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Hareketin yogun oldugu ortamlarda insan hareketlerini izlemek glivenligi saglamak
bakimindan 6nemlidir. Bu ¢alismada bir kamera ile alinan video goriintiilerindeki
hareket yogunlugunun hangi bdlgelerde fazla oldugu ve hareketin yonii tespit
edilmektedir. Gelistirilen yazilim sayesinde goriintiilerde hareket tahmini
algoritmalar1 kullanilarak hareket vektorleri ¢ikartilmigtir. Hareket vektorlerine gore
hareketin yogun oldugu yerler, k-means, goriintii bdliitleme, en yakin komsu
algoritmalar1 ve yarigsmact 6grenme ag1 kullanilarak belirlenmistir. Sisteme eklenen
IP (Internet Protocol) kamera, gelistirilen yazilim tarafindan otomatik olarak

yonlendirilmekte ve hareketli toplulugun izlenmesi saglanmaktadir.
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Watching the human movements in environments where high motion intensity exists
is important to provide safety. In this study, regions where high motion intensity
exists and motion direction on video sequences taken by camera are determined.
Using developed software, motion vectors have been created by using motion
estimation algorithms on video sequences. According to motion vectors, regions
where high motion intensity exists are determined by using k-means algorithm,
image segmentation, nearest neighbour algorithm and competitive learning network.

IP cam is driven automatic to track moving group of people by developed software.
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BOLUM 1

GIRIS

Gorlinti dizilerinde hareket tahmini algoritmalari kullanarak hareketli nesnelerin
takip edilmesi bilgisayarli gérme uygulamalarindaki 6nemli konulardan biridir.
Ornegin askeri uygulamalar kapsaminda hareketli bir hedefin takip edilerek imha
edilmesi ulusal giivenlik i¢in akilli silahlarin gelistirilmesi agisindan biiyiik bir onem
tagimaktadir. Benzer sekilde insanlarin toplu halde bulundugu metro yada terminal
gibi gilivenligin 6nemli oldugu ortamlarda insan aktivitelerinin otomatik olarak
yorumlanabilmesi, insanlar1 algilama ve takip etme yetenegine sahip gérmeye dayali,
saglam ve giivenilir bir sistemin kurulmasiyla saglanabilir. Etkilesimli ¢oklu ortam
sistemleri gelistirebilmek amaciyla insan bilgisayar etkilesimi i¢cin gérmeye dayali

arabirimler de insan ve nesnelerin takip edilmesini gerektirir [1].

Goriintii dizilerinde ¢ergeveler arasindaki hareket bilgilerini tanimlamak ve hareket
yoniinli saptamak goriintii analizinin temel problemlerindendir. Bu gibi hareketli
nesneleri  bulunduran dizilerde bir c¢ercevedeki piksel degerleri, hareketin
ardisikligina bagh olarak ikinci ¢ergcevede farkli bir konuma transfer edilebilirler. Bu
islem piksel korunumu olarak bilinir ve bir ¢ergevedeki nesnelerin ikinci ¢ergevedeki
pozisyonunu olusturmak iizere degisik yonlere hareket etmesi anlamina gelir.
Boylece, birbirini takip eden ¢erceveler arasindaki anlamli degisimler belirlenerek
hareketin tahminine olanak saglanir. Genelde uygulamalarda ¢ergeve igerisindeki tek
bir objenin ileri-geri ya da yukari-asagir hareketi kestirilir ve hareket izlenmeye
calisilir. Fakat bir cerceve icerisinde birden fazla hareketli nesne olan karmasik
goriintii dizilerinde tek bir objeye iliskin hareketin izlenmesi pek pratik degildir.
Bunun i¢in birden fazla hareketli objeyi bulunduran dizilerde objelerin hareketleri
hakkinda daha fazla bilgi saglayabilecek algoritmalara ihtiya¢ duyulur. Diger bir
sorun nesnenin hareketindeki degisiklikler nedeniyle kameraya daha Once
yansimayan nesnenin ya da baska nesnelere ait bazi yeni boliimlerinin ortaya

¢ikmasidir. Bu da ikinci gergevede biiylik degisimlerin olmasina neden olabilir.

1



Ayrica ayni cerceve icerisinde farkli yonlere hareket edebilen cisimler de bulunabilir
ve eger hareket yonleri belirlenmemisse hareketin hangi cisme ait oldugu
karmasikligina neden olabilir. Bu nedenle hareketli objelerde, hareketin yoniinii
belirleyen vektorlerin ortaya konulmasi ve cerceveler arasindaki degisimlerin bu

vektorler dogrultusunda izlenmesi yanilgi payini biiyiik 6l¢lide azaltacaktir [2].

Hareket analizi ve hareket tahmini ile ilgili birgok akademik ¢alisma yapilmistir. Bu
caligmalardan bazilar1 sadece tek bir insanin yaptig1 hareketleri incelemistir. Kogmak
ve yiriimek gibi hareketleri inceleyen caligmalarin yaninda tek bir insanin yaptigi
spor aktivitelerinin seklini inceleyen ¢alismalarda yapilmustir. insanlar1 grup olarak
ele alip, bu bir grup insanin hareketini degerlendirip, takip eden calismalarda

bulunmaktadir [3-5].

Ayrica trafikdeki arac¢ hareketlerini izleyerek trafigin nerelerde, ne kadar yogun
oldugunu bulmaya ¢alisan ¢alismalarda yapilmaktadir [6-8]. Araclarin havadan lazer
darbeleri kullanilarak elde edilen goriintiileri lizerinden hareket tahmini yapan bir
calismada bulunmaktadir [9]. Pasha, dinamik bir uyarlanabilir kestirim modeli olan
etkilesimli ¢oklu model algoritmasini derlemis ve benzetimi yapilan hareketli sivil
hava trafik hedefine uygulamistir. Benzetimi yapilan harekete en yakin kestirimin

etkilesimli koordineli doniis coklu modeli oldugunu ortaya koymustur [10].

Hareket tahmini tip ile ilgili alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Ultrasonik
goriintiileme ve manyetik rezonans goriintiileri i¢in hareket tahmini yapan caligsmalar
bulunmaktadir [11-13]. insan saghig ile ilgili yapilan ¢alismalarin yaninda, kamera
ve mekanik sistemler kullanilarak hareketli cisimleri izleme uygulamalar1 da

bulunmaktadir [14].

Ogawara ve arkadaslar1 uzun goriintii dizilerinde tekrar eden hareket Oriintiilerini
hareket yogunlugu kullanarak tespit eden bir ¢alisma yapmislardir. Bir ka¢ farkl
nesne kullanarak olusturduklar1 hareketleri caligmalarinda kullanmiglardir. Dort

farkli veri seti icin degerlendirmelerini sunmuslardir [15].



Telatar gorlintli dizilerindeki ¢oklu obje hareketini kestirmede ve algilamada
kullanilabilecek ayrit sezmeye dayali hizli bir algoritma sunmustur. Yontem
cerceveler arasinda goriintiinlin satir ve siitunlar1 boyunca piksel degerlerindeki
kaymalarina bagli olarak vektor yansimalarinin hesaplanmasi ve bu yansimalarin

cergevelere yansitilmasi ile ilgilidir ve bes kat daha hizli sonug vermektedir [16].

Katadioptrik gibi farkli kamera ¢esitlerini kullanan ¢aligmalarin yaninda birden fazla

kamera kullanarak hareket tahmini yapan ¢alismalarda bulunmaktadir [17-19].

Gorgilinoglu ve arkadaslar1 tiim arama algoritmasi kullanarak bulduklar1 hareket
vektorlerini k-means algoritmasi ile kiimelendirip baskin hareket yoniinii tahmin
eden bir c¢alisma yapmuslardir. Kullanilan algoritmalar1 siire bakimindan

degerlendirmislerdir [20].

Bu tez ¢calismasinda video goriintiilerindeki birkag¢ insanin ya da insan topluluklarinin
hareketi algilanmis ve takip edilmistir. Bu islemler i¢in Oncelikle goriintii
dizilerindeki hareket vektorleri olusturulmus ve bunlara gore hareket yogunlugunun
fazla oldugu bolgeler tespit edilmistir. Gelistirilen sistemde hareket yogunlugunun
fazla oldugu bolgeler, IP kamera odaklatilarak gercek zamanli olarak

izlenebilmektedir.

Tezin ikinci boliimiinde gorlintii dizilerinin 6zelliklerinden ve hareket tahmininde
kullanilan blok eslestirmeye dayanan algoritmalar hakkinda bilgi verilmektedir.
Ucgiincii béliimde hareket yogunlugunun tespit edilmesi icin gerekli olan &n islemler,
kiimeleme yontemleri ve yapay sinir aglar1 hakkinda temel bilgi verilmektedir.
Dordiincii boliimde gergeklestirilen yazilim sistemin de hareket vektorlerinin elde
edilmesi, hareket yogunlugunu belirleme, IP kameranin kontrolii ve yazilimin ara

yiizii hakkinda bilgi verilmektedir.



Son boliimde gelistirilen yazilimda kullanilan algoritmalarin ortalama iglem siireleri
verilmektedir. Hareket yogunlugunu belirlemek i¢in kullanilan algoritmalar
performans bakimindan degerlendirilmektedir. Ayrica hareket yogunlugunu ve

yoniinii tespit etme konusunda yapilacak c¢alismalar hakkinda oOneriler de

sunulmaktadir.



BOLUM 2

HAREKET ANALIZi

Hareket analizi, goriintii dizileri i¢inde statik hareket ve obje veya kameranin
hareketi sonucu olusan degisimlerin tanimlanmasi ve algilanmasina dayanir. Hareket
tahmini, bir video goriintiisii i¢erisinde ardisik ¢ercevelerde hareket eden objelerin
hareket bilgilerinin tanimlanmasidir. Sonugta hareket analizi, hareket tahmini ve
izleme i¢in c¢erceveler arasindaki eslesen noktalar1 belirlemek ve hareketin

dinamigini ortaya koymaktir [16].

2.1. GORUNTU DIiZiLERIi

Sayisal bir goriintii nesneler tarafindan yansitilan 151k enerjisinin bir algilayici
tarafindan Ongoriilen elektromanyetik aralikta algilanarak sayisal sinyal haline
dontistiiriilmesi ile olusturulur. Bir goriintiiniin temel bileseni pikseldir. Sayisal bir
goriinti mxn boyutlu piksellerden olusan bir matris ile ifade edilir. Gri tonlu
goriintlilerde, goriintii farkli gri ton degerlerinden olusur. Gri deger araliklari
(0,1,2...255) seklinde ifade edilir. Bunun anlami, bir gri tonlu goriintiide 256 tane
farklr gri ton degeri bulunabilir. Elektromanyetik spektrumda 0,4-0,5 um dalga boyu
mavi renge; 0,5-0,6 um dalga boyu yesil renge; 0,6-0,7 um dalga boyu kirmizi renge
karsilik gelir. Bu dalga boylarinda elde edilmis tli¢ gri diizeyli goriintii bilgisayar
ekraninda sirasi ile kirmizi-yesil-mavi kombinasyonun da st iiste diisiiriilecek olursa

renkli goriintii elde edilmis olur [21].

Gorilintli dizileri bir kamera yardimiyla elde edilen ardisik goriintiiler biitiiniidiir.
Goriintii dizileri MPEG (Moving Pictures Experts Group) veya AVI (Audio Video
Interleave) gibi formatlara sahiptir. Sekil 2.1°de bir goriinti dizisinin yapisi
gosterilmektedir. Burada t zamani, r goriintii dizisinin hangi ¢er¢evede oldugunu

temsil etmektedir.



gergever cergeve r+l cergeve r+2

Sekil 2.1. Goriintii dizisi.

2.2. HAREKET TAHMININDE KULLANILAN BLOK ESLESTIiRMEYE
DAYANAN ALGORITMALAR

Hareket tahminin de kullanilan bir¢ok farkli algoritma vardir. Bu algoritmalardan bir
kism1 blok eslestirmeye dayanmaktadir. Blok eslestirmeye dayanan algoritmalar basit

olmalar1 nedeni ile en ¢ok kullanilan hareket tahmini algoritmalaridir.

Blok eslestirmeye dayanan algoritmalar da ilk Once karsilagtirilacak goriintiiler
bloklara ayrilmaktadir. Bu bloklara “makro blok” denmektedir. Blok eslestirme
isleminde bu bloklar kullamlmaktadir. Tk gériintiideki eslestirilecek makro blok,
diger goriintiide arama bolgesi i¢cindeki bloklarla karsilastirilir. En uygun makro blok

bu karsilastirma islemi sonunda tespit edilir.

Blok eslestirmeye dayanan algoritmalarda, karsilastirma islemi i¢in farkl
matematiksel yontemler kullanilmaktadir. En basit yontem piksel farklar1 toplamidir.
Makro blokdaki her bir piksel degeri, karsilastirilan alandaki aynmi pozisyondaki
piksel degerinden ¢ikartilarak, tiim farklarin toplami1 hesaplanmaktadir. Sonucu 0’a
en yakin olan karsilastirilan alan, en ¢ok benzerlik tagimaktadir. Bu yonteme Mutlak
Fark Toplami (MFT) denir. NxN boyutlarin da ki iki makro blok arasinda MFT
Esitlik 2.1° de wverildigi gibi hesaplanir. Esitlikte ki MB,; ilk goriintiide ki
karsilastirilacak makro blogu, MB, ikinci goriintiide ki arama bdlgesindeki blogu
gostermektedir. Makro  blogun  piksellerinin  koordinatlar1  (x,y) olarak
belirtilmektedir.



MFT = 3323 Y3 IMBy (x,y) — MB,(x,y)| (2.1)

Arama bolgesinde yapilan arama isleminin basarili olmasi igin bir ¢ok farkli arama
algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmalardan bir kism1 tiim arama, ti¢ adiml1 arama,

baklava bi¢imli arama ve hiyerarsik arama algoritmalaridir.
2.2.1. Tiim Arama Algoritmasi
Uzaysal diizlemde hareket tahmini yapan bu algoritmada, mevcut makro blok arama

bolgesindeki en uygun makro blokla eslestirilir ve hareket vektorii olusturulur. Sekil

2.2°de tiim arama algoritmasinin isleyisi gosterilmektedir.

referans goriintii

hareket N

VGW N

en uygun
makro blok

mevcut gorunti

arama bolgesi

N

mevcut
makro blok

Sekil 2.2. Tiim arama algoritmasi [22].

Arama boélgesindeki her bir olasilik icin karsilagtirma iglemi yapildigindan c¢ok
sayida matematiksel islem gerektirir. Nesnenin hareketi goriintiileri alan kameraya
gore yatay veya dikey diizlemde oldugunda iyi sonug¢ elde edilir. Goriintii orijini
etrafinda donmesi durumunda veya kameraya yaklagmasi durumunda arama

penceresine gore agist degismis veya biiylimiis olacagindan referans goriintii



tizerindeki alan ile ayni sayida piksel degerlerine sahip olmaz bu da algoritmayi
yaniltir. Bu yiizden arama uzayini agiya bagl olarak ve z ekseni boyunca da
genisletmek gerekir. Bu da karsilastirma sirasindaki matematiksel islemleri daha da

karmasik hale getirmektedir [22].

2.2.2. U¢ Adimli Arama Algoritmasi

Ug adimli arama hizli blok eslestirme algoritmalariin en eskilerindendir. Ortaya
¢tkma tarihi 1980°li yillara dayanmaktadir. U¢ adimli arama algoritmasmin genel

yapisi ve olusan hareket vektorii Sekil 2.3’de gosterilmektedir [23].
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Sekil 2.3. Ug adiml1 arama algoritmasi [23].

Ug adimli arama algoritmas1 arama islemine arama alaniin merkezinden baslar. ilk
adimdan sonra en uygun makro blogun g¢evresinde arama yapar. Son adimda ikinci

adimda buldugu en uygun makro blogun gevresinde arama yapar.



2.2.3. Baklava Bicimli Arama Algoritmasi

Baklava bi¢imli arama algoritmasi ii¢ adimli arama algoritmasina benzemektedir.
Diger algoritmalardan en 6nemli farklarindan biri adim sayisinda bir sinirlandirma
olmamasidir. Son adimin diger adimlardan farki o adimda daha fazla alanin
taranmasidir. Son karsilastirma isleminden sonra belirlenen en diisiik karsilastirma
kriteri degerine sahip pozisyon vektdr yoniinii belirler. Algoritmanin islem adimlari

Sekil 2.4°da gosterilmektedir. Sekilde ki 0 adimi son adimdir [24].

H B B

Sekil 2.4. Baklava bi¢imli arama algoritmasi [24].

2.2.4. Hiyerarsik Arama Algoritmasi

Hiyerarsik arama algoritmas1 daha az sayida arama bolgesi kullanarak ve mutlak fark
toplam1 metodunu daha az sayida piksel iizerinde kullanarak tiim arama
algoritmasina gore hareket tahmini islemini hizlandirmistir. Algoritma arama
bolgesindeki piksellerin sayisini, makro blogu ve arama alanini alt kiimeleyerek

azaltir. 3-seviye bir hiyerarsik arama algoritmasi Sekil 2.5’de gosterilmektedir [25].



Arastirma Penceresi

hv0
>

Seviye 0
M Hareket
MB N Tahmini
N
M
hvl
N > Seviye 1
Alt Ornek eviye
Hareket
M72 N/2 Tahmini
N/2
L M/2 hv2
Alt Ornek Seviye 2
o  Hareket
M/A4 Tahmini
N/4

Sekil 2.5. Hiyerarsik arama algoritmast [25].
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BOLUM 3

HAREKET YOGUNLUGUNUN TESPITi

Hareket yogunlugunun tespiti hareket vektorlerinin konumuna gore yapilmaktadir.
Hareket vektorlerinin olusturulmasimmin  hizlandirilmasi1 igin  goriintii  dizilerine
oncelikle bazi on islemler uygulanmalidir. Hareket yogunlugunun goriintiiniin

neresinde fazlalastiginin tespiti i¢in uygun kiimeleme yontemi uygulanabilir.

3.1. ON ISLEMLER

Goriintliniin islenmesini kolaylastirmak i¢in uygulanan islemlere 6n islemler denir.
Bunlardan bazilar1 gri tonlama, kenar bulma, esikleme ve giiriiltiilerin

temizlenmesidir.

3.1.1. Gri Tonlama

Renkli goriintiiniin her bir pikselinin kirmizi, yesil ve mavi degerlerinin belli bir
sabitle carpilip gorlintiinlin gri tonlu hale getirilmesidir. Esitlik 3.1°de, P
dontistiiriilmiis gri seviye degerini, K kirmiz1 parlaklik seviyesini, Y yesil parlaklik
seviyesini ve M mavi parlaklik seviyesini gostermektedir [26].

P=0,299xK+0,587xY+0,114xM (3.1)

Sekil 3.1 a’da orijinal goriintii ve Sekil 3.1 b’de gri tonlu hale ¢evrilmis goriintii

gosterilmektedir.
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(2) (b)

Sekil 3.1. Gri tonlu hale c¢evirme a) orijinal goriinti ve b) gri tonlu hale
dontstiirilmiis goriinti.

3.1.2. Kenar Bulma

Goriintiiye  uygulanan  ¢esitli  filtreler sayesinde kenar bulma islemi
gerceklestirilmektedir. Bu islem icin ¢esitli operatorler kullanilmaktadir. Sobel
operatdrleri de bunlardan biridir. Kenar bulma isleminde operatdrdeki katsayilar
piksel komsuluklarina gére dogrudan kendi konumlarma denk gelen degerler ile
carpilmaktadir. Sekil 3.2 a’da piksel komsuluklari, Sekil 3.2 b’de sobel yatay

operatorii ve Sekil 3.2 c’de sobel dikey operatorii gosterilmektedir.

I | Iy | Zy 1 0 |- 1 2 1

Iy | 25 | % 210 |-2 0|0 0

I | Iy | Iy 1 0|4 a4 (2 |4
(a) (b) ()

Sekil 3.2. Kenar bulma igleminde kullanilanlar a) piksel komsuluklari, b)sobel yatay
operatorii ve c) sobel yatay operatorii.

Pikselin x yoniindeki gradyan Gx degeri ve y yoniindeki gradyan Gy degeri sirasi ile
Esitlik 3.2°de ve Esitlik 3.3’de verildigi gibi hesaplanir. Piksele atanacak gradyan
degeri G Esitlik 3.4’de verildigi gibi hesaplanir.

12



Gx = Zl + 224_ + Z7 - Z3 - 226 - Zg (32)
Gy = Zl + ZZZ + Z3 - Z7 - ZZS - Zg (33)

G = /ze +G,° (3.4)

Sekil 3.3 a’da orijinal goriintii ve Sekil 3.3 b’de kenarlarin bulundugu goriinti

gosterilmektedir.

(2) (b)

Sekil 3.3. Kenar bulma islemi a) orijinal goriintii ve b) kenarlarin bulundugu gériintii.

3.1.3. Esikleme

Gri tonlu hale doniistiiriilmiis goriintiinlin her bir piksel renk degeri belli bir esik
degerle karsilastirilir. Bu esik degerden diisiik olan piksellere 0, yiiksek olanlara 255
degeri verilerek ikili goriintii olusturulmus olur. Bu isleme esikleme (thresholding)
denir. Esik degerinin belirlenmesi i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir. Rastgele bir
deger secilebilecegi gibi otsu esikleme yontemi de kullanilabilir. Piksellerin
hesaplanan ortalama degeri de esik deger olarak kullanilabilir. Sekil 3.4 a’da orijinal

gorintii ve Sekil 3.4 b’de esiklenmis goriintii gosterilmektedir.

13



(a) (b)

Sekil 3.4. Esikleme islemi a) orijinal goriintii ve b) esiklenmis goriintii.

3.1.4. Giiriiltiilerin Temizlenmesi

Goriintiilerde istenmeyen giiriiltiiler olusabilmektedir. Bu giirtiltiileri temizlemek i¢in
farkli filtreleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda giiriiltiileri
temizlemek i¢in her bir beyaz pikselin ¢evresindeki kendisi de dahil dokuz piksele
bakilmistir. Bu dokuz pikselden dort tanesi veya daha azi beyaz ise o piksel siyah
yapilmistir. Boylelikle giiriiltiiler biiylik ol¢lide temizlenmistir. Sekil 3.5 a’da orijinal

goriintii ve Sekil 3.4 b’de giiriiltiileri temizlenmis goriintii gdsterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.5. Giirtiltiilerin temizlenmesi a)orijinal goriintii ve b) giiriiltiileri temizlenmis
gorunt.
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3.2. KUMELEME YONTEMLERI

Kiimeleme birbirine benzeyen veri pargalarini ayirma islemidir. Kiimele
yontemlerinin ¢cogu veriler arasindaki uzakliklar1 kullanir. Ornegin Oklid, Manhattan
ve Minkowski baglantilar1 kiimeleme isleminde alt islem olarak uzaklik hesaplamada
kullanilmaktadir. Kiimeleme yontemleri hiyerarsik olanlar ve olmayanlar olarak iki

boliime ayrilir [27].

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, verileri aga¢ yapisi seklindeki gruplar igerisinde
kiimeleyerek calisirlar. Hiyerarsik yontemler kiime sayisini belirten k degerine
ihtiya¢ duymazlar. Onun yerine aga¢ yapisini olusturma isleminin ne zaman
durduracagini belirten bir esik degerini bilmeye ihtiya¢ duyarlar. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemleri veri tabaninda bulunan n adet veriyi belirlenmis olan k sayida

kiimeye ayirmaya c¢aligmaktadir [28].

3.2.1. En Yakin Komsu Algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden biridir. En yakin
komsu yontemine “tek baglanti kiimeleme yoOntemi” adi da verilmektedir.
Baslangicta tiim gozlem degerleri birer kiime olarak degerlendirilir ve adim adim bu

kiimeler birlestirilerek yeni kiimeler elde edilir.

Bu yontemde oOncelikle gozlemler arasindaki uzakliklar belirlenir. i ve j gozlemleri
arasindaki uzakliklarin belirlenmesinde Esitlik 3.5 de verilen Oklid uzaklik bagintis1
kullanilabilir. Esitlik de ki p gozlem degerlerinin boyutunu, d(i,j) 1 ve j gézlemleri

arasindaki uzaklig1 belirtmektedir.

dGij) = J2§=1<xik — ;0?2 (3.5)

Uzakliklar goz ontine alinarak minimum d(i,j) degeri secilir. S6z konusu uzaklikla

ilgili gdzlemler birlestirilerek yeni bir kiime elde edilir [27].
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A kimest

B kimesi

Sekil 3.6. En yakin komsu algoritmasi [27].

Sekil 3.6.’da gosterildigi gibi en yakin komsu algoritmasinda iki kiimenin birbirine
en yakin gozlemleri arasindaki uzaklik iki kiimenin birbirine olan uzaklig1 olarak

degerlendirilir.

3.2.2. K-means Algoritmasi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerinden biridir. En iyi bilinen ve yaygin
kullanilan algoritmalardan biri olan k-means, verileri siniflandiran bir kiimeleme
algoritmasidir. Verilen nesneleri 6zelliklerine gore k adet sinifa ayirmak amaciyla
kullanilir. Siniflandirma, verilerin en yakin veya benzer olduklar1 kiime merkezleri
etrafina yerlestirilmesi ile gergeklestirilir. MacQueen tarafindan 1967 yilinda
gelistirilmistir. Bu yontem yillardir bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda
kullanilmaktadir. Kiime sayis1 k ile gosterilir ve elemanlarinin birbirlerine olan
yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade eder. Buna gore k 6nceden bilinen ve

kiimeleme iglemi bitene kadar degeri degigsmeyen sabit bir pozitif tamsayidir [29].
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K-means algoritmasi su adimlari igermektedir;

a)
b)

c)

d)

e)

k (kiime sayis1) degeri belirlenir.

Her bir kiimenin merkezi rastgele belirlenir. Bunun i¢in goézlem degerleri
arasindan k degeri kadar nokta segilir.

Merkez degerleri ile gozlem degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bir
gbzlem degeri hangi merkeze yakin ise o kiimeye dahil edilir.

Olusan kiimelerin yeni merkezleri o kiimedeki tiim gozlem degerlerinin
ortalama degeri olarak degistirilir.

Kiimelerin merkez noktalar1 degismeyene kadar ¢ ve d adimlar tekrar edilir.

K-means algoritmasinin zayif yanlari su sekilde 6zetlenebilir [28,29];

Algoritmanin basinda giris parametresi olarak bir k sayisina ihtiyaci vardir.
Elde edilecek sonuglar k sayisina gore degiskenlik gosterebilmektedir.

Asint  glriiltii  ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamayi
degistirdigi i¢in k-means algoritmasi giiriiltii ve istisnaya asir1 duyarlidir.
K-means algoritmasi sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir. Kategorik
verilerin kiimelenmesi i¢in k-means algoritmasi bir ¢6ziim sunamamaktadir.
Cakisan kiimelerde iyi sonug vermez.

Her eleman ayni anda verilen bir kiimenin i¢indedir veya disindadir.

K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde farkli yontemler kullanilir. En

yaygin olan1 Hata Kareleri Toplami1 (HKT) yontemidir. En kiiclik Hata Kareleri

Toplami degerine sahip kiimeleme en iyi sonucu verir. Esitlik 3.6’da gosterildigi gibi

hesaplanir. Esitlik de ki x; degeri Q; kiimesine ait olan j. veridir. M; i. kiimenin

merkez noktasidir.

HKT =

2
Y1 Txequlxj — M (3.6)

Sekil 3.7°de K-means algoritmasinin ¢alisma sekli gosterilmektedir. Sekil 3.7 a’da

beyaz renkli simgeler rastgele secilen kiime merkezlerini temsil etmektedir. Sekil 3.7
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b’de geri kalan siyah renkli noktalar ayni sekilli ve beyaz renk olan kiime
merkezlerine dahil edilerek ilk kiimeler olusturulur. Bu islem sonunda kiime
merkezleri her kiimedeki elemanlarin ortalamasi dikkate alinarak tekrar hesaplanir.
Degisen kiime merkezleri sekil 3.7 b’de kirmizi oklar ile gosterilmistir. Sekil 3.7 ¢’de
ayni1 igslem tekrar edildiginde kiime merkezlerinin degisimi goriilmektedir. Bu sekilde
baslangi¢c durumunda rastgele secilen kiime merkezleri, siirekli yinelemeler ile
gercek kiimelenme alanlarinin ortasina dogru yaklasir. Bu isleme merkeze yakinsama
denir. Merkeze yakinsama minimum seviyeye geldiginde veya durdugunda

kiimeleme islemi sona erer [29].
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Sekil 3.7. K-means algoritmasi a) ilk kiime merkezleri, b)ilk ortalama hesab1 ve
¢) merkez yakinsama [30].

3.3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 insan beyninin bir benzetimi olarak ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir

aglarmin ¢aligma sekli insan beyninin ¢alisma sekline benzetilmeye ¢alisilmistir.
3.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Insan beyninde oldugu gibi birbirine farkli sekillerde bagli ndronlardan
olusmaktadirlar. Bu noéronlara yapay sinir agi hiicresi adi verilmektedir. Farkli

sekillerde birbirine baglanan yapay sinir ag1 hiicreleri aglar1 olugturmaktadir.

Insanlarda dgrenme yasayarak ve tecriibe ederek olmaktadir. Bu siire¢ icinde beyin

hiicreleri arasindaki baglantilar ayarlanir ya da yeni baglantilar olusur. Yapay sinir
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aglarinda ise olustugu yapay sinir agi hiicreleri arasindaki baglanti agirliklar:
giincellenerek 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Sekil 3.8’de yapay sinir agi

hiicresi gosterilmektedir.

Agirliklar

Girisler

Esik
Degeri

Sekil 3.8. Yapay sinir ag1 hiicresi.

Girigler ¢evreden aldig bilgiyi yapay sinir ag1 hiicresine getirir. Girisler kendinden
onceki yapay sinir ag1 hiicresinden veya dis diinyadan yapay sinir agi hiicresine

gelebilir. Bir yapay sinir ag1 hiicresi genellikle bir ¢cok girdiyi alir.

Agirliklar girislerin yapay sinir ag1 hiicresi iizerindeki etkisini belirleyen uygun
katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirhiga sahiptir. Bir agirhin degerinin
bliyiik olmasi, o girisin yapay sinir ag1 hiicresine gii¢lii baglanmasi1 ya da onemli
olmasi, kiiciik olmasi zayif baglanmasi ya da Onemli olmamasi anlamina

gelmektedir.

Toplama fonksiyonu sinirde her bir agirligin ait oldugu girislerle carpiminin
toplamlarin1 esik degeri ile toplayarak aktivasyon fonksiyonuna gonderir. Toplama
fonksiyonunun sonucu aktivasyon fonksiyonundan gecirilip ¢ikisa iletilir. Sekil

3.9°da 6rnek aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir [31].
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Sekil 3.9. Aktivasyon fonksiyonlari.

Yapay sinir aglar1 ¢cok sayida yapay sinir ag1 hiicresinin bir araya gelmesi ile olusur.

Sekil 3.10°da ¢ girisli tek ¢ikisli cok katmanli bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir.

Giirs Katmam Gzl Kaiman ks Kaimam

iirig |
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Sekil 3.10. Yapay sinir agi.
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3.3.2. Yapay Sinir Aglan Tiirleri

Yapay sinir aglari, ag hesaplamalari, ag yapilar1 ve ag 6grenme dinamikleri a¢isindan

Ogreticili ve 0greticisiz yapay sinir aglar1 olmak iizere iki sinifa ayrilabilirler.

Ogreticisiz yapay sinir aglar1 dgreticisiz grenme kurallarimi kullanan sinir aglaridr.
Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilanlar, Adaptif rezonans teorisi, Hopfield
aglari, Kohonen ag1 ve Sayach yayilma agidir. Ikili degerleri kullanan Adaptif
rezonans teorisini Carpenter ve Grossberg (1986) gelistirilmistir. Bu ag giris
katmanindan ¢ikis katmanina iki yonli baglantilar ile baglidir. Ayrica ¢ikis
katmanindaki noronlar kendi iglerinde geri besleme baglantilarina sahiptirler.
Yarigsmaci 6grenme kuralimi kullanir. Basit bir esik fonksiyonuna sahiptir. Bilgiler
hem kisa donemli hemde uzun donemli hafizada saklanmaktadir. Kesikli Hopfield
ag1, Hopfield (1987) tarafindan gelistirilmistir. Bu ag tek katmanlhidir, ve simetrik,
yonsiiz, katmanigi ve geri besleme baglantilarina sahiptir. Hebian 6grenme kurali ve
adim fonksiyonu kullanir. Esik fonksiyonu islemci fonksiyonudur. Siirekli Hopfield
ag1, Hopfield ve Tank (1984) tarafindan gelistirilmistir. Bu ag gezgin satict problemi
gibi en iyiyi bulma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Islemci
fonksiyonu sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonudur. Kohonen agi, Kohonen
(1982) tarafindan gelistirilmistir. Giris ve ¢ikis néronlarindan olugsmaktadir. Noronlar
katmanici baglantilar ile birbirine baghdir. Yarismaci 6grenme kurali ve bu kurala ait
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Agirliklarin  degistirilmesinde ise komgsuluk
iligkilerini dikkate alir. Sayacli yayilma a8 Hecht-Nielsen (1987) tarafindan
gelistirilmistir. Kohonen ve Grossberg aglarinin bir birlesimidir. Hebian 6grenme
kurali ile Kohonen vektor boyutlandirict 6grenme kurallarinin bir kombinasyonudur

[32].

Ogreticili yapay sinir aglar1 arasinda Perceptron, ADALINE (Adaptive Linear
Neuron)/MADALINE (Multiple Adaline), Geriyayilim ve Boltzmann makinasi en
cok kullanilan aglardir. Perceptron Rosenblatt (1985) tarafindan gelistirilen iki
katmanli bir sinir agidir. Katmanlararasi baglantilar icerir. Hata diizeltme 6grenme
kuralim1 ve adim fonksiyonunu kullanmaktadir. Bir sinir hiicresinin birden fazla

girdiyl alarak bir ¢ikti iiretmesi prensibine dayanir. ADALINE Widrow ve Hoff
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(1960) tarafindan gelistirilmistir. Delta kuralin1 ve delta fonksiyonu veya sigmodial
fonksiyonu kullanir. Dogrusal dagilmis desenleri iki smif icinde basar1 ile
siniflandirir. MADALINE Widrow tarafindan gelistirilmistir. Bir orta katman
eklenmis ADALINE agidir. Dogrusal olmayan desenlerin smiflandirilmasi igin
kullanilir. Geriyayilim ag1 temelde katmanlararasi baglantilar igeren ii¢ katmanl
perceptron yapisindadir. Genellestirilmis delta kurali kullanir. Lojistik veya sigmoid
aktivasyon fonksiyonu igerir. Boltzmann makinast Hinton, Ackley ve Sejnowski
(1984) tarafindan gelistirilen iic katmanli, simetrik ve katmanlararasi yonsiiz
baglantilar igerir. Lojistik aktivasyon fonksiyonu ve tavlama benzetiminin bilesimi

olan bir aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Ogrenme kural stokastikdir [32].

3.3.3. Yarismaci Ogrenme Ag1

Yarigmaci 6grenme Ogreticisiz bir bagka ifade ile danigmansiz 6grenme tiirlerinden
biridir. Sisteme hedef degerler verilmemektedir. Genellikle smiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Biitiin ¢ikis birimleri giris birimleri ile baglantilidir.
Cikis birimleride birbirleriyle baglantilidir. Sadece tek bir ¢ikis birimi aktive olur ve
agirliklar degisir. Kazanma kurali amaca gore degismektedir. Sekil 3.11°de dort giris

iki ¢ikigh bir yarigsmaci 6grenme aginin modeli gosterilmektedir.

Chrs Katman

Cliris | @\ Cikig Katmam

T

Griris 2

L1iris 3

Griris 4

Sekil 3.11. Yarigmaci 6grenme agi.

Yarigmaci O0grenmede kazanan ¢ikisin agirhiginin giincellenmesi igin Esitlik 3.7

kullanilmaktadir.
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Wi1 = Wy + n(x — wy) (3.7)

Esitlik 3.7°de ki w1y yeni agirhik degerini, w) eski agirlik degerini, x giris degerini
ve n agirlik azaltma oranin1 gostermektedir. Agirlik azaltma oram arttik¢a salinim da

artmaktadir.

Yarigsmaci 6grenme aginin isleyisi su adimlar1 igermektedir;

a) Giris ve ¢ikis sayisina karar verilir.

b) Ogrenme hiz1 ve iterasyon sayisi belirlenir.

¢) Ilk giris degeri icin kazanan ¢ikis kazanma kuralina gore tespit edilir.

d) Sadece kazanan ¢ikisin agirliklar: Esitlik 3.7 de ki gibi giincellenir.

e) Iterasyon sayisi kadar biitiin giris degerleri i¢in ¢ ve d adimlar1 tekrarlanir.

f) Agirliklart giincellenen cikislarin agirliklar1 olusan kiimelerin merkezlerini

belirttigi kabul edilir.

Ogrenme islemi sirasinda gézlemlenen dnemli dzellikler;

e Bir birimin etkinligi onun uzaklig: ile ters orantilidir. Bir birimin bir 6rnege
daha yakin olmasi, onun etkinliginin daha yiiksek olmas1 demektir.

e Bir birim 6grendigi zaman, o birim &greniyor oldugu drnege daha yakin bir
noktaya hareket eder. Birimin gitti§i mesafe 6grenme hiz1 ile belirlenir.
Yiiksek bir 6grenme hizi, birimin 6rnege dogru daha ¢abuk hareket edecegi
anlamina gelir.

e Yarigmacit 6grenim tanimina gore, bir 6rnege en yakin olan birim yalnizca o
Ornegi dgrenecektir.

e Orneklerin arasindaki mesafe onlarin benzerligini gosterir. Cok yakin iki

ornek oldukga benzerdir, bunun yaninda, iki uzak 6rnek benzer degildir [31].
Yarigmacit  6grenim  daha  biiyiik bu sistemin pargasini  olusturmakta

kullanilabilmektedir. Yarigmaci 6grenimi kullanan aglar, homojen aglardan daha

hizl1 problemi ¢ozdiikleri i¢in geri yayilim algoritmasi gibi bagka algoritmalara ek
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olarak da kullanilabilmektedir. Ayrica yarigmaci Ogrenim, bilgi sikistirmada ve

sikistirilan bilgilere ulasmada da kullanilabilmektedir [31].
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BOLUM 4

HAREKET YOGUNLUGUNUN VE YONUNUN TESBITI iCIN
GERCEKLESTIRILEN YAZILIM SISTEMi

Gergeklestirilen yazilim sisteminde hem video goriintiileri hem de IP kameradan
aliman goriintiiler kullanilabilmektedir. Kullanic1 isterse hazir video goriintiislinii
sisteme yiikleyip, bu video goriintiisii iizerinde hareket analizi yapabilmektedir yada
sisteme bagli olarak ¢alisan ip kamerasini baglatip, bu kameradan aldig1 goriintiileri
ayni anda hem izleyip hem de isleyebilmektedir. Ayrica kullanici IP kameray1 isterse
sistemden kendisi  yOnlendirebilmekte ya da yazilim kendisi hareket

ettirebilmektedir.

Video goriintiisii sisteme yiiklendikten ya da IP kameradan goriinti alinmaya
baslandiktan sonra goriintiiler bazi 6n islemlerden gecirilmektedir. Daha sonra
yazilim blok eslestirmeye dayali1 bir hareket tahmini algoritmasini kullanarak hareket
vektorlerini ¢ikarmaktadir. Sonrasinda bu hareket vektorleri degerlendirilir ve farkli
algoritmalar kullanilarak hareket yogunlugunun fazla oldugu bolgeler tespit edilir.
Goriintiiler IP kameradan alimiyor ise yazilim IP kameray1 otomatik olarak hareket
yogunlugunun oldugu bolgeye yonlendirebilmektedir. Sekil 4.1°de yazilim

sisteminin ¢aligma sekli gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Yazilim sisteminin ¢alisma sekli.

4.1. HAREKET VEKTORLERININ ELDE EDIiLMESI

Hareket vektorlerinin  elde edilmesi igin blok eslestirme algoritmalarindan
yararlanilmigtir. Bunlar tiim arama algoritmasi, {i¢ adimli arama algoritmasi, baklava
bicimli arama algoritmas1 ve hiyerarsik arama algoritmasidir. Kullanict istedigi

algoritmay1 yazilim sisteminden se¢ip kullanabilmektedir.

Video goriintiisiinden ya da IP kameradan alinan goriintiiler hareket vektorleri elde

edilmeden Once bir takim 6n islemlerden gegmektedir. Bu on islemler sirasiyla;

e Gri tonlu hale ¢evirme
e Kenar bulma
e Esikleme

e Giiriiltiilerin temizlenmesi
Goriintii 1lk 6nce gri tonlu hale cevrilmektedir. Ayrica bu islem sirasinda goriintii

yatayda ve dikeyde iki olarak, dort bolgeye ayrilmakta ve her bolgenin piksel

degerlerinin ortalamasi hesaplanmaktadir. Daha sonra sobel yatay ve dikey
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operatorleri kullanilarak goriintiideki kenar noktalar ortaya cikarilmaktadir. Son
olarak da her bir bolge i¢in hesaplanan ortalama deger kullanilarak esikleme iglemi
yapilmaktadir. Esikleme isleminden sonra goriintii ikili bir yap1 almaktadir.
Kenarlarin oldugu bolgeler beyaz, diger bolgeler siyahtir. Aralarinda hareket tahmini
yapilacak olan iki goriintii bu islemlerden gegtikten sonra ikili olarak karsilastirilir.
[k goriintiide beyaz ikinci goriintiide siyah olan bélgeler beyaz, diger yerler siyah
olarak kabul edilir ve yeni bir ikili goriintii olusturulur [16]. Son olarak bu ikili
gorlntiiye filtreleme uygulanir boylece giirtltiller temizlenmis olur. Bu ikili
goriintiide beyaz renkli piksellerin fazla oldugu bolgeler tespit edilir ve aralarinda
hareket tahmini yapilacak orijinal goriintilerde bu makro bloklar incelenir.
Boylelikle goriintiideki belli makro bloklar ig¢in algoritma calistirilir boylece islem

zamani kisaltilmis olur.

Kullanilan goriintiiler 320x240 piksel boyutlarindadir. Kullanicinin istegine gore bu
goriintiiler 10x10, 11x11, 12x12, 14x14, 16x16, 18x18, 20x20, 22x22, 24x24, 26x26,
28x28 ve 30x30 piksel boyutlarinda makro bloklara ayrilmaktadir. Blok eslestirme
algoritmasi olarak Tiim Arama algoritmasi secilmis ise On islemler sonucunda
hareket oldugu diisiiniilen makro bloklar, ¢evresindeki 8 blogu kapsayan alanda
aranmaktadir. Bu bolge 3x3 makro blokluk bir alana kars1 gelmektedir. Makro blok
bu bolge icerisinde x ve y yonlerinde 1 piksellik adimlarla ilerletilerek biitiin
bolgenin icinde arama islemi yapilmistir. En uygun blogu bulmak i¢in Mutlak Fark
Toplam1 yontemi kullanilmistir. Makro blokdaki toplam piksellerin renk degerinden,
karsilastirilan bolgenin renk degerleri ¢ikarilmis ve tek tek toplanarak mutlak fark
toplam1 bulunmustur. Mutlak fark toplami en diisiik ¢ikan bolge en uygun makro
blok olarak kabul edilmektedir. En uygun blogun yerine gore de hareket vektorii
olusturulmaktadir. Sekil 4.2’de tiim arama algoritmasi ile olusturulan hareket vektorii
gosterilmektedir. Mavi blok aranan makro blogu, yesil blok en uygun makro blogu

ve kirmiz1 ok da hareket vektoriinii gostermektedir.
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Sekil 4.2. Tiim arama algoritmasi ile olusturulan hareket vektori.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan Tiim Arama algoritmasi su sekildedir;

Basla
Karsilastirllacak frameleri NxN boyutlarinda makro bloklara ayir

Arama bolgesini 3x3 makro blok olarak belirle
For ilk framedeki her bir MB(x,y)igin

{
For her biri € { x-N, x-(N-1),..., x+N}
{
For her birj € { y-N, y-(N-1),..., y+N}
{
Tkinci framede ki MB.(i,j) ile MB(x,y) arasindaki MFT degerini hesapla
Eger i=x-N ve j=y-N ise En kiiciik deger=MFT
Eger MFT<En kiiciik deger ise { En kiiciik deger=MFT, x=i, y=j }
/
/
(x.y) ve (x, y) noktalari arasinda hareket vektériinii olustur
/
Son
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Sekil 4.3. ki goriintii arasinda olusan hareket vektorleri a) ilk goriintii, b) bes frame
sonraki goriintii ve c) hareket vektorleri.
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Sekil 4.3 a’da ilk goriintii, Sekil 4.3 b’de bes frame sonraki goriintii ve Sekil 4.3 c’de
gelistirilen yazilimda Tiim Arama algoritmasi kullanilarak bu iki goriintii arasinda
olusturulan hareket vektorleri gosterilmektedir. Goriintiiler 16x16 piksel boyutlarinda

makro bloklara ayrilmistir.

Blok eslestirme algoritmasi olarak U¢ Adimli Arama ya da Baklava Bigimli Arama
algoritmasi secilmis ise On igslemler sonucunda hareket oldugu diisiiniillen makro
bloklar, cevresindeki 9 makro blok da aranmaktadir. En uygun makro blok
bulundugunda bu blogun ¢evresindeki 9 makro blok taranmaktadir. Bu islem son bir
kez daha yapilip en uygun makro blok bulunmaktadir. En uygun blogu bulmak igin
yine Mutlak Fark Toplami yontemi kullanilmigtir. En uygun blogun yerine gore de
hareket vektorii olusturulmaktadir. Sekil 4.4°de Ug Adimli Aramanin Sekil 4.5°de
Baklava Bi¢imli Aramanin ilk arama adimlar1 gosterilmistir. Her bir ¢ergcevenin bir
kenar1 secilen blok boyutundadir. Mavi c¢erceve aranan blogu, yesil c¢ergeve

karsilastirilan makro blogu gostermektedir.

Sekil 4.4. Ug adiml1 aramanin ilk arama adimlar.
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Sekil 4.5. Baklava bi¢imli aramanin ilk arama adimlari.
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan U¢ Adimli1 Arama algoritmasi su sekildedir;

Basla
Karsilastirllacak frameleri NxN boyutlarinda makro bloklara ayir
For ilk framedeki her bir MB(x,y)i¢in

{
Ix=x ve ty=y
For t=0 dan t<3 oldugu siirece
{
For her biri € { tx-(N/2), tx, tx+(N/2)}
{
For her birj € { ty-(N/2), ty, ty+(N/2)}
{
Ikinci framede ki MB;(ij) ile MB(tx,ty) arasindaki MFT degerini
hesapla
Eger i=tx-(N/2) ve j=ty-(N/2) ise En kiiciik deger=MFT
Eger MFT<En kiigiik deger ise { En kiiciik deger=MFT, x/=i, y/=j }
/
/
x= x' ve ty= y'
/
(x,y) ve (x', y) noktalari arasinda hareket vektoriinii olustur
/
Son
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan Baklava Bi¢imli Arama algoritmast su sekildedir;

Basla
Karsilastirllacak frameleri NxN boyutlarinda makro bloklara ayir
For ilk framedeki her bir MB(x,y)i¢in

{
Ix=x ve ty=y
For t=0 dan t<3 oldugu siirece
{
Dizi[9,2]={(tx,ty-N), (tx-(N/2),ty-(N/2)), (tx+(N/2),ty-(N/2)),
(tx-N,1y), (tx, 1), (tx+N, 1),
(tx-(N/2),ty+(N/2)), (tx+(N/2),ty+(N/2)), (tx,ty+N)}
For her birie {0,1,...,8}
{
Ikinci framede ki MB,(dizi[i,0],dizi[i,1]) ile MB(tx,ty) arasindaki
MFT degerini hesapla
Eger i=0 ise En kiiciik deger= MFT
Eger MFT<En kiigiik deger ise
{ En kiiciik deger=MFT, x =dizi[i,0], y =dizifi 1] }
/
x=x ve y= y'
/
(x.y) ve (x, y) noktalari arasinda hareket vektoriinii olustur
/
Son

Blok eslestirme algoritmasi olarak Hiyerarsik Arama algoritmasi secilmis ise ilk
olarak goriintiiler belli islemlerden gecirilerek dort de bir boyutuna disiiriiliir. Daha
sonra kiigiiltiilmiis gorilintiide 6n islemlerden sonra Tim Arama algoritmasi
uygulanir. Bulunan hareketli makro blok normal goriintiideki koordinatlarina gore
tekrar Tiim Arama algoritmasindan gegirilir. En son olusturulan hareket vektorii
gercek hareket vektorii olarak kabul edilir. Bu yontemde de en uygun blogu bulmak
icin Mutlak Fark Toplami yontemi kullanilmistir. Sekil 4.6’da Hiyerarsik Arama
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algoritmasinda kullanilan orijinal boyutlarinda ki goriintii, Sekil 4.7 de kiiciiltiilmiis

goriintli gosterilmektedir. N blok boyutudur.

0.1 N

320240

Sekil 4.6. Orijinal boyutlarindaki goriintii.

na N2
' N2

1a0 120

Sekil 4.7. Kiigiiltiilmiis goriintii.
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan Hiyerarsik Arama algoritmasi su sekildedir;

Basla

Karsilastirllacak framelerden 1. seviye alt ornekler olustur.
Alt ornekleri N/2xN/2 boyutlarinda makro bloklara ayir
Arama béolgesini 3x3 makro blok olarak belirle

For ilk framemin alt ornegindeki her bir AMB,(i,j)i¢in

{
Ikinci framemin alt 6rneginde Tiim arama algoritmas: kullanilarak en uygun
makro blok AMB; (i\j) tespit edilir.
AMB,(i, j) nin konumuna gore ilk frame de Tiim arama algoritmasi
kullamlarak MB (x,y) ye en uygun blok MBs(x, y) tespit edilir.
(x.y) ve (x, ¥) noktalari arasinda hareket vektoriinii olustur

/

Son

Kullanilan blok eslestirme algoritmalarinin tespit ettigi hareket yoniinii incelemek
icin bir test video goriintilisii olusturulmustur. Bu goriintiide kirmizi top saga, yesil
top sola dogru diiz bir sekilde hareket etmektedir. Sekil 4.8 a’da tiim arama, Sekil
4.8 b’de hiyerarsik arama, Sekil 4.8 ¢’de ii¢ adimli arama ve Sekil 4.8 d’de baklava
bi¢cimli arama algoritmalar1 kullanilarak elde edilen toplam hareket vektorleri beyaz
bir ¢izgi halinde gosterilmektedir. Cizginin kalin kism1 hereket vektoriiniin yoniinii
gostermektedir. Kirmizi ve mavi daireler yazilimin tespit ettigi hareket
yogunlugunun fazla oldugu bolgeleri gostermektedir. Kirmizi daireler mavi dairelere
gore hareketin daha fazla oldugu bolgeyi gostermektedir. Bu yilizden toplam hareket
vektorleri bu bolgelerde daha biiylik ¢ikmistir.
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(@) (b)

(©) (d)

Sekil 4. 8. Toplam hareket vektoriiniin a) Tiim arama algoritmasi ile, b) hiyerarsik
arama algoritmasi ile, c¢) lig adimli arama algoritmasi ile ve d) baklava
bicimli arama algoritmast ile tespiti.

4.2. HAREKET YOGUNLUGUNU BELIRLEME

Gelistirilen yazilim sisteminde hareket yogunlugunun fazla oldugu yerleri tespit
etmek icin kiimeleme yontemlerine ve yapay sinir aglarina dayanan bes farkli
algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar hem video goriintiilerine hem de IP
kameradan elde edilen goriintillere uygulanabilmektedirler Kullanici istedigi

algoritmay1 secebilmektedir.
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4.2.1. K-Means Algoritmasi ile Hareket Yogunlugunu Belirleme

Hareket yogunlugunu belirlemek icin k-means algoritmasina dayali iki farkli yontem
kullanilmistir. Birinci yontemde kullanici hareketin yogun oldugu bolgeleri istegine
gore 1, 2 yada 3 kiimeye ayirabilmektedir. Bu yontem daha ¢ok bir ya da birkag

kisinin hareket halinde oldugu goriintiilerde daha iyi sonu¢ vermektedir.

Oklid uzaklig1 temel alinarak kiimeleme islemi yapilmistir. Kullanilan formiil Esitlik
4.1’de gosterilmektedir. MB makro blogu, C kiime merkezini, (x,y) kiime
merkezlerinin koordinatlarini, dj j. makro blogun k. kiime merkezine olan uzakligini
gostermektedir. Ayrica j makro blok sayisi kadar deger alirken k, {1,2,3}

degerlerinden birini almaktadir.

djy = \/(MB]-X — Cry)? + (MB;y, — Cky)2 4.1
Calismada kullanilan bu yontemin algoritmasi su adimlari icermektedir;

Basla
Olusturulacak kiime sayisi k degerini belirle
k degeri kadar rastgele kiime merkezi belirle (C;,C,, ..., Cy)
Do
{
Mevcut merkezleri sakla
(tempC;= C;, tempCr= C,, ... tempCiy= Cy)
Her bir hareketli makro blok ile kiime merkezleri arasindaki Oklid uzakligini
hesapla
Hareketli makro blok hangi merkeze yakin ise o kiimeye dahil et
Her bir kiimedeki makro bloklarin orta merkezini bul(C;,C,, ..., Cy)
/
While (tempC; # C,, tempCr# C, ... tempCi# Cy )

Son
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Sekil 4.9°da birinci yonteme gore hareket yogunlugunun fazla oldugu bdlgelerin
belirlendigi bir goriintii gosterilmektedir. Kullanici grup sayisint 3 olarak
belirlemistir. Hareket tahmini algoritmasi olarak da tiim arama algoritmasi
kullamilmistir. Kirmizi daire hareket yogunlugunun en fazla oldugu bdlgenin

merkezini, mavi daireler diger hareketli bolge merkezlerini gostermektedir.

Sekil 4.9. K-means algoritmast birinci yontem ile hareket yogunlugunu belirleme.

Ikinci ydntem de olusturulan hareket vektdrleri k-means algoritmasi ile
kiimelendikten sonra kiimelerin merkez noktalar1 ¢evresindeki 5x5 blokluk alandaki
25 adet makro blok incelenmektedir. Bu 25 adet makro blogun en az 6 tanesinde
hareket vektorlii olusmugsa bu merkezin ¢evresinde bir topluluk hareketi oldugu
kabul edilmistir. Kullanici hareketin yogun oldugu bolgeleri istegine gore 1, 2 yada 3
kiimeye ayirabilmektedir. Bu yontem bir insan toplulugunun birlikte hareket ettigi

goriintlilerde daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu yontemin algoritmasi su sekildedir;
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Basla
K-means yontemine gore k sayida ki C merkez noktalart hesapla
For her bir Cy (x,y) merkez noktast igin

{

Tw=0 olsun

For her biri € { x-2N, x-N,..., x+2N}
{

For her bir j € { y-2N, y-N,..., y+2N}
{

MB(i,j) de hareket varsa Ty y1 I artir
/

/
Eger Ty >6 ise Cyx merkezinde toplu bir hareket oldugunu kabul et

Son

Sekil 4.10°da bu yonteme gore hareket yogunlugunun fazla oldugu bolgelerin tespit
edildigi bir goriintii gosterilmektedir. Kullanici grup sayisin1 2 olarak belirlemistir.
Hareket tahmini algoritmasi olarak da tiim arama algoritmasi kullanilmistir. Kirmizi
daire, hareket yogunlugunun mavi dairenin oldugu bolgeye gore daha fazla oldugu

bolgedir.

Sekil 4.10. K-means algoritmasi ikinci yontem ile hareket yogunlugunu belirleme.
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4.2.2. Goriintii Boliitleme Algoritmasi ile Hareket Yogunlugunu Belirleme

Bu yontem de video goriintiisiinden ya da IP kameradan alinan goriintii 6ncelikle
64x48 piksel olarak 25 bolgeye ayrilmaktadir. Daha sonra her bir bolgenin igindeki
makro bloklarda bulunan hareket vektorlerinin sayisi belirlenmektedir. En fazla
hareket vektorii hangi bolgede bulunmaktaysa o bolge hareketin en yogun oldugu

bolge olarak kabul edilmektedir. Bu yontemin algoritmasi su sekildedir;

Basla
Goriintiiyii t=25 tane M bélgesine ayir
For her bir M, bolgesi igin
{
Icindeki hareketli makro bloklarin sayisi T, yi hesapla
Eger t=1 ise
{
Maksimum=T;
M, hareketin en yogun oldugu bolgedir
/

Eger T;>Maksimum ise

{

Maksimum=T;

M, hareketin en yogun oldugu bolgedir
/

Son

Sekil 4.11°de goriintii boliitleme algoritmasi ile hareket yogunlugunun fazla oldugu
bolgelerin tespit edildigi bir goriintii gésterilmektedir. Hareket tahmini algoritmasi
olarak tlim arama algoritmasi kullanilmistir. Kirmiz1 daire hareket yogunlugunun en

fazla oldugu bolgeyi gdstermektedir.
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Sekil 4.11. Gortintii boliitleme algoritmasi ile hareket yogunlugunu belirleme.

4.2.3. En Yakin Komsu Algoritmasi ile Hareket Yogunlugunu Belirleme

Bu yontem olusturulan hareket vektdrlerinin en yakin komsu algoritmasi ile
kiimelenmesinden olusmaktadir. Yontemde hareketin yogun oldugu bolgeler 2
kiimeye ayrilmaktadir. Oklid uzakligi temel alinarak kiimelendirme yapilmustir.
Kiimeler arasindaki uzakligin bulunmasinda iki kiimenin bir birine en yakin degerleri

dikkate alinmistir. Bu yontemin algoritmasi su sekildedir;

Basla
Her bir hareketli makro blogu bir kiime olarak kabul et

Toplam kiime sayisi t yi hesapla

Do

{
Her bir kiimenin diger kiimelere olan Oklid uzakligini hesapla
En yakin olan kiimeleri birlestir
Kiime sayisini t=t-1 yap

/

While (t > 2)

Son
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Sekil 4.12°de en yakin komsu algoritmasi ile hareket yogunlugunun fazla oldugu
bolgelerin tespit edildigi bir goriintii gosterilmektedir. Hareket tahmini algoritmasi
olarak tiim arama algoritmas1 kullanilmistir. Kirmiz1 daire hareket yogunlugunun en
fazla oldugu bolgenin merkezini, mavi daire diger hareketli bdlge merkezini

gostermektedir.

Sekil 4.12. En yakin komsu algoritmasi ile hareket yogunlugunu belirleme.

4.2.4. Yarismaci Ogrenme Ag fle Hareket Yogunlugunu Belirleme

Bu yontem de video goriintiisiinden ya da IP kameradan alinan goriintiideki hareket
vektorleri tespit edildikten sonra bu hareket vektorlerinin sayisi kadar girise sahip bir
yarigmaci 0grenme agi olusturulmaktadir. Agin ¢ikis sayisi ii¢ olarak ayarlanmistir.
Her bir hareket vektoriiniin ¢ikislara olan 6klid uzakligir hesaplanmakta ve en kiiciik
oklid uzakligmma sahip ¢ikis kazanmaktadir. Bu c¢ikisin agirlignr giincellenirken

digerlerinin ki degismemektedir

Cikis sayist ii¢ olarak belirlenmesine ragmen yarigmact O0grenme ag1 hareket
vektorlerini en uygun sayida gruba ayirmaktadir. Hareket analizi yapilan bir video
goriintlistinde ya da I[P kameradan alinan goriintlide hareket vektorlerinin
konumlarma goére 1, 2 ya da 3 grup olusturabilmektedir. YOntemin algoritmasi su

sekildedir;
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Basla
Toplam hareket vektorlerinin sayist t yi hesapla
Agin giris sayisint t, ¢ikis sayisini 3 olarak kabul et

Iterasyon sayisini i_sayisi belirle

Do

{

For her bir HV; hareket vektorii icin

{
HV, nin ¢ikislara olan Oklid uzakligint hesapla
HV,’ye en yakin olan ¢ikisin agirliklarini giincelle

/

/

While (i_sayisi>0)
Agirligi giincellenen ¢ikiglarin agirlik degerlerini kiimelerin merkez noktasi
olarak kabul et

Son

Sekil 4.13°de agirliklart azaltma orani 0.5, iterasyon sayist 30 olarak kabul edilmis
yarismact 0grenme agi kullanarak hareket yogunlugu fazla oldugu bolgeler tespit
edilen bir goriintli gosterilmektedir. Hareket tahmini algoritmasi olarak tiim arama
algoritmas1 kullanilmistir. Kirmizi daire hareket yogunlugunun en fazla oldugu

bdlgenin merkezini, mavi daireler diger hareketli bolge merkezlerini gostermektedir.

Sekil 4.13. Yarismaci 6grenme agi ile hareket yogunlugunu belirleme.
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4.3. IP KAMERADAN GORUNTUNUN ALINMASI VE IP KAMERANIN
YONLENDIRILMESI

IP kameralar ag iizerinden canli goriintli alabilecegimiz kameralardir. Ayrica alinan
goriintiiler kayit edilebilmektedir. Ozellikle giivenligin dnemli oldugu yerleri izlemek

i¢cin yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gergeklestirilen yazilim sayesinde kullanict yerel aga bagladigi bir IP kameradan
goriintlii alabilmektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda Ladox Pan Tilt LD-3710-
P/PW TP kamerast kullanilmistir. Sekil 4.14°’de kullanilan IP kamera
gosterilmektedir. Ozellikleri Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.14. TP kamera.

Cizelge 4.1. Kullanilan IP kameranin 6zellikleri.

Ozellikler

802.11g kablosuz fonksiyon

1/4" renk cmos
640x480 piksel
f:6.0 mm, F: 1.8

Jpeg format
Pan: -170°~ +170°
Tilt: +45°~-90°

Saniyede 24 frame
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IP kameradan goriintii alma islemi i¢in oncelikle yerel aga baglanan IP kameranin IP
numarasini bilmek gerekmektedir. Daha sonra yazilimla bu IP adresine bir “istek”
gonderilmektedir. Buna karsilik olarak da IP kamera yazilima bir “yanit”

gondermektedir. Bu yontemle IP kameradan goriintii alinabilmektedir.

Hareket yogunlugunun fazla oldugu bolgeye dogru IP kameranin yonlendirilmesi IP
kameranin kendi programin da ki javascript kodlar1 kullanilarak yapilmistir. Bu
javascript kodlar1 diizenlenmis ve fonksiyonlar halinde bir html dosyasina

kaydedilmistir.

Html dosyas1 yazilima yerlestirilen bir web browser araci ile iliskilendirilmistir. Bu
html dosyasindan fonksiyonlar yazilimda tek tek cagrilarak gerektigi yerlerde

kullanilmastir.

Hareket yogunlugunun fazla oldugu bolgenin merkez noktasi, goriintliniin merkez
noktast ile karsilastirilarak IP  kameranin ne tarafa donmesi gerektigi
kararlastirilmaktadir. Goriintiide birden fazla hareketli nokta tespit edilmis ise
hareket yogunlugunun en fazla oldugu nokta ile merkez nokta karsilastirilmistir.
Hareket yogunlugunun fazlaligi bu noktalarin ¢evresindeki hareketli bloklar1 sayarak
belirlenmistir.  Yazilim  sistemi  bu islemi otomatik olarak  kendisi
gerceklestirmektedir. Gerektigi sekilde IP kameray1 saga, sola, yukar1 ya da asagiya

yonlendirebilmektedir.

Ip kameranin hareketini gergeklestiren program parcasinin akis semasi Sekil 4.15°de
gosterilmektedir. Gelistirilen yazilimda kullanilan goriintiiler 320x240 piksel
boyutlarinda oldugu i¢in merkez noktast (160,120) olarak kabul edilmistir. Akis
semasinda da gorildiigii gibi [P kamera hareket yogunlugunun en fazla oldugu
noktaya gore sola yada saga ve yukar1 yada asagiya dondiiriilmektedir. Akis
semasindaki x ve y degerleri hareket yogunlugunun en fazla oldugu noktanin
koordinatlarint belirtmektedir. “Sagadon”, “soladoén”, “asagidéon” ve “yukaridén”

kameranin hareketini saglayan fonksiyonlardir.
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Sekil 4.15. IP kameranin hareketini gergeklestiren program parcasinin akis semasi.

4.4. YAZILIMIN ARAYUZU

Yazilim Microsoft Visual Studio kullanilarak C# programlama dilinde Intel(R)
Pentium(R) Dual T3400 2.16 GHz islemcili, 3GB Ram bellege sahip, Windows 7
isletim sistemi kurulu bir diz istli bilgisayarda gelistirilmistir. Yazilimin ana

penceresi Sekil 4.16’da gosterilmektedir.
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%8 Hareket Yogunlugu Tespit Programi = | = | X |

i Video f,IPKamera “f] Hareket Analizi |3 Kapat

Islem Zamanlan (ms)

On idemler= 352

- Goruntulerin Alinmasi= 240

- KYM Renk Dedererinin Bulunmasi= 1

-Gr Tonlu Hale Cevime=7

- Kenar Bulma= 53

- Esikleme ve Hareketli Bolgenin Bulunmasi= 28
- Filtreleme ile Gorultilerin Temizlenmesi= 21
Tum Arama Alg.= 202

Yansmac: Ogrenme= 1

Hareket Vektorderi= 32

-
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Sekil 4.16. Yazilimin ana penceresi.

Ana pencerenin en {ist kisminda ana menii yer almaktadir. Ana menii dort secenekten
olusmaktadir. Bunlar Video, IP Kamera, Hareket Analizi ve Kapat meniileridir.
Video meniisii Sekil 4.17°de gosterildigi gibi Ag¢, Oynat, Durdur ve Ozellikler
seceneklerinden olusmaktadir. A¢ segenegi kullanilarak bir video goriintiisii
acilmaktadir. Oynat secenegi video goriintiisiinii oynatir. Durdur segenegi video
goriintiisiinin  oynatilmasim  durdurur. Ozellikler segeneginden agilan video
gorlntiisiiniin ~ 6zellikleri  goriilmektedir. Sekil 4.18’de ozellikler penceresi

gosterilmektedir.
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Oynat
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Ozellikder

Sekil 4.17. Video meniisii.

§ Video Ozellikleri

Geniglik:- 320

Yulesekdilc: 240

Frame Sawisi: 169

Frame Oram- 23,97

Videc Sesinin;

Saniyedeki Omek Sawisi: 8000
Omekdeki Bit Sayimi- 16
Kanallar: 2

Sekil 4.18. Ozellikler penceresi.

IP Kamera meniisii Sekil 4.19°da gosterildigi gibi Baglan ve Baglantiy1 Kes
seceneklerinden olugsmaktadir. Baglan segenegi kullanilarak IP kameradan goriintii
alinmaya baslanmaktadir. Baglantiy1 Kes se¢cenegi IP kameradan goriintii alinmasini

durdurur.

£, IP Kamera

Sekil 4.19. IP kamera meniisii.

Hareket Analizi meniisii Sekil 4.20°de gosterildigi gibi Baslat, Durdur, Ayarlar ve
Tim Adimlar seceneklerinden olusmaktadir. Baglat secenegi kullanilarak hareket
analizi  baglatilmaktadir. Durdur segenegi  kullanilarak  hareket analizi
durdurulmaktadir. Ayarlar segeneginden hareket tahmininde kullanilacak olan
algoritma, hareket yogunlugu belirlemede kullanilacak olan algoritma, yarigmaci
O0grenme icin agirhik azaltma orani ve iterasyon sayisi, blok boyutu, grup sayisi,

hareket vektorlerinin ve toplam hareket vektoriiniin ekranda  gosterilip

48



gosterilmeyecegi ve karsilastirilacak frameler se¢ilmektedir. Sekil 4.21° de Ayarlar

penceresi gosterilmektedir.

EEl Hareket Analizi |

Sekil 4.20. Hareket analizi meniisii.

o Ayarlar (o [& Jms

Hareket Tahmininde Kullarmlan Algoritmalar
[C] Tim Arama

[ 3 Adimh Arama

[[] Baklava Bigimli Arama

[[] Hiyerarsik Arama

Hareket Yogunlugu Belilemede Kullarulan Algoritmalar

[ K-means Algoritmas: Yontem 1
[ K-means Algoritmas: Yontem 2
[ Gorinta Bolitleme Algoritmas:
[ En Yakan Komsu Algoritmas:

] Yangmac: Ogrenme - 0.5 iterasyon: 30
Blok Boyutu h

Grup Sani=si h

[ Hareket Vektoreri [C] Toplam Hareket Vektom

Karglagtnlacak Frameler: [ |[ | ([ NCHSEN

Sekil 4.21. Ayarlar penceresi.

Tim Adimlar segeneginde karsilagtirilmak icin segilen framelerin ge¢irildigi 6n
islemler gosterilmektedir. Bu on islemler gri tonlu hale c¢evirme, kenarlarin
bulunmasi, esikleme ve hareketli bolgelerin tespit edilmesi ve giiriiltiilerin

temizlenmesidir. Tiim Adimlar penceresi Sekil 4.22°de gosterilmektedir.

49



T = 2. ==

1. Frame 5. Frame

Gri Tonlu Hale Cevrilmis

Esiklenmis ve
Hareketli Bolgeler
| Tespit Edilmis

Gurultulern Temizlenmisg

Sekil 4.22. Tiim adimlar penceresi.

Son olarak bulunan menii Kapat meniisiidiir. Kapat meniisii kullanilarak yazilim

ekrani kapatilmaktadir.

Ana pencerenin sol tarafinda iki adet goriintli gdsterme nesnesi bulunmaktadir.
Bunlardan {sttekinde video goriintiisii ve IP kameradan alman goriintiiler
gosterilmektedir. Alttakinde ise video goriintiilerinde olusan hareket vektorleri

gosterilmektedir.

Ana pencerenin sag iist kosesinde islem zamanlarimi goOsteren bir nesne
bulunmaktadir. Uygulanan islemlerin ne kadar siirdiigiinii milisaniye cinsinden

gostermektedir.
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Ustiinde oklarin bulundugu butonlar kullanicinin IP kameray: hareket ettirmesini
saglamak i¢indir. IP kamerayi, list de ki buton yukariya, alt da ki buton asagiya, sag
da ki buton saga ve sol da ki buton sola ¢evirmektedir. Merkez de ki buton IP

kameray1 baslangi¢ pozisyonuna getirmektedir.

Ekrandaki diger butonlar hareket analizi mentisii ile ayn1 islemleri yapmaktadirlar.
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BOLUM 5

SONUCLAR

Bu caligmada video goriintiilerinde hareket yogunlugu ve yoni tespit edilmistir.
Hareketli bolgeyi bulmak i¢in blok eslestirmeye dayanan algoritmalardan tiim arama
algoritmasi, i¢ adimli arama algoritmasi, baklava bicimli arama algoritmasi ve
hiyerarsik arama algoritmasi kullanilmistir. Hareketin yogun oldugu bdlgeyi
belirlemek i¢in k-means kiimeleme yontemi, goriintii boliitleme algoritmasi, en yakin

komsu algoritmas1 ve yarigmaci 6grenme ag1 kullanilmistir.

C# gorsel programlama dili kullanilarak hareket yogunlugu ve yonii tespit eden bir
yazilim gelistirilmis ve bu yazilim sayesinde kullanilan algoritmalar hem zaman hem
de performans bakimindan degerlendirilmistir. Deneysel g¢alismalarda kullanilan
goriintliler 320x240 piksel boyutlarindadir. Kullanilan makro blok boyutlar1 10x10,
16x16 ve 20x20 piksel olarak ayarlanmistir. Hareketli makro blok sayis1 10 olarak

sinirlandirilmistir.

Cizelge 5.1°de yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikan 6n islemlerin ve
blok eslestirme algoritmalarinin ortalama igslem zamanlari milisaniye cinsinden
verilmektedir. Ortalama islem zamanlar1 5 farkli video goriintiisiinde yapilan 50

Olclimiin ortalama degeri alinarak elde edilmistir.

On islem algoritmalar1 piksel bazinda yapildigindan makro blok boyutunun
degismesi islem siiresini etkilememektedir. Blok eslestirme algoritmalarinda makro
blok boyutu biiylidilkce arama alan1 da biiyiidiigiinden islem zamani artmaktadir.
Tim arama algoritmasi en uzun islem zamanina sahip olmasina ragmen biitiin

olasiliklar1 inceledigi i¢in en iyi sonucu vermektedir.
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Cizelge 5.1. On islemler ve blok eslestirme algoritmalarinin ortalama islem

zamanlari
Islem Siire (ms)
10x10 16x16 20x20
On islemler Goriintilerin alinmasi 240 240 240
KYM degerlerinin 1,75 1,75 1,75
bulunmasi
Gri tonlu hale ¢evirme 7,36 7,36 7,36
Alt 6rnekleme 0,12 0,12 0,12
Kenar bulma 55,66 55,66 55,66
Esikleme ve hareketli 19,3 19,3 19,3

bolgenin bulunmasi
Filtreleme ile giiriiltiilerin 21,66 21,66 21,66

temizlenmesi
Blok eslestirme Tiim arama 16,88 101,83 238,74
algoritmalar1 Ug adiml1 arama 8,33 10,29 13,92
Baklava bi¢imli arama 3,82 5,77 12,47
Hiyerarsik arama 14,13 93,96 236.96

Cizelge 5.2°de yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda ortaya c¢ikan hareket
yogunlugu belirleme algoritmalarinin ortalama islem zamanlar1 ve ortalama mutlak
hata miktarlar1 verilmektedir. Islem zamanlar1 mikrosaniye cinsinden hesaplanmustir.
Ortalama islem zamanlar1 5 farkli video goriintiisiinde yapilan 50 6l¢limiin ortalama
degeri alinarak elde edilmistir. Yarismaci 6grenme aginin iterasyon sayisi 30, agirlik
azaltma orani 0,5 olarak alinmistir. Biitlin algoritmalarin ortalama islem zamanlar1 ve
ortalama mutlak hata miktarlar1 tiim arama algoritmasi ile olusturulan hareket

vektorleri kullanilarak hesaplanmastir.

Ortalama mutlak hata hareket yogunlugu belirleme algoritmalarinin buldugu hareket
merkezi ile gergcek hareket merkezi arasindaki Oklid uzaklik farki hesaplanarak
bulunmustur. Her bir algoritma i¢in 20 farkli 6l¢iim yapilmis ve bunlarin ortalamasi

alinmistir. Yapilan 6l¢iimler piksel degerindedir.
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Cizelge 5.2. Hareket yogunlugu belirleme algoritmalarinin ortalama islem zamanlari
ve ortalama mutlak hatalari

Hareket yogunlugu belirleme Stire (us) Ortalama
algoritmalar1 10x10 16x16 20x20 mutlak
hata (16x16)
K-means algoritmas1 yontem 1 | 16,0774 | 9,8602 7,6102 24,788
K-means algoritmas1 yontem 2 | 27,0524 | 21.536 17,5392 30,467
Goriintii boliitleme algoritmast | 33,1904 | 31,8084 29,9584 29,924
En yakin komsu algoritmast 58,6284 | 44,4598 37,4765 43,085
Yarismaci 6grenme agi 319,2366 | 170,1892 | 131,138 8,467

Yarigmaci 6grenme agi, islem zamani en uzun siiren algoritma olmasina ragmen en
az ortalama mutlak hata miktarina sahip oldugundan etkili bir yontem olarak
goriilmektedir. K-means algoritmasi1 yontem 1 en az islem zamanina sahip olup
yarismact 6grenme agindan sonra en az ortalama mutlak hata miktaria sahiptir.
Sonrasinda goriintii boliitleme algoritmasi, k-means algoritmasi yontem 2 ve en
yakin komsu algoritmasi gelmektedir. Makro blok boyutu kiiciildiik¢e islem

zamanlarinin artmasinin nedeni makro bloklarin sayisinin artmasidir.

Hareket yogunlugunun ve yoniiniin tespit edilmesi ile ilgili yapilacak sonraki
caligmalarda yazilim gelistirilerek bir PDA (Personal Digital Assistant) yardimiyla IP
kameraya baglanilip, islemler PDA araciligiyla yapilabilir. Kullanilan IP kameranin
sayis1 ¢ogaltilarak insan topluluklarinin hareketi bir ¢ok noktadan daha iyi izlenebilir.
Yapay sinir aglar1 haricinde farkli bir yapay zeka teknigi kullanilarak c¢alisma

gelistirilebilir.
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