i¢in zengin ve c¢esitli
anormal olaylar1 iceren 6nemli bir kaynaktir. 2010 yilinda yayinlanan bu veri kiimesi,
ozellikle yaya yollarinda gerceklesen ve yayalarin tipik davranis kaliplarindan sapmalari
iceren anormal olaylara odaklanir. Bu anormallikler arasinda yaya yollarii kullanan
bisikletliler, patenciler, kigik arabalar, tekerlekli sandalyeler ve diger araglar

bulunmaktadir.

Bu veri kiimesinin 6nemi, gercek diinya senaryolarindan alinan ve sahnelenmeyen dogal
olaylar igermesinden kaynaklanir. Anormal olaylarin dogal olarak gerceklesmesi,
VGAT algoritmalarinin gercekg¢i ve zorlu senaryolarda nasil performans gosterdigini
degerlendirmek icin elverisli bir ortam sunar. UCSD veri kiimesi PED1 ve PED2 adi
altinda iki ana alt kiimeye ayrilmistir. PED1 alt veri kiimesinde 34 egitim videosu ve 36
test videosu bulunurken, PED 2 alt veri kiimesinde 16 egitim videosu ve 12 test videosu

bulunmaktadir. Anormal karelerin 6rnekleri Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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Sekil 4.5 UCSD veri kiimesinden (a) Pedl alt kiimesinden ve (b) Ped2 alt kiimesinden
anormal kare drnekleri (Mahadevan vd. 2010)

Gergek etiket degerlerinin kare seviyesinde verilmesinin yani sira PED1 igin 10 Klip ve
PED2 icin 12 klip icin piksel duzeyinde gergek deger etiket saglanmistir. Bu maskeler

anomalileri igeren bolgeleri tanimlamaktadir.

4.6 UMN Veri Kliimesi

UMN veri kiimesi (Mehran vd. 2009), Minnesota Universitesinin i¢ ve dis ortam
sahnelerinde normal ve anormal kalabalik davranislarimi igeren videolardan
olusmaktadir (Direkoglu vd. 2017; Gu vd. 2014). Bu veri kiimesi, i¢ ve dig ortam
sahnelerinde kaydedilmis, normal ve anormal kalabalik davranislarini igeren videolar1
kapsar. Ozellikle, panik halindeki kalabaliklarin anormal hareketlerini gosteren 11 kisa
videodan olusan bir koleksiyon sunmaktadir. Bu videolar, iki acik hava ve bir kapali

ortamda kaydedilmis olup, ti¢ farkli sahneyi temsil eder.

Her video, normal yiirliylisii takiben ani bir kagigla sonlanir ve bu durum, panik
halindeki kalabaliklarin dinamiklerini gézlemlemek i¢in benzersiz bir firsat sunar. UMN

veri kiimesi, 6zellikle kalabalik alanlardaki potansiyel giivenlik risklerini tanimlamak ve
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bu tiir durumlara yanit vermek i¢in tasarlanmis gozetim sistemlerinin gelistirilmesinde

onemli bir rol oynar.

Bu veri kiimesindeki anormal davranis 6rnekleri, kalabalik ortamlarda anormal davranis
tespiti algoritmalarinin performansini degerlendirmek ve gelistirmek i¢in kullanilabilir.
Anormal davranislarin yalnizca kare diizeyinde isaretlendigi kare 6rnekleri Sekil 4.6°da

gosterilmistir.

ﬂsnormal Crowd Activi

Sekil 4.6 UMN veri kimesinden (a) normal ve (b) anormal kare 6rnekleri (Mehran vd.
2010)

4.7 ShanghaiTech Veri Kimesi

ShanghaiTech veri kimesi (Luo vd. 2017a), 330 egitim ve 107 test videosu olmak {izere
toplam 437 video igerir. Videolar, 13 farkli sahnede ¢ekilmis olup, bu sahneler karmasik
aydinlatma kosullart ve ¢esitli kamera agilarina sahip ortamlar igerir. Bu 6zellikler,
VGAT algoritmalarinin farkli kosullar altinda nasil performans gosterdigini anlamak

agisindan onemlidir.

ShanghaiTech veri kimesi, 480x856 piksel ¢ozlndrlikte sunan toplamda 317.398
karenin, 274.515 tanesi egitim ve 42.883 tanesi test karesinden olusmaktadir. Veri

kiimesindeki anormal olaylar, kare ve piksel diizeyinde detayli olarak isaretlenmis, bu
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da algoritmalarin hem genel anormallik tespiti hem de anormalliklerin yerellestirilmesi
acisindan degerlendirilmesine olanak tanir. Anormal kare Ornekleri Sekil 4.7'de

gosterilmektedir.

Sekil 4.7 ShanghaiTech veri kiimesinden anormal kare érnekleri (Luo vd. 2017a)

4.8 Veri Kimelerinin Dagihimlar:

VGAT c¢aligmalarinda kullanilan veri kiimelerinin dagilimlari ve 6zellikleri, bu alandaki
arastirmalarin dogrulugu ve etkililigi acgisindan 6nem tasimaktadir. Cizelge 4.1°de
listelenen anormallik tiirleri, VGAT ¢alismalarinin ¢ogunlukla insan kaynakli olaylara
odaklandigint  gostermektedir. Buna karsin, cansiz nesnelerden kaynaklanan
anormalliklerin oran1 gérece daha diisiik kalmaktadir. Bu durum, VGAT algoritma ve
yaklagimlarinin insan etkilesimli senaryolara daha fazla yoneltilmis oldugunu ve cansiz
nesne kaynakli anormallikleri tespit etmek igin daha fazla gelismeye ihtiyag

duyuldugunu isaret etmektedir.

Cizelge 4.2 ve 4.3’te yer alan veri kiimelerinin genel 6zellikleri incelendiginde, ¢ogunun
glincel olmadig1 ve diisiik ¢oziiniirliige sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, modern
VGAT sistemlerinin yiiksek ¢oziiniirliikli ve karmasik sahnelerde nasil performans

gosterdigini degerlendirmek i¢in zorluklar olusturabilir. Ayrica, bu veri kiimelerinin
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cogu, anormallikleri yalnizca kare diizeyinde temsil etmektedir. Bu, piksel diizeyinde

anormallik tespitine ve daha hassas yerellestirme tekniklerine olan ihtiyaci
vurgulamaktadir.
Cizelge 4.2 VGAT veri kimelerinin ozellikleri
Veri Kimeleri Yil Etiketleme Cozunurlak FPS Kayit Ortami
Avenue 2013 kare/ piksel 640 x 360 25 kapali
UCF-Crime 2018 kare / Klip 320 x 240 30 acik/ kapali
HR Crime 2021 kare / klip 320 x 240 30 acik / kapali
UMN 2009 kare 320 x 240 30 acik / kapali
ShangaiTech 2016 kare / piksel 856 x 480 - kapali
Subway Entrance
. 2008 kare 512 x 384 25 acik

Subway Exit
UCSD Ped1 . 238 x 158

2010 kare / piksel - kapali
UCSD Ped?2 360 x 240
Cizelge 4.3 VGAT veri kumelerinin kare 6zellikleri ve sayilart

Veri Kimeleri Normal Anormal Egitim Test Toplam

Kare Sayis1 | Kare Sayis1 | Kare Sayis1 | Kare Sayis1 | Kare Sayisi
Avenue 26.832 3.820 15.328 15.324 30.652
UCF-Crime - - | 12.631.211 1.110.182 | 13.741.393
HR-Crime 485.227 335.378 - - -
UMN 6.165 1.576 - - 7.740
ShangaiTech 300.308 17.090 274.515 42.883 317.398
Subway Entrance 132.138 12.112 76.453 67.797 144.250
Subway Exit 60.410 4.491 22.500 42.401 64.901
UCSD Ped1 9.995 4.005 6.800 7.200 14.000
UCSD Ped?2 2.924 1.636 2.550 2.010 4.560

Veri kiimelerinin yapisi ve igerigi incelendiginde, kayit ortami ve gercek etiket degerleri

temel alinarak veri kiimeleri kategorize edilebilir.

4.8.1 Kayit ortamina gore dagihm

Veri kiimelerinin yapisi, kayit ortamina gore onemli farkliliklar gostermektedir. Bu

durum, VGAT algoritmalarinin ve sistemlerinin farkli ortamlarda nasil performans
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gosterdiginin anlasilmasi i¢in 6nemlidir. Cizelge 4.4’te yer alan dagilim incelendiginde,

veri kimelerinin agik ve/veya kapali ortamlarda kayit altina alindig1 gériilmektedir.

Cizelge 4.4 Veri kiimelerinin kayit ortamlarina gore dagilimi

Acik Ortam Kapah Ortam
UCF-Crime Avenue
UMN UCF-Crime
Subway Entrance UMN
Subway Exit ShanghaiTech
UCSD Ped1
UCSD Ped2

Tren istasyonlari, parklar, yaya gegitleri ve sokaklar gibi alanlar agik ortamlara drnek
olarak verilebilir. Bu ortamlar, giines 15181, bulutluluk, yagmur ve kar gibi degisken
hava kosullarindan etkilenme egilimindedir. Bu durum, 1s1k kosullarindaki degisimlerin
ve hava durumunun anormallik tespit algoritmalarinin performansini nasil etkiledigini

degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Diger yandan, aligveris merkezleri, okullar, fabrikalar ve metro istasyonlar1 gibi alanlar
kapal1 ortamlara 6rnek olarak verilebilir. Bu ortamlar, agik hava ortamlarina gore 151k
degisimlerinden ve lens bozulmalarindan daha az etkilenme egilimindedir. Kapali ortam
veri kiimelerinin analizi, VGAT algoritmalarinin sabit aydinlatma kosullar1 ve daha

kontrollii ortamlarda nasil performans gosterdiginin anlasilmasinda yardime1 olabilir.

4.8.2 Renk uzayma gore dagilim

Renk uzayi, goriintiilerdeki piksellerin renklerinin nasil temsil edildigiyle ilgilidir ve
VGAT algoritmalarinin veri kiimelerini isleme seklini dogrudan etkiler. Bu nedenle,
renk uzaymin se¢imi, VGAT algoritmalarinin dogrulugu ve performansi iizerinde

o6nemli bir etki yapar.
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Renk uzaylariin cesitleri arasinda en yaygin olanlari gri tonlamali ve RGB renk
uzaylaridir. Gri tonlamali goriintiiler, her pikselin sadece parlaklik bilgisini igerir ve
renk bilgisi tasimaz. Bu basitlik, daha az hesaplama kaynagi gerektirir ve bu yiizden
bazi VGAT uygulamalarinda tercih edilir. Ornegin, UCSD ve Subway veri kiimeleri gri
tonlamal1 olarak temsil edilmektedir. Bu tiir veri kiimeleri, daha az boyuta sahip oldugu
icin hizli isleme avantajina sahiptir. Ancak, renk bilgisinin eksikligi, bazi durumlarda

anormallik tespitini zorlastirabilir.

Diger taraftan, RGB renk uzayi, her piksel i¢cin kirmizi, yesil ve mavi kanallarin
yogunluklarimi icerir. RGB renk uzayinda temsil edilen goriintiiler, renk bilgisi tasidig1
icin daha zengin bir veri kiimesi sunar. Avenue, UCF-Crime, ShanghaiTech ve UMN
veri kiimeleri bu kategoride yer alir. RGB renk uzayi, daha fazla bilgi icerdigi i¢in
anormallikleri tespit etmede gri tonlamali goriintiilere gore daha etkili olabilir. Ozellikle
renkli nesnelerin veya arka planlarin 6nemli oldugu durumlarda, RGB renk uzay1 tercih

edilir.

Renk uzaymin se¢imi, VGAT modelinin egitim ve test siireglerinde uyumluluk
gerektirir. Egitim asamasinda kullanilan renk uzayi ile test asamasinda kullanilan renk
uzay1 arasinda uyumsuzluk, modelin performansii olumsuz etkileyebilir. Ornegin,
RGB renk uzayinda egitilen bir modelin gri tonlamal1 bir veri kiimesi {izerinde test
edilmesi durumunda, model renk bilgisini kullanamayacagi i¢in anormallik tespiti
yaparken zorlanabilir. Cizelge 4.5, incelenen veri kiimelerinin renk uzaylarina gore
dagilimini sunmakta olup, renk uzaylarinin VGAT modellerinin performansi tizerindeki

etkilerini gostermektedir.

Cizelge 4.5 Veri kiimelerinin renk uzaylarina gore dagilimi

Gri Seviye RGB Seviye
UCSD Ped1 Avenue
UCSD Ped2 ShanghaiTech
Subway Entrance UMN
Subway Exit UCF-Crime
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4.8.3 Gercek etiket degerlerine gére dagihim

VGAT i¢in kullanilan veri kiimelerinin etiketleme yontemleri, modelin dogrulugunu ve
uygulama alanini dogrudan etkiler. Her etiketleme yontemi, farkli seviyelerde ayrint1 ve
hassasiyet sunarak, VGAT algoritmalarinin egitim ve test siireclerini etkiler. Bu
bolimde, VGAT igin kullanilan ii¢ temel etiketleme tiirii olan klip duzeyinde, kare
dizeyinde ve piksel dizeyinde etiketlemenin avantajlari ve simrlamalari ele

alinmaktadir.

1. Klip Duizeyinde Etiketleme: En genel etiketleme yontemidir ve her video klibe
bir etiket atanmasini igerir. Bu yontemin avantaji, etiketleme siirecinin basit ve hizli
olmasidir. Ancak bu yontem, video i¢indeki anormal aktivitelerin yerini ve zamanini
belirlemede yetersiz kalabilir. VGAT modelleri icin klip diizeyinde etiketleme, genel bir
anormallik tespiti yapabilir ancak anormalliklerin hassas yerellestirilmesi i¢in uygun

degildir.

2. Kare Diizeyinde Etiketleme: Daha ayrintili bir etiketleme yontemi olup, her
video karesine ayri etiketler atanir. Bu yontem, anormal olaylarin zamanlamasini daha
iyi belirlemeye yardimer olur ve modelin anormallik tespitinde daha hassas olmasini
saglar. Ancak kare diizeyinde etiketleme, anormalliklerin yerellestirilmesinde bazi
sinirlamalar tagir, Ozellikle anormal aktivitelerin yalmizca videonun kiigiik bir

bolumunde yer almasi durumundadir.

3. Piksel Diizeyinde Etiketleme: En detayli etiketleme yontemidir ve her piksele
ayri etiketler atanir. Bu yontem, anormallik tespitinde en yiiksek hassasiyeti saglar ve
modelin, video i¢indeki anormal aktiviteleri hassas bir sekilde yerellestirmesine olanak
tanir. Piksel diizeyinde etiketleme, oOzellikle nesne tespiti ve segmentasyon gibi
gorevlerde kullanighdir. Ancak, bu yontem c¢ok fazla hesaplama kaynagi gerektirir ve

etiketleme siireci oldukca zaman alici1 olabilir.
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Bu tez kapsaminda, VGAT c¢alismalar i¢in farkli etiketleme teknikleri kullanilarak
hazirlanan veri kiimeleri incelenmistir. Etiketleme yontemlerinin se¢imi, modelin genel
performanst ve anormallik tespiti basarisimi 6nemli Olgiide etkiler. Yaygin olarak
Cizelge 4.6’te
gosterilmektedir. Ozellikle hassas ve kritik uygulamalarda, piksel diizeyinde detayl

kullanilan  etiketleme tiirleri, avantajlart  ve dezavantajlar

etiketleme tercih edilirken, genel tespitler icin kare veya klip dizeyinde etiketleme
yeterli olabilmektedir. Bu yaklasimlarin dikkatli se¢imi ve modelin uygulama

senaryosuna uygunlugu, anormallik tespitindeki basarty1 belirleyen kritik faktorlerdir.

Veri kiimelerinin  gercek etiket degerlerine gore dagilmi Cizelge 4.7°de
gosterilmektedir.
Cizelge 4.6 Etiketleme tiirlerinin avantaj ve dezavantajlari
Etiketleme Taru Aciklama Avantajlari Dezavantajlari
Basit ve hzli bir Video igindeki birden
ro Ny . | fazla olay veya aktivite
. Tek bir etiket ile | slrectir; veri : .
Klip duzeyinde | 1 '\Video Klibi | etiketlemek igin az | YE'S1Z temsil
etiketleme edilebilir; genellemeye
smiflandirmadir. | zaman ve caba
- dayali yanilgilara yol
gerektirir. acabilir
Daha kesin ve Gok = sayida kare
lizerinde detayh
. . ayrintili  siiflandirma
Kare duzeyinde Her bir - video saglar; video i¢inde calisma
etiketleme y karesine ayri de%i e’n aktivitelegri ve gerektirdiginden zaman
etiket atamadir. ol f lsarl dodru  bir alicidir;  bazi  ince
y g O anormallikler — yine
sekilde tanimlayabilir. gozden kacabilir.
| dogrulk e aymnty | Z2man aheidr, by
. N Her piksele ayri : veri  kimeleri  igin
Piksel duzeyinde P 4 saglar; cok spesifik ¢
etiketleme ayn etiket anomélilerin ve uygulamasi zordur,
atamadir. e et yuksek hesaplama gicii
degisikliklerin erektirir
tespitine olanak tanur. g '
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Cizelge 4.7 Veri kumelerinin gergek etiket degerlerine gore dagilimi

Klip Duzeyi Kare Dizeyi Piksel Duzeyi
UCF-Crime Avenue Avenue
UCF-Crime ShanghaiTech
ShanghaiTech UCSD Ped1/Ped?2
UMN
UCSD Ped1/Ped2
Subway Entrance/Exit

Bu tezde, 6nerilen metodolojinin etkinligini test etmek icin hem CUHK Avenue hem de
UMN veri kiimeleri kullanilmistir. CUHK Avenue veri kiimesi, yliksek ¢oziiniirliige
sahip renkli gorintiileri ve gercek diinya gozetim senaryolarini temsil eden zengin
icerigi ile literatlirde sikca referans alinmaktadir. Bu veri kiimesinin kullanimi, dnerilen
metodolojinin gergek diinya kosullarinda nasil performans gosterdigini anlamak ve

arastirmanin pratik uygulanabilirligini giiclendirmek acisindan énemlidir.

UMN veri kiimesi ise, i¢ ve dis ortam sahnelerinde normal ve anormal kalabalik
davraniglarini iceren videolar sunarak, bu alanda yeni bir boyut eklemektedir. UMN veri
kiimesi, 6zellikle kalabalik alanlardaki potansiyel giivenlik risklerini tanimlamak ve bu
tiir durumlara yanit vermek i¢in tasarlanmis gozetim sistemlerinin gelistirilmesinde

6nemli bir rol oynar.

Bu iki veri kiimesinin detayli analizi, VGAT alanindaki aragtirma trendlerini ve
gelecekteki potansiyel yonleri belirlemede yardimer olurken, bu veri kiimeleri tizerinde
gerceklestirilen deneyler, VGAT algoritma ve modellerinin gercek diinya
senaryolarindaki etkinligini ve gilivenilirligini dogrulamak i¢in kritik bir rol
oynamaktadir. Sonug olarak, bu veri kiimeleri, VGAT alaninda ilerleme kaydetmek ve

etkili ¢oziimler gelistirmek i¢in temel bir kaynak olarak kabul edilmelidir.
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5. VGAT METODOLOJISININ GELISTIRILMESI

Bu boliim, onerilen VGAT metodolojisinin gelistirme siirecine derinlemesine bir bakis
sunmaktadir. Metodoloji, video verilerini analiz eden ve isleyen on isleme, ozellik
¢ikarimi ve anormallik tespiti asamalarini kapsar. Sekil 5.1, bu metodolojinin gorsel bir

Ozetini gostermektedir.
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Sekil 5.1 Onerilen metodolojinin sematik gdsterimi

On isleme asamasi, video verilerini analiz i¢in hazirlama siirecini igerir ve ardisik kare
cikarma, kare boyutlandirma, arka plan ¢ikarimi ve giiriiltii azaltma gibi dort temel
adimdan olusur. Bu adimlar, verinin dogrulugunu artirarak analizin etkinligini
maksimize etmeyi hedefler. Ozelliklerin 6grenilmesi asamasinda, evrisimli aglar, LSTM
ve AE gibi yapay sinir ag1 yapilari, veriden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin
kullanilir. Bu siire¢, verinin temel 6zelliklerini etkili bir sekilde modellemek ve temsil
etmek icin kritik 6neme sahiptir. Anormallik tespiti asamasinda ise, egitim siirecinin
ardindan, modelin test verilerini analiz ederek anormallikleri basarili bir sekilde tespit

etmesine odaklanilir. Bu agsamada anormalliklerin dogru bir sekilde tanimlanmasinda,
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diizenlilik puaninin degerlendirilmesinde PersistencelD ve 6zgin anormallik tespit

yontemi kullanilir.

Metodolojinin performansini degerlendirmek igin, karelerin normal ve anormal olarak
siiflandirilmasit sonucunda elde edilen dogru pozitif, dogru negatif, hatali pozitif ve
hatali negatif sonuglarin yani1 sira 6nemli metriklerden biri olan AUC degeri de
kullanilarak 6l¢iim yapilir. Bu degerlendirmeler, metodolojinin etkinligini ve anormallik
tespiti konusunda video gozetim sistemlerinin potansiyelini objektif bir sekilde ortaya

koymaktadir.

5.1 On isleme

On isleme asamasi, verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi ve istenen sonuglarin
elde edilmesi i¢in yapilan bir dizi islemi igerir. Bu asama, verilerin dogru bir sekilde
yorumlanabilmesi, gereksiz bilgilerin temizlenmesi ve analiz surecinin verimli bir

sekilde ilerlemesi i¢in biiyiik Gneme sahiptir.

Arka plan ¢ikarma ve giiriiltli azaltma gibi yaygin olarak kullamilan teknikler, bu
asamada Ozellikle one c¢ikmaktadir. Arka plan ¢ikarma yontemleri, anomali tespit
stirecinin dogrulugunu ve etkinligini artirmak icin gereksiz bilgileri temizler ve ilgili
Ozellikleri belirginlestirir. Giiriiltii azaltma teknikleri ise istenmeyen ya da rastlantisal
dalgalanmalar1 azaltarak analiz sonuglarmnin giivenilirligini artirir. On isleme asamasi

dort adimdan olusur:

5.1.1 Ardsik karelerin ¢ikarilmasi

Gozetim videosundaki kareler, nesnelerin konumu, hareketi, rengi gibi énemli bilgileri
iceren 2 boyutlu parcalardir. Bu adim, her bir video akiginin zaman igindeki durumlarini
temsil eden karelerin ayristirilmasini saglar. Temel amaci, video akisinin zaman
boyutundan bagimsiz olarak uzamsal boyutunu ele almak ve bu kareler araciligiyla

nesnelerin degisimini anlamak ve analiz etmektir.
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Bu islemde, karelerin ¢ikarilma sikligini belirleyen FPS degeri kullanilir. Bu degerin
kullanilmasi analizin giivenilirligi ve hassasiyeti lizerinde belirleyici bir etkendir. Bu
nedenle, belirlenen veri kiimesi ile analiz hedeflerine gére en uygun FPS degerinin
se¢imi, ¢alismanin basarisini artirmak i¢in 6nemlidir. Sekil 5.2’de gdzetim videosundan

farkli FPS degerlerine uygun olarak karelerin ¢ikarilma islemi gdsterilmektedir.

6 Kare

24 Kare

1 Saniye

Sekil 5.2 Videodan kare ¢ikarma islemi

5.1.2 Karelerin yeniden boyutlandiriimasi

Gozetim videosundan cikarilmis her kare, sabit bir boyuta getirilmesi amaciyla yeniden
boyutlandirilmaktadir. Bu iglem, tim karelerin ayn1 boyuta sahip olmasini saglayarak
algoritmalar veya modeller icin tutarli bir giris boyutu sunar. Sabit boyutlu karelerin
tercih edilmesi, sistem kurulumunu ve yapilandirmasini degisken boyutlu karelere gore
daha kolay hale getirir. Bu sayede, sahne boyutlarindaki degisikliklere gore siirekli

ayarlama veya yeniden kalibrasyon gerekmeksizin islem gergeklestirilebilir.

Yeniden boyutlandirma adimi, her bir karenin orijinal boyutunu dikkate alarak
genellikle 6nceden belirlenmis bir boyut skalasi kullanilarak gergeklestirilir. Bu islem
sirasinda goriintii igerigi miimkiin oldugunca bozulmadan yeniden boyutlandirilir. Sekil
5.3’te orijinal boyutu 640x360 piksel olan bir karenin 256x256 piksel boyutuna
Olceklenmesi gosterilmektedir.
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360 px - -~ 256 px

Sekil 5.3 Karenin yeniden boyutlandirilmasi islemi

Degisken boyutlu karelere sahip sistemlerde, sahne boyutlarindaki degisikliklerle basa
cikmak icin siirekli olarak Ol¢eklendirme, yeniden boyutlandirma veya buna benzer
islemler yapmak gerekebilir. Bu durum, sistemin karmagikliginin artmasina ve
performansinin  etkilenmesine neden olabilir. Ancak sabit boyutlu kareler
kullanildiginda, bu tiir siirekli ayarlama islemlerine ihtiya¢ duyulmaz ve sistem daha

basit bir sekilde yapilandirilabilir.

5.1.3 Arka planin ¢ikarilmasi

Bu adimda arka plan ¢ikarma yontemi kullanilarak yeniden boyutlandirilmis her karenin
arka plant g¢ikarilir. Bu islem, modelin sahnede yer alan hareketli nesnelere
odaklanabilmesi i¢in odak disindaki verilerin sahneden ¢ikarilmasim1 saglar. Bu,
modelin egitiminde hareketli nesneleri daha iyi tespit etmek ve izlemek i¢in biiyiik bir

avantaj saglayabilir.

Video gozetim sistemlerinde, aydinlatma degisiklikleri, gdlgeler ve yansimalar gibi
cesitli faktorler nedeniyle hatali pozitif sonuglar sik¢a ortaya ¢ikar. Bu tiir faktorlerin
arka planla birlikte sahneden temizlenmesi, modelin ger¢cek anormal olaylar1 ve
hareketli nesneleri daha hassas bir sekilde tespit etme yetenegini artirir. Bu siireg, hatali
pozitiflerin azaltilmasina katki saglar, modelin ger¢ek anormal durumlari daha hizli ve

dogru bir sekilde tespit etmesine imkan verir ve sistemlerin genel gilivenilirligini artirir.
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Hatali pozitiflerin azaltilmasi, modele ger¢ek anormal durumlar1 daha hizli ve dogru bir
sekilde tespit etme imkani sunar. Ayrica, sistemlerin giivenilirligini artirarak, sahnedeki
hareketli nesnelerin takibini daha dogru ve tutarli hale getirir (Sengdnul ve Samet
2021).

Arka plan c¢ikarma yoOntemleri geleneksel ve giincel yaklasgimlar altinda
gruplandirilabilmektedir. Geleneksel yontemler, genellikle daha basit ve hesaplama
agisindan daha az yogun olan teknikleri icerir. Ornegini “Mean ve median filtreleme”
yontemi, videodaki her piksel i¢in ortalama veya medyan degerleri hesaplayarak arka
plan modelini olusturur. Bu yontemler, statik arka planlar icin etkili olabilir ancak
dinamik sahnelerde sinirlt performans gosterir. Bir diger yontem olan “GMM?” ise, her
piksel i¢in birden fazla Gaussian dagilimi kullanarak arka plan ve 6n plan nesnelerini
ayirt eder. Bu yontem, arka planin zaman ig¢indeki degisikliklerini daha 1iyi

modelleyebilir.

Diger yandan giincel yontemler, daha karmasik ve genellikle derin 6grenme teknikleri
gibi gelismis algoritmalar1 igerir. “Derin 6grenme tabanli” yontemler, sinir aglari
kullanarak arka plani modelleyen ve karmasik sahnelerde daha etkili performans
gosteren yontemlerdir. Ornegin “Robust subspace modeli” yontemi, arka plani diisiik
seviyeli ve seyrek matrisler olarak modelleyerek ayirt eden yontemlerdir. Bu teknikler,

arka plan ve On plan nesneleri arasindaki farkliliklari daha etkili bir sekilde ayirt

edebilir.

Calismamizda bir GMM yo6ntemi olan MOG2 (Mixture of Gaussians 2) yontemi tercih
edilmistir. Bu yontemin segilmesindeki baslica nedenler arasinda, dinamik arka
planlarda etkili performansi, arka plan degisikliklerine karsi esnekligi ve g¢esitli
aydinlatma kosullarinda saglam sonuglar iiretebilmesi sayilabilir. MOG2'nin her piksel
i¢cin birden fazla Gaussian dagilimi kullanarak arka plan ve 6n plan nesnelerini ayirt
edebilme yetenegi, anormal olaylarin daha dogru ve etkili bir sekilde tespit edilmesine
onemli Ol¢iide katkida bulunur. MOG2 yontemi kullanildiginda elde edilen sonug,
hareket eden nesnelerin ve arka planin ayirt edilmesini saglayan siyah-beyaz bir maske

formundadir. Ancak, bu islem sirasinda orijinal goriintiiniin renkli kistmlarindaki veriyi
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de degerlendirmek onemlidir. Bu amagla, Denklem 5.1°de yer alan asagidaki adimlar

uygulanmaktadir:

mask_rgb = cv2.cvtColor(fgMask,cv2. COLOR_GRAY2RGRB)

frame_resized

= cv2.resize(original_frame, (mask_rgb.shape[1l], mask_rgb. shape[0])) (5.1)

out_frame = cv2.bitwise_and(frame_resized, mask_rgb)

ik olarak, MOG2 tarafindan olusturulan siyah-beyaz maske, “cvtColor” fonksiyonu
kullanilarak RGB renk uzayina doniistiiriiliir. Bu islem, maskeyi ii¢ kanalli bir formata
getirerek, orijinal renkli goranti ile uyumlu hale getirir. Daha sonra, “resize”
fonksiyonu kullanilarak, orijinal goriintii, maskenin boyutlarina uygun olarak yeniden
boyutlandirilir. Bu adim, maske ile orijinal goriintiiniin boyutlarim eslestirerek, her iki
gorilintiiniin  lizerinde islem yapmayr miimkiin kilar. Son olarak, “bitwise_and”
fonksiyonu uygulanarak, yeniden boyutlandirilmis orijinal goriintii ile RGB'ye
dontistiiriilmiis maske arasinda bir bitwise AND islemi gerceklestirilir. Bu islem, maske
uzerindeki beyaz (hareket eden) bolgelerdeki orijinal gortnt verilerini korurken, siyah
(statik arka plan) bolgelerdeki verileri sifira indirger. Boylece, hareket eden nesneler
renkli bir sekilde One ¢ikarilirken, statik arka plan efektif bir sekilde bastirilir. Bu
yontem, anormal hareketlerin tespitindeki dogrulugu artirarak, gdzetim sistemlerinin

performansini iyilestirir ve daha zengin bilgi saglar.

5.1.4 Gdrultdlerin azaltilmasi

Video kaynagindan gelen goriintilerdeki gurulti ve parazitler, genellikle 6nemli
detaylar1 Ortebilmekte ve olagandisi olaylarin dogru bir sekilde tanimlamasini
giiclestirmektedir. Bu giiriiltii ve parazitlerin azaltilmasi i¢in kullanilan yontemler,
cesitli giiriiltii tiirlerine ve gorlntii ihtiyaglarina gore secilir. Yaygin olarak kullanilan

yontemler agsagida sunulmustur;
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1. Mean Filtering: Bu yontem, her pikselin degerini, o pikselin kendisi dahil olmak
tizere, komsu piksellerin aritmetik ortalamasi ile degistirerek diizgiinlestirme saglar. Bu
islem, goriintiideki giiriiltiiyli azaltir ve yumusatma etkisi yaratir. Bu islemin sonucunda

goruntudeki detaylarda bulaniklagsma sorunu ortaya ¢ikmaktadir.

2. Gaussian Blurring: Piksellerin degerlerini, Gaussian fonksiyonunun belirledigi
agirliklarla hesaplanan bir ortalama kullanarak diizgiinlestirir. Bu siire¢, piksel
degerlerinin, c¢evrelerindeki diger piksellerin degerleriyle uyumlu hale gelmesini

saglayarak goriintiideki detaylari azaltir ve yumusatma etkisi olusturur.

S Median Filtering: Her pikselin degerini, o pikselin ve gevresindeki piksellerin
medyan degeriyle degistirerek giiriiltiiyli azaltir. Bu yontem, 6zellikle tuz ve biber
giirliltiisii gibi asir1 degerlerin etkisini azaltmak i¢in etkilidir ve kenarlar1 koruma

ozelligine sahiptir.

4. Bilateral Filtering: Hem wuzamsal yakinlik hem de piksel yogunlugu
farkliliklarin1 g6z onilinde bulundurarak gelismis bir yumusatma islemi gergeklestirir.
Bu yontem, kenar korumali yumusatma yaparak goriintiiniin 6nemli yapisal 6zelliklerini

korurken giirtiltiiyti azaltir.

5. Wavelet Transforms: Goriintliyli diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerine ayirir.
Diisiik frekans bilesenleri, goriintiiniin genel egilimlerini veya yavas degisen kisimlarini
temsil ederken, yiiksek frekans bilesenleri daha hizli degisen detaylar1 ve giiriltiyii
temsil eder. Bu yiiksek frekansh bilesenlerde, giiriiltiiyli azaltmak i¢in belirli bir esik
degeri uygulanir. Esikleme islemi sonrasinda, giiriiltii iceren kisimlar azaltilir veya
ortadan kaldirilir. Son olarak, giiriiltiisiiz hale getirilen veri, ters Wavelet Donilisiimii

uygulanarak orijinal haline yakin bir formuna doniistiiriiliir.

6. Morphological Filtering: Yapisal elementler kullanarak goriintiideki nesnelerin
seklini ve yapisini iyilestirir. Nesnelerin smirlarini kiigiiltme, genisletme ve kenar

temizleme gibi islemlerle giiriiltiiyii ve istenmeyen detaylart azaltir.
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Bu yontemlerin her biri, belirli tlirdeki giiriiltiilere ve goriintii isleme gereksinimlerine
gore segilir ve uygulanir. Morfolojik yontemlerden olan “Erode” islemi, basit ve etkili
bir guraltl azaltma ¢6zim( sundugundan ¢alismamizda tercih edilmistir. Bu yontem,
ozellikle kiiciik giiriiltii parcaciklarinin ve kenar giiriiltiilerinin temizlenmesinde etkili
olup, modelin netlik ve dogruluk agisindan daha iyi sonuglar vermesine yardimci olur.
Yontemin kullanimi Denklem 5.2°deki kod ile gosterilmistir. Buradaki “kernel”
parametresi, asindirma isleminin seklini belirlemektedir. Ornegin, bir dikddrtgen
yapisini temsil eden bir kernel kullanilabilir. “iterasyon” parametresi ise asindirma

isleminin kag kez tekrarlanacagini belirtir.

sonuc_kare = cv2.erode(giris_karesi, kernel,iterasyon) (5.2)

Bu yontem Ozellikle diisiik 151k kosullarinda veya diisiik kaliteli video kaynaklarinda,
goriintiiniin kalitesini iyilestirir ve modelin daha etkili bir sekilde ¢alismasina yardimci
olur. Boylece modelin daha net ve temiz bir goriintii lizerinde g¢alismasini saglayarak
anormal olaylarin daha dogru bir sekilde tanimlayabilir ve hatali pozitiflerin sayisini

azaltir. Sekil 5.4’te giiriiltii azaltma islemi uygulanmis 6rnek bir kare gosterilmistir.

0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5.4 Giiriiltli azaltma islemi sonucunda elde edilen kare
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5.2 Ozelliklerin Ogrenilmesi

Evrisimli sinir aglari, gorsel veriler ilizerinde oOzellik c¢ikarimi ve goriintii isleme
alanlarinda yaygin olarak kullanilan giiclii bir yapay sinir agi tiiriidiir. Bu aglar, gorsel
verilere uygulanan evrisim islemleri araciligiyla ozellikleri belirginlestirir ve kritik
bilgileri ¢ikarmada etkilidir. Ote yandan, LSTM aglari, 6zellikle ardisik veri dizilerinin
islenmesinde kullanilir. Zaman serisi gibi veri tiplerinde, LSTM uzun vadeli baglantilart
ve bagimliliklar1 etkin bir sekilde modelleyebilir. AE ise veri sikistirma ve Ozellik
cikariminda kritik rol oynayan bir diger yapay sinir agi tiriidir. ConvLSTM-AE
modeli, CNN, LSTM ve AE'nin 0zelliklerini birlestiren, goriintii isleme, dil isleme ve
zaman serisi analizi gibi ¢esitli alanlarda uygulanan kapsamli bir derin 6grenme

modelidir. Sekil 5.5, bu modelin bes asamadan olusan yapisin1 gostermektedir.
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Sekil 5.5 Ozelliklerin dgrenilmesinde kullanilan model
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Bu model, CNN ve LSTM'in glclu Ozelliklerini entegre ederek veriler tzerinde hem
Ozellik ¢ikarimi1 hem de zaman serisi tahmini yapabilir. Calismamizda, ConvLSTM-AE
modeli normal video verilerinin temel 6zelliklerini 6grenmek ve bu verileri etkili bir

sekilde temsil etmek amactyla kullanilmigtir.

5.2.1 Uzamsal kodlayici

Uzamsal Kodlayici, verinin 6zelliklerini belirginlestiren ve sikistiran asamadir. Bu
asama i¢in oncelikle 6n isleme adimlariyla hazir hale getirilmis verilerin modele girdi
saglayacak bir katman haline getirilmesi gerekmektedir. Denklem 5.3’teki kod ile
olusturulan giris katmani, zaman boyutu dahil olmak Gzere (10, 256, 256, 3) seklinde
bir tensori giris olarak alir. Tensor, temelde ¢cok boyutlu bir matris veya dizi olarak
disiiniilebilecek matematiksel bir nesnedir. Bu katman, 10 zaman adiminda her biri

256x256 piksel ¢oziiniirliigiinde ve 3 kanala sahip bir dizi goriintiiyii temsil eder.

input_layer = Input(shape = (10,256,256, 3),name = "INPUT") (5.3)

Desen algilama amaciyla giris katmaninda Conv2D isimli evrisim katmanlar ile
filtreler uygulanir. Bu siireg, giris verisinin igerisindeki 6zgiin desenleri tanimlayarak
kritik ozellikleri belirginlestirir. Stiregte elde edilen 6nemli 6zellikler, daha yiiksek
seviyeli temsil olusturmak tizere kullanilir. Bu asama, veri icerisindeki kritik desenleri
ayiklayarak ve ozellikleri belirginlestirerek, modelin veriyi daha etkin bir sekilde

islemesine olanak tanir.

Denklem 5.4’te gosterildigi sekilde oOncelikle giris katmanina bir Conv2D islemi
uygulanir. Bu islem, 13x13 boyutunda 128 adet filtre ile giris verisine evrisim yapar.
Her adimda 4 piksel kaydirma yapilacak sekilde “strides” parametresi 4 olarak
belirlenirken, ¢iktinin boyutunun girigle ayni tutulmasi igin “padding” ayni birakilir.
Ayrica, asinmay1 saglayan “dilation_rate” genisletme orani (1,1) olarak belirlenir ve
veriler arasinda hi¢ bosluk birakilmadan asindirma yapilir. Sonu¢ olarak, Conv2D

islemi ile 128 adet 6zellik haritasi olusturularak nispeten yiksek seviyedeki desenler
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¢ikarilmis olur. Elde edilen bu 6nemli 6zellikler daha sonra daha ytiksek seviyeli temsil

olusturmak i¢in kullanilir.

x = TimeDistributed(Conv2D (128, (13,13), strides = 4,padding = "same",

dilation_rate = (1, 1)))(input_layer) (5:4)

Evrisim islemi uygulanan katmanlara, normalizasyon islemi ve aktivasyon fonksiyonu

asagidaki Denklem 5.5’teki kod satir1 ile entegre edilir:

x = LayerNormalization()(x) (5.5)

x=RelLU()(x)
Katman normalizasyonunun temel amaci, bir katmandan gelen c¢ikti degerlerini
normalize ederek, ortalamasini "0" ve standart sapmasini "1" birime doniistiirmektir. Bu
islem, verileri stabilize ederek derin aglarda gradyanlarin dengeli bir sekilde
ilerlemesini ve geriye dogru yayilan gradyanlarin kiiciilmesi veya patlamasi gibi
problemlerin 6niine gegmeyi hedefler. Bu saglanan denge, agin daha hizli ve istikrarl

bir sekilde egitilmesine olanak tanir.

ReLU (Rectified Linear Unit) katman ise, yapay sinir aglarindaki yaygin bir aktivasyon
fonksiyonudur ve modelde eklenmesinin ana sebebi, negatif girdileri sifira sinirlayarak
modelin 0grenme siirecini iyilestirmesidir. ReLU, kaybolan gradyan riskini azaltir,
modelin dogrusal olmayan 6zellikler kazandirir ve daha hizli egitim siire¢lerine katkida
bulunur. Bu 6zellikler, modelinizin daha stabil ve etkili bir sekilde egitilmesini saglar ve

genel model performansini iyilestirir.

Ayni yaklagim, ikinci ve {i¢ilincii evrisim katmanlarinin olusturulmasinda da uygulanir.
Denklem 5.6’da gosterildigi sekilde ikinci evrisim katmaninda, 64 farkli 7x7 boyutunda
filtre kullanilirken, ti¢lincii evrisim katmaninda 3x3 boyutunda 32 filtre kullanilir. Her

bir evrisimli katmanin ardindan normalizasyon islemi uygulanir.

x = TimeDistributed(Conv2D(64,(7,7), strides = 4,padding = "same"))(x)
x = LayerNormalization()(x) (5.6)

x = ReLU()(x)
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x = TimeDistributed(Conv2D(32,(3,3), strides = 2,padding = "same"))(x)
x = LayerNormalization()(x)

X = ReLU()(X)

5.2.2 Zamansal kodlayici

Zamansal Kodlayici, ConvLSTM2D gibi katmanlar kullanilarak verinin zaman i¢indeki
degisikliklerini modelleyen asamadir. Bu katmanlar, 3 boyutlu verileri islemek i¢in
tasarlanmistir. Bu asamada, ConvLSTM2D katmanlari ile verinin zamansal 6zellikleri

belirginlestirilir. Denklem 5.7, zamansal kodlayici katmanlarini igerir.

x = ConvLSTM?2D(32,(3,3),padding = "same", return_sequences = True)(x) 5.7)

x = LayerNormalization()(x)

Bu agamada ConvLSTM2D katmani, verinin zamansal 6zelliklerini 6ne ¢ikarmak igin
kullanilir. Bu katman, 3x3 boyutunda 32 farkli filtre kullanarak veriyi isler ve verinin
farkli zaman adimlarindaki 6zelliklerini ¢ikarir. Ciktinin boyutunu girisle ayni tutulmasi
maksadiyla “padding” degeri ayni birakilir. Ardindan, katmanin ¢iktisi normalize

edilir. Bu, modelin daha dengeli ve istikrarl1 bir sekilde egitilmesine olanak saglar.

5.2.3 Gizli kod

Gizli Kod, bir modelin 6grendigi temsilin, daha kii¢iiltiilmiis ve 6z bir formudur. Bu
kod, verinin daha diisiik boyutlu bir ifadesini igerir ve genellikle girig verisinin énemli
ozelliklerini koruyarak daha kompakt bir temsil elde etmek amaciyla kullanilir. Gizli
Kod, daha az bellek ve igslem giicii gerektirdiginden etkili bir sekilde saklanabilir ve
kolay islenebilir. Denklem 5.8°de ConvLSTM2D katmani, 8 filtre ile (3,3) boyutunda
bir ¢ekirdek kullanarak giris verisini isler. Ayrica, bu katman zaman serisinin her bir
zaman adiminda bir ¢ikti {iretir. Daha sonra, bu katmanin ¢iktis1 “CODE” adiyla

adlandirilan ayr bir degiskene atanir. Bu, verinin sikistirilmis bir temsilini yani Gizli

Kodu ifade eder.
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code_layer = ConvLSTM2D(8,(3,3),padding = "same", return_sequences = True)(x) (5.8)

code_layer = LayerNormalization(name = "CODE")(code_layer)

5.2.4 Zamansal ¢ézUcU

Zamansal Coziicli agsamasinda, Conv2DTranspose gibi katmanlar kullanilarak 6nceki
asamalarda sikistirilan verinin tekrar genisletilmesi amaglanir. Bu katmanlar, veriyi
genigleterek daha yiiksek seviyeli Ozelliklerin belirginlesmesini saglar. Bu asama,
modelin veriyi orijinal boyutlarina yakin bir sekilde yeniden olusturmasina olanak
saglar. Denklem 5.9’da 3x3 boyutunda 32 filtre kullanilarak veri islenir ve zaman

serisinin her bir zaman adiminda bir ¢ikt1 tretilir.

X = ConvLSTMZ2D(32, (3, 3), padding="same", return_sequences=True)(code_layer)
(5.9)
x = LayerNormalization()(x)

5.2.5 Uzamsal ¢6zlcu

Uzamsal Coziicii, verinin uzamsal boyutunu geri doniistiirmek amaciyla kullanilan bir
bilesendir. Bu agsamada, 6zellik piramidi konsepti kullanilarak 6grenilen 6zellikler farkli
seviyelerde sikistiritlir ve ardindan Gizli Kodun orijinal uzamsal boyutlarina
genisletilmesi hedeflenir. Bu siireg, verinin 6zelliklerini daha yiiksek ¢Ozuntrliukte ve
orijinal formunda elde etmeyi amaclar. Bu amaci gergeklestirmek icin, veriye ters

evrisim (Conv2DTranspose) islemleri uygulanir.

Denklem 5.10°’da ilk olarak giris verisi Conv2DTranspose islemi uygulanarak daha
yuksek c¢oziiniirliikte genisletilir. Bu islem, 3x3 boyutunda 32 filtre kullanilarak
gergeklestirilir. Her adimda 2 piksel kaydirma yapilir ve ¢ikis boyutlart girisle ayni
tutulur. Tkinci asamada, 7x7 boyutunda 64 filtre kullanilir. Her adimda 4 piksel
kaydirma yapilir ve ¢ikis boyutlar: girigle ayni tutulur. Son olarak, 128 farkli 13x13
boyutunda filtre kullanilir. Her adimda 4 piksel kaydirma yapilir ve ¢ikis boyutlari

girisle ayni tutulur.
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Son olarak, ¢ikis katmani olusturulur. Bu katman, veriyi en genis haliyle yeniden
olusturmak i¢in 1 filtre kullanir. Sigmoid aktivasyonu kullanilarak ¢ikisin 0 ile 1
arasinda olmasi saglanir. Bu, agin nihai ¢ikisini temsil eder. Model, Adam optimizasyon
algoritmasi ve ortalama karesel hata kaybi1 fonksiyonu kullanilarak derlenir. Daha sonra,
belirli bir sayida epok i¢in belirtilen parti boyutuyla egitim veri kiimesi iizerinde egitilir.

Bu stiregte, model normal olaylar1 tanimak ve anomalileri tespit etmek i¢in dgrenir.

x = TimeDistributed(Conv2DTranspose(32,(3,3), strides = 2,padding = "same"))(x)
x = LayerNormalization()(x)

x = TimeDistributed(Conv2DTranspose(64,(7,7),strides = 4,padding = "same"))(x)
x = LayerNormalization()(x)

x = TimeDistributed(Conv2DTranspose(128,(13,13),strides = 4,padding
= "same™))(x) (5.10)

x = LayerNormalization()(x)

output_layer = TimeDistributed(Conv2D(1,(13,13), activation = "sigmoid",padding
= "same",name = "OUTPUT"))(x)

My_model = Model(input_layer, output_layer)

My_model. compile(optimizer =" adam’, loss =" mse')

5.2.6 Kayip fonksiyonlari

Kayip fonksiyonlar1 (loss functions), makine 6greniminde bir modelin tahminlerinin
gercek etiket degerlerinden ne kadar sapma gosterdigini 6lgen fonksiyonlardir. Modelin
performansini iyilestirmek igin kullanilan bu fonksiyonlar, model egitimi sirasinda

minimize edilmeye ¢alisilir.

1. Ortalama Kareler Hatas1 (Mean Squared Error- MSE): MSE, gercek degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki farkin Kkaresinin ortalamasidir. Bu, modelin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu 6l¢mek ic¢in kullanilir. Farkin karesi alinarak,
biiyiik hatalara daha fazla agirlik verilir. Formili Denklem 5.11°de gosterilmistir. “N”

[IZ kil

ornek sayisini, “y;” gercek degerleri ve ““y,” tahmin edilen degerleri gostermektedir.

N
1 > 5.11
MSE =+ (i = 5’ G4
i=1
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2. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE): MAE, gercek degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farkin ortalamasidir. Bu, modelin
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu 6lgmek i¢in kullanilir ve biiyiik hatalarin etkisini

azaltarak daha dengeli bir 6l¢tim saglar. Formill Denklem 5.12°de gosterilmistir.

MAE = NZ(yi D) (5.12)
i=

3. Capraz Entropi Kayb1 (Cross-Entropy Loss): Ikili siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Gergek degerlerle tahmin edilen olasiliklar arasindaki farki olger. Bu
fonksiyon, modelin dogru siniflandirmalar yapmasini tesvik eder ve olasilik
tahminlerinin  dogrulugunu optimize etmeye c¢alisir. Formili Denklem 5.13’te

gosterilmistir.

N
1
BCE = —NZ[% log(¥) + (1 — y;) log(1 — 3,)] (5.13)

MSE, anormallik tespiti gibi alanlarda siklikla tercih edilen bir kayip fonksiyonudur ve
bu tercihin altinda yatan birkag énemli sebep bulunmaktadir. ik olarak, MSE, hatalar
kare olarak hesaplayarak biiyiik hatalara daha fazla agirlik verir. Bu durum, 6zellikle
g6zetim ve anormallik tespiti gibi hassas uygulamalarda, ki¢iik hata miktarlarinin bile
onemli olabilecegi durumlarda biiyiikk dnem tasir. MSE'min bu biiyiik hata duyarliligi,
modelin anormal durumlar1 daha dogru tespit etmesine yardimer olur. Ayrica, MSEnin
stirekli ve tlirevlenebilir yapisi, gradyan tabanli optimizasyon yontemlerinde, ornegin
geri yayilim algoritmasinda, etkili kullanimi saglar. Bu matematiksel nitelik, modelin

egitim siirecini hizlandirir ve kolaylastirir.

MSE'nin basitligi ve uygulanabilirli§i de model gelistirme siirecini hizlandirir, kayip
fonksiyonunun uygulanmasini ve ayarlanmasini kolaylastirir. Dolayisiyla, MSE'nin
modelinizde kullanimi, bu yontemin matematiksel ve uygulamaya yonelik avantajlarini
g6z 6nunde bulundurarak, anormallik tespiti ve gdzetim gibi hassas alanlarda modelin

etkinligini artirmaya yonelik bir tercihtir.
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5.2.7 Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, modelin kayip fonksiyonunu minimize ederek, en iyi
parametre degerlerini bulmasina yardimci olur. Asagida, derin 6§renme modellerinde
yaygin olarak kullanilan ii¢ ana optimizasyon algoritmasinin agiklamasi ve formiilleri

bulunmaktadir;

1. Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent- SGD): SGD, gradyan
tabanli bir optimizasyon yontemidir ve her giincelleme adiminda rastgele segilen tek bir
veri noktasi Uzerinden hesaplama yapar. Bu yontem, her adimda tiim veri kimesini
kullanmak yerine rastgele secilmis alt kiime tizerinden hesap yaparak hesaplama yiikiinii
azaltir. Denklem 5.14°te bulunan formiilde “0” model parametrelerini, “n” 6grenme
oranini, “J” kayp fonksiyonunu, “x®> ve “y®> ise rastgele secilen egitim 6rnegini ve

etiketini temsil eder.

0=0-1n-Ye)(0;xD;yD) (5.14)

2. RMSprop: Bu algoritma, ozellikle tekrar eden sinir aglarinda kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Gradyanlarin karesel ortalamasini kullanarak, her
parametre icin Ozellestirilmis bir 6grenme orani saglar. Bu yaklasim, agirliklarin daha
dengeli bir sekilde gilincellenmesine ve algoritmanin daha hizli yakinsamasina olanak
tanir. Denklem 5.15°teki sunulan “v,” agirlik giincellemelerinin karesel ortalamasini,

“g:” gradyani, “B” agirliklandirma katsayisini, “n” 6grenme oranini ve “€” kararlilik

sabitini temsil eder.

Ve = Bre-y + (1 - B g?

0=0-— N Je (5.15)
\/v_t +e€
3. Adam Optimizasyon Algoritmasi: Adam, SGD'nin bir varyasyonudur ve her bir

parametre icin Ozellestirilmis adaptif 6grenme oranlari kullanir. Bu algoritma hem

momentum hem de RMSprop'un avantajlari birlestirerek, ozellikle giirtiltiili veri
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kiimelerinde ve karmasik modellerde daha hizli ve etkili bir sekilde yakinsama saglar.
Momentum, 6zellikle derin 6grenme modellerinde sik¢a karsilasilan diizliikler ve yerel
minimumlar gibi zorlu alanlarda hiz kazandirmak i¢in kullanilir. Denklem 5.16°da “m,”
ve “v,” sirastyla birinci ve ikinci moment tahminlerini, “g,” gradyani, “B;” ve “B,”

moment tahminlerinin agirliklandirilma oranlarini, “n” 6grenme oranimt ve “e

kararlilik sabitini temsil eder.

me = Byme_g + (1 —B1)ge
v = Baveg + (1= B g?

. my

1B
L

G = 5.16
-y,

9=9_77 t

\/177t+6

Bu algoritmalar, modelin egitim siirecinde kayip fonksiyonunu etkili bir sekilde
minimize ederek modelin performansini artirir. Segilen optimizasyon algoritmasi,
modelin yapisi, veri kiimesinin dzellikleri ve hedeflenen performans hedeflerine bagl
olarak degisebilir. Her algoritmanin kendine 6zgii avantajlar1 ve uygulama kosullari
bulunur, bu nedenle modelin gereksinimlerine en uygun optimizasyon algoritmasinin

secilmesi 6nemlidir.

Tezde Onerilen modelde Adam optimizasyon algoritmasinin tercih edilmesi, c¢esitli
avantajlart beraberinde getirir. Adam, adaptif 6grenme oranlar1 saglayarak her bir
parametre i¢in Ogrenme siirecini Ozellestirir. Bu 06zellik, Ozellikle parametreler
arasindaki gradyan varyansinin yiiksek oldugu durumlarda 6nemlidir. Ayrica, gecmis
gradyan bilgilerini dikkate alarak yonlendirme yapar ve ayni zamanda parametre
bazinda 6grenme oranlarini ayarlar. Bu 6zellik, modelin yerel minimumlara sikisma
gibi sorunlara kars1 daha dayanikli olmasini saglar. Genel olarak, Adam'n kullanima,
hizl1 konverjans, genis uygulama alani, dayaniklilik ve stabilite gibi ézellikleriyle derin

o0grenme modellerinde basarili sonuglar elde etmede 6nemli bir role sahiptir.
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5.3 Anormallik Tespiti

Modelin egitimi sonrasinda, normal videolarin karakteristik 6zelliklerini 6grenir ve bu
bilgiyi test veri kiimesindeki videolar1 yeniden olusturmak i¢in kullanir. Normal
videolar model tarafindan etkin bir sekilde yeniden olusturulur ve diisiik seviyeli,
diizenli ¢iktilar {retir. Buna karsin, anormal videolar model tarafindan yeniden
olusturuldugunda daha yiiksek seviyeli ve diizensiz ¢iktilar meydana gelir. Modelin
irettigi bu sayisal degerler, 0 ile 1 arasinda degisen yeniden olusturma hatalar1 olarak
degerlendirilir ve bu hatalarin “1”den ¢ikarilmasiyla elde edilen “diizenlilik puan1”, her
bir test videosu i¢in bir dizi olarak sunulur. Bu dizideki verilerin degisim egilimleri
gozlemlenerek yerel minimum ve maksimumlar belirlenir. Bu noktalarin, bir anormal

olaya m1 yoksa hatali pozitif bir duruma mu isaret ettigini belirlemek kritiktir.

Bu nedenle, diizenlilik puani dizisindeki yerel minima noktalarinin belirli bir esikle
belirlenmesi gereklidir. Bu asamada, metodolojimizde Persistenceld (Tino 2023)
yontemi kullanilmistir. PersistencelD, bir boyutlu verilerde yerel ekstremumlar1 ve
bunlarin kalicilik (persistency) degerlerini bulmak icin kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem, bir dizideki yerel minimum ve maksimum noktalarin1 tanimlar ve bunlari
kalicilik degerlerine gore siralar. Kalicilik degeri, bir noktanin komsularina gore ne
kadar yiiksek veya alcak oldugunu gdosterir. Bu metodoloji ile diizenlilik skorundaki

giiriiltiili ve anlamsiz yerel minimumlar azaltilarak, anlamli minimumlar vurgulanir.

Yerel minima noktalar, potansiyel anormal hareketlerin odak noktalarini temsil eder.
Bu noktalar, genellikle hareketin azaldigi, durdugu veya ani degistigi anlar isaret eder.
Bu nedenle anormallik tespitinde kritik bir rol oynar. Anormallik tespitinde, yerel
minimum noktasinin komsu maksimum noktalara olan uzakligi, anormalligin devami ya
da sonlanmas1 hakkinda kritik bilgiler sunar. Eger bu uzaklik, videonun kare hiz1 (FPS)
ile Ol¢giilen siireden (6rnegin 24 veya 30 Kkare/saniye) biyik veya esitse, ilk komsu
maksimum noktalar, anormal hareketin sinirlar1 olarak kabul edilir. Ancak, bu mesafe
videonun kare hizindan daha kugtkse, bu durum anormal hareketin muhtemelen devam

ettigi seklinde yorumlamir. Bu sebeple anormal hareketin sinirlari, bir sonraki yerel
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maksimumlarda aranmaya devam edilir. Bu dongusel slreg, anormal hareketin

baslangi¢ ve bitis zamanlarini daha dogru bir sekilde tespit etmemize olanak tanir.

Veri kiimelerinin incelenmesi sonucunda, ¢ogu anormal hareketin 2 saniyeden uzun
sirdligi belirlenmistir. Bu durum, g¢erceve sayisi agisindan 2xFPS oranina karsilik
gelmektedir. Sekil 5.6'da iist grafikte kirmizi nokta ile isaretlenmis yerel minimum,
siyah nokta ile gosterilen 1 numarali yerel maksimuma 13 kare uzaklikta yer aliyor. Bu
mesafe, video hiz1 olan 30 FPS’ten diisiik oldugundan anormal hareketin devam ettigi
tahmin edilir ve bir sonraki yerel maksimum noktasinda baglangi¢c noktasi aranir. Bu
adimda 1 ve 2 numarali yerel maksimumlar arasindaki uzaklik 59 kare hesaplanir. Bu
mesafe 30 FPS’ten yiiksek oldugu ig¢in, siire¢ 3. yerel maksimum noktasi uzakligi
hesaplanmadan sonlandirilir. Es zamanli olarak benzer siire¢ ayni sekilde yerel

minimum noktasinin diger tarafi icin de gerceklestirilir.
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Sekil 5.6 Anormallik tespit adimlari

Sonug olarak, anormal hareketin baslangi¢ noktasi 2 numarali yerel maksimum ve bitis
noktasi 4 numarali yerel maksimum olarak belirlenmis olur. Hareketin baslangi¢ ve bitis

noktalarinin tespit edilmesi sonrasinda, bu iki nokta arasindaki kirmizi renkli bdlge,
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anormal hareketin devam ettigi alan1 belirtir. Bu bolge, modelin belirledigi anormal
Ozelliklere sahip olan karelerin yogunlastigi alandir. Hareketin basladigi ve bittigi
zaman arasinda meydana gelen olaylar, genellikle anormallik tespiti agisindan 6nemli

bilgiler igerir.

Bu anormallik bolgesi icinde kalan kareler, modelin egitildigi normal davranistan sapma
gosteren kareler olarak isaretlenir. Bu karelerdeki anormallik, genellikle yiiksek seviyeli
ve diizensiz ¢iktilar seklinde tezahiir eder. Ote yandan, bu bolge disinda kalan kareler,
model tarafindan belirlenen normal davranist sergileyen kareler olarak kabul edilir. Bu

0zgiin analiz yontemi, VGAT yetenegini 6nemli dlgiide gelistirir.

5.4 Degerlendirme Metrikleri

Anormallik tespiti asamasinda video karelerinin normal veya anormal olarak tespit
edilmesi ile bu tespitlerin gercek etiket degerleriyle karsilastirilmasi ve performansinin
Olgiilmesi gereklidir. Bu Olciimler, asagidaki parametrelerin  hesaplanmasiyla

gerceklestirilir. Asagida, bu parametrelerin agiklamalar yer almaktadir:

1. Dogru Pozitifler (True Positives-TP): Modelin ger¢ek anormal durumlari dogru
bir sekilde tespit ettigi durumlar1 temsil eder. Yani, gergcekte var olan bir anormalligi

modelin anomali olarak tespit ettigi durumlari ifade eder.

2. Dogru Negatifler (True Negatives-TN): Modelin anormallik bulunmayan normal

durumlart dogru bir sekilde normal olarak tanimladigi durumlar1 temsil eder.

3. Hatali Pozitifler (False Positives-FP): Modelin normal durumlari yanlislikla
anormal olarak tanimladigi durumlart temsil eder. Yani, gercekte var olmayan bir

anormalligi modelin anormal olarak siniflandirdig1 durumlari ifade eder.

4. Hatali Negatifler (False Negatives-FN): Modelin ger¢ek anomali durumlarini

yanliglikla normal olarak tanimladigi durumlari temsil eder.
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Bir video anomalisi tespit modelinin etkinligini degerlendirmek i¢in yaygin olarak Egri
altindaki alan (The Area Under the Curve-AUC) metrigi Kullanilir. Bu metrik, yukarida

aciklanan parametreler kullanilarak asagidaki alt metriklerden olusur:

1. Dogru Pozitif Oran1 (True Positive Rate-TPR): Modelin gercek anomalileri
dogru bir sekilde tespit etme yetenegini Olger. Yiiksek bir TPR, modelin anomalileri

dogru bir sekilde tespit edebildigini gosterir. Matematiksel formili Denklem 5.17°da

sunulmustur.
TPR = L
TP +FN (5.17)
2. Hatali Pozitif Orani1 (False Positive Rate-FPR): Modelin anormal olmayan

durumlari yanlislikla anormal olarak tanimlama oranini dlger. Diisiik bir FPR, modelin
yanlis alarm verme egiliminde olmadigini gosterir. Matematiksel formili Denklem

5.18’de sunulmustur.

FPR = i
“FP+TN (5.18)
3. Dogruluk (Accuracy): Modelin toplam dogru tahmin sayisim dlger. Yiiksek bir

dogruluk, modelin genel olarak dogru sonuglar verdigini gosterir. Matematiksel formuli

Denklem 5.19’da sunulmustur.

2 _ TP+ TN
A = TP ¥ TN + FP + FN (5.19)
4. Kesinlik (Precision): Modelin tahmin ettigi anomalilerin gergekten anormal

olanlarin oranmi Olger. Yiiksek bir kesinlik, modelin hatali pozitiflere egilimli

olmadigini gosterir. Matematiksel formili Denklem 5.20°de sunulmustur.

TP
ision = ——— 5.20
Precision TP + FP ( )
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5. F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasini hesaplar ve bu sekilde
bir denge saglar. Daha yiiksek bir F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasinda daha iyi bir

denge oldugunu gosterir. Matematiksel formali Denklem 5.21°de sunulmustur.

2 x Precision x Recall

K1 Score = Precision + Recall (5.21)

Bu metrikler, VGAT modellerinin performansint degerlendirmek igin birbirini
tamamlayan bilgiler saglar ve modelin dogru bir sekilde anomalileri tespit etme ve

yanlig alarm verme oranini1 anlamamiza yardimect olur.

AUC degeri, TPR ve FPR'nin bir grafik iizerinde ¢izilerek hesaplanir ve egrinin
altindaki alan1 temsil eder. Yiiksek bir AUC degeri, modelin TPR ve FPR arasinda iyi
bir denge sagladigin1 ve videodaki anormallikleri dogru bir sekilde tanimlayabildigini
gosterir. AUC degeri ne kadar yiiksekse, modelin anormallikleri tespit etmede o kadar
iyl performans gosterdigi anlamina gelir ve 1.0 degeri miikemmel bir performansi
temsil eder. VGAT alaninda, AUC degerlendirmesi, genellikle modelin performansini
kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in hassasiyet, geri ¢agirma ve dogruluk gibi diger

performans olgiitleriyle birlikte kullanilir.
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6. ONERILEN METODOLOJININ UYGULANMASI

Onerilen metodolojinin performans ve dogrulugunu degerlendirmek icin CUHK
Avenue ve UMN halka agik veri kiimeleri kullamilmistir. Bu degerlendirme,
metodolojinin gercek diinya senaryolarinda nasil bir performans sergiledigini anlamak

icin Onemlidir. Yapilan uygulamalarin detaylar1 agagidaki boliimlerde verilmistir.

6.1 Kullanilan Teknolojiler ve Veri Kiimesi

Onerilen metodolojinin uygulanmasinda, Python programlama dili, Keras derin
o0grenme kiitiiphanesi, OpenCV goriintii isleme araci ve NVIDIA Tesla P100 grafik
islem birimi ile donatilmis bir sistem kullanilmistir. Bu teknolojik altyap,
metodolojinin etkili ve verimli bir sekilde uygulanmasini saglamakta ve karmasik veri

isleme stire¢lerini desteklemektedir.

Python, genis kiitiiphane destegi ve esnekligi ile veri analizi ve makine Ogrenimi
projelerinde tercih edilen bir dildir. Bu ¢aligmada Python, derin 6grenme model tasarimi
ve gelistirilmesinde kullanilmigtir. Keras, TensorFlow {iizerine insa edilmis, modiiler ve
kullanict dostu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, yapay sinir aglar
modellerinin kolaylikla olusturulmasi ve egitilmesi i¢in tercih edilmistir. OpenCV,
gorlintii isleme ve bilgisayarla gorii islemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir
kiitiiphanedir. Videolardan kare ¢ikarma, yeniden boyutlandirma, arka plan ¢ikarma ve
giiriiltli azaltma gibi 6n isleme islemlerinde 6nemli bir role sahiptir. OpenCV'nin
sagladigi ozellikler, video verilerinin analize uygun hale getirilmesinde ve modelin

dogrulugunu artirmada kritik 6nem tasir.

Dordiincii Boliimde detaylart anlatilan CUHK Avenue ve UMN veri kiimeleri, gercek
diinya senaryolarin1 yansitan, zengin ve ¢esitli video koleksiyonlarina sahiptirler. Her
iki veri kiimesi de algoritmalarin gergekgi ortamlarda nasil bir performans sergiledigini
degerlendirmek icin ideal veri kiimelerinden bazilaridir. Bu calismada, her iki veri

kiimesi kullanilarak 6nerilen metodolojinin etkinligi ve dogrulugu ayrintili bir sekilde
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incelenmistir. Bu analizler, VGAT algoritmalarinin ger¢ek diinya kosullarinda nasil
performans gosterdigine dair degerli bilgiler sunmaktadir ve bu alanin gelecekteki

arastirmalarina yol gosterici olmaktadir.

6.2 Metodolojinin Uygulanmasi

CUHK Avenue veri kilmesi 25 FPS hizinda, UMN veri kiimesi ise 30 FPS hizinda
kaydedilmis gériintiiler icermektedir. Oncelikle her veri kiimesinden saniyede 25 ve 30
kare olacak sekilde ardisik kareler ¢ikarilir. Ardindan, goriintii isleme ve model egitimi
stireclerine uygun hale getirmek i¢cin CUHK Avenue veri kiimesinin orijinal 640x360
piksel ve UMN veri kiimesinin orijinal 320x240 piksel ¢oziintirliigiindeki kareleri,
256x256 piksel boyutuna Olgeklendirilir. Bu o&lgeklendirme isleminde, goriintii

kalitesinin ve detaylarinin miimkiin oldugunca korunmasi saglanir.

Modelimizde, hareketli nesnelerin belirginlestirilmesi i¢in arka planin ¢ikarilmasi esas
alinmaktadir. Bu siire¢, OpenCV kiitiiphanesinde bulunan MOG2 yontemi kullanilarak
gergeklestirilir. MOG2, her piksel i¢in birden fazla Gaussian dagilimini modelleyerek,
dinamik arka planlar1 ve degisken aydinlatma kosullarim etkili bir sekilde ele alir. Bu
yontem, hareketli nesnelerin ve arka planin ayirt edilmesini saglayan siyah-beyaz bir
maske tretir. Daha sonra, bu maske RGB renk uzayma donistiiriiliir ve orijinal renkli
goriintiiyle birlestirilir. Bu yontemle, hareketli nesneler orijinal renk bilgisiyle 6ne
cikarilirken, arka plan efektif bir sekilde bastirilir. Sekil 6.1°de arka plan ¢ikarma Grnegi

gosterilmektedir.
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Sekil 6.1 Arka plan ¢ikarma islemi sonucunda elde edilen kare
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Son olarak karelerdeki gurultiyu azaltmak igin “erode” yontemi kullanilir. Bu siirecte,
3x3’liik kernel ile ii¢ asindirma iterasyonu gerceklestirilir. Bu adim, giiriiltiiyii azaltarak

goriintii kalitesini artirir ve modelin daha dogru analiz yapmasini saglar.

On islemden gecen kareler, “sliding window” yontemiyle 10 karelik gruplar halinde
model girigine verilir. Modelin girdisi olarak alinan 10'ar karelik pencere dizileri,
modelin uzamsal ve zamansal 6zellikleri 6grenmesi igin 6nemlidir. Her bir kare, model
tarafindan islenir ve bu siirecte Conv2D katmanlar1 karelerin uzamsal 6zelliklerini,
ConvLSTM2D katmanlar1 ise zamansal dinamikleri 6grenir. Bu iki 6zellik tiirtinln
biitinlesmesi, modelin veri kiimesinin temel karakteristiklerini 6grenmesini saglar ve
sikigtirilmis veri temsili olan gizli kodu olusturur. Modelin egitimi siiresince normal

davranis kaliplarini temel alarak anormallikleri belirleme yetenegi kazanir.

Model, test veri kiimesindeki kareleri isleyerek yeniden olusturma siireci {izerinden
anormallik tespiti yapar. Normal davraniglar1 igeren kareler basarili bir sekilde yeniden
olusturulurken, anormal hareketler igeren karelerde yiiksek yeniden olusturma hatasi
veya diizenlilik puaninda diisiis meydana gelir. Diizenlilik puan1 dizisi, modelin test veri
kiimesindeki kareleri yeniden olusturma basarisini ifade eder. Bu dizideki diisiik
puanlar, potansiyel anormalliklerin igaret¢isidir. Bu puanlar, 0 (diisiik benzerlik, yiiksek
anormallik potansiyeli) ile 1 (yliksek benzerlik, diisiik anormallik potansiyeli) arasinda
degisir. Ancak, tiim diisiik puanlar ger¢cek anormalliklere isaret etmeyebilir. Bu nedenle,
dizideki yerel minimumlar (diisiik puanlar) ve bitisik maksimumlar (yiiksek puanlar)

arasindaki farklar dikkatlice incelenmelidir.

PersistencelD yoOntemi, bu analiz siirecinde kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, yerel
minima ve maksima noktalar1 siralayarak ve kalicilik degerlerine gore onceliklendirerek
kullanilir. Boylece, giiriiltiilii ve onemsiz diisiik puanlar azaltilir ve gergekten anlaml

olan diisiik puanlar vurgulanur.

Detaylar1 BOlum 5.3’te aciklanan anormallik tespiti, belirlenen esik degerlerine gore
anlamli yerel minimumlar ile bitisik maksimum noktalar arasindaki alanlarda yapilir.

Bu sekilde model, veri kiimesindeki anormal hareketleri basarili bir sekilde tespit
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edebilir ve gorsellestirebilir. Sekil 6.2 CUHK Avenue veri kiimesindeki 20 numarali test

videosunun “Anormallik Tespiti” stirecini géstermektedir.

Yerel Maksimum

1]
. .
1 -
.

» Yerel Minimum b
06 - .’{/ | .
- . 2

Tim ekstremum noktalan
oo L] 50 100 150 00 Bo
10

Tim yerel minimum noktalari

o -
o 50 100 150 0 »0
10 l’

Esik uygulanmig yerel minimumlar

00
) ) 100 150 00 40
19

Anomali tespit
alanlan =

Tiim anomali tespit alanlari ve
esik uygulanms yerel minimumlar

) F) 100 150 00 40

Sekil 6.2 Anormallik tespiti uygulanmis bir model ¢iktisi
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Sekil 6.3’te ise anormallik tespiti islemine ait sonuglar gosterilmektedir. Bu videoda, bir
kisinin sahnenin ortasinda kagitlar1 havaya firlatmasi ve ardindan bu kagitlari toplamasi,

modelimiz tarafindan anormal olarak siniflandirilmistir.

\
S \ / . —
o
_ \~ | i

.KIip no 20 i

50 -] 150 20 50

Sekil 6.3 CUHK Avenue veri kiimesindeki test videosuna uygulanan anormallik tespit
islemi

Bu tip hareketler, giinliik yasamda nadiren Kkarsilasilan ve standart davranis
kaliplarindan sapmalar olarak degerlendirilmektedir. Yapilan tespitler, videodaki belirli
hareket ve aktivitelerin anormal olarak algilanmasini saglayan gergek etiket degerlerine
dayanir. Elde edilen bu tespitler, modelin performansim1 degerlendirmek i¢in 6nemli
metriklerin hesaplanmasina zemin hazirlar. Bu metrikler, modelin anormal hareketleri
ne kadar dogru ve etkin bir sekilde tespit edebildigini gdsterir ve arastirmanin

giivenilirligini artirir.

6.3 Uygulama Sonuclari

Bu boliimde, metodolojimizin uygulama sonuglart detayli bir sekilde incelenmektedir.
Olusturulan grafiklerde yatay eksende test videosunun kare indeksleri, dikey eksende
ise diizenlilik puanlart yer almaktadir. Dikey kirmizi g¢izgiler, metodolojimizin
belirledigi anormal olaylarin odak noktalarini gosterirken, kirmizi ile isaretlenen alanlar
ise bu anormal hareketlerin baslangi¢ ve bitis noktalarini belirtir. Kirmizi alanlarin

kapsadigi bolgelerdeki kareler, anormal olarak siniflandirilmistir.
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Sekil 6.4’te sahnede kosan bir ¢gocugun yaptig1 hareketi metodolojimiz anormal olarak
tespit etmistir. Ancak veri kiimesinin gergek etiketleme degerine gore burada herhangi
bir anormallik s6z konusu degildir. Bir diger sahnede ise bir yetiskinin kosmasi da ayni
sekilde metodoloji tarafindan anormal bir hareket olarak degerlendirilmistir. Bu hareket
ise veri kiimesinin gercek etiketleme degerine gore anormallik igermektedir. Burada
veri kiimesine gore yetiskinin kosmasi anormallik olarak degerlendirilirken ¢ocugun
kosmasi1 anormallik olarak degerlendirilmemektedir. Bu sebeple uygulama sonucunda

cocugun kosmasi hatali pozitif olarak degerlendirilmistir.

e Von T,

Sekil 6.4 CUHK Avenue veri kiimesindeki uygulama sonuglar (klip no 1)

Sekil 6.5°teki baska bir test videosunda ise ters yonde ilerleyen ve bisikletle hareket
eden kisilerin olusturdugu anormallik metodoloji tarafindan dogru olarak tespit
edilmistir. Sekil 6.6’da ise sahne ortasina gelerek elindeki kagitlar1 yukariya atan bir
kisinin olusturdugu anormallik gdsterilmektedir. Burada kagitlarin firlatilis
hareketinden kaynaklanan anormallik metodolojimiz tarafindan dogru bir sekilde tespit
edilmistir. Ancak, kagitlarin yerden toplanmasi sirasinda veri kiimesi tarafindan
anormal olarak nitelendirilen bazi kareler metodoloji tarafindan normal olarak

degerlendirilmistir. Burada hatal1 negatif tespit s6z konusudur.
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Sekil 6.6 CUHK Avenue veri kiimesindeki uygulama sonuglari (klip no 20)

Metodolojimizi degerlendirdigimiz UMN veri kiimesinin agik ortamda g¢ekilmis ilk test
videosu grafigi Sekil 6.7°de gosterilmektedir. Buradaki ilk boliimde insanlar normal bir
sekilde yiriiyerek gezinmektedir. Burada herhangi bir anormallik tespiti
bulunmamaktadir. Ancak insanlarin bir anda kagigsmaya baslamasi ile diizenlilik puam
hizl1 bir sekilde bozulmaktadir. Insanlarin kagismasi anormalligi dogru bir sekilde tespit
edilmistir. Grafigi Sekil 6.8”de verilen diger test videosu ise nispeten karanlik ve kapali

ortamda sahnelenmistir. Bu test esnasinda ilk olarak kapinin disariya agilmasi ile iceriye
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yogun 151k girmektedir. Ortamdaki 151k miktarinin artmasi neticesinde diizenlilik puani
diismektedir. Ancak bu diisiisiin kalicitk degeri yiiksek olmadigindan modelimiz
dayanmaktadir. Videonun devaminda, insanlarin panikle kagismasi anormalligi
metodolojimiz tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmektedir. Ancak videonun
sonlarma dogru sayica azalan kisilerin normal olarak yiirimesi metodolojimiz
tarafindan anormal olarak nitelendirilmemistir. Burada veri kiimesinin gergek etiket
degeri anormal olarak verildiginden yapilan tespit hatali negatif olarak

degerlendirilmistir.

Normal Karelez /N Insanlarin Kagismasi il /P

Sekil 6.7 UMN veri kiimesindeki uygulama sonuglar1 (klip no 1)

200

Kap1 Agilmasi T/N. /!

Sekil 6.8 UMN veri kiimesindeki uygulama sonuglar1 (klip no 6)
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Diger CUHK Avenue veri kimesi 6rnek uygulamalari Sekil 6.9°da ve UMN veri
kiimesi 6rnek uygulamalari Sekil 6.10’da sunulmus ve metodoloji tarafindan yapilan

tespitler grafiklerle gorsellestirilmistir.
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Sekil 6.9 CUHK Avenue veri kiimesindeki uygulama sonuglari
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Sekil 6.10 UMN veri kiimesindeki uygulama sonuglari

Bu grafikler, modelin veri kimesindeki anormallikleri nasil algiladigint ve belirledigini

gostermektedir. Ayrica, diizenlilik puanlarindaki degisimler, modelin normal ve
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anormal davramiglari nasil ayirt ettigini ve hangi noktalarda anormalliklerin
yogunlastigini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuclar, 6nerilen metodolojinin veri
kiimesindeki anormal davranislar1 tespit etme kabiliyetinin yani sira, bu tespitlerin

zamanlamasinin basarili bir sekilde yapabildigini gostermektedir.

Metodolojimizin uygulanmasi sirasinda elde edilen degerlendirme metrikleri, Cizelge
6.1'de ayrintili bir sekilde sunulmustur. Bu metrikler, modelin performansini1 kapsamli
bir sekilde degerlendirmek igin kullanilan 6nemli Olgiitlerdir ve modelin anormallik

tespit kabiliyetini somut bir sekilde gostermektedir.

Cizelge 6.1 CUHK Avenue ve UMN veri kiimeleri i¢in kullanilan degerlendirme

metrikleri
Degerlendirme Metrikleri CUHK Avenue UMN
Dogruluk 0,9024 0,9624
F1 Skoru 0,8253 0,8827
Kesinlik 0,7399 0.8576
Duyarlilik 0.9331 0.9094

Modelimiz, CUHK Avenue veri kiimesinde gerceklestirilen testlerde %91,2 ve UMN
veri kiimesinde %94,1 gibi dikkate deger AUC metrikleriyle basarili bir performans
sergilemistir. Cizelge 6.2, CUHK Avenue veri kiimesindeki test sonuglarini, Cizelge 6.3
ise UMN veri kimesindeki test sonuglarimi sunmakta ve metodolojimizin kare

diizeyindeki basarisini ortaya koymaktadir.

Bu yiiksek AUC degerleri, literatiirdeki benzer ¢alismalarla kiyaslandiginda, Onerilen
metodolojinin mevcut yaklasimlara gére 6nemli bir iyilesme sagladigini gostermektedir.
Elde edilen bu basar 6zellik ¢ikarimi yetenekleri ve etkin anormallik tespit yontemi
sayesinde miimkiin olmustur. Ayrica, modelin karmasik sahneler ve degisken kosullar
altinda dahil guvenilir sonuclar sunabilmesi, pratik uygulamalar icin blylk 6nem

tasimaktadir.
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1Zzelge o. venue verl kKumesinde onerdigimiz metodolojinin Kare auzeyinde
izelge 6.2 CUHK A I kimesinde 6nerdigimi dolojinin kare duiizeyind
performansinin (AUC) diger yontemlerle karsilastiriimasi

Metot AUC (%)
ConvLSTM-AE (Luo vd. 2017b) 77,0
Conv-AE (Hasan vd. 2016) 80,0
3DConv (Zhao vd. 2017) 80,9
StackedRNN (Luo vd. 2017a) 81,7
MemAE (Gong vd. 2019) 83,3
Frame prediction (Liu vd. 2018) 85,1
Pred+Recon (Y. Tang vd. 2020) 85,1
CT-D2GAN (X. Feng vd. 2021) 85,9
ClusterAE (Chang vd. 2020) 86,0
DESD-SVDD (Zhong vd. 2022) 87,7
MemNormality (Park vd. 2020) 88,5
VEC-AM (Yu vd. 2020) 89,6
WiderResNet (Le ve Kim 2022) 86,7
Multi-Task (M.-I. Georgescu vd. 2021) 86,9
Obiject-centric auto-encoders (lonescu vd. 2019) 90,4
Onerilen 91,2

Cizelge 6.3 UMN veri kiumesinde o6nerdigimiz metodolojinin kare duzeyinde
performansinin (AUC) diger yontemlerle karsilastiriimasi

Metot AUC (%)
GLCM (Lloyd vd. 2017) 82,1
Optical Flow (Mehran vd. 2010) 84,0
Single Scene (Marsden vd. 2016) 92,9
Social Force (Mehran vd. 2010) 96,0
MHOF (Cong vd. 2013) 97,8
Dense Trajectories (K. Ma vd. 2015) 98,0
GAN (Alafif vd. 2022) 98,1
Chaotic (S. Wu vd. 2010) 99,0
HOCG (X. Hu vd. 2018) 99,3
Anomaly Detector (W. Li vd. 2014) 99,5
PSO-SF (Raghavendra vd. 2011) 99,6
AED-Net (T. Wang vd. 2019) 99,7
Hybrid Classifiers (Alafif vd. 2023) 99,7
Onerilen 94,1
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6.4 Degerlendirme

Onerilen metodolojinin uygulamasimin sonuglar1 incelendiginde, 6n isleme asamasinda
kullanilan arka plan ¢ikariminin hatali pozitif sayisimi azaltmada onemli bir katki
sagladig1r goriilmiistiir. Bu iyilestirme, genel sistemin hassasiyetini artirmakta ve
anormal olaylarin algilanmasinda daha giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir.

Metodolojinin, diger calismalara istinaden, anormal hareketin baslangic ve bitis
zamanlarim yaklasik olarak belirleme yetenegi 6nemli bir yere sahiptir. Bu yaklasim,
anormal hareketlerin sadece varligini degil, ayn1 zamanda zamanlamasin1 da dikkate
alarak, daha detayll bir analiz imkdmi sunmaktadir. Ornegin, bir kisinin elindeki
kagitlar1 firlatmas1 eyleminde, kisinin elini yukar1 kaldirmasinin m1 yoksa kagitlarin
ucusmasinin mi1 anormal hareketin baslangici olarak belirlenecegi hareketin dogasina ve
baglamina bagl olarak degiskenlik gosterebilir. Bu, anormal hareket tespitinde goreceli

degerlendirmelerin 6nemini vurgulamaktadir.

CUHK Avenue veri kiimesinde c¢esitli anormal hareket Ornekleri bulunmaktadir. Bu
ornekler arasinda kogmak, dans etmek, cisimler firlatmak yer almaktadir. Bunun yani
sira, kameranin oniinden gegen ve sahneyi tamamen kapatan engeller de mevcuttur. Bu
cesitlilik, Avenue veri kiimesini VGAT sistemleri i¢in zorlu bir test ortami haline
getirmektedir. Bu durumlar, genel sahne algisin1 ve anormal hareket tespitini
etkileyebilecek fakttrler olarak 6n plana ¢ikmaktadir. UMN veri kimesi
degerlendirildiginde ise, daha homojen bir yap1 gozlemlenmekte ve anormal
hareketlerin temelinde genellikle insanlarin panik halinde kagmasi bulunmaktadir. Bu
homojenlik, metodolojinin UMN veri kiimesinde daha yiiksek bir basar1 orani elde
etmesini saglamaktadir. Ancak, her iki veri kiimesi karsilastirildiginda, Avenue'daki
anomali c¢esitliliginin ve engelleyici faktorlerin fazlaligi nedeniyle, UMN veri
kiimesinde elde edilen basari seviyesine ulagsmanin zor oldugu goriilmektedir. Bu
durum, Avenue'daki anormal hareketlerin tespitinde daha kapsamli ve cesitli

yaklasimlarin gerekliligini vurgular.
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UMN veri kimesindeki i¢ ortam sahnelerinde, kapilar zaman zaman agilmakta ve giin
15181 karelerin farkli boliimlerini aydinlatmaktadir. Karelerdeki bu tiir ani 151k
degisiklikleri, sahnenin yapisini ve algilanan hareket dinamiklerini etkileyerek, anormal
hareket tespitinde hatalara yol agmaktadir. I¢ ortamlarda yasanan bu gibi 151k
degisimleri, metodolojinin hassasiyetini sinamaktadir. Bu durum, 1sik degisimlerine
kars1 daha dayanikli bir sistem gelistirmenin ve performansi optimize etmenin dnemini
gostermektedir. Ani 1s1k degisikliklerinin etkilerini azaltmak ve giivenilirligi artirmak

icin ek onlemler almak, dnemli bir arastirma ve gelistirme alanidir.

Yapilan testlerde, anormal hareketliliklerin baslangi¢ ve bitis noktalarinin belirlenmesi
konusunda farkliliklar goriilmektedir. Gergek etiket degerleri verilse bile, bu noktalarin
tanimlanmasi modelin performansini 6nemli dl¢lide etkileyebilir. Anormal davraniglarin
dogru smirlarinin belirlenmesi, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini artirirken, yanlis
sinirlarin belirlenmesi modelin yanilgi oranini artirabilmektedir. Bu durum, VGAT igin
kullanilan modellerin egitimi ve degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gereken kritik

bir husustur.
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7. SONUC

Bu tez, VGAT alanindaki literatiirii ve Onceki ¢alismalan titizlikle inceleyerek, bu
alandaki gelismeleri derinlemesine ele almaktadir. Gergeklestirilen bu analiz, VGAT
alaninda karsilasilan temel zorluklari, mevcut uygulama alanlarin1 ve gelecekteki
gelistirme potansiyellerini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Arastirma ve
bulgularin 15181nda, video verilerinde 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve anormallik tespiti
streclerini iceren 6zgun bir metodoloji onerilmektedir. Bu metodolojinin tasarimi ve

model gelistirme siirecleri, etkinligi ve uygulanabilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

Onerilen metodolojinin 6n isleme asamasi, video verilerinin standardize edilmesi ve
gereksiz bilgilerin filtrelenmesi, modelin daha hizli ve etkili bir sekilde egitilmesine ve
test edilmesine imkan tanir. Glriiltii azaltma ve arka plan ¢ikarmanin etkili
uygulanmasi, verideki istenmeyen ya da rastlantisal dalgalanmalar1 azaltarak hatali
pozitif oranimi diistirmekte ve gercek anormal durumlarin daha net bir sekilde
belirlenmesine yardimci olarak, VGAT sistemlerinin giivenilirligini 6nemli Ol¢iide

artirmaktadir.

Geleneksel VGAT sistemlerinin ¢ogu, yiizeysel veya sinirli 6zellik ¢ikarimi tekniklerine
dayanirken, bu tezde oOnerilen Ozellik O6grenme yaklasimi, karmasik ve dinamik
sahnelerde, anormal hareketlerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesine olanak tantyan
derin 6grenme modeline dayanmaktadir. Ozellikle, ConvLSTM-AE gibi gelismis model
yapilann kullanilarak, video verilerinin zaman ve mekan boyutlarinda derinlemesine
analiz edilmesi saglanmaktadir. Bu, VGAT sistemlerinin daha 6nce goz ard1 edilen ince
detaylar1 ve diisiik seviye Ozellikleri yakalamasina imkan tanir. Bu yaklasim, ayni
zamanda VGAT sistemlerinin esnekligini ve uyarlanabilirligini artirmaktadir. Genis ve
cesitlendirilmis veri kiimelerinde, 6zellikle degisken aydinlatma, hava kosullar1 veya
arka plan hareketliligi olan sahnelerde, sistemlerin dogrulugunu ve giivenilirligini

artirir.

Onerilen metodolojinin son asamasinda, model tarafindan {iretilen diizenlilik

puanlarinin kullanilarak 3 adimda anormal karelerin tespit edilmesi saglanmaktadir. Bu

128



stire¢ ilk adim olarak yerel minima ve maksima noktalarinin tespit edilmesi ile
baslamaktadir. Sonraki adimda kalicilik degerlerine gore anlamli yerel minima
noktalarinin tespit edilerek anormal hareketlerin odak noktalarinin tespit edilmesi ve
liclincli adimda ise yerel maksima noktalar1 ile olan uzakliklar kullanilarak hareketin
baslangi¢ ve bitis noktalarinin bulunmasi islemleri gerceklestirilmektedir. S6z konusu
anormal hareketlerin baglangic ve bitis zamanlarinin etkin bir sekilde tahmin
edilebilmesi, mevcut g¢alismalarin ¢ogunda yer alan ve yalnizca anormal kareleri

tanimlama yetenegine kiyasla 6nemli bir katki saglamaktadir.

Gergeklestirilen testler, sunulan metodolojinin CUHK Avenue veri kiimesinde %91,2 ve
UMN veri kiimesinde %94,1 AUC ile yiiksek dogruluk seviyelerine ulasarak bu alanda

etkili sonuglar sundugunu gostermektedir.

Bu tez, VGAT teknolojilerinin gelistirilmesine yonelik gelecekteki arastirmacilara ve
gelistiricilere yol gosterici bir kaynak olustururken, giivenlik gozetim ve ilgili
sektorlerdeki profesyonellere de degerli bir referans saglamaktadir. Onerilen
metodolojinin  0grenme  kapasitesi, farkli gdzetim senaryolarima kolaylikla
uyarlanabilmesini ve genis bir yelpazede adaptasyonunu miimkiin kilmaktadir. Bu
esneklik, VGAT teknolojilerinin ¢esitli durumlarda daha basarili sonuglar elde etmesini

saglayarak, uygulama alanlarinin genislemesine katkida bulunmaktadir.

Onerilen metodolojinin 151k degisimlerine karsi hassasiyetini artirmak ve bu tiir
durumlarda performansini optimize etmek gerekliligini gosteren bulgulari, gelecekteki
arastirmalar icin onemli bir gelisme alan1 olarak belirlenmistir. Ozellikle UMN veri
kiimesinin kapali alanlarindaki uygulamalarda go6zlemlenen, kapilarin agilmasiyla
birlikte iceriye giren 15181in gorsel sahneyi biliylik oranda degistirmesi ve bunun
metodoloji basarisini diigiirmesi, metodolojinin bu tiir 151k degisimlerine karsi daha

direncli hale getirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Gelistirilen metodolojilerin ve yontemlerin biiyiik veri setleri {izerindeki performansinin
optimize edilmesi, hareketli ve ¢coklu kamera senaryolarinda anormal hareketlerin daha

etkin tespiti ve karmasik gozetim ortamlarinda modelin kullanilabilirliginin artirilmast,
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gelecek arastirmalarin odaklanmasi gereken baglica konular arasinda yer almaktadir.
Ayrica, modelin yorumlanabilirliginin artirilmasi ve anormallikleri tespit ederken
ogrendigi 6zelliklerin arkasindaki nedenlerin daha iyi anlasilmasi bu alandaki arastirma

konularindan bir digeridir.

Teknolojinin de ilerlemesiyle birlikte, daha etkili tespit yontemleri, gelismis donanim
platformlar1 ve yazilim araclar1 aracilifiyla algoritmalarin performansini maksimize
edecek gelismeler de bu alandaki Onemli yenilikler arasinda yer alacaktir. Bu
gelismeler, VGAT alanindaki ilerlemeye onemli katkilar saglayacak ve modelin karar
verme siireclerinin daha etkin bir sekilde yorumlanmasi igin yenilik¢i yaklagimlarin

ortaya ¢ikmasina zemin hazirlayacaktir.
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