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OZET

Son yillarda artan giivenlik talebi nedeniyle siipheli durumlarin tespit edilmesi
olduk¢a o6nemli ve gerekli bir hal almistir. Gilivenlik talebini arttiran Snemli
olaylardan biri de hirsizlik olaylaridir. Calinan esyalar, arabalar, kamu mallarinin
ortadan kaybolmasi1 gibi olaylar baslica hirsizlik olaylaridir. Bu olaylar nedeniyle
giivenlik sistemlerine duyulan ihtiya¢ artmistir. Bu nedenle giivenlik sistemlerinde
stipheli durumlarin otomatik olarak tespit edilmesi ¢ok onemlidir, ¢iinkii operatoriin
tespitine dayal1 giivenlik sistemlerinde siipheli durumlar gézden kacabilmektedir. Bu
caligmada gilivenlik kameralarindan elde edilen gorintiiler kullanilarak, 6nceden
isaretlenmis nesnelerin kaybolmasi durumunu otomatik olarak tespit edecek bir video
gozetleme sistemi gelistirilmistir. Bu problemin ¢oziimii i¢in 6nceden isaretlenmis
bir nesnenin kayip olmasi durumunda alarm {ireten bir yéntem &nerilmistir. Onerilen
yontem 1s1k degisimleri, gélgeler ve kismi kapanma durumlarinda dahi, sistemin
yanlig alarm {iretmesini en aza indirecek sekilde tasarlanmistir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda problemin ¢oziimii i¢in kayboldugunda alarm {iretilmesi istenilen
nesnenin bir operatdr tarafindan segilmesi saglanmaktadir. Ilgilenilen nesnenin
taninmasi1 i¢in ise nesnenin yerel Oznitelikleri ¢ikartilmakta ve sistemin egitimi

saglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kayip Nesne Tespiti, Oznitelik Cikartimi, Oznitelik Se¢imi,

Smiflandirma, Giivenlik Kamerasi Sistemleri, Ger¢cek Zamanh Sistemler.



SUMMARY

In recent years, the identification of suspect cases has taken a very important
and necessary state with increasing security demands. One of the important events
that increase the demand for security is theft. Stolen cars, properties, disappearance
of public goods are major theft events. This kind of events causes increasing the need
for security systems. Therefore, automatic detection of suspicious cases becomes
very important in security systems. Because security systems based on the detection
of suspected cases by operators could be overlooked. In this work, a video
surveillance system will be developed which automatically detects the disappearance
of pre-marked objects by using images obtained from security cameras. To solve that
problem, a method which produces an alarm in case of the disappearance of pre-
marked object is proposed. Proposed method is designed to minimize false alarms,
which occurs in the condition of lighting changes, shadows and partial occlusions. In
the thesis, to solve the problem, the object which causes system to produce an alarm
is selected (pre-marked) by the security operator. To recognize the selected object,

local features of the object are extracted and the system is trained.

Key Words: Removed Object Detection, Feature Extraction, Feature Selection,

Classification, Video Surveillance Systems, Real Time Systems.
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1. GIRIS

Hirsizlik, stipheli paket, terdr olaylart vb. glivenlik sorunlar1 hizla artmaktadir.
Bu sebeple, son yillarda video giivenlik sistemlerinin kullanimi oldukga artmustir.
Ancak, mevcut giivenlik sistemlerinde, glivenlik kameralar1 kayitlarinin bir operator
tarafindan izlenmesi yoluyla siipheli durumlarin tespit edilmesi, gbzden kagabilecek
durumlarin olusmasma ve efor kaybina sebep olmaktadir. Bu nedenle bilgisayarla
gorme ve yapay zeka teknikleri gelistirilmekte ve giivenlik sistemleri
otomatiklestirilmeye c¢alisilmaktadir [1]-[10].

Video giivenlik sistemlerinin gelistirilmesinde en ¢ok ilgi ¢eken konulardan
biri kayip ve terkedilmis nesne tespitleridir. Ciinkii 6zellikle hava alanlari, tren
istasyonlari, aligveris merkezleri, parklar gibi kalabalik kamu alanlarinda kayip ve
terkedilmis nesneler 6nemli ve sik karsilasilan giivenlik problemleri arasindadir.
Ancak kayip ve terkedilmis nesnelerin takibi yogun bir is giicli gerektirir ve giivenlik
maliyetlerinin artmasina sebep olur. Ayrica monitdre uzun siire bakmaktan kaynakli
olarak dikkat dagilmasi ve yorgunluk olugmasi vb. sebeplerle operatér performansi
diisebilmekte ve dolayisiyla giivenlik sorunu olusabilmektedir [11]. Bu nedenlerle
operatériin performansinin artmasina yardimeci olmak amaciyla destek sistemlerine
thtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda kritik degere sahip bir nesnenin bulundugu
mekandan alimmas: veya kaybolmasi durumunda alarm iretilmesi problemi ele
alinmaktadir. Sistem, nesne 6nceden belirlenmis bir esik degerinden daha uzun bir
stire ortamdan kayboldugunda alarm {iretecektir. Bu nesne sistemde kullanicinin
secimi ile belirlenmektedir. Nesne se¢menin amaci galinabilecek bir kamu esyasi,
miizedeki degerli bir tablo, herhangi bir ¢anta, park halindeki bir ara¢ gibi dnceden
belirlenmis, tasinabilecek bazi esyalarin giivenligini saglamaktir. Nesne se¢ilmesi ile
caligilan bu yontemde, kullanilan videonun yakin alan veya uzak alan videosu olma
gereksinimi ortadan kaldirilmaktadir. Yani sistem nesnenin boyutlarindan bagimsiz
olarak ¢alismaktadir.

Secilen bolge, herhangi bir sekilde kapatilmamasi, bir sey birakilmamasi
istenilen bir bolge de olabilir. Ornegin kapatilmamasi istenilen ilgili bélge park
yasagi olan bir bolge olabilir.

Nesne tespiti calismalarinda karsilasilan temel problemlerden biri, kismi

kapanma durumlaridir. Bu ¢alismada kismi kapanma problemini ¢ézmek igin



nesnenin farkli kisimlarinin ayr1 ayri degerlendirildigi bir yaklagim onerilmistir. Bu
yaklagimda segilen bolge 1zgara seklinde boliimlere ayrilir. 1zgaranin her bir pargasi
i¢in nesnenin o 1zgaradaki kisminin varlig1 ayr1 ayr1 kontrol edilir. Sonugta videonun
bir karesindeki 1zgaralarda, nesnenin oldugu durum daha ¢ok tespit edilirse, o karede
nesne vardir denir. Nesnenin tamaminin kapandigi durumda nesnenin kayip oldugu
varsayimi yapilmistir. Nesnenin farkli kisimlarmin ayr1 ayr1 degerlendirilmesine
benzer bir yaklasim insan tespiti icin kullanilmistir [12]. Insan viicudu igin 11 farkli
bolge belirlenmis ve her bir kisim i¢in sistemin egitimi ayr1 ayr1 yapilmistir. Egitim
icin farkl fotograflardan alinan veriler kullanilmistir. Tez i¢in yapilan boliimlemede
ise nesnenin ne oldugunun oOnceden bir ayrimi yapilmamigken, boliinen
kisimlarindan alinan veriler kullanilir. Tlgilenilen bélgeyi goren kamera ise sabit bir
kameradir ve nesneyi belli bir acidan gérmektedir. Bu sebeple aslinda nesnenin tek
bir goriinlimiiniin farkl 1giklardaki goriintiilerinden veri alinir. Yani sistem nesnenin
farkli bir agidan goriiniisiiniin tespitini yapamayabilir ancak bodyle durumlarda
sistemin egitimi tekrarlanabilir.

Kayip nesne tespitinin yapilabilmesi i¢in SVM (Support Vector Machines)
smiflandiricist  kullanilmistir.  Siniflandirma  igin 1zgaralara ayrilmig ilgilenilen
bolgenin her bir parcasindaki kenar bilgilerinden faydalanilmistir. Kenar bilgilerinin

¢ikariminda ise Histogram of Oriented Gradients (HOG) yontemi kullanilmigtir.
1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Otomatik olarak calisan video giivenlik sistemleri gerceklestirirken siipheli
durumlarin tespit edilmesi i¢in video isaretlerinden anlamli bilgiler ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Sistemde ilgilenilen bolge kullanici tarafindan segilerek farkli
nesneler i¢in sistemin, bu ¢ikarilan bilgilerle egitimi saglanmistir. Sistemin egitimi
sirasinda belli araliklarla veri alinir. Gerektigi durumlarda egitim sirasinda nesnenin
kameranin goriis alanina gore agilar1 degistirilerek, farkli agilardan goriiniislerinin de
verileri elde edilebilir.

llgilenilen bolgenin kullanici tarafindan secilmesi onceden bilinmeyen bir
nesnenin kendisinin ve yerinin korunmak istenmesindendir. Klasik kayip nesne
tespiti probleminde, sahnenin arka planinda duran herhangi bir nesnenin yerinden
almma durumu alarm {retilmesine sebep olur. Sadece ilgilenilen bir bodlgedeki

nesnenin kaybolmasi durumunda alarm {iretilmesini saglamaya yonelik bir sistemde



klasik kayip nesne algoritmalar1 da kullanilabilir. Bu durumda, sahnedeki bir
nesnenin kaybolmasit durumunda sadece isaretli bolgedeki bir nesne kaybolursa
alarm {retilip, segili bolge secili bolge disinda bir nesnenin kaybi halinde alarm
iiretilmez. Sadece se¢ili bolgeye yonelik bir kayip nesne analizi yapildiginda, klasik
kayip nesne tespiti problemi i¢in dnerilen algoritmalar da dahil olmak {izere, segili
bolgedeki nesnenin ¢alinmasi durumunda alarm {iretilmesi hem daha kolay hem de
daha hizli olmaktadir.

Sistem ayrica kapanma durumlarinda hemen alarm iiretmeyecek sekilde
tasarlanmistir. Bu nesnenin varliginin parca parga kontrol edilmesi ile saglanmistir.

Algoritma performanst degerlendirilirken dogru tespit orani degerlendirme
Kriteri olarak kullanilmistir. Farkli parametrelerin performansa etkisi incelenmistir ve
farkli algoritmalarin sonuglari ile 6nerilen algoritmanin sonuglar1 karsilastirilmistir.

Bu tez kapsaminda, ikinci bolimde kayip nesne problemi ile ilgili daha dnce
yapilmis ¢alismalar anlatilmistir. Uglincii boliimde, onerilen ydntem anlatilmis ve
kullanilan o6znitelik ¢ikartimi ve smiflandirict yontemi ile ilgili genel bilgiler
verilmigtir. Dordiincii boliimde ise deneysel sonuglar verilmis ve bu sonuglar

yorumlanmustir.



2. LITERATUR OZETI

Video gozetleme sistemleri glinlimiizde oldukca yaygilagsmistir ve hemen her
yerde giivenlik kameralar1 bulunmaktadir. Bu sistemler bir operatoriin video
gorlntiilerini canli olarak izleyip siipheli durumlar1 tespit etmesine dayali olarak
kullanilmaktadir. Ancak, hava alanlari, metro istasyonlari, yollar, sehir merkezleri
gibi kamuya agik ve degerli kamu mallarinin da bulunabilecegi yerlerde bu mallarin
calinmasi, yer degistirmesi, kirilmasi gibi durumlarda tamamiyla operatoriin
dikkatine dayali bir tespit sisteminin kullanimi: durumun erken fark edilip 6nlem
alinmasina olanak vermeyebilmektedir.

Bu durumlarin gergek zamanli ve otomatik olarak tespit edilmesi cesitli
calismalarla incelenmis ve farkli ortam kosullarinda iyi c¢alisabilecek cesitli
yontemler gelistirilmistir [2]-[4]. Kayip nesne tespiti literatiirde ¢ogunlukla
terkedilmis nesne tespiti ile birlikte ele alinmaktadir. Arka plana sonradan eklenmis
veya arka planda olmasina karsin daha sonra kaldirilmis nesnelerin konumu tespit
edilip segmentasyonu yapildiktan sonra bulunan bdlge ¢esitli smiflandirma
yontemleriyle, terkedilmis nesne veya kayip nesne olarak siniflandirilmaktadir. Bu
siiflandirma  yontemlerinin ¢ogu, bulunan nesnenin alanmin piksellerinin
cevresindeki pikseller ile benzerlik gosterip gostermemesine dayanmaktadir [13]. Bu
tez ¢alismasi kapsaminda ise kayip nesnelerin tespiti problemi ele alinmakla birlikte
yalnizca Onceden isaretlenmis nesnelerin kaybolmasi durumunda alarm firetilmesi
konusu ile ilgilenilmistir.

Nesne segmentasyonu ile statik bolge tespiti i¢in Onerilen ydntemler
cogunlukla arka plan ¢ikarimi teknigine dayanmaktadir. Literatiirde genellikle arka
plan ¢ikarimi yapilarak bulunan 6n plan nesnesi arka plana ait olmayan kisim olarak
tanimlanmaktadir.

Kayip nesnelerin tespiti i¢in nesne takibide kullanilan yontemler arasindadir.
Takip bilgisi [14], Gauss karigimi [2], ikili arka plan yontemi [4], kenar enerjileri
yontemi [9], resimlerin zamanla ortalamasini alma [15], Kalman filtresi gibi
yontemler bulunmaktadir. Bu boéliimde kayip nesne tespiti igin yaygin olarak
kullanilan Gauss karisimlari, kenar enerjileri, ikili arka plan yontemlerinin
algoritmalar: incelenecektir. Boliim 2.2°de ise performans degerlendirme kriterleri ile

literatlirde nesne tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan veri setleri verilmektedir.



2.1. Arka Plan Cikarim Teknikleri

Terk edilmis veya kayip nesne tespiti gibi birgok giivenlik sistemleri
uygulamasinda hareketli nesnelerin tespiti ¢ok Onemlidir. Literatiirde birgcok
algoritma hareketli nesnelerin tespitini arka plan ¢ikarimi tekniklerine dayali olarak
yapmaktadir. Bu yontem i¢in kullanilan arka plan modelinin ve modelin giincelleme
prosediiriine gore farkliliklar gosteren cesitli yaklagimlar bulunmaktadir. Gauss
karigimlar [14], [16]-[19], resimlerin zamanla ortalamasinin alinmasi [16], ikili arka
plan modeli [4], hareketli ortalama [15], [21], [22], hareketli Gauss ortalamasi [17],
yaklagik medyan filtresi [18] bu yaklasimlardan bazilaridir. Bu parametrik
tekniklerle 6n plan tahmin edilir ve yogunluk degerlerinin dagilimlarina gore takip
eden arka planlar giincellenir. Bu tekniklerin yaninda, 6n plam1 ve arka plam
istatistiksel Ozelliklerin yogunluguna gore tespit eden yontemler bulunmaktadir.
Cekirdek (Kernel) yogunluk Kkestirimi [25]-[27] ve ortalama deger kaymasi tahmini
[28]-[29] bu parametrik olmayan modellerdendir. Bu boliimde bu yaklagimlardan bir

kag1 incelenecektir.
2.1.1. Gauss Karisimlar1 Modeli

Gauss karisimlart modeli en ¢ok kullanilan yéntemlerden biridir. ilk olarak
[14] tarafindan Onerilmistir. Bu yontemde her piksel bir Gauss karigimi ile
modellenir. Daha sonra her piksel kendisini temsil eden Gauss dagilimimin arka plan
modelinin pargasi olup olmamasina gore siniflandirilir.

Genellikle arka planin 3 Gauss karigimi ile modellendigi sistemlerde birinci
Gauss karisimi sabit pikselleri ve arka plan resmini gosterir. Tekrarlayan hareketler
ve bu hareketlerle iligkili bolgeler ikinci Gauss karisimina gore giincellenir. Hizl
degisimler olan pikseller ise {iglincli Gauss karisgimi ile gosterilir [19]. Arka plan
dagilimlarina uymayan pikseller 6n plan olarak degerlendirilir. Bu arka plan
modelleme metodu a, 6grenme sabiti ve T, arka plan olarak sayilmasi gereken veri
orani olmak tizere iki dnemli parametre igerir.

Ayrica hesaplama kolayligi i¢in kovaryans matrisinin 2.3’teki denklemdeki
gibi oldugu varsayilir.

Bu yontemin en 6nemli avantajlarindan biri, bir nesne arka planin parcasi

oldugunda arka planin var olan modelini bozmamasidir [14].



Arka plani belirten Gauss dagilim segilirken sezgisel olarak varyansi en diislik
olan dagilim segilir. 7, arka plan olarak sayilmasi gereken minimum esik degeridir.
Eger T degeri kiiclik secilirse arka plan modeli genellikle tektir, biiyiik se¢ilirse, arka
plan agaclardaki yapraklar, riizgardaki bayrak gibi tekrar eden hareketlerden dolay1
¢oklu modellenir.

Gauss karigimlari ile arka plan ¢ikarimi yontemi yavas 1sik degisimlerinde,
karmasik arka planlardaki periyodik hareketlerde, yavas hareket eden nesnelerde,
uzun siireli ekran degisimlerinde ve kamera giiriiltiilerinde oldukga basarili olmasina

ragmen hizli 151k degisimleriyle ve golgelerle basa ¢ikamamaktadir [2].

2.1.2. ikili Arka Plan Modeli

ikili arka plan modelinde farkli kare hizlarinda giincellenen iki arka plan
¢ikarimi yonteminin kullanilmasi onerilmistir [4]. Giris videosu farkli kare hizlarinda
islenerek biri kisa siireli biri uzun siireli olmak {izere arka planlar diizenlenir. Arka
planlarin her biri Gauss karigimlari ile modellenir ve ger¢cek zamanl olarak Bayes
giincellemesi ile uyarlanir [4]. Simdiki kare arka planlarla karsilastirilarak iki ikili 6n
plan haritas1 tahmin edilir ve 6n plan maskelerine sezgisel bir dizi uygulayarak
hareket istatistikleri olas1 bir resim {iizerinde toplanir. Bu olas1 resim daha sonra
hareketli nesnelere, gecici sabit bolgelere ve ekran arka planina ait pikselleri ayirt
etmek i¢in kullanilir. Son olarak bir karar verme mekanizmasi ile terk edilmis veya
kayip nesne bulunur.

Arka planin 6grenme orani degistirilerek, sabit bir nesnenin ne kadar kisa
zamanda arka plana eklenmesi gerektigi anlasilir. Bu sayede, gecici sabit resim
bolgeleri, ¢coklu 6n planlar1 farkli 6grenme hizlarinda analiz ederek, uzun siireli arka
plan ve hareketli bolgelerden ayrilabilir. Uygulamaya gore bu gegici sabit bolgeler
terk edilmis nesneleri, hatali park edilmis araglari, ortamdan kaldirilmis nesneleri
belirtebilir. Bu yontem nesne baglatma, takip veya ¢evrimdis egitim gerektirmez.

Terk edilmis veya kayip nesneleri tespit edebilmek icin oOncelikle bu
durumlarin zamansal ve uzamsal olarak video istatistiklerini nasil degistirdigini
bilmemiz gerekir. Bu, uzun siireli sabit ortam1 ve hareketli 6n plan bolgelerini
ogrenerek, ilgilendigimiz pikselin terk edilmis veya kayip bir nesneye ait olup

olmadig1 hipotezini kurabilecegimiz anlamina gelir [20].



Uzun siireli arka plan B; ve kisa siireli arka plan Bg olmak iizere iki arka plan
kullanilir. Bu iki arka plan da Gauss karigimlari ile tanimlanir. Islemler RGB renk
uzayinda gergeklestirilir. Bu iki arka plan da o6zdes baslangic parametrelerine
sahiptir.

Her karede simdiki kare, /, B; ve Bg arka planlarn ile karsilastirilarak kisa ve
uzun siireli 6n planlar tahmin edilir. F;, ve F; ikili 6n plan maskeleri elde edilir. F(Xx,
y) = 1, (x, y) pikselinin degistigini belirtir. On plan maskelerinin degerlerine bagl

olarak asagidaki dnermeler gelistirilmistir.

oF, (x, y) = 1Vve Fs(x, y) = 1, (x, y) pikseli hareketli bir nesneye ait olabilir,
¢linkii /(x, y) arka planlara uymaz.

oF, (x, y) = 1ve Fs(x, y) = 0, (x, y) pikseli gecici sabit bir nesneye ait olabilir.
(Terkedilmis nesne)

oF, (x, y) = 0Vve Fs(x, y) = 1, (x, ) pikseli daha 6nce kapanmis bir arka plan
bolgesine ait olabilir. (Kayip nesne)

oF, (x, y) = 0 Ve Fs(x, y) = 0, (x, y) pikseli arka plana aittir, ¢linkii /(x, y) iKi

arka plana da uyar.

Kisa siireli arka planin 6grenme orani uzun stireli arka plandan daha yiiksektir.

Bu nedenle kisa siireli arka plan degisimlere daha ¢abuk adapte olur ve degisimler
ortama daha cabuk karigir. Uzun siireli arka plan ise degisimlere karsi daha
direnglidir.

Sistemi hizlandirmak icin her renk kanalina karsilik 3 tek degiskenli Gauss
kullanilir. Daha sonra her renk kanali1 bagimsiz olarak giincellenir.

Sistem her piksel i¢in genellikle 3 ile 5 arasinda segilen k adet katmanla baglar.

Bu yontem uzun silire durgun olan bir insan ile terk edilmis nesne gibi farkli
nesneleri ayirt edememektedir. Bunun icin sistemde insan ve arag tespiti yontemleri

kullanilabilir [20].



2.1.3. Cekirdek (Kernel) Yogunluk Kestirimi

Dinamik sahnelerin ¢ogu siirekli hareket 6zellikleri sergilerler. Bu nedenle
dinamik ortamlarin davraniglarim1 optik akis yoluyla modellemek dogal bir
yaklagimdir [23].

Dinamik karakteristiklerin modellenmesi siirecinde optik akis hesaplanir ve
daha yiiksek boyutlu uzayda bir 6zellik olarak kullanilir.

Cekirdek tabanli yogunluk kestirimi, ¢ok degiskenli olasilik dagilimlarim
modellemek igin literatiirde en sik kullanilan yontemdir. Oriintii tamimada buna
Parzen pencereleri de denir.

Yogunluk tahmin edilecek olan her bir nokta icin, her veri noktasinda ayni
boyutta ve yonde olan ¢ekirdekler ortalanir. Yogunluk kestirimi kestirim noktasinda
cekirdeklerin yliksekliklerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.

Yogunluk yaklasimi i¢in uygun mekanizma kurulduktan sonra gézlemlenen
data icin bir siiflandirma mekanizmas1 gelistirilir. Siiflandirma yeni bir gézlemin
arka plana ait olma olasilig1 lizerinde esik degeri ile gerceklestirilebilir. Esik degeri,
belli bir pikselde belirsizlige veya arka plan dagiliminin yayilmasina dayali, adaptif
ve kararli olmalidir. On plan dagilimi hakkindaki kullanilabilir her n bilgiden

yararlanilmalidir.

2.2. Performans Degerlendirme Kriterleri ve Veri Setleri

Bu boliimde literatiirdeki cesitli algoritmalar i¢in verilen performans
degerlendirmeleri incelenecektir. Degerlendirmeler igin PETS 2006, PETS 2007, i-
LIDS AVSS2007 gibi bilinen veri setleri kullanilmaktadir. Degerlendirme kriterleri
olarak ise ROC analizi, diizensizlik algilama orani analizi ve benzerlik dlgiileri gibi

yontemler bulunmaktadir.

2.2.1. Veri Setleri

e PETS 2006
Dokuzuncu IEEE uluslararasi seminerinde takip ve gozetim performans
degerlendirmelerinde kullanilmustir. Veri setleri Ingiliz ulastirma polisi ve rayh

sistemlerin destek ve isbirligi ile elde edilmistir.



Veri setleri artan sahne karmasiklig: ile kayip esya senaryolar icermektedir.
Bu baglamda kayip esya sahibi tarafindan terk edilmis bagaj pargasi olarak

tanimlanir. Her esyanin bir sahibi ve her kisinin en ¢ok bir esyas1 vardir.

e PETS 2007

Onuncu IEEE wuluslararas1 seminerinde takip ve gozetim performans
degerlendirmelerinde kullanilmistir. Veri setleri Ingiliz havalimanlar1 isletmesi
destek ve igbirligi ile elde edilmistir.

Veri setleri artan sahne karmasikligi ile bos gezenler, bagaj hirsizlig1 ve kayip
esya senaryolar1 igermektedir. Bos gezenler sahneye giren ve t saniyeden fazla
kalanlar olarak tanimlanir. Hirsizlik ise bir esyanin sahibinden 3 metreden uzaga

tasinmasi olarak tanimlanir.

e i-LIDS AVSS 2007

i-LIDS video analiz sistemleri igin Ingiltere hiikiimetinin degerlendirme
verileridir. Uygulamali bilim ve teknoloji merkezi tarafindan ulusal altyap: koruma
merkezi ortakligi ile gelistirilmistir.

AVSS ise video ve sinyal tabanli gozetim sistemleri ilizerine bir IEEE
konferans serisidir. Bu konferansta i-LIDS veri setinin bir alt kiimesi kullanilmugtir.

Veri seti icindeki ilgili olaylar terk edilmis bagaj ve park edilmis ara¢ senaryolaridir.

e CVSG

2008 yilinda Avrupa Komisyonu ve Ispanyol hiikiimeti destegi ile video isleme
ve anlama laboratuvar tarafindan gelistirilmistir. Goriintii ayirma algoritmalariin
nicel ve esit olarak degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan video veri setidir. Ozellikle

hareket tabanli ayirma maskeleri lizerine odaklanmaistir.

¢ VISOR
Farkli arastirma projelerine destek vermek amaciyla Modena Universitesi

goriintii laboratuvarinda gelistirilmis, genis bir multimedya veri setidir.

e CANDELA
Kapal1 alanlarda bulunan terk edilmis nesne ve kavsak videolar1 i¢eren bir veri

setidir.



e CANTATA

Acik alanlarda terk edilmis nesne senaryolari i¢eren bir veri setidir.

e WCAM
Thales Giivenlik Sistemleri’nin  WCAM projesi igin sagladigr giivenlik

kameralar1 video veri setidir.

2.2.2. Performans Degerlendirme Kriterleri

Kayip veya terk edilmis nesne tespiti gibi giivenlik sistemleri uygulamalarinda
performans degerlendirmeleri igin standart bir metot bulunmamaktadir ve
degerlendirme kriterleri degiskenlik gosterebilmektedir. Bu nedenle literatiirde
performans degerlendirmeleri igin farkli yontemler bulunmaktadir.

Bazi c¢alismalarda uygulanan performans degerlendirmesinde oncelikle
uygulamalarin hangi program ile gergeklestirildigi ve kullanilan kiitiiphaneler
belirtilmektedir [9]. Ayrica uygulamalarin ¢alistirildigi bilgisayarlarin 6zellikleri
paylasilmis ve sonuglar farkli algoritmalarla kiyaslanarak degerlendirilmistir.

Veri setleri degerlendirmeler i¢in arka plan karmasikligina gore siniflandirilir.
Bu karmasiklik kenarlarin, ¢ok sayida desen ve dokunun, arka plana ait nesnelerin
varligima gore belirlenir. Arka planin karmasikligr diisiik, orta ve yiiksek olarak

ayrilir.
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3. ISARETLENMIS NESNENIN
KAYBOLMASININ TESPITI

Tez galismasi kapsaminda kayip nesne tespiti yapilirken, bir operator tarafindan
ilgilenilen bolgenin segilmesi temel alinmistir. Operator, kaybolmasi veya yerinin
degistirilmesi halinde alarm {tretilmesi istedigi nesneyi se¢mektedir. Sistemin
belirlenen nesne i¢in egitimi yapilirken kamera goriintiileri canli olarak izlenirken
kullanilabilecegi gibi kameranin ge¢mis kayitlar1 da kullanilabilir. Bu ¢alisma
kapsaminda onerilen sisteme iliskin segilen nesne ile ilgili herhangi bir boyut, renk,
sekil vb. kisit olmayip, sistemin herhangi bir nesne i¢in gerekli sartlar olustugunda
alarm iiretmesi miimkiindiir.

Kayip nesne tespiti i¢in Onerilen algoritmalar ¢ogunlukla, arka plan g¢ikarimi
veya On plan tespitine dayanmaktadir. Bu yaklasimda goriintiideki arka plana ait
herhangi bir nesnenin bir siire sonra arka plana dahil olmadigmin tespit edilmesi,
kayip nesne alarmui iiretilmesi i¢in kullanilmistir. Bu yaklasimi operator tarafindan
onceden isaretlenmis nesnelerin tespitinde de kullanmak miimkiindiir. Kayip bir
nesne tespiti yapildiginda eger tespitin yapildigi bolge operatoriin dnceden
isaretledigi bolgeye tekabiil ediyorsa kayip nesne alarmu {iretilebilir. Ancak bu
yaklagimda nesnenin kismi kapanma durumlarinda yanlis alarmlar iiretilmesi sorunu
ortaya ¢ikmaktadir.

Kismi kapanma durumlarinda sistemin yanlig alarmlar {iretmemesi i¢in bu
caligmada ilgilenen bolgenin farkli kisimlart ayri ayr1 degerlendirilmektedir. Bu
farkli kisimlar ilgilenilen bolgenin parcalara ayrilmasi ile elde edilir.

llgilenilen bdlge secildikten ve parcalara ayrildiktan sonra, Sekil 3.1°de verilen
akis diyagraminda gosterildigi gibi her bir parcanin 6zniteligi ¢ikartilir ve her parga
igin sistem ayr1 ayr egitilir. Ilgilenilen bdlgede nesne olmasi ve olmamasi
(kapanmasi, kismi kapanmasi) durumlari egitim veri setine dahil edilir. Nesnenin tam
veya kismi kapanmasi durumlarinin ve nesnenin yerinden kaldirilmasi durumlarinin
egitim veri setine dahil olmasinin gerekliligi sebebiyle nesnenin taginabilir bir nesne
olmas1 gerekmektedir. Egitim veri setine dahil edilen kareler ardisik kareler olarak
ele almmayip Dbelli araliklara sahip kareler o6znitelik ¢ikartilmak igin
kullanilmaktadir. Cilinkii 25 fps hizindaki bir videonun her karesinde belirgin bir

degisim olmayacaktir. Egitim veri seti olusturulurken ortamdaki 1sik degisimleri,
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yansimalar ve golgelerden olusan degisimleri igerecek durumlarin dahil edilmesine
dikkat edilir.

Degerlendirilen karelerdeki ilgilenilen bolgelerin her bir pargasi ayr1 ayri
siniflandirildiktan sonra her bir kare i¢in farkli parcalarin etiketlerinden olusan son
durum olusur. Bu son durumdaki etiketler bir karar sinirina gére degerlendirilir. Yani
ilgilenilen bolgenin her bir parcasinin siniflandirma sonucunda olusan etiketlerinin
sayis1 karsilastirilir. Hangi sinifa ait etiket daha ¢ok bulunursa bolge o sinifa aittir
denir. Bu smir ilgilenilen bolgenin ne kadarinin farkli simiflandirilabilecegi ile
ilgilidir.

Algoritmada son olarak bir karar sinir1 daha bulunmaktadir. Bu sinir ise sistemin
kisa siireli degisikliklerde alarm iiretmesini engellemek amaciyla koyulmustur. Sekil
3.1°de gosterildigi gibi sistem, nesnenin oOniiniin kisa siireli olarak kapanmasi

durumlarinda alarm iiretmeyecektir.
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Ilgilenilen bolgenin segilmesi

Y

Tgilenilen b6lgenin pargalara
ayrilmasi

Y

Her parcanin ézniteliklerininJ

J

/

cikartilmasi

v

‘ Oznitelik segimi

v

Videodan gelen karelerin ayn1 bélgelerinin
pargalarininn siniflandirilmasi

Evet
Kayip nesne

Hayir

Alarm siiresi

Sekil 3.1: Onerilen algoritmanin akis diyagrami.
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3.1. ilgilenilen Bolge Secimi ve On Islemler

Bu béliimde ilgilenilen bdlgenin segilmesi ve 0znitelik ¢ikartimi i¢in yapilmig
on iglemler anlatilmistir. Bu islemler videonun biitiin karelerine uygulanmistir.
Yapilan islemler iki boliimde anlatilmistir. Ik boliimde ilgilenilen bdlgenin
se¢ilmesi, ikinci boliimde ise secilen bolgeye uygulanan 6n islemler anlatilmistir.
Ikinci boliimde ayrica segilen bolgenin Oznitelik c¢ikarimini nasil etkilediginden

bahsedilmistir.
3.1.1. ilgilenilen Bolgenin Secimi

Tez calismasi icinde miize, park alani, hastane gibi yerlerde kontrol edilmek
istenilen belirli bir nesnenin se¢ilmesi amaclanmistir. Bolge segcmenin amaci ise
sadece ilgilenilen bir nesneyi bastan belirleyerek kaybolup kaybolmadigini hizli bir
sekilde tespit etmektir.

Sistem ¢alistirildiginda ilk olarak kullanici tarafindan videonun istenilen bir
anindan ilgilenilen bolge secilir. Ilgilenilen bélge bu galigmanim konusu igin ortamda
oldugu kontrol edilmek istenen nesnedir. Ancak istenildigi takdirde bos birakilmasi,
ya da kapatilmamasi istenilen bir bolge de secilebilir.

llgilenilen bdlge uygulanacak on islemler igin dikddrtgen seklinde segilmistir.
Sekil 3.2°de ¢esitli videolardan, bir siire sonra kaldirilacak segilmis ¢esitli nesneler
gorilmektedir.

llgilenilen bdlge segildikten sonra bdlgenin sinirlart dznitelik gikartma islemine

uygun hale getirilmistir.
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Sekil 3.2: a) Ofiste bulunan bir bisiklet, b) (AVSS2007_medium) metroda bulunan
bir ¢anta, ¢) (PETS2001_1) otoparktaki bir ara¢, d) bahgedeki bir bank.

3.1.2. Uygulanan On islemler

llgilenilen bolge secildikten sonra videonun her Kkaresine iki on islem
uygulanmistir. Bu islemlerden ilki secilmis bolgelerden olusan karelerin gri seviyeye
doniistiiriilmesi ve normalize edilmesidir. Incelenecek 6znitelikler renkli resimlerde
de cikarilabilmektedir. Ancak islemlerin hizli ve kolay yapilabilmesi ig¢in gri
seviyede ¢aligmak daha uygundur.

Uygulanan ikinci 6n islem ise kapanmadan kaynakli hatali sonuglar1 engellemek
amactyla yapilan bir 6n islemdir. Kayip nesne tespiti i¢in kullanilan yontemlerde
kismi kapanma problemi en sik karsilagilan sorundur. Bu problemin ¢6ziimii
amactyla videonun her bir karesi igin secilen bolge kiiclik dikddrtgen parcalara
boliinmiistiir. Bu bdlme islemi yapilmadan Once goriintiiniin boyutlar1 esit
bliytikliiklere boliinebilecek sekilde giincellenir. Bu parcalar algoritmanin sonraki
asamalarinda ayr1 ayr1 siniflandirilacak ve nesnenin kayip olup olmadigina karar
verilecektir. Kismi kapanma probleminin ¢6ziimii i¢in Onerilen yontemlerden biri,

kapanmaya sebep olan nesne ve kapanmaya ugrayan nesne igin ayr1 ayri yapilan bir
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smiflandirma teknigidir [25]. Bu yaklasimda kapanmaya sebep olacak nesnelerin
onceden bilinmesi gerekmektedir. Sistem kapanmaya sebep olacak nesneler icin
farkli veri setleri ile egitilir. Bu yontem farkli nesneler i¢in kapanmaya sebep olacak,
farkli kapatici nesnelerin bilinmesini gerektirir. Dolayisi ile ger¢cek zamanli olarak
calisacak bir sistemde veri toplanmasi i¢in uygun degildir.

Sekil 3.3 ve 3.4’te sirastyla On islemlerin uygulandigi segilmis bir bolgenin

ornegi gortiilmektedir.

Sekil 3.3: Gri seviyeye doniistiiriilmiis, ilgilenilen bolge.

Sekil 3.4: Tlgilenilen bolgenin kiigiik parcalara bdliinmiis hali.
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3.2. Oznitelik Cikartim

Nesne tespit ve tanima algoritmalar1 nesnelerin goriiniisleri arasinda bir iliski
kurma temeline dayanmaktadir. Bu iligki sayesinde nesnelerin simiflandirilmasi
yapilabilir ve durumlar1 belirlenebilir. Bir nesnenin cesitli resimlerden belirgin
karakteristiklerinin ¢ikarilabilmesi igin, goriintii Ozniteliklerinin ¢ikartilmasini
saglayan cesitli yontemler gelistirilmistir.

Ozniteliklerin bazilar1 global olmasina ragmen son zamanlarda &nerilen
yontemlerin ¢ogu yerel Oznitelikleri kullanmaktadir [12]. Ciinkii yerel Oznitelikler
kismi kapanmalara ve nesnelerin goriinlimdeki farkli kayip parcalarina kars1 daha az
duyarhidirlar. Yerel Ozniteliklerin ¢cogu sekil odaklidir. Ciinkii sekil, birg¢ok nesne
siifi i¢in en tutarlt ve en belirgin dzniteliktir.

Yerel oOzniteliklerden bazilart dalgacik tanmimlamalart [26], Haar benzeri
Oznitelikler [27], dagimnik dikdortgen 6znitelikleri [28], SIFT 6znitelikleri [29], HOG
Oznitelikleri [30], kovarsyans tanimlamalaridir [31].

Bu c¢alismada kullanilan ve yerel oOzniteliklerden olan HOG nesne tespit
algoritmalarinda ¢okga kullanilir. HOG, Dalal ve Triggs [30] tarafindan yaya bulma
problemi i¢in diger 6zniteliklerle karsilastirilmis ve tistiinliigli kanitlanmistir.

HOG ilk olarak insan tespiti i¢in Onerilmis fakat daha sonra bir¢ok probleme
uygulanmistir [30]. HOG 6znitelik ¢ikariminin amaci bir nesneye farkli kosullar
altinda bakildiginda miimkiin oldugunca yakin Oznitelikler iiretmektir. Bdylece
siiflandirma problemi kolaylagir. Nesnenin tamaminin 6zniteliklerini bir vektore
aktarir. Oznitelik secimi, genellestirmeler ve islem kolayligi, HOG ile vektdr
seklinde bulunan 6zniteliklerin diger avantajlaridir.

HOG o06znitelik ¢ikariminin arkasindaki temel diislince, bir goriintiiniin i¢indeki
yerel nesnenin goriinim ve seklinin, gradyant yogunluklarinin dagilimi ve kenar
yonleri ile tanimlanabilmesidir. HOG bir kayan pencere algoritmasidir [32], yani
herhangi bir goriintii i¢in bir pencere goriintiiniin her yerinde ve her dlgekte taginarak
Oznitelikler hesaplanir.

HOG 6znitelik ¢ikariminin uygulamasinda goriintii hiicre ad1 verilen bagl kii¢iik
bolgelere ayrilir ve her hiicre icin hiicre iginde piksellerin gradyant yonleri veya
kenar yoOnelimleri bir histogramda toplanir. Daha sonra bu histogramlarin
birlestirilmesi HOG’u olusturur. Performansi gelistirmek igin, yerel histogramlar

kontrast gorlintiiniin, blok adi verilen, daha biiyiikk bir bolgesinde yogunluk
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hesaplanarak normalize edilir. Bu deger kullanilarak biitiin hiicreler bu blok icinde
normalize edilir. Normalize edilmis 6znitelikler 151k degisimlerine ve golgelere karsi
daha sabit kalirlar. Yani HOG’un dayandigi esas resmin hiicreleri igindeki gradyant
yonelimlerinin, iyi bir sekilde normalize edilmis yerel histogramlarinin
degerlendirilmesidir.

Sekil 3.5’te HOG algoritmasinin akis diyagrami goriilmektedir.

Giris goriintiisii

Gradyantlarin hesaplanmast

Uzamsal hiicrelere agirlikli
oy verilmesi

Ortiisen uzamsal bloklar
tizerinde kontrast normalize
yapilmasi

Tespit penceresinde HOG’
larin toplanmasi

Sekil 3.5: Oznitelik ¢ikarimi akis diyagramu.

Algoritmanin ilk asamasinda goriintii boyutlar1 normalize edilir ve gamma
normalizasyonu uygulanir. Goriintii  boyutlarinin  normalize edilmesi, segilen
bolgenin alaninin algoritmanin hiicre boyutlarina uygun hale getirilmesidir. Bu islem
kiiglik boyutlu goriintiiler i¢in gorlintiiniin boyutlarmin yeniden o6lgeklenmesidir.
HOG o0znitelik ¢ikariminin kullanildig: farkli uygulamalarda da boyle bir 6l¢ekleme
yapilmistir [32], [33]. Bu oOlgekleme goriintiiye ekstra satir ve siitun pikselleri
eklenmesi demektir. Her yeni piksel, rengini orijinal goriintiideki kendisine en yakin
pikselden alir. Gamma doniisiimii, performansi iyilestirme etkisi kii¢iik oldugu i¢in
(yaklasik %1) ve islem yiikii getirdigi i¢in her uygulamada kullanilmamaktadir. Bu
calismada da gamma doOniistimiiniin performansa etkisinin ¢ok kiigiik oldugu

goriilmiis ve goriintiilere gamma doniisiimii uygulanmamastir.
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Algoritmanin uygulanmasindaki ikinci adim gradyant yonlerinin ve degerlerinin
hesaplanmasidir. Bu amagla Dalal ve Triggs [30] tarafindan goriintiiye Gauss
yumusatma maskesi ve birka¢ ayrik tiirev maskesi uygulayarak gradyantlari
hesaplamis ve sonuglarini test edilmistir. Hi¢ yumusatma yapmamakla beraber farkl
yumusatma degerleri kullanilmistir [30]. Test edilen maskelerden bazilar1 1 boyutlu
merkezsiz [-1, 1], merkezli [-1, 0, 1] ve kiibik diizeltilmis [1, -8, O, 8, -1]

maskeleridir. Ayrica 3x3 Sobel maskeleri ve 2x2 diyagonal maskeler

0 1y (-1 O ) . _
((_1 0),( 0 1)) kullanilmistir. Basit 1 boyutlu merkezli [-1, 0, 1] maskesi

Gauss yumusatma yapilmadigi durumda en iyi sonucu vermistir, biiyiilk maskelerin
kullanilmasmin ve yumusatma islemlerinin performanst her zaman azalttig
goriilmistir [30]. Ayrica merkezsiz [-1, 1] tiirev maskesinin de performansi
diistirdiigii soylenmektedir [30]. Clinkii yon merkezsiz bir maske ile yon bulunmasi
sirasinda x ve y maskeleri farkli merkezleri temel alacagindan hatali sonuglar
olusmaktadir.

Elde edilen bu sonuglardan sonra en ¢ok kullanilan yontem goriintliye yatay ve
dikey yonde 1 boyutlu, merkezli ayrik tiirev maskesi uygulanmasidir. Bu yontem

goriintiiye asagidaki filtreleri uygulamayi gerektirir.

1
0 ] (3.1)

Bir I goriintiisii icin x Ve y tiirevleri konvoliisyon ile bulunur.
IX :I * Dx, Iy :I * Dy (32)
Gradyantlarin biiyiikliigii ise asagidaki denklemle hesaplanir.

1G] = V12 + I,” (3.3)

Gradyanlarin yonii ise

0 = arctant (3.4)
Ix
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denklemiyle hesaplanir.

Algoritmanin ti¢iincii adimi ise hiicre histogramlarinin olusturulmasidir. Hiicre
icindeki her piksel tabani yon temelli ve kanallar1 gradyant hesaplamada bulunan
degerlere dayali bir histograma agirlikli bir oy atar. Histogram binlerinin agirliklar
gradyantlarin biiyiikligline baghdir. Hiicreler dikdortgen veya dairesel bigimde
olabilir. Histogram kanallari, grandyantlarin isaretli olup olmamasina gore, 0 ile 180
veya 0 ile 360 derece arasindadir. Ortiismeyi azaltmak igin, oylar yon ve pozisyon
olarak komsu kanallarin merkezleri arasinda ikili degerlendirilir. Oylarin agirlig: ise
her piksel i¢in gradyant biiylikliigliniin kendisi, karesi, karekokii veya kirpilmis bir
formu olabilir. Bu form pikselde kenar olmadigini veya yumusak bir kenar oldugunu
belirtir. Pratikte biiylikliigiin kendisini kullanmak en iyi sonucu verir [30]. Gradyant
biiytikliigiiniin karekokiinii almak ise performansta azalmaya neden olur. Dalal ve
Triggs [30] deneylerinde isaretsiz gradyantlari farkli sayida birlesik histogram
kanallar1 ile gostermiglerdir. Histogram kanallarinin sayisinin artmasi performansi
arttirmis ancak 9 histogram kanalindan sonra cok kii¢iik bir degisim gozlemlenmistir
[30]. SIFT oznitelik ¢ikariminda oldugu gibi isaretli gradyantlarin kullanilmast, iki
kati sayida kanal kullanilsa da performansi azaltici etki gostermistir [30].

Dalal ve Triggs insan tespiti ¢alismalarinda yaya veri setleri kullanmiglardir. Bu
sayede miimkiin oldugunca birbirlerinden ayr1 ve pozisyonlar1 belli insanlari
incelemislerdir. Bu c¢alismada ise segilen belirli bir nesnenin Oznitelikleri
cikartilacagi icin kalabalik ve grup halindeki insanlarin tespiti problemindeki gibi
sorunlar bulunmamaktadir. Ayrica, insan tespitinde kisilerin farkli kiyafetleri ve arka
plandaki karisikliklar bilgi vermeyen kontrastliklar olusturdugu i¢in Dalal ve Triggs
isaretsiz gradyanlar kullanmislardir. Bu sebeplerle nesne seciminde bdyle
karisikliklar olusmadigi i¢cin HOG 6znitelikleri ¢ikariminda [30] ile ayni parametreler
kullanilmistir.

Oznitelik ¢ikariminin son adimi ise 151k degisimleri ve kontrastliklara karsi
gradyantlarin normalize edilmesidir. Gradyantlar arka plan — 6n plan kontrastliklar
ve 151k degisimlerine kars1 farklilik gosterirler. Bu nedenle iyi bir performans igin
yerel kontrastliklarin normalize edilmesi ¢ok onemlidir. Bu da hiicrelerin baglh
bloklar i¢inde gruplandirilmasii gerektirir. Her hiicre birden cok blok i¢inde
bulunur. Her blok ¢oklu hiicre histogramlari igerir. Her blogun histogramlari ayri ayri
normalize edilir. HOG 06znitelik vektorii, bilesenlerin blok bdlgelerinin tiimiinden

bulunan normalize hiicre histogramlari olur.
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Goriintii tizerinde bloklar iist tiste getirilirler, bdylece her bir skaler hiicre cevabi
son durumda olusan Oznitelik vektoriine, her biri farkli bir bloga gore normalize
edilmis birkag parcadan katki saglamis olur. Bu islem iyi bir normalizasyon i¢in ¢ok
onemlidir ve bu st iiste getirme islemi performansi 6nemli dl¢tide iyilestirir [30].

Dikdortgense veya dairesel olmak iizere iki farkli blok geometrisi
tanimlanmistir. Dikdortgen bloklar dikdortgen seklindeki uzamsal hiicrelerin
birlesmesiyle olusur. Dairesel bloklar ise logaritmik polar seklindeki hiicrelerden
olusur. Dikdortgensel bloklar i¢in R-HOG dairesel bloklar igin C-HOG isimleri
kullanilir.

R-HOG bloklar1 SIFT [29] tanimlayicist ile ¢ok benzerdir ancak farkli sekilde
kullanilirlar. R-HOG bloklart yon hizalamasi olmadan, farkli tek 6lgeklerde, yogun
dikdortgen pargalar seklindeki bdoliimlerde hesaplanir. SIFT tanimlayicilart ise
seyrek, degismeyen olgeklerde, goriintiiniin anahtar noktalarinda hesaplanirlar ve yon
hizalamasi i¢in dondiiriilirler ve ayri1 ayr1 hesaplanirlar. SIFT seyrek, genis tabanl
eslesme i¢in optimize edilmistir. R-HOG ise uzamsal formun sik ve giicli
kodlanabilmesi i¢indir. Kenar yonleri histogramlar1 yonteminin diger onciileri de
Freeman ve Roth’dur [34].

Bu ¢alismada da R-HOG kullanilmistir. HOG, her blogun kag hiicre igerecegi,
her hiicrenin kag piksel igerecegi, hiicre histogramlarinin ka¢ kanal igerecegi olmak
lizere li¢ parametre ile tanimlanir.

Farkli hiicre boyutlar1 ve farkli blok boyutlari ile yaya veri setinde yapilan insan
tespiti caligmalarinda ¢ok biiyiik ve ¢ok kiiciik bloklar kullanilmasinin sonuglar1 kotii
etkiledigi goriilmiistiir [30]. 8x8, 6x6 ve 6x8 piksel boyutlarinda hiicre ve 2x2 ve 3x3
hiicre boyutlarinda blok kullanilmasinin iyi sonuglar verdikleri goriilmiistiir. Bu
calismada ise 8x8 piksel boyutunda hiicre ve 2x2 hiicre boyutunda blok
kullanilmistir.

Her HOG geometrisi i¢in dort farklt blok normalizasyon semasi
bulunmaktadir.vbir bloktaki biitiin histogramlari i¢ceren normalize edilmemis vektdr,
llv|| k-norm (k = 1,2) ve e sonucu etkilemeyecek kiigiik bir sabit say1 olmak iizere,

normalizasyon asagidaki denklemlerden biri ile yapilabilir.

L2 —norm = S (3.5)

4
2
JIwllz*+ e?
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L2-Hys: L2-norma maksimum degeri 0.2 olacak sekilde bir kirpma  (3.6)

uygulanir,

L1 —norm = (3.7)

4
[lv]l1+e

’ v
L1 —sqrt = W. (3.8)

Sekil 3.6: Goriintiiniin gradyantlarinin toplanmas.

3.2.1. Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢me belli kriterlere gdre orijinal Ozniteliklerin altkiimelerinin
secilmesidir. Smiflandirma algoritmalarinda yiiksek boyutlu 6znitelikler kullanilmasi
algoritmalarin iyi ve dogru calisabilmesini zorlagtiran durumlar olustururlar. Bu
nedenle 6znitelik se¢imi ve boyut azaltma, basarili bir siniflandirma uygulamasi i¢in

etkili ve 6nemli bir tekniktir [35].

22



Oznitelik secimi dznitelik sayismin azaltilmasin, ilgisiz, gereksiz ve giiriiltiilii
Ozniteliklerin kaldirilmasin1 saglar. Boylece algoritmanin hizim1 ve Ogrenme
dogrulugunu arttirir [35].

Sekil 3.7’de 6znitelik se¢imi isleminin akis diyagrami goriilmektedir [35].

Oznitelik Segimi

Egitim Veri Oznitelik Alt Ozniteliklerin
Seti Kiimeleri ’ Degerlendirilmesi

v

Test Veri Test: Ogrenme < Egitim: Ogrenme
Seti Modeli Modeli

En iyi alt kiime

Sekil 3.7: Oznitelik segimi akis diyagramu.

Oznitelik sec¢imi islemi {i¢ adimdan olusur [35]. Birinci adim belirli arastirma
yontemleriyle orijinal Ozniteliklerin bir alt kiimesini iceren aday kiimenin
olusturulmasidir [35]. Ikinci adimda bu aday kiime degerlendirilir ve kiimedeki
Ozniteliklerin kullanilabilirligi tahmin edilir [35]. Degerlendirmeye gore aday
Oznitelik alt kiimesindeki bazi Oznitelikler atilabilir veya ilgilerine gore secilen
Oznitelik kiimesine eklenebilir. Son adimda ise segilen Ozniteliklerin belirlenen bir
durma kriterine gore iyi olup olmadiklari belirlenir. Eger durma kosulu saglanirsa
Oznitelik se¢imi algoritmasi segilen Oznitelikleri verir, aksi takdirde durma kosulu
saglanana kadar iterasyon devam eder. Oznitelik kiimesi secildikten sonra
siiflandirict modeli ve siniflandirma tahminleri i¢in egitim ve test veri setlerinin
filtrelenmesinde kullanilirlar.

Degerlendirme kriteri secilen 6znitelik alt kiimesinin 6grenme algoritmasina
bagli olarak degerlendirilmesine gore iki gruba ayrilabilir [36]. Bagimsiz kriterler
genellikle bir Oznitelik veya Oznitelik alt kiimesinin 6grenme algoritmasi
uygulanmadan degerlendirilmesidir. Bu kriterlerden bazilar1 uzaklik o6l¢iisii, bilgi
Olglisii, baglilik olglisii ve tutarlilik olglsiidiir [36]. Bagimli kriterlerde ise bir

Oznitelik veya Oznitelik alt kiimesinin 1yiligi, bu Ozniteliklerin bir O6grenme
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algoritmasina uygulanarak algoritmanin performansina gore degerlendirilir. Diger bir
deyisle bu kriter 6grenme algoritmasinin performansini degerlendirmede kullanilan
olgtidiir [36].

Bu c¢alismada 6znitelik se¢imi i¢in 6znitelik siralama algoritmasi kullanilmustir.
Bu algoritma ile dznitelikler bir degerlendirme &lgiisiine gore siralanir. Oznitelik
siralama algoritmasi Ozniteliklerin herhangi bir G6grenme algoritmasina bagl
olmaksizin degerlendirilmesini sagladigi i¢in ¢ok basit bir yapiya sahiptir, kolay
anlasilir ve olduk¢a hizli ¢alisir. Degerlendirme olgiisii dogruluk, tutarlilik, bilgi,
mesafe ve bagimliliktan herhangi biri olabilir. Bu algoritma ile minimum 6znitelik
sayisinin ne olmasi gerektigi bulunamaz ancak 6zniteliklerin 6nemi ve birbirleri ile
ilgileri bulunur [37].

Ozniteliklerin degerlendirilmesi icin t-testi kullanilmustir. t-testi bir 6znitelik ile
tim Oznitelikler arasindaki dagilimlarin farkliliginin bir dlgiisidiir. Bir 6zniteligin
degeri ile diger Ozniteliklerin dagilimi arasindaki farki bulmak i¢in kullanilir. Eger
farkin belirli bir gliven araligi i¢inde oldugu tespit edilirse o Oznitelik
siniflandiricinin egitimi i¢in yeni 6znitelik vektoriine katilir. Boylece farklilig fazla
olan 6znitelikler se¢ilmis olur.

Smiflandiricinin test asamasinda c¢ikarilan Ozniteliklerin se¢imi ise segilen
Ozniteliklerin indisleri kullanilarak yapilir. Bu ¢aligsmada ilgilenilen bdlge segildikten
ve kiiglik parcalara ayrildiktan sonra her bir parca igin Oznitelik ¢ikartimi
yapilmaktadir. Secilen bolgenin boyutlarina gore her bir parga icin HOG 6znitelik
cikarma algoritmasi ile yaklagik 100 ile 300 arasi Oznitelik bulunmaktadir. Bu
Oznitelik sayilar1 siniflandirma algoritmalarinin diizgiin ve dogru calisabilmeleri igin
oldukca fazladir. Oznitelik secimi islemleri ile bu say1 her bir par¢a icin istenilen

saytya diislirilmistiir.

3.3. Simiflandirma

Parcalara ayrilan ilgilenilen bolgenin her bir parcasi ayr1 ayri siniflandirilir. Bu
bolinmiis siniflandirma sistemin kismi kapanma durumlarina karsi daha duyarsiz
olmasimi saglar. Kapanma goriintii igleme sistemlerinde nesne tespiti i¢in ortak bir
problemdir.

Smiflandirma i¢in SVM kullanilmigtir. SVM lineer bir siniflandiricidir ve

danmismanli 6grenme modelidir. SVM yonteminin Onerilmesindeki temel amacg
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yiiksek boyutlu verilerin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesini saglamaktir. SVM
veriyi smiflandirirken siniflarin  birbirlerine en yakin Orneklerini bularak bu
orneklerin ayirici yiizeye dik uzakliklarini maksimize etmeyi amaglar. Yani smiflari
lineer olarak ayiran belirlenebilecek farkli sinirlar arasindan siniflara uzakliklari en
fazla olan sinir karar siir1 olarak segilir. SVM sayesinde ayirict yiizey her iki sinifa
da ayn1 mesafede ve maksimum uzakliktadir. Bu se¢im sistemin giiriiltiilerden
miimkiin oldugunca etkilenmemesini saglar.

SVM parametrik olmayan simniflandiricilardir. Veri setlerinin  dagilimlar
hakkinda herhangi bir 6n bilgi varsayimi yoktur.

Lineer olarak ayrilamayan O6znitelikler i¢in SVM ¢ekirdek yontemi kullanilir.
Bu yontem ile dogrusal olmayan karar sinirlari bulunabilir.

Lineer SVM’lerde, p adet Oznitelige sahip her x; Ornegi igin y; € {1,—1}
orneklerin ait olduklar1 smiflar olmak iizere farkli siniflara ait Ornekleri
birbirlerinden en iyi sekilde ayiracak, dogrusal hiper diizlemi bulunmaya c¢aligilir
[38].

Burada w diizlemin normali ve agirlik vektorii, b sabit bir sayr olarak
tanimlanmistir. Farkli siniflart birbirinden ayiran birgok dogrusal diizlem bulunabilir.
Ancak SVM destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize eden hiper diizlemin
bulunmasint amaglar. Asagidaki sekillerde farkli ayirma diizlemleri ile iki siifli ve
iki boyutlu bir simiflandirma probleminin SVM ile ayrilmasi gosterilmistir. Destek

vektorleri her iki sinifin da ayirma diizlemine en yakin olan noktalaridir.

Sekil 3.8: Iki smifl1 veri setini farkli sekilde ayiran diizlemler.
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Destek vektorleri

, »
.\ Suur dizlemleri

Sekil 3.9: iki sinifli SVM 6rnegi.

Destek vektorleri ait olduklart simifin sinirinda ve ayirma diizlemine paralel
diizlemler iizerinde bulunurlar [39]. Destek vektorlerinin iizerinde bulundugu
diizlemlere siir diizlemleri denilir ve bu diizlemlerin ortalarindan gecen her iki

diizleme de esit olan diizleme ise hiper diizlem denir.

En biiytik sinira sahip ayirma diizleminin bulunabilmesi i¢in veri setindeki tiim

orneklerin agagidaki esitsizlikleri saglamasi gerekir.
xiw+b = +1, y;= +1ligin (3.9)
xxw+b < -1, y;= —1ligin (3.10)
Bu iki esitsizlik birlestirilirse asagidaki denklem elde edilir.

yilwx; +b)—1 =0 (3.11)

Bir hiper diizlem, w normali ve orijinden dik uzaklig1 % olmak {izere,

asagidaki denklem ile ifade edilir.

wx+b=0 (3.12)

Sinir diizlemleri arasinda herhangi bir egitim 6rnegi yer almamaktadir [39].
Bu calismada destek vektor makinelerinin tercih edilmesinin sebebi,

uygulamasinin son derece kolay olmasi ve performansinin oldukca yliksek olmasidir.
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Bu ¢alismada, nesne olan ve olmayan durumlar i¢in tanimlanan iki sinifli problem
ele alinmigtir. SVM yapisinin olusturulmasi i¢in her smifa ait video karelerinden
cikartilan Oznitelikler kullanilir. Daha sonra, olusturulan SVM yapisi, kontrol
edilmek istenilen nesneyi igermesi beklenen goriintiilerde kullanilir. Bu goriintiilerde
belli kare araliklar1 ile nesnenin bulunup bulunmadig: incelenir. Nesnenin olmadigi
durumlar tespit edildiginde, sistem nesnenin olmadigi siireye bagli olarak alarm
tiretebilir. Bu siirenin belirlenmesi i¢in smiflandirilan karelerin belli bir miktar
kullanilir. Istenildigi kadar uzun ya da kisa bir siire secilebilir. Nesnenin tamamen
kapandig1 durumlar da nesnenin bulunmadigi durum olarak degerlendirilmistir.

Kullanilan videolarin her birinde videonun belirli zamanlarindan, egitim veri
seti i¢in Oznitelik cikartimi yapilmistir. Egitim verileri birinci sinif ig¢in operator
ekrandan ilgilenilen bolgeyi sectikten sonra nesnenin bulundugu belli bir araliktan,
ikinci sinif i¢in ise nesnenin bulundugu yerden kaldirilmasi ile ayni ilgilenilen
bolgeden belli bir araliktan ¢ikarilir. Sistemin egitim siiresi, istenildigi kadar uzun
tutulabilir. Oznitelik ¢ikartimi yapilirken, farkli &rneklerin birbirleri ile ¢ok benzer
olmamalarin1 saglamak icin belli araliklarla kareler seg¢ilmistir. Bu aralik, tez
kapsamindaki ¢alisilan videolar i¢in 50 kare olarak belirlenmistir. Belirlenen
araliklarin her 50 karesinden ¢ikartilan Oznitelikler, Oznitelik se¢imi islemi
uygulandiktan sonra SVM yapisi olusturmak icin kullanilmigtir. 50 kare aralik daha
uzun segilebilir. Istenilirse 1 giin boyunca g¢ekilmis bir videodan yarim saat
araliklarla da Oznitelik ¢ikartilabilir. Aralik se¢gmenin amaci ortamdaki 151k
degisimleri, golgeler, yansimalar gibi durumlardan egitim verisi c¢ikartmaktir.
Ozellikle kapali alanlarda yansima ve golgeler ¢ok sik goriilmektedir.

SVM yapisi olusturulurken, egitim seti %20 jackknife yontemi ile test
edilmistir. Egitim seti igerisindeki verilerin, en iyi siiflandirma performansint veren
%380’1ik kismi se¢ilmeye ¢alisilmistir. Bu amacla etiketleri bilinen egitim veri seti
oncelikle her sinif i¢in ayr1 ayri karistirilmistir. Daha sonra karistirilan veri setlerinin
%80’lik kisimlar1 ile SVM yapilart olusturulmustur. Olusturulan yapilar ile kalan
%20’lik dogrulama veri seti, SVM siniflandiricis1 kullanilarak siniflandirilmastir.
Dogrulama veri seti kullanilarak, yapilan smiflandirmanin sonuglarma gore
siiflandiricinin =~ performanst  degerlendirilmistir. %20  jackknife  yOntemi
kullanilarak, yapilan bu degerlendirmede toplam 5 farkli yapt ve 5 farkli
smiflandirict performansi elde edilmistir. Siniflandiricilarin performanslari, dogru

tespit oranlarina (correct rate) gore kiyaslanmustir. Farkli egitim verileriyle
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olusturulan siniflandiricilarin performanslari siralandiktan sonra, en yiiksek dogru
tespit oranini veren egitim veri seti ele alinmistir. Bu egitim veri seti ile SVM yapisi
olusturulmustur. SVM yapis1 kullanilarak, segilen bdlgenin bir pargasi
siniflandirilmistir. SVM yapisi se¢cme islemi ilgilenilen bolgenin her bir pargasi i¢in
ayrt ayrt yapilmistir. Yani 4x4 toplam 16 parcaya boliinmiis bir bolge i¢in farkli 16
adet SVM yapisi olusturulur. Yapilan siniflandirma islemi ise videonun her bir karesi
icin yapilmaz, belli araliklarla yapilir. Ciinkii her karede nesnenin durumunu
etkileyecek onemli bir degisiklik olmayacaktir. Sistemin islem yiikiinii azaltmak ve
Oonemsiz alarmlar olusturmamak i¢in belli araliklarla siniflandirma yapilmistir.

Son durumda pargalara boliinmiis halde bulunan ilgilenilen boélgenin, her bir
pargast ayr1 ayri siiflandirilmis halde bulunmaktadir. Daha sonra ilgilenilen bdlge
icin boliinmiis parcalarin siniflandirma sonuglar1 tek tek incelenir. En fazla hangi
siif sonucu olustuysa o kare i¢in nesnenin durumu atanir. Nesnenin yarisi veya daha
biiyiik bir kism1 kapanmaya ugramis olabilir. Kapamanin biiytikliigline gore nesne
var veya yok diye siniflandirilacaktir. Bu biiyiiklik ise nesnenin Onemine gore
degisebilir. Bu 6nem derecesine gore nesnenin yarisinin veya farkli oranlarinin
kapanmaya ugramast durumunda nesne yok demek kullanicinin istegine gore
belirlenebilir. Ya da kapatilmamasi istenilen bdlgenin ne kadarini kapatan bir
nesneye izin verilebilecegi de tercih konusudur.

Ayrica sistem nesnenin kisa siireli kaybolmalarina izin verecek sekilde
tasarlanmistir. Bu da nesnenin kisa siireli olarak tamamen kapanma gibi
durumlarinda sistemin alarm vermesini engeller. Bu esik degeri de kullanict
tarafindan segilebilir. Tez kapsaminda ¢alisilan videolar i¢in bu esik degeri 25 kare
olarak secilmistir. Yani sistem ancak 25 kare boyunca nesne yok olarak
siiflandirildiginda alarm tiretmektedir. Bu 25 kare videonun islendigi kare araligiyla
carpildiginda gercek araligt vermektedir. Diger bir deyisle 5 kare araliklarla
simiflandirma yapilan bir videoda, 25 kare alarm verilmesi i¢in segilen siire
oldugunda sistem gergekte 125 karede alarm tiretmektedir. Bu 125 kare, 25 fps hizla
calisan bir video i¢in 5sn demektir. Kontrol edilmek istenilen nesne kiymetli
oldugunda alarm {iretilmesi i¢in secilen siire bu sekilde secilebilir. Gergek zamanh
olarak calisacak bir sistemde alarm iiretilmesi igin gereken siire istenildigi kadar

uzatilabilir.

28



3.4. Performans Olcme

Uygulamanin sonuglar1 degerlendirilirken 3.3. boliimde anlatilan esik degeri
uygulanmis siniflandirma sonuglarinin dogru tespit oranlari kullanilmistir. Bunun
icin Oncelikle her videonun kesin bilgileri ¢ikartilmistir. Daha sonra siniflandirma
sonuglart her kare i¢in bu kesin bilgiler ile karsilastirilarak siniflandiricinin dogru
tespit oranlari, dogru pozitif oranlar1 ve yanlis pozitif oranlar1 hesaplanmistir.

Dogru pozitif oranlari sistemin nesnenin ortamda bulundugu kareleri dogru
olarak tespit etme oranidir. Dogru negatif oranlar1 ise sistemin nesnenin ortamda
bulunmadig1 kareleri dogru olarak tespit etme oranidir. Bu oranlar ise asagidaki

denklemlerle hesaplanmistir.

e DT: Dogru tespit orani

e DP: Dogru pozitif tespit sayist
e DN: Dogru negatif tespit sayisi
e YP: Yanlis pozitif tespit sayisi
e YN: Yanlis negatif tespit sayisi

DT = — DP+DN (3.13)
DP+DN+YP+YN

DP Oram = (3.14)
DP+YN

DN Orani = (3.15)
DN+YP
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4. SAYISAL ORNEK VE DEGERLENDIRMELER

Bu calisma kapsaminda onerilen kayip nesne tespit algoritmasinin farkli veri
setleri lizerinde sagladigi performansi ve bagka algoritmalarla karsilastirildiginda
ustiinliik sagladig1 veya basarisiz kaldigi durumlarin analizi bu bolimde ele
alinmaktadir. Oncelikle, 6nerilen ydntemin 151k degisimleri, gdlgeler ve kismi
kapanma durumlarinda dahi klasik kayip nesne tespit algoritmalarina gore yanlis
alarm kriteri agisindan degerlendirmesi yapilmustir. Onerilen ydntemin nesnenin
boyutlarindan bagimsiz olarak c¢alistigin1 gostermek tlizere aynmi video farkl
boyutlarda oOlgeklendirilmis ve algoritmanin performanst farklt Olgekler igin
karsilagtirilmistir. Isik degisimlerine karsi onerilen yontemin duyarlt olup olmadigini
analiz etmek {izere ayni nesne i¢in giiniin farkli saatlerinde alinan video kayitlari
kullanilmistir. Farkli HOG parametrelerinin ve farkli sayida boliimlemelerin sistem
performanst tizerine etkileri de ayrica incelenmistir.

Calismanin degerlendirilmesi igin Onerilen yontem AVSS ve PETS veri
setlerinden alinmis 12 farkli video iizerinde denenmistir. Ayrica ¢ekmis oldugumuz 4
farkli videoda toplam 5 ayr1 nesne i¢in de sonuglar alinmustir.

AVSS Easy videosunda videonun basinda sahne bosken bir siire sonra bir
bavul getirilmekte bir siire bekletildikten sonra gotiiriilmektedir. Bu video operatoriin
dikkatini c¢eken sahipsiz nesnenin belli bir siire i¢inde sahibi tarafindan
alinmadiginda alarm {iretilmesi istedigi duruma ornek olarak verilebilir. Operator bu
sayede bavulu siirekli takip etmek zorunda kalmayacak veya dikkati dagildiginda
bavulu takip etmeyi unutmayacak, operatoriin belirledigi siire iginde bavul o
bolgeden kaldirilmadiginda alarm iireterek operatdriin o ekrana veya bolgeye tekrar
odaklanmasim1 saglayacaktir. Video metroda ¢ekilmistir ve kapali alandaki
aydinlatmalardan ve siirekli dolagan insanlardan kaynaklanan yansimalar ve kismi
kapanmalar mevcuttur. AVSS Mediuml videosunda ise ayni metroda videonun
basinda sahnede bulunan bir ¢cantanin bir siire sonra gotiiriildiigii goriilmektedir. Bu
videoda operatoriin ortamdan alinmasini istemeyecegi bir nesnenin isaretlenmesi s6z
konusudur. AVSS Easy videosu ile ayn1 kosullarda, daha kiigiik bir boyutta ve daha
fazla kismi kapanma iceren bir nesnenin tespit edilebilmesinin gosterilmesi amaci ile
kullanilmistir. AVSS Medium2 videosunda ise AVSS Easy videosundakine benzer
bir senaryo bulunmaktadir. Ancak nesnenin biiyiikligii AVSS Easy videosundaki

nesneden yaklasik 10 kat daha kiigiiktiir.
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AVSS veri setinden ayrica park yasagi olan yerlere park etmis araglarin
goriintiisii bulunan 4 farkli video alinmigtir. Bunlardan PV Easy videosunda yol
kenarinda duraklama yapan bir minibiis bulunmaktadir. Video, park yasagi olan bir
yere ara¢ park edilmesi durumunda, operatdriin araci isaretleyerek bir silire sonra
bulundugu yerden alinmamasi durumunda sistemin alarm tiretmesi durumuna 6rnek
olarak verilebilir. Bu videodaki aracin rengi arka plandan farkli ve beyazdir. PV
Medium videosunda ise aym yerde duraklama yapan bir araba goriintiisi
bulunmaktadir. Bu videodaki aracin rengi ise siyah olup, arka plan rengine yakindir,
boyutu PV Easy videosundaki aracin biiyiikliigiiniin yaklagik 2 katidir ve PV
Medium videosunda, PV Easy videosundan daha fazla 151k degisimi goriilmektedir.
PV Hard videosunda ise uzak bir alanda duraklama yapan bir araba bulunmaktadir.
Bu ara¢ PV Easy videosundaki aragtan yaklasik 5 kat daha kiigiik gériinmektedir ve
151k degisimi daha fazladir. PV Night videosu ise yakin alanda yol kenarinda
duraklama yapan bir araba goriintiisii igeren gece cekilmis bir videodur. Araglarin
farlarindan kaynakli olarak ¢ok fazla 151tk degisimi olmaktadir. PV videolarinda
ayrica riizgardan kaynakli olarak kamerada titreme olmaktadir ve bu videolar
goriintli kalitesi diisiik videolardir.

PETS 2001 veri setinden 3 video, PETS 2006 veri setinden 3 video olmak
tizere toplam 6 video kullanilmigtir. PETS 2001 veri setinden alinin videolardan
PETS2001 D1 C1 videosunda sahnede bulunan bir arag bir siire sonra gitmekte ve
daha sonra geri gelip ayn1 yere farkli bir a¢1 ile park etmektedir. Bu video belirli bir
aracin bulundugu yerden alinmak istemedigi durumlarda, bu aracin bir operator
tarafindan izlenerek takip edilmesi yerine, bu uygulama kullanilarak alarm tiretilmesi
durumuna 6rnek verilebilir. Ayrica, aracin bir siire sonra ayni yere farkli bir ag1 ile
park edilmesi, uygulamanin nesnenin kiiglik hareketlerinde alarm iretip
iiretmeyeceginin incelenmesini saglamaktadir. PETS2001 D1 C2 videosu ayni
sahnenin baska bir kamera ile farkli bir agidan ve uzakliktan cekilmis halidir.
PETS2001 D1 C2 videosundaki nesnenin biiyiikliigii PETS2001 D1 C1 videosundaki
nesnenin bilylikliigiiniin yaklagik olarak 3 katidir. PETS2001 D4 C3 videosunda ise
ayni otoparkta bulunan bagka bir ara¢ bir siire sonra gitmektedir. Bu videoda
bulundugu yerden alinmamasi gereken ara¢ senaryosunun baska bir 6rnegidir. Bu
videolarda araglarin Oniinden gelip gecen insanlar ve yoldan gecen arabalar
bulunmaktadir. PETS 2006 veri setinde ise sahnede bulunan ve bir siire sonra

alinacak bir sirt ¢antasinin farkli agilardan ve uzakliklardan g¢ekilmis goriintiileri
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bulunmaktadir. Bu videolar da kapali bir alanda ¢ekilmistir ve yansimalar ve dolasan
insanlar bulunmaktadir. Bu videolar ayni nesnenin farkli agilarda ve boyutlardaki
gorlntiilerinde uygulamanin basarisini test etmek i¢in kullanilmistir.

Kendi ¢ektigimiz videolarin birinde 2 bank ve 1 ara¢ bulunmaktadir. Nesneler
bir siire sonra sahneden kaldirilmistir. Yontem 3 nesne icin de ayr1 ayrn
degerlendirilmistir. Sonuglar GTU Benchl, GTU Bench2 ve GTU Car video isimleri
ile verilmistir. Video bulutlu bir havada ¢ekilmistir ve nesneler zaman zaman giines
151¢inda zaman zaman da goélgede kalmaktadir. Video siiresince banklara oturan
insanlar bulunmaktadir. Ayrica riizgdrdan kaynakli kamera titremesi olan araliklar
bulunmaktadir. Bu videolardan GTU Benchl ve GTU Bench2 uygulamanin kismi
kapanmalar ve 151k degisimlerindeki sonuglarinin incelenmesi i¢in kullanilmistir.

Cekilen diger videoda ise kapali bir ofiste bir bisiklet ve caraskal
bulunmaktadir. Sonuglar GTU Office Bike ve GTU Office Caraskal video isimleri ile
verilmistir. Video siiresince 151k degisimleri saglanmistir ve sahnede dolasan insanlar
bulunmaktadir. Ayrica zaman zaman nesnelerin Oniine sandalye, canta gibi kismi
kapanmaya sebep olan cisimler birakilmistir. Videoda bir siire sonra bisiklet de
caraskal da sahneden ¢ikarilmig ve bir siire sonra da geri getirilmislerdir. Bu videolar
da 151k degisimleri ve kismi kapanma durumlarinin incelenmesi i¢in kullanilmistir.

GTU Corridor Bike ve GTU Office Caraskal2 ise bisiklet ve caraskal
nesnelerinin farkli ortamlarda incelenmeleri igin ¢ekilmis videolardir. GTU Office
Caraskal2 151k degisimleri ve kismi kapanlar olan bir video, GTU Corridor Bike ise
151k degisimleri ve kismi kapanmalarin daha az oldugu bir videodur. Bu videolarin
kullanim amact ise nesnelerin sekillerinin uygulamanin sonuglarma etkisini
incelemektir. GTU Office Caraskal2dogrusal bir sekle sahip olan caraskal i¢in kismi
kapanmalar ve 151k degisimleri iceren bir video, GTU Corridor Bike ise dogrusal
olmayan sekle sahip olan bisiklet i¢in kismi kapanmalar ve 151k degisimlerinin az
oldugu bir videodur.

Tablo 4.1°de videolarin 6zellikleri ile ilgili bilgiler verilmektedir. Isik degisimi
ilgilenilen bolgedeki bir pikselin, gri seviyeli goriintiide, video boyunca yaklasik
olarak aldig1 en diisiik ve en yiiksek deger arasindaki farktir. Nesnenin boyutu ise
ilgilenilen bolgenin yaklasik piksel biiytikliigiidiir. Kayip nesne olmamasi ise, o

video i¢in siipheli durumlarin incelenmesi anlamina gelmektedir.
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Tablo 4.1: Kullanilan videolarin dzellikleri.

Video Isik Degisimi Kasmi Nesnenin Kayip Nesne
Kapanma Boyutu

AVSS Easy 150 Var 11400 Hayir
AVSS Medium1l 140 Var 4000 Evet
AVSS Medium2 130 Var 1150 Hayir
PETS2001 D1 C1 40 Yok 3350 Evet
PETS2001 D1 C2 30 Yok 10250 Evet
PETS2001 D4 C1 30 Yok 3340 Evet
PETS2006 D1 C1 120 Yok 750 Evet
PETS2006 D1 C3 80 Yok 1250 Evet
PETS2006 D1 C4 45 Yok 950 Evet
PV Easy 130 Yok 1590 Hay1r
PV Medium 150 Yok 780 Hayir
PV Hard 180 Yok 350 Hayir
PV Night 250 Yok 10400 Hay1r
GTUOfficeBike 180 Var 40725 Evet
GTUCorrBike 100 Var 20600 Evet
GTUOffCaraskal 150 Var 83300 Evet
GTUOffCaraskal2 110 Var 32500 Evet
GTU Benchl 200 Var 4200 Evet
GTU Bench2 220 Var 7400 Evet
GTU Car 100 Yok 13200 Evet
GTU Way 50 Yok 3500 Evet
GTU Park 100 Var 600 Hayir

Sekil 4.1’de PETS 2001 veri setinden bir videoda algoritmanin uygulanisi
goriilmektedir. ik resimde nesnenin secildigi kare, ikincisinde ise alarm durumunda
cikan uyar1 gorilmektedir. Kosede duran turkuaz renkli arabanin park alanini terk

ettigi zaman operatoriin uyarilmasi beklenmektedir.
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Sekil 4.1: Ornek bir veri setinde kayip nesne tespiti. a) nesne bulunan goriintii, b)
nesne bulunmayan goriinti.

Sistem, ara¢ park edildigi konumun digina alindiginda alarm iiretecektir. Yer
degistiren aracin orijinal park pozisyonu kirmizi bir kutu ile isaretlenecektir. Bu
kirmizi kutular potansiyel olarak nesnenin kayip oldugu durumlar1 géstermektedir.

Sistemin degerlendirilmesi i¢in dogru tespit oranlari kullanilmistir. Bu oran
videolarda nesnenin bulundugu ve bulunmadigi durumlarda uygulamanin ne kadar
dogru tespit yaptiginin bir gostergesidir.

Sistem calistirildig1 videolarin hepsinde iyi sonuglar vermistir. Kayip nesneleri
tespit edebilmekte ve iyi tahminlerde bulunmaktadir.

Onerilen sistemin diger sistemlere gore avantajlari sunlardir:

¢ Nesne seklinden ve bitylikligiinden bagimsiz olarak tespit edilebilmektedir.

e [s1k degisimleri ve goriintii kalitesinden etkilenmemektedir.
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e Sistem ger¢ek zamanli olarak calisabilmektedir

¢ Kismi kapanma durumlarinda da iyi sonuglar vermektedir.
Onerilen sistemin dezavantajlari ise sunlardir:

o Sistem klasik yontemlerden farkli olarak bir 6grenme asamasi icermektedir.
¢ Sistem ilgilenilen bolgede bir degisiklik oldugunda, kullanici kapatmadig siirece

alarm Uretmektedir.

Sistem, calisirken nesnenin kismen kapanmasi veya gegici olarak oOniinden
birinin ge¢mesi gibi durumlar1 dikkate alarak bir olay tespiti yapildiginda aninda
alarm iretmek yerine olay tespitinin siireklilik arz etmesi durumunda alarm {iretir.
Bu c¢aligmada, tespit edilen olay i¢in alarm {iretme siiresi operatore birakilmistir.
Operatoriin  istedigi slireden daha kisa siliren olay tespitlerinde alarm

tiretilmemektedir.
4.1. Klasik Kayip Nesne Tespit Algoritmalar:

Bu boliimde oOnerilen yontemin klasik arka plan g¢ikarimi yontemleri ile
kiyaslamas1 yapilmistir. Kiyaslama, her yontem i¢in, videoda gerceklesen olayin kag
kare sonra tespit edildigine gore yapilmustir.

Onerilen yontem [4] ve [1]’de uygulanan klasik arka plan ¢ikarmmi
yontemlerine dayali kayip nesne tespit algoritmalar ile karsilastirilmistir. Ayrica
[7]’de uygulanan yontem de denenmistir. Karsilagtirmalar tespit zamanlar1 agisindan
yapilmustir. Bu yontemler ikili arka plan ¢ikarimini temel almakla birlikte arka planin
modellenmesi ve giincellenmesi agisindan farklilik gosterirler. Statik nesne tespiti
yapildiktan sonra tespit edilen bolgenin renk cesitligine dayanarak terkedilmis veya
kayip nesne olduguna karar verilir. Sekil 4.2°de [7]’de uygulanan yontemin AVSS
Medium videosundaki tespit zamanlarinin Onerilen yontem ile kiyaslanmasi
gosterilmektedir.

Sekilde siyah ¢izgi videoda nesnenin birakildigi ve ortamda oldugu kare
araligin1 gostermektedir. Kirmiz1 ¢izgi nesnenin ortamda bulundugu tespit araligini

gostermektedir. Mavi ¢izgi ise nesnenin ortamdan alindigindaki tespit araligini
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gostermektedir. Onerilen yontemde 3659 ile 3694 kare araliklarinda kismi
kapanmalardan dolay: yanlig alarm iiretilmektedir. Nesnenin tespit zamani Onerilen
yontemde 55 kare gecikmekteyken makaledeki uygulamada 101 kare gecikmektedir.
Onerilen ydntem her karede siniflandirma yaptig1 icin nesnenin bulunmadig siire
boyunca alarm tiiretilmekte iken, makaledeki yontemde statik bolge bir siire sonra ara

plana karigmakta ve alarm kapanmaktadir.

1116 1196 3659 3694 4292 4302

1116 1342 2350 4292 4420 4575

Sekil 4.2: Onerilen ydntem (iistte), makaledeki yontem (altta).

Tablo 4.2°de ise oOnerilen yontem ile [4] ve [1] makalelerindeki yontemlerin
AVSS ve PETS2006 veri setlerinin bazi videolarinda tespitlerinin gecikme siireleri

gorilmektedir.

Tablo 4.2: Onerilen yéntem ile klasik algoritmalarin kayip nesne tespit zamanlari.

Video [4] [1] Onerilen Yontem
AVSS Easy 540 230 10
AVSS Medium 1620 200 55
PETS2006 D1 C1 201 301 3
PETS2006 D1 C3 231 321 5

Tablo 4.2’den de goriildiigii gibi klasik arka plan ¢ikarimi yontemleri ile kayip
veya terkedilmis nesne tespit siiresi siniflandirma islemi ile tespit siiresinden, kare

hiz1 olarak daha yavas olmaktadir.
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4.2. HOG Parametreleri

Sistemin farkli HOG hiicre boyutu ve blok boyutu parametreleri
kullanildiginda performans degerleri oOlgiilmiis ve sonuclart tablolar halinde
verilmigtir. Bu parametrelerin sistem performansina etkilerini incelemek ig¢in
oncelikle kismi kapanma durumlarinin ve 151k degisimlerinin az oldugu videolar
kullanilmistir. Kullanilan videolarda ilgilenilen bolge secildikten sonra izgaralara
bolinmemistir. Bu durumlarda bulunan parametre degerleri sistemin ilgilenilen
bolgenin 1zgaralara ayrildigi durumlarda kullanilacaktir.

Ilk olarak Gamma déniisiimiiniin sistemin performansina etkisi incelenmistir.
3. bolimde belirtildigi gibi Gamma doéniisiimii HOG 06znitelikleri g¢ikarimi igin
goriintliye uygulanan bir 6n islemdir. Ancak pek ¢ok calismada Gamma doniigiimii,
sistemin performansina katkis1 olmadigi ya da ¢ok kiiciik bir katkisi oldugu gerekgesi
ile uygulanmamistir. Bu nedenle 6nerilen yontemde Gamma doniisiimiiniin sistemin
performansina etkisini gérmek amaci ile Gamma doniisiimiiniin yapildigi ve

yapilmadig1 durumlarda sistemin performansi dl¢iilmiistiir.

Tablo 4.3: Gamma Doniistimiiniin etkisi.

Kullanilan video Gamma Dontisiimii Gamma Dontlistimi
Yapildiginda Yapilmadiginda
PETS2001 D1C2 %63,5 %63,5
PETS2001 D4 C1 %98,1 %98,2
PETS2006 D1 C1 %99,8 %99,8
PETS2006 D1 C3 %99,2 %99,2

Tablo 4.3’te sistemin 4 farkli video i¢in 2 durumdaki performans sonuglari
verilmistir. Sonucta gamma doniisiimiiniin performansa bazi durumlarda ¢ok kiiciik
bir etkisi oldugu goriilmiis ve daha sonraki testlerde gamma donilisiimi
uygulanmamustir.

Daha sonra sistemin ayni videolarda farkli hiicre ve blok boyutlari i¢in dogru
tespit oranlari. Tablo 4.4’te hiicre boyutunun 6 ve 8, blok boyutunun ise 2 ve 4
oldugu durumlarda sistemin performansi goriilmektedir.

Tablonun sonuglarindan ise blok saymni arttirmanin sistemin performansina

olumlu bir etkisi oldugu goriilmiistiir. Hiicre boyutu 16 ve blok boyutu da 8 veya 16
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secilebilir ancak bu sayilar resmin belli bir par¢asindan 6znitelik yapilacagi durumlar

icin uygun degildir. Islem sayismi artirmakla birlikte kiiciik parcalardan uygun

Oznitelik ¢ikarilmasina engel olurlar.

Tablo 4.4: HOG parametrelerinin sistemin performansina etkileri.

Kullanilan | Hiicre boyutu: 6 | Hiicre boyutu: 6 | Hiicre boyutu: 8 | Hiicre boyutu: 8
video Blok boyutu: 2 Blok boyutu: 4 Blok boyutu: 2 Blok boyutu: 4
PETS2001
%63,5 %84,8 %63,5 %98,4
D1cC2
PETS2001
%99,3 %98 %98,3 %96,7
D4 C1
PETS2006
%99,8 %99,8 %99,8 %99,8
Di1C1
PETS2006
%99 %99,8 %99 %99
D1C3

4.3. Oznitelik Sayisi

Bu béliimde sistemde uygun sayida Oznitelik kullanilmasi i¢in farkli sayida

Ozniteliklerin sistemin performansina etkisi incelenmistir. Bu islemler icin 3.

boliimde anlatilan 6znitelik siralama yontemi kullanilmistir. HOG parametreleri ise

4.2. boliimde bahsedildigi gibi hiicre boyutu 8 ve blok boyutu 4 se¢ilmistir.

Sistemde 6znitelik se¢imi yapilirken segilen 6znitelik sayis1 10, 15 ve 20 olarak

denenmis ve sonuglar1 incelenmistir. Tablo 4.5’te uygun parametlerinin se¢imi igin

kullanilan videolar kullanilarak yapilan testlerin sonuglar goriilmektedir.

Tablo 4.5: Farkli sayida 6znitelik se¢imi ile yapilan test sonuglari.

Kullanilan video 10 Oznitelik 15 Oznitelik 20 Oznitelik
PETS2001 D1 C2 %98,3 %70,3 %63,9
PETS2001 D4 C1 %96,7 %96,7 %97
PETS2006 D1 C1 %99,8 %99,8 %99,8
PETS2006 D1 C3 %99,2 %99,3 %99,6

38



Tablodaki sonuglara bakilarak 10 oOznitelik se¢iminin daha iyi sonuglar
verdikleri goriilmektedir. Bu nedenle daha sonraki calismalarda 6znitelik sayisi 10

olarak belirlenmistir.
4.4. igilenilen Bolgenin Parcalara Ayrilmasi

Kismi kapanmalar ve 151k degisimleri gibi durumlarda sistemin dogru tespit
oranlarmin artmasi igin ilgilenilen bdlge parcalara ayrilmistir. Ilgilenilen bdlgenin
farkl1 sayida parcalara ayrilmasi ile sistemin dogru tespit oranlari Sl¢lilmiistiir.
Bolgenin kag parcaya ayrilacag ilgilenilen bolgenin biiyiikliigii ile ilgilidir. Ornegin
31x44 piksel degerlerine yakin boyutlardaki bir ilgilenilen bodlge 2x3 parcaya
ayrilabilirken, 204x252 piksel degerlerine yakin bir bolgenin 4x4 veya 3x4 bolgeye
ayrilmasi gerekir. 438x246 piksel boyutlarina yakin ve daha biiyiik piksel boyutlarina
sahip ilgilenilen bélgeler i¢in 5x4 pargaya bolmek uygun olabilir. Ancak bu
biiyiikliiklere sahip ilgilenilen bdlgelerin daha fazla pargaya ayrilmasi avantaj
saglamayacagi gibi iglem yiikiinii de arttirir. Yaklasik 30x40 piksel boyutlarindaki
ilgilenilen bolgeler icin ise bolgelere ayirma islemi yapilsa da yapilmasa da sonuglar
cok farkli olmamaktadir. Ciinkii kii¢iik nesnelerin tamamen kapanmaya ugrama
durumlart kismi kapanmaya ugrama durumlarma goére daha cok goriiliir ve bu
durumda nesnenin pargalara ayrilma durumu anlamli olmayacaktir. Bu boliimdeki
testler i¢in kismi kapanmalar ve 1s1tk degisimleri olan videolar kullanilmistir.
llgilenilen bélgelerin parcalara ayrildigi ve ayrilmadigi, kismi kapanma igeren
durumlarda smiflandiricinin performans degerleri incelenmistir.

Tablo 4.6’da kiigiik boyutlu 3 nesne i¢in pargalara ayirmanin performansa
etkisi goriilmektedir.

Tablo 4.7°de ise baz1 biiyiikk boyutlu ve kismi kapanma i¢eren videolarin en
yakin komsu ile siniflandirma yapildiginda i1zgara olan ve olmayan durumlar igin
bulunan performans degerleri goriilmektedir. Bu degerler 8 hiicre boyutu, 4 blok
boyutu ve 10 6znitelik kullanildiginda bulunan degerlerdir.

Tablo 4.6’daki sonuglarin yakin olmalar1 ilgilenilen bélgenin boyutlarinin
kiictik (yaklasik 30x40piksel) olmasindandir.

Yapilan testlere dayanarak ilgilenilen bolgeyi pargalara ayirmanin sonuglari
tyilestirdigi ancak bir yerden sonra fazla bir degisim olmadigi sdylenebilir. Ayrica

ilgilenilen bolge parcalara ayrilmadiginda oOznitelik cikarimi igin gegen siire,
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parcalara ayrilmis durumdaki ilgilenilen bolgeden Oznitelik ¢ikarimi i¢in gereken

stireden daha uzun olmaktadir.

Tablo 4.6: Kiiciik nesneler i¢in ilgilenilen bolgenin pargalara boliinmesinin
performansa etkisi.

Video llgilenilen bolgenin Ilgilenilen bolgenin
parcalara ayrildigir durum parcalara ayrildigi durum
AVSS AB Medium?2 %80 %90
PETS2001 D1 C1 %95 %98
PETS2006 D1 C4 %94 %95

Tablo 4.7: Ilgilenilen bdlgenin 1zgaralara ayrilmasimin etkisi (NN).

vid Dogru Pozitif Oram1 | Dogru Negatif Oran1 | Dogru Tespit Orani
10eo

Izgarali | Izgarasiz | Izgarali | Izgarasiz | Izgarali | Izgarasiz
AVSS Medium2 %97.79 | %98.33 | %86.90 | %46.49 | %94.60 | %76.22
PV Night %94.43 | %80.01 | %17.75 | %33.31 | %41.06 | %35.62
GTU OfficeBike %89.23 | %63.74 | %52.22 | %27.87 | %74.76 | %48.49
GTU CorrBike %100 %51.86 | %77.93 | %80.08 | %96.21 | %71.50
GTU OffCaraskal | %78.37 | %38.72 | %98.64 | %70.73 | %89.04 | %53.01

4.5. SVM Uygulamanin Katkisi

Tez ¢alismast kapsaminda makine 6grenmesinin gerekliligini géormek amaciyla
video karelerini smiflandirma islemi en yakin komsu kurali ile de yapilmistir.
Sonuglar SVM ile yapilmis siniflandirmalarin sonuglar ile karsilastirilmistir. En
yakin komsu kurali uygulamasinda nesnenin bulundugu, kismi kapanmalar
icermeyen bir karenin 6znitelikleri ile nesnenin bulunmadigi bir karenin 6znitelikleri
cikartilmigtir. Daha sonra videonun karelerindeki ilgilenilen bdlgenin 6znitelikleri,
bilinen karelerin Ozniteliklerine yakinlhigina goére siniflandirilmistir. Siniflandirilan
parcalarin ¢okluguna dayali oylama mekanizmasi ayni sekilde kullanilmistir. Tablo

4.8’de iki yontemin dogru tespit oranlar1 goriilmektedir.
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Tablo 4.8’in sonuglarinda PETS2001 Datasetl Cameral, PETS2006 Datasetl
Cameral, PV Medium, PV Hard, PV Night, GTU Bike Office ve GTU Benchl

videolarinda %10’dan fazla iyilesme goriilmektedir.

Tablo 4.8: En yakin komsu kurali ve SVM ile siniflandirmanin sonuglari.

Dogru Negatif
) Dogru Pozitif Oram Dogru Tespit Orant
Video Orant
NN SVM NN SVM NN SVM
AVSS Easy %99.37 | %99.55 | %96.20 | %96.07 | %98.56 | %98.79

AVSS Medium2 %97.79 | %91.97 | %86.90 | %99.64 | %94.60 | %97.79
AVSS Mediuml %93.33 | %99.84 | %70.28 | %95.07 | %99.06 | %99.04
PETS2001 D1 C1 %50.19 | %96.54 | %99.87 %100 %58.53 | %97.98
PETS2001 D1 C2 %87.09 | %96.12 %100 %100 %93.33 | %97.91
PETS2001 D4 C1 %97.85 | %95.60 | %96.85 %100 %99.97 | %98.02
PETS2006 D1 C1 %97.17 | %95.08 | %71.77 %100 %85.53 | %98.87
PETS2006 D1 C3 %98.42 | %95.25 | %83.52 %100 %89.01 | %98.94
PETS2006 D1 C4 %84.92 %95 %98.90 %100 %99.30 | %98.94

PV Easy %99.91 | %98.17 | %85.72 %100 %98.15 | %98.63

PV Medium %099.62 | %99.25 | %11.24 | %90.58 | %64.82 | %94.36
PV Hard %83.23 | %96.55 | %17.02 | %98.45 | %53.76 | %98.08

PV Night %94.43 | %93.34 | %17.75 | %99.95 | %41.06 | %97.51
GTU OfficeBike %89.23 | %98.71 | %52.22 | %99.55 | %74.76 | %98.71
GTU CorrBike %100 %96.02 | %77.93 %100 %96.21 | %99.93

GTU OffCaraskal %78.37 | %80.32 | %98.64 | %98.45 | %89.04 | %89.10
GTU OffCaraskl2 %099.28 | %99.22 | %94.89 | %99.45 | %98.58 | %99.89

GTU Benchl %88.24 | %99.59 | %61.46 %100 %89.52 | %99.84
GTU Bench2 %97.90 | %99.62 | %96.42 %100 %99.87 | %99.80
GTU Car %98.37 | %99.62 | %96.21 %100 %99.85 | %99.76
GTU Way %99.50 | 9%99.82 %100 %100 %99.86 | %99.82
GTU Park %87.27 | %97.01 | %97.19 %100 %98.56 | %99.51

Bu videolardan PETS2001 Datasetl Cameral videosu park halindeki bir aracin
bir siire sonra gitmesi ve daha sonra ayni yere tekrar park etmesinin goriintiisiidiir.
Arag tekrar park ettiginde aracin durus agisi degigsmektedir. Bu durumda SVM
algoritmasi araci tespit edebilirken diger algoritma tespit edememektedir. PETS2006

41



Datasetl Cameral videosunda ise en yakin komsu ydnteminde, nesnenin
boyutlarinin kii¢iik olmasi ve arka planin seklinden dolayi, nesne kaldirildiginda
alarm tretemedigi durumlar bulunmaktadir. PV Medium videosunda ise Yol
kenarinda duraklama yapan ara¢ yolun rengine yakin bir renktedir, kamera
titremektedir ve 151k degisimleri bulunmaktadir. Bu durumlarda da en yakin komsu
yonteminde aracin gittigi durum tespit edilememektedir. PV Hard videosunda ise
ara¢ kameradan uzakta bulunmaktadir ve goriintii net degildir. Bu durumda da aracin
olmadig1 durumlar tespit edilememektedir. PV Night videosunda ise goriintiiniin net
olmamas1 ve araglarin farlarindan kaynakli 11k degisimlerinden dolayr nesnenin
olmadigi durumlar en yakin komsu yontemi ile tespit edilememektedir. GTU Bike
Office videosunda ise bisikletin sekli, 151k degisimleri ve kismi kapanmalardan
dolay1 hatalar olugmaktadir. GTU Benchl videosunda ise yine kamera titremesi, 151k
degisimleri ve kismi kapanmalar bulunmaktadir. Bu nedenlerle bahsedilen
videolardaki gibi senaryolarda SVM yontemi sadece 6znitelik farki uygulanmasindan

daha iyi sonuglar vermektedir.
4.6. Oylama Yonteminin Etkisi

Bu béliimde 3.3. boliimiinde anlatilan bir karenin 1zgaralariin oylama yontemi
ile siniflandirilmast islemine alternatif bir yontem denenmistir. Bu alternatif
yontemde videonun kareleri yine 1zgaralara boliinmiistiir. Daha sonra bu 1zgaralardan
cikarilan Oznitelikler bir vektor seklinde birlestirilmis ve her bir kare tek parca
halinde siniflandirilmigtir. Bu test i¢in en yakin komsu siiflandirmasi kullanilmstir.
Tablo 4.9°da bu yontemin sonuglar1 gériilmektedir.

Sonuglarin oylama mekanizmasindan ¢ok farkli olmadig1 goriilmiistiir. Ancak
bir video i¢in bu yontemin ¢alismasi oylama mekanizmasinin kullanilmasindan ¢ok
daha uzun siirmektedir. Ciinkii her bir parcanin 6zniteliklerinin ¢ikarilarak vektor
sekline getirilmesi, siniflandirilip, siniflandirmanin sonucunu tutmaktan daha g¢ok
zaman almaktadir. Ayrica normalde 10 6znitelik ile yapilan siniflandirma islemi, bu
durumda belirlenen 1zgara sayisiyla Oznitelik sayisinin ¢arpimi kadar bir 6znitelik

vektori ile yapilmaktadir. Bu da ¢alisma siiresini uzatan nedenlerdendir.
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Tablo 4.9: Oylama mekanizmasinin etkisi (NN).

Video Dogru Pozitif Dogru Negatif Dogru Tespit
Orani Orani Orani
AVSS Mediuml %93.45 %85.28 %99.06
AVSS Medium2 %97.51 %88.77 %98.05
PETS2006D1C1 %95.83 %99.01 %99.30
PETS2006 D1C3 %97.50 %99.06 %99.77
GTU BikeOffice %86.81 %91.47 %90.21

Bu yontemin dogrulugunun test edilmesi i¢in ¢ikarilan Oznitelik vektoriine
tekrar bir 6znitelik secimi uygulanmustir. Ilgilenilen bolgenin dznitelik sayisi bir kare
icin 10’a diistiriilmiistiir. Daha sonra bu siniflandirma isleminin sonuclari, 1zgaralara
ayrilmadan ilgilenilen bolgeden 10 Oznitelik ¢ikarilmasi ile smiflandirma
yapildiginda, bulunan sonuglar ile karsilastirilmistir. Kisaca her iki durumda da 1
kareden 10 6znitelik ¢ikartilmaktadir. Bu durumda sonuglarin 1zgaralara ayrilmadan
yapilan siniflandirma isleminden daha iyi oldugu goériilmistiir. Ciinkii alternatif
yonteme tekrar bir 6znitelik se¢imi islemi uygulandiginda bilgi kaybi olugmaktadir.
Tablo 4.10’da bu iki yontemin denendigi videolar i¢in dogru tespit oranlar

gorilmektedir.

Tablo 4.10: Pargalarin 6zniteliklerini birlestirmenin etkisi.

Video Izgaralardan ¢ikarilan Izgaralama yapilmadan
Oznitelikler cikarilan 6znitelikler
AVSS Mediuml %40.81 %41.11
AVSS Medium2 %29.75 %87.58
PETS2006D1C1 %46.31 %58.29
PETS2006 D1C3 %38.46 %53.88
GTU BikeOffice %26.37 %65.79
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5. SONUCLAR

Tez ¢alismas1 kapsaminda klasik siniflandirma algoritmalar: ile kayip nesne
tespiti yapilmistir. Sistemde klasik kayip nesne tespit algoritmalarindan farkli olarak
nesnenin ozniteliklerinden faydalanilmastir.

Kullanilan 6znitelikler i¢in, Ozellikle insan tespiti gibi zor bir problemde
basarili oldugu bilinen ve farkli nesne tespitleri i¢in de kullanilmis ve basarili oldugu
gorilmiis HOG oznitelikleri kullanilmistir.

Nesnenin tamami i¢in bir egitim ve siniflandirma isleminden farkli olarak
pargalanmis kisimlarinin simiflandirilmasi fikri 6ne siirtilmistiir. Bu sayede sistemin
151k degisimleri, kismi kapanmalar, goélgeler gibi durumlara karsi duyarsiz olmasi
saglanmistir.

Sistemin testleri sirasinda yaklagik 450x250 ile yaklagik 18x20 piksel
biiyiikliigiindeki nesneler degerlendirilmistir. Bu piksellerden daha kiiciik
boyutlardaki nesneler i¢in nesnenin parcalanarak siniflandirilmasi isleminin gereksiz
oldugu goriilmiistiir. Belirtilen piksellerden daha biiyiik boyutlardaki nesneler igin ise
yaklasik 5x5 pargadan sonra daha fazla pargaya ayirmanin gereksiz oldugu
gorilmiistiir.

Sistemin makine O0grenmesine gerek duyup duymadigr aymi Oznitelikler ve
1zgara sistemi kullanilarak en yakin komsu yontemi ile test edilmistir. Bu durumda
nesnenin seklinin belirgin oldugu ve 151k degisimlerinin az oldugu durumlarda
sistemin makine 6grenmesine gerek duymadigr goriilmiistiir. Ancak dogrusal bir
sekle sahip olmayan nesneler, goriintii kalitesinden dolay1 sekli belirgin olmayan
nesneler ve nesnenin renginin arka plana benzedigi durumlarda makine dgrenmesi
iceren sitemin dogru tespit oranlarinin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ancak iki

yontemin ¢aligsma zamani agisindan belirgin bir farklar yoktur.

44



6. GELECEKTEKI CALISMALAR

Tez ¢alismasi kapsaminda ortamda bulunan belirli bir nesnenin korunmasi ile
ilgilenilmistir. Ilerleyen calismalarda ortamdaki farkli ve birden fazla nesnenin
secilerek korunmasi diigiiniilmektedir. Ayrica nesnenin bulunmadigi durum igin
nesnenin bulundugu yerden alinmasi ile ¢ikarilan Oznitelikler kullanilmaktadir.
Nesnenin bulunmadig1 durumlardaki 6zniteliklerin, ortamdaki nesnenin bulunmadigi

herhangi bir yerden ¢ikarilarak kullanilmasi diisiiniilmektedir.
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