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OZET

DOKTORA TEZi

VIDEOLARDA DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE ANORMAL
DURUM TESPIiTi VE BOYUT INDIRGEME SiSTEMIi

Mehmet Tevfik AGDAS

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Damisman : Prof. Dr. Seving GULSECEN

Kurum ve kuruluslarda, videolarda anormal durumlarin tespit edilmesi icin genellikle
giivenlik kamera sistemleri kullanilmaktadir. Glivenlik kamera sistemlerinin yonetilmesinde
ise giivenlik personeli kaynagi kullanilmaktadir. Giivenlik personellerinin dikkati ve
takibatlar1 sayesinde, giivenlik kameras1 sistemlerindeki video goriintiilerinde anormal bir
durum tespit edilip gerekli miidahaleler yapilmaktadir. Giivenlik personeli kaynaginin insan
olmasi sebebiyle sahip olmalar1 gereken dikkat ve takibatlarini, fizyolojik, biyolojik ve ruhsal
gibi bir¢ok insani yapi etkilemektedir.

Giivenlik kamerasi videolarinin anlik takip edilmesinin yam sira depolanmasi da oldukca
onemlidir. Videolarda detayli analiz islemleri ve hukuki takibatinin yapilabilmesi igin
videolarin kayit edilmesi ve depolanmasi gerekmektedir. Giivenlik kamera sistemlerindeki
video kayitlarmin depolanmasinda ge¢mise doniik zamansal artis dogrudan sistemin
kullanigligini, giivenirligini ve beraberinde dezavantajli bir durum olan sistemin maliyetini
artirmaktadir.

Bu tez c¢alismasi iki asamali olarak planlanmistir. Birinci asamada, videolardaki anormal
durumlarin, derin 6grenme tabanli ve insani yapilardan etkilenmeyen bilgisayarli goriintiilleme
teknikleri ile tespit edilmesi amaglanmistir. Bu asamadaki ¢alisma neticesinde, anlik video
goriintiilerinde anormal durumlardan otomatik silah, bicak ve siddet tespiti sistemi
yapilmistir. Bu ¢alisma Covid-19 pandemisi donemlerinde yapildigindan, videolarda anormal
durum tespit islemlerinin yapilabilmesi i¢in gerceklestirilen model egitimlerinde veri kiimeleri
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anonim ve telif hakki igcermeyen internet ortamlarindan, YouTube goriintiilerinden ve agik
kaynak erisimli olan akademik ¢aligma veri kiimelerinden derlenmistir. Deneysel ¢aligmalarda
derin 6grenme tabanli, goriintii isleme tekniklerinden YOLOv4, YOLOvS, YOLOX ve
YOLOR modelleri kullanilmistir. En yiiksek basarim degeri, YOLOR modeli ile % 97,6
olarak elde edilmistir. Siddet tespiti i¢in ise, EfficientDet D0-D7, YOLOVS ve Faster R-CNN
modeli uygulanmis ve en iyi basar1 degeri EfficientDET DO0-D7 modeli ile %94,1 elde
edilmistir.

Bu tez ¢aligmasinin ikinci agsamasinda, giivenlik kameras1 video kayit goriintiilerinde anormal
durumlarin siniflandirilmasi ve goriintiilerin depolamasinda boyut indirgenmesi ¢aligmasi
yapilmistir. Goriintii siniflandirmast i¢in veri kiimeleri, tezin birinci agamasindaki anormal
durum algilanmasi ve tespitinde oldugu gibi anonim telif hakki icermeyen veri kiimelerinin
derlemesinden olusturulmustur. Bu siniflandirma islemleri i¢in derin 6grenme temelli
onceden egitilmis derin ESA mimarilerinden AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGGI19,
SqueezeNet, Inception, ResNetl8 ve ResNet50 ile TSA mimarilerinden LSTM ve GRU
kullanilmistir. Anormal durumlardan silah ve bigak siniflandirilmasi isleminde en iyi basarim
degeri ince ayar yaklasimina dayali egitilmis VGG16 modeli ile elde edilmistir. Siddet
siniflandirilmasi ¢alismasinda en iyi basarim degeri ise AlexNet modeli ile %100 dogruluk
skoru elde edilmistir.

Boyut indirgeme c¢alismasi i¢in, tezin ikinci agsamasinda yapilmis olan siniflandirma verileri
ve temel goriintii isleme teknikleri ile video resim gergeveleri farklar1 hesaplanarak 6zgiin
boyut indirgeme modeli tretilmistir. Bu model, kullanicilarin rahatlikla kullanabilmesi,
kurum ve kuruluslarin gereksinimlerine gore hassasiyetinin kontrol edilmesi ve sistem
sorumlusunun teknik destek verebilmesi gibi ayrintilar dikkate alinarak gelistirilmistir. Bu
sistem, insan bilgisayar etkilesimine uygun olarak Matlab AppDesigner platformu araciligiyla
tasarlanmistir

Bu tez ¢alismasinda, siddet, silah ve bigak tespitine ve siniflandirilmasina dayali deneysel
caligmalar yapilmistir. Ayrica, bu deneysel caligmalarin uygulanabilir bir hale getirilmesi ve
goriintiilerin depolamasinda kazang elde edilebilecek 6zgiin bir boyut indirgeme sistemi
gelistirilmistir. Bu calismalar neticesinde video sistemlerinde anlik ve goriintii arsiv
kayitlarinda analiz islemlerinde kullanilmak iizere siddet, silah ve bicak tespiti ve
siiflandirma caligmalar1 basar ile gerceklestirilmistir. Goriintiilerde anlik tespit ¢aligmalari,
giivenlik kamera sistemlerine direk olarak baglanip kullanilabilmektedir. Gergeklestirilen
arsiv goriintii analizi ¢alismalari ise, bu ¢alismaya 6zgii insan bilgisayar etkilesimleri kurallar
gozetilerek hazirlanan goriintii analizi ve boyut indirgeme sistemine baglanmistir. Bu
calismada, gergeklestirilen 6zgiin boyut indirgeme sistemi sayesinde hareketsiz ortamlarda %
10 ile %40 arasinda kazan¢ sagladigi gozlemlenmistir. Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda
biitiin amag ve hedefler basarili bir sekilde yerine getirilmistir.
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In institutions and organizations, security camera systems are usually used to detect abnormal
situations in videos. Security personnel resources are used in the management of security
camera systems. Thanks to the attention and follow-up of the security personnel, an abnormal
situation is detected in the video images on the security camera systems and the necessary
interventions are made. Due to the fact that the source of security personnel is human, many
human structures such as physiological, biological and spiritual affect the attention and
monitoring they should have.

In addition to instant monitoring of security camera videos, it is also very important to store
them. The videos must be recorded and stored in order for detailed analysis operations and
legal proceedings to be carried out on the videos. The retrospective temporal increase in the
storage of video recordings in security camera systems directly increases the usefulness,
reliability of the system and the cost of the system, which is a disadvantageous situation.

This thesis study is planned in two stages. In the first stage, it is aimed to detect abnormal
situations in videos with computerized imaging techniques based on deep learning and not
affected by human structures. As a result of the work at this stage, an automatic weapon, knife
and violence detection system was made from abnormal situations in instant video images.
Since this study was conducted during the Covid-19 pandemic, the data sets were compiled
from anonymous and copyright-free internet environments, YouTube images and academic
study data sets with open source access in the model trainings conducted to enable abnormal
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situation detection operations in videos. YOLOv4, YOLOvS, YOLOX and YOLOR models
based on deep learning based image processing techniques were used in experimental studies.
The highest performance value was achieved as 97.6% with the YOLOR model. For the
detection of violence, EfficientDet D0-D7, YOLOVS5 and Faster R-CNN models were applied
and the best success rate was achieved with the EfficientDET D0-D7 model at 94.1%.

In the second phase of this thesis study, abnormal situation classification in security camera
video recording images and size reduction in the storage of images were studied. The data sets
for image classification were created from the compilation of anonymous copyright-free data
sets, as in the detection and detection of abnormal situations in the first stage of the thesis. For
these classification operations, AlexNet, GoogleNet, VGG16, VGGI19, SqueezeNet,
Inception, ResNetl18 and ResNet50, which are pre-trained deep CNN architectures based on
deep learning, and LSTM and GRU from RNN architectures were used. The best performance
value in the classification of weapons and knives from abnormal situations was obtained with
the VGG16 model, which was trained based on a fine-tuning approach. The best performance
value in the violence classification study was obtained with a 100% accuracy score using the
AlexNet model.

For the size reduction study, an original size reduction model was produced by calculating the
classification data and basic image processing techniques and video picture frame differences
made in the second stage of the thesis. This model has been developed taking into account
details such as the ability of users to use it easily, checking its sensitivity according to the
requirements of institutions and organizations, and the ability of the system supervisor to
provide technical support. This system is designed through the Matlab AppDesigner platform
in accordance with human-computer interaction.

In this thesis study, experimental studies based on the detection and classification of violence,
weapons and knives were carried out. In addition, an original size reduction system has been
developed to make these experimental studies feasible and to make gains in the storage of
images. As a result of these studies, violence detection, weapon and knife detection and
classification studies have been successfully carried out for use in analysis operations in
instant and image archive recordings in video systems. Instant detection studies in images can
be connected directly to security camera systems and used. The archival image analysis
studies carried out were connected to the image analysis and size reduction system prepared
by observing the rules of human computer interactions specific to this study. In this study, it
has been observed that it provides a gain between 10% and 40% in stationary environments
thanks to the original Decimation system. As a result, all the goals and objectives have been
successfully fulfilled in this thesis study.

December 2022, 128 pages.

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Knife Detection, Weapon Detection, Violence
Detection, Size Reduction, Interface Application.
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1. GIRIS

Giivenlik insanin temel ihtiyaclarindan biridir. Unlii psikolog Maslow, insanlarm temel
ihtiyaclart piramidini tasarlarken insanlarin fiziksel ihtiyaclarindan daha tiist basamakta
giivenlik ve korunma ihtiyac1 oldugunu belirtmistir (Maslow, 1943). insanlar dogal olarak
giivenilir ortamlarda hayatini devam ettirmek istemektedirler. Diinya niifusunun siirekli
artmasi ile birlikte yeni yasam alanlari olusmus ve Ozellikle sehirler her gecen giin daha
kalabalik bir hal almistir. Bircok yasam alaninda bir¢ok canli ortak yasam silirmektedir.
Insanlarda kendi giivenligini saglayabilmek icin 6ncelikli olarak giivenlik personeli kaynagina
bagvurmaktadir. Ortak yasam alanlarinda kalabalik insan gruplarinin ve bazen diger canlilarin
birlikte yasamasi personel kaynagmin oneminin ve sayisinin artmasina sebep olmaktadir.
Personel kaynaginin sayisinin artmasi giivenlik ihtiyacinin karsilanmasi konusunda rahatlama
yaratsa da ekonomik olarak kayiplara yol agmaktadir. Ortak yasam alanlarinda giivenlik
personeli kaynagina harcanan maliyetleri azaltmak i¢in giivenlik kameralar1 kullanilmaktadir.
Giivenlik kameralar1 sayesinde daha az personelle daha ¢ok ortak yasam alani izlenebilmekte,

depolama aygitlari ile de kayit altina alinabilmektedir.

Standart giivenlik kameras: sistemlerinin denetimini insanlar yapmaktadir. Bu sistemlerin
giivenirligini ve etkinligini etkileyen en Onemli unsur, Sistemin basindaki insanin dikkati
olmaktadir. Bu tiir sistemlerde ister istemez giivenlik zafiyetleri olmaktadir. Ancak giinlimiiz
teknolojisinin geligsmesi ile bu tiir sistemlerin zafiyetlerini ve insan yiikiinii azalmak i¢in sik
stk yapay zekdya bagvurulmakta ve daha modern giivenlik kamerast sistemleri
olusturulmaktadir. Modern yapay zeka destekli sistemlerde denetimi hem bilgisayarlar hem de
insanlar yapabilmektedir. Bu sayede insan goziinden kagabilecek durumlarin tespiti

bilgisayarli bir gorii ile yapilmaktadir.

Giivenlik kameralar1 sayesinde her olay kamera sistemlerinin depolama birimlerinde kayit
altina alinmaktadir. Bu kayitlar sayesinde kameralarin gozlemlemis oldugu mekanlar tekrar
izlenebilmekte ve herhangi bir olay gozden kagcmis olsa bile tekrar incelenebilmektedir. Bu
ozellik sayesinde olay delilleri olusturulmaktadir. Giivenlik kameralarinda ge¢mise doniik
depolama islemi depolama biriminin kapasitesi kadar olmaktadir. Gilivenlik kameralar
sistemlerinde 1 Terrabyte' lik depolama birimi ve 4 adet kamera kullaniliyorsa 28 giin kayit

tutabilmektedir (Teknoloji, t.y.). Bu siire zarfi sonunda bu kayitlarin alinip farkli bir depolama



aygitina aktarilmasi gerekmekte aksi durumda kayitlar ya silinmekte ya da yeni kayit islemi
yapilamamaktadir. Kayitlarin silinmesi veya kayit isleminin durmasi sonucunda da olasi olay
delillerinin erisimi diiseceginden sistemin giivenilirligi ve kullanighiligi da diismektedir.
Giivenlik kamerasi sistemlerinde siirekli depolama birimi artirimi ihtiyacinin olmas: maliyeti

stirekli artiracagindan, bu tiir sistemlerin bu dezavantajli bir durum olarak kabul edilmektedir.

Bu tez ¢caligmasinda, modern gilivenlik sistemlerine katki saglamasi amaciyla makine 6grenmesi
tabanli derin 6grenme yaklagimlar1 ile bilgisayarli gorii kontroliinii arttirmak ve bu tiir
sistemlerin dezavantaj1 kabul edilen depolama kapasitelerinde maliyeti azaltacak bir yontem

onermek ve uygulamasini gelistirmek amaglanmistir.

Bu boéliimde tez calismasinin amaci ve dnemi asagidaki basliklar altinda anlatilmistir: “Tezin
kapsam1”, “Tezin 6zgilin degeri” anlasilir ifade edilmesi i¢in bu konu alt basliklar halinde
aciklanmistir. “Tezin kapsam1”, baslig1 altinda bu tez ¢alismasinin neden yapildig: ve hangi
deneysel caligmalarla olusturulmasi gerektigi detayli olarak agiklanmistir. Tezin 6zgilin degeri
baslig1 altinda bu calismaya hangi c¢aligmalarin ilham oldugu ve bu calismanin diger
calismalardan Ozgiin taraflarindan bahsedilmistir. Tezin taslagi bashgi altinda ise bu

calismanin akis diyagrami olusturulmus ve detayli olarak adimlar agiklanmistir.
1.1. TEZIN KAPSAMI

Bu tez ¢alismasinda, gilivenlik kameralar1 sistemleri veya bir baska deyisle kapali devre
kamera sistemlerinde goriintiileri siniflandirilmast ve bu smiflandirma sonucuna gore
goriintiilerin kamera sistemlerinin depolama birimlerinde boyut indirgenmesi uygulamasi
yapilmasi hedeflenmistir. Tez ¢aligmasinin konusuna karar verilirken gilivenlik kameralari
ornegi incelenmigtir. Yapilan arastirmalar sonucunda giivenlik kameralar1 sisteminde geri
dontik kayit tutuldugu ve gecmise doniik vakalarin incelendigi ve bu vakalarin delil niteligi
tasidigr gozlemlenmistir. Ancak gilivenlik kameralarinda depolama isleminin sinirsiz
olmadigi, bu islemin kamera sisteminin depolama biriminin kapasitesi dogrultusunda oldugu
gozlemlenmistir. Ulkemizde yaygin kullanilan giivenlik kameras1 sistemleri incelendiginde
yaygin olarak iireticilerin standart olarak sunduklari1 depolama birimi kapasite boyutunun 500

gbile 1 tb boyutlarinda oldugu anlasiimigtir. Ulkemizde ayrica kamera sistemlerinin biiyiik



cogunlugunun 4 kamerali sistemden olustugu bilgisine varilmistir. Giivenlik kamerasi sistemi
veya kapali devre kamera sistemlerinde standart 6zellikler goz 6niine alinirsa 4 kameral1 500
gb olursa veya 4 kamerali 1 tb sistem olursa bu kameralarda ka¢ giinliik geri doniik kayit
tutulabiliyor arastirmasi yapilmistir. Glivenlik kamerasi goriintii kayitlarinda 6nemli bir diger
faktor ise kayit kalitesi yani saniye basina diisen goriintii sayisinin (Fps) ka¢ olmasi
gerektigidir. Fps degeri olarak yaygin kullanilan degerinin 24 oldugu, yani bir saniyelik
goriintiide 24 resim karesinin oldugu durumdur. Bu 6zelliklere goére depolama birimlerinin ne

kadar siire depolama yapacagi tablo 1.1°de gdsterilmistir.

Tablo 1.1: Kayit cihazlarinin depolama birimi kapasitesine gore giin hesabi (Teknoloji, t.y.).
KAPASITE FPS COZUNURLUK SIKISTIRMA KAMERA KAYIT

TEKNOLOJiSI  SAYISI GUNU

SAYISI
500 GB 24 720P H265 4 12
1TB 24 720P H265 4 24
500 GB 11 720P S+265 4 30
1TB 18 720P H265 4 30

Tablo 1’de yaygin olarak kullanilan kamera sistemlerinde kullanilan standart depolama
birimleri ve bu birimlerin kamera sisteminin standart 6zellikleri ile ¢alistigi zaman kag¢ giinliik
geriye doniik depolama yapabilecegi gosterilmistir. Tablo 1°de verilen degerler lilkemizde ve
diinya genelinde yaygin olarak kamera sistemi iiretimi yapan firmanin web sitesinden bugiiniin
kosullarinda alinmistir (Teknoloji, t.y). Veriler incelendiginde 4 kamerali, 24 Fps degeri ile
kayit yapan, goriintii ¢Oziiniirliigii kamera sisteminin minimum degeri olan 720 piksel ve
sikistirma teknolojisi olarak en iyi sikistirmay1 yapabilen h265 yazilimi kullanilirsa 500 gb
depolama biriminde 12 giinliik kayit tutulmakta, 1tb depolama biriminde ise 24 giinliik geriye
doniik kayit tutulmaktadir. Yaygin olarak kullanilan gilivenlik kamera sistemlerinin standart
depolama birimleri ile 30 giinliik kayit yapilmak istenirse 1 tb kapasiteli sistem igin Fps
degerinin 18’e diistiriilmesi, 500 gb kapasiteli sistem icin 11’°e diisiiriilmesi gerekmektedir. 500
gb sistemin 30 giinliik kayit yapabilme performansina ulasabilmesi i¢in ayrica sikistirma
yazillmimin da s+265 teknolojisine yiikseltilmesi gerekmektedir. Gilivenlik kamerasi
sistemlerinde boyut indirgenip giinlilk depolama sayisinin artirilmasi islemi c¢ok kolay
olamamaktadir. Ciinkii giivenlik kameras:1 sistemlerinin kayitlarinin giivenilirliginin zarar
gormesi s0z konusu olabilmektedir. Tablo 1.1 de gosterildigi gibi 30 giinliik kayit alinabilmesi

ve goriintii Fps degerinin en diisiik degerlere ¢ekilmesi onemli sayilabilecek goriintiilerde



atlamalarina neden olabilecektir. Giivenlik kamera sistemlerinde veya kapali devre kamera
sistemlerinde giinliik depolama sayisinin artirilmasinin en giivenli yolu depolama birimlerinin
stirekli olarak artirilmasidir. Ancak bu tarz kamera sistemleri siirekli giivenlik saglanmasi
amaciyla kullanildigi icin depolama birimlerinin siirekli artirilmasi sistemin kullanicilari
acisindan siirekli maliyet olusturacaktir. Bu sekilde sistemin giivenirligi stirekli saglanmig

olacak fakat sistemin artan maliyetleri nedeniyle siirekli erisilebilirligini diiglirecektir.

Bu tez ¢aligmasinda gelisen teknolojik imkanlar kullanilarak giivenlik kamerasi sistemlerinin
veya kapali devre kamera sistemlerinin hem giivenirliginin saglanarak hem de erisilebilirlik
konusunda stirekli zarar goriilmesinin Oniine gecilmesi icin deneysel calismalar 1s181nda

uygulama gerceklestirilmesi hedeflenmistir.

Gilinlimiiz bilgisayar teknolojisinde gelinen noktada bu tarz uygulamalar i¢in en etkili
yontemlerin bir sonraki konu baslig1 olan tezin 6zglin degeri bashiginda anlatildigi gibi
literatiir kaynaklar1 1sinda makine 6grenmesi yaklasimlar1 altinda derin 6grenme ve yapay
zeka tekniklerinin oldugu gozlemlenmistir. Bu tez ¢alismasinda da derin 6grenme ve yapay
zeka tekniklerinin kullanilarak siniflandirma yontemleri ile videonun 6zetlenmesi galismasi
yapilmigtir. Ozetlenenkamera goriintiilerinin analizleri yapilarak yeni 6zgiin bir yontemle
gereksiz Fps azaltarak degil verimli, giivenilir ve erisebilir giivenlik kameralarinin giinliik
depolama sayilarinin artirilmasi caligmast yapilmistir. Kamera sistemlerinin depolama
birimlerinin artiritlmasinda derin 6grenme, yapay zeka teknikleri kullanilarak elde edilen
siiflandirmalar 15181nda yeni 6zgiin bir algoritma olusturulmus ve basarisi yiizlerce deneysel

calismalarla ispatlanmasi yolu tercih edilmistir.
1.2 TEZIN OZGUN DEGERI

Bu tez ¢alismasinin 6zgiin degerinin belirlenmesi i¢in literatiirde bu ve benzeri konularda
yapilmis olan bilimsel ¢aligmalar detayli olarak incelenmistir. Giinlimiizde gelinen teknolojik
gelismeler 1s1nda bilimsel ¢alismanin daha verimli olmasi agisindan bu tarz ¢alismalarin
literatiir arastirmalar1 yapilirken giinlimiize yakin tarihli yaymlanmis ¢aligmalar olmasina
dikkat edilmistir. Gormiis ve Akar (2019) calismasinda, Bergama bolgesindeki kentsel ve
kirsal alanlarda VNIR kameralar ile kayitlar alinmistir. Bu kayitlarin indirgenmesi igin ilk
olarak atmosferik ve radyometrik diizenlemeler yapilmistir. Ardindan indirgeme islemi igin

bozuk ve kullanilmayan kayit bantlarinin silinmesi i¢in 5 farkli yontem kullanilmistir.



Bu yontemler Temel Bilesen Analizi (PCA), Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT), Faktor Analizi,
Cok Boyutlu Olgekleme ve En fazla Daralan Metrik Ogrenme (MCML) yontemini
kullanilmigtir. Calismanin sonucunda en verimli yontemin DWT yontemi oldugunu
savunulmustur. Masala vd. (2014) calismasinda, goriintiilerin boyutlarinin indirgenmesi i¢in
veri madenciligi algoritmalar1 ile bosluklarin tespit edilmesini ve bu bosluklarin videolar
tizerinde az hasar olusturabilecek sekilde tespit edilip temizlenmesini Onerilmistir. Calismada
veri madenciligi algoritmalarindan SVM algoritmasi ile en basarili goriintiilerdeki bosluk tespiti
islemi yapilmistir. Bagkurt (2019) tez ¢alismasinda, ¢cok kamerali nesne takibi ve video sinopsis
lizerine algoritma gelistirilmistir. Cok kamerali sistemlerde, etkili bir sekilde gorsel tarama ve
ilgilenilen olaylarin veri setleri igerisinden ¢ikarilmasi biiylik zaman almaktadir. Yazar
calismasinda bu konu iizerine algoritma gelistirmistir. Algoritma video goriintiileri {izerinde
ayrintili nesne takibi ve istenilen konu iizerinde basarili bir siniflandirma yapmistir. Calismanin
gerceklestirilmesinde derin 6grenme yontemleriyle sistem egitilmis ve SVM algoritmasi ile
siiflandirma yapilmistir. Chakraboty vd. (2015) calismasinda, video 6zetleme icin uyarlanabilir
ana kare se¢imi iizerine yontem gelistirilmistir. Video 6zetleme islemi i¢in video igerisindeki
Oonemsiz verilerin soyutlastirilmasi islemi yapilmistir. Soyutlastirma islemi i¢in anlik olmayan
video kayitlarindan parametreler belirlenmis ve sistem egitilmistir. Calismalar sonucunda video
Ozetleme icin bir model ortaya cikarilmis ve bu modelin basarili sonuglar verdigi yazarlar
tarafindan gozlemlenmistir. Calismanin video 6zetleme uygulamalari i¢in kullanilmasinin umut
verici oldugu kanisina varilmistir. Hussain vd. (2019) ¢alismasinda, CNN ve ¢ift yonli LSTM
kullanilarak bulut destekli c¢oklu goriintii video Ozetleme islemi yapilmistir. Kurum ve
kuruluglarin gozetleme birimleri tarafindan elde edilen video verilerinin video Ozetleme,
indeksleme ve analiz i¢in kullanilmasinda cesitli zorluklarla karsilasiimaktadir. Ozellikle ¢oklu
goriintii video 6zetleme (MVS) sistemlerinin devasa veri boyutlari, fazlalik, goriinlimlerde {ist
iiste binme, 151k degisimleri ve rdportaj korelasyonlari nedeniyle calismasinda zorluklar
yasanmaktadir. Yazarlar yasanan zorluklardan iistesinden gelebilmek i¢in MVS’den tam olarak
yararlanilmayan cesitli diigiik seviyeli Ozellikler ve kiimeleme tabanli calisan bilgi islem
tekniklerinin kullanilmasini 6nermislerdir. Derin sinir ag1 tabanli yumusak bilgi islem teknikleri
iki katmanl bir gergeveye biitiinlestirilerek yeni bir MVS elde edilmistir. ilk katman ¢evrimici
katmandir. Cevrimi¢i katmanda hedef goriintillere dayali c¢ekim segmentasyonu

gergeklestirilmis ve bir buluta aktarilmasi islemi yapilmistir.



Ikinci katmanda ise, bulut verisindeki her bir verinin ayiklanmasi ve derin ozelliklerin
c¢ikarilmasi iglemi yapilir ve derin ¢ift yonlii uzun kisa stireli bellege aktarilmasi (LSTM) ve
video Ozetleme islemi gergeklestirilmistir. Sonug olarak sistemin YouTube karsilastirilmali
veri kiimeleri tizerindeki deneylerde en iyi MVS yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigi gézlemlenmistir Hassanien (2011) ¢alismasinda, makine 6grenmesi tabanli bir olay
tespit ve Ozetleme sistemi sunulmustur. Onerilen sistem 6 asamadan olusturulmustur. Bu
asamalar, On isleme, ¢ekim isleme, tekrar algilama, skor tablosu algilama, heyecan olay1 tespit
ve Ozetleme asamasidir. Caligmada, makine Ogrenmesi algoritmalarindan SVM ve K-
ortalamalar algoritmalar1 kullanilmistir. Sonug olarak futbol videolarinda basarili bir sekilde

Ozet ¢cikarma islemi gergeklestirilmistir.

Bu ¢alismada boyut indirgeme islemi igin bosluk (NULL) atama yontemi kullanilacaktir.
Gilivenlik kameralarindaki kayitlarda Onemsiz parametre olarak kabul edilecek tekrarl
hareketsiz veriler iizerinde islem yapilacaktir. Bu islemi gerceklestirebilmek i¢in goriintiilerde
analiz ve indirgeme islemlerinin birlikte yiiriitiilmesi gerekmektedir. Video kayitlarinda
giivenlik acisindan Onemli ve Onemsiz kabul edilecek parametreler goézlem yoluyla
belirlenecek ve bu parametreler makine 6grenmesinin analiz algoritmalari ile algilanacak ya da
tespit edilecektir. Bu tespit edilen veriler onemli haricindekiler 6nemsiz veri olarak kabul
edilecektir. Bu 6nemsiz kabul edilen veriler lizerinde yine makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak tekrarli veriler yani goriintiiler iizerinde hi¢ degisiklik olmamas1 durumlar1 tespit
edilecek. Bu tespit edilen tekrarli verilerin ilk goriintiisii alinacak tekrar eden diger goriintiilere
null atanacaktir. Bu sekilde higbir goriintii kayb1 yasanmayacaktir. Video kayit izleme
asamasinda ise null atanan verilerin yerine null verilerin siiresi kadar ilk goriintii
gosterilecektir. Bu ¢calisma sonucunda hem 6nemli parametreler tespit edilip sistem uyarilacak
hem de giivenli bir sekilde boyut indirgemesi islemi yapilacaktir. Sekil 1.1’de bu tez

calismasinda hedeflenen boyut indirgemesi sisteminin semas1 gosterilmistir.
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Sekil 1.1: Boyut indirgeme sistemi semasi.

Parametre se¢imleri i¢in giivenlik i¢in 6nemli sayilacak sik goriilen (silah, bicak ve siddet iceren
olaylar) giivenlik olaylar1 6nemli parametre, parametreler disinda kalan ve sadece hareketli
gorlntiiler az 6nemli ve hicbir 6nem arz etmeyen hareketsiz goriintiiler 6nemsiz parametre

kabul edilecektir.

Onemli parametreleri iceren algilama/tespit ¢alismalari; Grega vd. (2016), ¢alismasinda,
giivenlik kameralarindan tabanca ve bigak algilamak icin MPEG7 videolardan 6zellikli
cikarimi yapmig SVM algoritmalari ile siniflandirma yapmistir. Gonzalez vd. (2020), kapali
devre giivenlik kameras1 (CCTV) sisteminde ger¢ek zamanl silah tespiti ¢alismasi yapmustir.
R-CNN tabanli 6nceden egitilmis ResNet-50 mimarisi kullanmiglardir. Verma ve Dhillon
(2017), derin 6grenme tekniklerinden Faster R-CNN kullanarak elde tagiabilir silah algilama
caligmasi1 yapmustir. Daginik sahnelerden otomatik silah algilamasi igin derin evrisimli agi

kullanmiglardir. Verma & Tiwari (2015), Haris ilgi noktas1 dedektorii kullanarak bilgisayarlt



gorll tabanli gorsel silah algilama ¢alismasi yapmistir. K-Means algoritmasi kullanarak ilgisiz
nesneyi goriintiilerden ¢ikarma islemi yapmislardir. Goriintiilerdeki renk tabanli boliimlerden
yararlanmiglardir. Kmie¢ vd. (2012), Goriintiilerdeki bigaklart algilamak i¢in Bilgisayarli gorii
tekniklerinden Aktif Goriinim Modellerinin yeni bir uygulamasim sunmuslardir. Glivenlik
kamerasi1 goriintiilerinde bigak olup olmadig1 sorusuna cevap aramislardir. Castillo vd. (2019),
derin 6grenme Ozellikli giivenlik kamerasi gézetim videolarinda otomatik soguk ¢elik silah
tespiti i¢in parlaklik rehberliginde 6n isleme islemi yapmislardir. Algilma islemi i¢cin ESA
tabanli ResNet mimarilerini kullanmislardir. Ayrica parlaklik kilavuzlu 6n isleme i¢in DaCoL T
(Ogrenme ve Test asamalarinda Koyulastirma ve Kontrast) teknigi kullanmislardir. Fernandez-
Carrobles vd. (2019), Video gozetimi i¢in Faster R-CNN tabanli silah ve bicak algilama
calismasi yapmislardir. Calismalarinda R-CNN tabanli SqueezeNet mimarisi ve GoogleNet
mimarisini kullanmislardir. Algilama islemi test 6l¢timlerinde GoogleNet mimarisi ile %46,68,
SqueezeNet mimarisi ile %85.44 basarim skoru elde etmislerdir. Jain vd. Giivenlik
uygulamalar1 i¢in yapay zeka ve derin O0grenme teknikleri kullanarak silah algilanmasi
calismasi yapmistir. Calismalarinda R-CNN sinir agi SSD VGG-16 mimarisini kullanmig ve
ortalama %73,8 basarim skoru elde etmislerdir. Olmos vd. (2018), derin 6grenme yaklagimlari
kullanilarak videolarda otomatik tabanca algilamasi yapmustir. Ag¢ik erisim veri kiimesi
kullanmiglardir. Caligmalarinda ESA tabanli R-CNN modeli ile egitim islemini yapmuslar.
Kakadiva vd. (2019) calismasinda, bankalarda akilli giivenlik kameralar1 ile yapay zeka
tabanli otomatik soygun/hirsizlik algilama sistemi gelistirmislerdir. Calismada derin 6grenme
yontemleri ve goriintii isleme algoritmalar1 kullanilmistir. Sonug olarak sensér kullanilmadan
hirsizlik tespiti yapabilen sistem gelistirmislerdir. Gao vd. (2016) calismasinda, gilivenlik
kameralarindan alinan veriler {izerinden algoritma gelistirerek siddet algilama sistemi
yapilmistir. Calismada, videolarda pratik siddet tespiti igin istatistiksel hareket
yonelimlerindeki hareket biytikliigii degisiklik bilgisinden tam olarak yararlanan
yonlendirilmis violent flows (OVIF) adli yeni bir 6zellik ¢ikarma yontemi Onerilmistir.
Deneyler, VIF+OViF'nin ADABOOST'u SVM ile kullanirken en gelismis siddet algilama
performansini elde ettigini gostermektedir. OVIF ve taban ¢izgisi yaklasimlarmmn iki kamu
veri tabaninda karsilastirilmasi, onerilen yontemin etkinligini gdstermektedir. Ikinci olarak,
0zellik kombinasyonu ve ¢ok sinifli birlesim stratejileri benimsenmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Zhang vd. (2016) calismasinda, kalabalik ortamlardaki giivenlik kameralarindan

otomatik olarak siddet algilanmasi i¢in bir algoritma gelistirmistir. Bunun i¢in 6rnek kalabalik



alanlardan c¢ok sayida orneklem c¢ikarilmis ve sistem egitilmistir. SVM algoritmalar ile
beslenen sistemleri calismanin yapildigi déonemdeki en teknolojik cihazlardan bile basarili
sonu¢ verdigi calisma yazarlari tarafindan belirtilmistir. Ayrica tablo 1.2’de ek literatiir

arastirmalart gosterilmistir.

Tablo 1.2: Calismada parametrelerinin se¢iminde incelenen ¢alismalar.

KONU REFERANS DETAY
Pexioto vd. (2020), Videolarda ¢ok modlu siddet

algilama (Peixoto vd., 2020).

Parez vd. (2019), Gozetim videolarinda gergek
Siddet Algilama diinya kavgalarmin tespiti
(Perez vd., 2019).

Jiang vd. (2020), Siddet tespiti igin 3D
konvoliisyon aglar1 (Jiang
vd., 2019).

Chuang vd. (2013), Stipheli nesne algilama ve
soygun olay analizi (Chuang
vd., 2007).

Kakadiva vd. (2019), Bankalarda akilli gozetim

kullanilarak Al  tabanh

Siipheli Durumlar otomatik  soygun/hirsizlik
algilama  (Kakadiya vd.,

2019).

Joshi vd. (2016), Siipheli  nesne  algilama
(Joshi vd., 2016).

Rakumpthong vd. (2014), Mevcut nesnenin  yerinin
degistirilmesine dayali

katilimsiz ve c¢alinti nesne
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algilama (Rakumthong vd.,
2014).

Kamthe ve Patil (2019), Video gozetim sistemlerinde
sipheli  etkinlik  tamima

(Kamthe & Patil, 2018).

Siipheli Durumlar

Lai vd. (2010), Nesne hareketinin
algilanmasi ve
smiflandirilmasi- video

gbzetim sistemi igin bir

uygulama (Kong Chien Lai

vd., 2010).

Cetin vd. (2013), Videolarda yangin algilama
(Cetin vd., 2013).

Liu ve Ahuja (2004), Goriis tabanl yangin

algilama (Che-Bin Liu &
Ahuja, 2004).

Yangin Algilama Marbach vd. (2006), Video goriintiilerinde yangin
tespiti i¢in bir goriintii isleme

teknigi (Marbach vd., 2006).

Li ve Zhoa (2020), Evrisimli ~ sinir  aglarina
dayali  gorlinti  yangmn
algilama algoritmalart (Li &

Zhao, 2020).

Tablo 1.2 ‘de bu ¢alismada belirlenen siniflandirma i¢in kullanilan parametrelerin literatiirde
basarili sonuglar almis Ornekleri gosterilmistir. Bu parametrelerin siniflandirilmasi i¢in

kullanilan yontemler detayli olarak incelenmistir.
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Bu c¢alismanin 6zgiin degeri, daha Onceki caligmalardan farkli olarak boyut indirgeme
stireclerinde derin 6grenme tabanli  goriintii siniflandirmasi tekniginin kullanilmasidir.
Siniflandirma sonucuna gore gilivenlik kamera sisteminin veya kapali devre kamera
sistemlerinin giivenligini tehlikeye diisiirmeyecek sekilde boyut indirgenmesi islemi
yapilmistir. Calismada goriintiiler 5Snemli, az dnemli ve énemsiz siniflara ayirilmistir. Onemli
siif icerinde goriintiilerin analizleri ile elde edilmis silah, bigak, siddet ve yangin
goriintlilerinin  0zetlenmesi iglemi yapilmistir. Az 6nemli sinifi hareketli 6nemli smifin
haricindeki her durum olusturmaktadir. Onemsiz sinifi ise higbir hareketin olmadig1 durumlar
olusturmaktadir. Bu calismanin tezi giivenilir ve erisilebilirligin daha az zarar gordiigi
giivenlik kamerasi kullanilabilirligini arttirilmas: i¢in uygulama gelistirmektir. Bu sebeple
giivenlik kamerasinda giinliik depolama artirilirken biitliin Fps’lerin azaltilmasinin yerine daha
kazancl ve giivenli yol olan 6nemsiz videolardaki tekrarli goriintiilerin i¢erisindeki tekrarlarin
silinmesi yontemi kullanilmistir. Bu tez c¢alismasinin benzerine literatiir kaynaklarinda

rastlanilmamustir.
1.3 TEZIN TASLAGI

Bu tez ¢alismasi ilk olarak taslak olarak hazirlanilmis ve taslagin her adimi siire¢ igerisinde
deneysel test edilmis giincellenmis ve son halini almistir. Bu ¢aligmanin taslaginin son haline
gore ilk adim olarak literatliir kaynaklar1 detayli olarak incelenmis ve karsilagtirilmigtir.
Yontem olarak makine Ogrenmesi tabanli derin Ogrenme ve yapay zekd teknikleri
kullanilarak siniflandirilma islemine tabi tutulmustur. Siniflandirma isleminde parametreler
secilmeden Once ana siniflar olusturulmustur. Giivenlik kameralarinin boyut indirgenmesi
islemi i¢in kullanilacak ana siniflar 6nemli sinif, az 6nemli sinif ve 6nemsiz sinif seklinde
belirlenmistir. Ana smiflarin i¢ siniflandirilmasi islemi i¢in parametre belirlenmesi ihtiyaci
dogmustur. Parametrelerin belirlenmesinde birgok giivenlik sirketi ile temasa gegilmis sozlii
olarak hangi parametrelerin tespitinin 6nemli olacagi konusunda fikir aligverisi yapilmistir.

Fikir aligverigleri sonucunda en verimli anasinifin alt parametreleri su sekilde belirlenmistir.

1. Onemli smif: Silah algilama, bigak algilama ve siddet algilama seklinde belirlenmistir.
2. Az énemli siif: Onemli sinifin haricindeki her tiirlii hareketli durumlari kapsamakta,
3. Onemsiz sinif: Higbir hareketin olmadig1 ve gozle goriintiiniin degisip degismediginin

tespit edilemedigi durumlar1 kapsamaktadir.
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Tez caligmasinin taslaginin bir sonraki adiminda derin 6grenme ve yapay zeka teknikleri
kullanilarak giivenlik kamerasi sistemleri veya kapali devre kamera sistemlerinin kayitlarinin
alimmasi ve bir veri kiimesi olusturulmasi islemi yapilmistir. Bu tez ¢alismasina Covid-19
pandemisi doneminde baglanildigi ve siire¢ igerisinde ¢aligmalar1 zorunlu olarak
gerceklestirilmesi gerektiginden giivenlik kameras1 goriintiileri internet ortamindan paylasan
kisilerin izinleri dogrultusunda temin edilip kullanilmistir. Elde edilen goriintiilerden ham veri
kiimesi olusturulmustur. Bu goriintiiler 6n isleme teknikleri ile giivenlik kameralarindan elde
edilmis ve halen depolama birimlerinde kullaniliyormus gibi hazirlanmistir. Veri kiimesindeki
video goriintiileri, Matlab programi sayesinde resim cergevesi haline getirilmis ve bu
goriintiiler siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Siniflandirma isleminde derin 6grenme
tekniklerinin bircogu denenmis ve daha dnceleri bu tarz ¢alismalardan daha basarili sonuglar
alinmasi hedeflenmis ve gerceklestirilmistir. Elde edilen siniflandirma parametreleri ana
simiflara dahil edilmistir. Simiflandirma islemlerinin tamamlanmas: ile boyut indirgenme
isleminin gerceklestirilmesi i¢in bir boyut indirgenmesi algoritmasi olusturulmustur. Boyut

indirgenme algoritmasinin kisa taslag sekil 1.2’°de gosterilmistir.

Onemli
Sinif
Resimleri

St Siniflandirma b Qnemli
Ik Resmmi Al Resimler

FARK>0,005

Resim Cikarma
Islemi Yap FARK<0,005

Benzer

Resimlerden
lkini Sl

Sekil 1.2: Boyut indirgeme algoritmasi kisa taslagi.

Giivenlik kameras1 sistemlerinin video goriintiileri ilk olarak resimlere ayrilmasi isleminde
resimler 1 rakamindan baslanilarak ardisik olarak adlandirilacaktir. Sekil 1.2°de gdsterilen kisa
taslak gortintiistinde ilk “siradaki ilk resmi al” adiminda sirali olan goriintiilerden 1 ve 2 adinda

olan resimler alinacaktir. Bir sonraki “stmiflandirma” adiminda ise alinan bu iki goriintii
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tizerinde simiflandirma algoritmalar1 teknigi uygulanacaktir. Smiflandirma islemi sonunda
gorintiilerde herhangi 6nemli simif parametresi tespit edilirse goriintiiler “onemli sinif
resimleri” ana simifina dahil edilecek ve kullaniciya parametre hakkinda bilgi vermesi i¢in anlik
“uyart ver” adimina gececektir. Uyari isleminden sonra sistem resimler iizerinde higbir
degisiklik yapmayip resim adlarinin rakamsal degerleri bir artirilip tekrar isleme baslanacaktir.
Simiflandirma isleminde eger goriintiilerde herhangi parametre tespit edilmez ise resimler
“diger resimler” gegici sinifina dahil edilecektir. Bu adimdan sonra ardisik olan resimler
tizerinde filtreleme islemleri yapilarak resimlerin arasinda fark olup olmadigi kontrol
edilecektir. Bu elde edilen fark 0,005 degerinden kiiclik ise adlar1 rakam olarak verilen
resimlerden adinin rakamsal degeri kii¢lik olan resim benzer “resimlerden ilkini sil” adiminda
silinecektir. Bu adimdan sonra yine resimlerin adlarinin rakam degeri 1 artirilip yeni adda olan
resimlerle sistem bastan baslayacaktir. Ancak fark 0,005 degerinden kiigiik degilse o zaman
goriintliler lizerinde higbir degisiklik yapilmayip goriintiiler “az énemli sinif” adiminda az
onemli sinifa dahil edilecektir. Buradaki goriintiilerde yine adlarinin rakam degerleri 1
artirtlarak yeni resimler alinip sistem tekrar baglatilacaktir. Bu adimlar arka planda ¢alisacak ve
hicbir sekilde kullanicinin sistemi kullanmasina engel olmayacaktir. Sistem kullanicinin giin
sonunda sistemin tasarlanmig ara yiiziinde boyut azalt sekmesini se¢mesiyle ¢alisacaktir. Bu
sekilde sistem gece yogunlugun az oldugu saatte ¢alisacak ve bilgisayarin performansi diigmesi

gibi sorunlarda yasanmayacaktir.
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2. GENEL KISIMLAR

Bu tez ¢alismasinin gergeklesmesi igin tezin taslagi basliginda anlatildigi gibi birgok islemin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu islemlerin gerceklestirilebilmesi i¢in birgok bilgi
birikimine sahip olunmasi gerekmektedir. Calismada kullanilan bilgi ve birikimlerinden ilki, bu
tarz caligmalarin temelini olusturan makine 6grenmesi konu bashiginin ¢ok iyi sekilde
Ogrenilmesidir. Makine 6grenmesi konusu, makine 6grenmesi basgligi altinda agiklanmistir.
Caligmada smiflandirma, algilama ve tespit islemlerinde derin Ogrenme teknikleri
kullanilmigtir. Derin 6grenme konulart alt konulari bagliklar halinde agiklanmigtir. Tez
calismasinin ikinci adimi olan boyut indirgeme islemleri i¢in ise algoritma gelistirime, temel
goriintii isleme ve filtreleme teknikleri kullanilmistir. Gorilintii isleme ve goriintii filtreleme

konusu resim boyut indirgeme baslig1 altinda detayli agiklanmastir.
2.1 MAKINE OGRENMES]

Son yillarda bir¢ok bilimsel arastirma i¢in ¢alisma konusu olan makine 6grenmesi, verilerden
ogrenerek modelleme saglayabilen bir yapay zeka alanidir. Kavramsal olarak makine
O0grenimi, ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan literatiire kazandirilmistir
(Samuels, 1959). Makine ogrenimi yontemleri kullanilarak, smiflandirma, anlama, veri
kiimeleri arasindaki iliski hesaplanmasi, kiimeleme ve goriintii isleme gibi bir¢ok bilimsel

arastirma yapilabilmektedir.

Makine 6grenmesi, giiniimiizde saglik, ekonomi, meteoroloji, miizik, sinema teknolojisi ve

giivenlik gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada da makine O&grenmesiyle tekniklerinden, verilerden derin Ogrenme,
yontemlerden, goriintli isleme ve ¢alisma alanlarindan, giivenlik alani {izerine arastirma ve

uygulama gerceklestirilmesi hedeflenmistir.
2.2 DERIN OGRENME

Ogrenme becerisine sahip olan beynin islevsel yapilarindan esinlenerek tasarlanmis ve ¢ok
katmanli yapilara sahip olan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Derin 6grenme, makine
O0grenmesinin kapsami icerisinde ve yapay sinir aglarindan (YSA) daha karmasik bir yapiya

sahiptir. Insandaki gibi 6grenme islevine benzer sekilde gelistirilen YSA, insanin biyolojik
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yapisinda bulunan noronlar taklit ederek bu néronlar arasindaki iliskilere ve bu néronlarin bu

noronlarin birbirleri ile olan baglantilarina dayanmaktadir (Tiirkoglu, 2019).

Derin 6grenme, verilerin birden fazla 6grenme seviyesine ve temsillerinin 6grenmesine dayali
bir sistemdir. Verilerin 6grenilecek iist diizey ozellikleri ve alt diizey 6zellikleri iiretilerek
hiyerarsik bir temsili olusturulmaktadir. Bu olusturulan temsil, somutlastirmanin farkl
seviyelerine karsilik bir temsil seviyesinin 6grenilmesini saglamaktadir (Bengio, 2009). Derin
ogrenme teknikleri genel bir ifadeyle verilerin 6zellik temsillerinden 6grenmeye dayalidir. Bir
goriintii 6rneginin temsili ifadesi; piksel bagina yogunluk degerlerinin vektorleri veya kenar
kiimleri, 6zel sekiller gibi 6zelliklerin diisiiniilmesi anlamina gelmektedir. Verilerden ¢ikarilan
0zellik temsillerinin bazilar1 veriyi daha iyi temsil etmektedir. Bu asamada yine bir avantaj
olarak, derin 6grenme yontemleri, elle ¢ikarilan 6zellikler (handcrafted features) yerine veriyi
en etkili temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikarim algoritmalari kullanilmaktadir (H. A. Song &
Lee, 2013).

Bu calismada, goriintii siniflandirilmasi, nesne algilanmasi ve tespiti islemleri yapilmistir.
Gorlintii siniflandirilmasi islemlerinde yapay sinir aglarimin smiflandirma modelleri ve
evrigimli sinir aglart modelleri kullanilmistir. Goriintiilerde nesne algilanmasi ve tespiti
islemlerinde ise, derin 6grenme tabanli nesne algilama ve tespiti modelleri kullanilmigtir. Sekil

2.1°de bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme tabanli modellerin semas1 gosterilmistir.

TSA Mimarisi il
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Sekil 2.1: Tez ¢aligmasinin derin 6grenme tabanlt modelleri.
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2.2.1. Yapay Sinir Aglarn

Insan beyninin dogay1 6grenmesinin ve dogay1 taklit eden komutlar iiretmesinin en 6nemli
caligmalarindan olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) hem bir teknolojik yaklasim hem de; biyolojik
sinir sistemlerini simiile edebilen programlar olarak tanimlanmaktadir. Bu sayede insan gibi
diisiinme becerisi olan, hafiza depolamasi yapabilen ve deneyimlerinden ¢ikarimlar yapabilen
bilgisayar programlari iiretilmesi amaclanmistir. Ornegin insanlar ge¢mis deneyimleri
sayesinde ¢evresel sartlara gére hava durumu tahmini yapabilir. Veya doviz kurlarini iilkenin
ve diinyanin sartlarim1 ve bir¢ok parametreyi géz Oniine alarak yorumlar yapabilir. Hava
durumunun ve doviz kurunun tahmin edilmesi 6rneginde oldugu gibi gecmis deneyimler ve
bir¢ok parametrenin insan beyninde islenmesi yerine daha hizli ve giivenilir sonuglar alabilmek
icin YSA alt yapisini kullanan programlar tasarlanmistir. YSA alt yapisiyla ¢alisan programlar
sayesinde sadece bir ortamin hava durumu yerine ve bir doviz kuru yerine bir¢ok déviz kurunun
anlik tahminleri hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Bu programlarin calisma mantigini
anlayabilmek i¢in bu programlarin esin kaynagi olan insanlara ait biyolojik sinir yapisinin

incelenmesi gerekmektedir (Salvi & Kadam, 2021; Yakit & Ozkan, 2017).

Dendritler Akson Ucglari

Ranvier
Bogumu

Akson

-
Y

X

A

Miyelin
Hiicre Aksiyon Potansiyeli Kihf
Govdesi
Akson Baslangici

Hicre
Cekirdegi

Sekil 2.2: Sinir hiicrelerinin biyolojik yapisi (Yakit & Ozkan, 2017).

Insanlara ait biyolojik sinir hiicrelerinin yapisi sekil 2.2’de gosterilmistir. Sekil 2.2’de
anlasilacag lizere sinir yapisi li¢ temel yapidan olusmaktadir. Bunlar dendritler, hiicre govdesi
ve aksonlardir. Bilgiler, dendritlerden hiicre gdvdesine ve hiicre govdesinden aksonlara
iletilmektedir. Bir sinir hiicresinin aksonu ile diger bir sinir hiicresinin dentriti arasinda bosluk

bulunmaktadir. Ogrenme asamasinda bu bosluk kimyasal bir siv1 ile dolmakta ve bilgilerin
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iletilmesi saglanmaktadir. YSA da ise bu islem basamaklarindaki goérevlerin yapilmasini

saglayan katmanlar bulunmaktadir.

Hiicre gévdest

Z;r,w,+b

fl: EI'rl.llll-l + b:l
e

V

Sekil 2.3: YSA hiicresinin matematiksel yapisi.

YSA hiicresinin matematiksel yapisi sekil 2.3’te gosterilmistir. Sekilden anlasilacag: {izere
insan sinir hiicresinin yapisina benzer bir yap1 vardir. Dendritler {izerinden gelen bilgiler hiicre
govdesine ve hiicre govdesinde islendikten sonra ¢ikti olarak baska norona aktarilmaktadir.
Burada x: gelen bilgiyi, w: agirlik anlamina gelen weight ve b: bias degerini gostermektedir.
Dendritlerden gelen bilgi hiicre gévdesinde Y., x;w; + b islemine tabi tutmakta ve yeni veri
olusturmakdir. Yapay noronlar aldig1 bu veriyi f(3; x;w; + b) aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek diger noronlara iletmektedir. YSA x degeri en basta verilmekte, model elde ettigi

hatalara gére yeni w ve b degeri tiretmektedir (Yildiz vd., 2021).
2.2.1.1 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network (TSA-RNN))

Tekrarlayan sinir aglari, yapay sinir aglarinin bir tiirtidiir. TSA ¢ikt1 verileri sinir aginin ardisik,
zaman serisi girdilerinin sonucuna baglhidir. TSA diger ileri beslemeli aglardan farkli olarak,
girdi verilerini isleme alirken agin kendi hafizasindan faydalanmaktadir. TSA, eylem, ses ve
metin siiflandirmalarinda zaman serileriyle ¢alismaktadir (Mikolov vd., 2010). Sekil 2.4’te

TSA acilimi gosterilmektedir.
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Sekil 2.4: TSA acilim.

Sekil 2.4°de gosterildigi gibi agin egitilmesinde diger sinir aglarinda oldugu gibi geri yayilim
(Backpropagation) isleminin yapilmasi gerekmektedir. Ancak TSA’da 6nemli bir sorun
meydana gelmektedir. Gradyan, tiim agirliklarin ayarlamasinin yapildigi degeri temsil
etmektedir. Tekrarlayan aglarda gradyan degeri, sadece bulundugu katmana degil bir 6nceki
katmana da baglidir. Gradyan degeri 1°den kii¢iik olmas1 durumunda, zaman araliklarinda geri
yayilim stirekli tekrarlanmasi isleminde sonug siirekli olarak kiiciilmekte, bu nedenle azalan ve
kaybolan gradyan degeri sorunu ¢ikmaktadir. Gradyan degerinin 1’den biiylik olmasi
durumunda ise, benzer islemlerde sonug siirekli biiylimekte ve gradyan patlamasi meydana

gelmektedir (Metin & Karasulu, 2019).
2.2.1.1.1 Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB- LSTM)

UKSB, 1997 yilinda Juergen Scgmidhuber tarafindan gradyan sorunlarina ¢dziim olarak
onerilen bir TSA tiirtidiir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Zaman serilerinde 6zel i¢ kapilara
(unutma (forget gate)) sahip olmasi sebebiyle, normal TSA tiirlerinden daha tutarli ve daha iyi
performans gostermektedir. UKSB, ESA mimarileri, Kisitli Boltzman Makineleri (KBM-
RBM) ve otomatik kodlayic1 (Auto Encoder) gibi aglarla karsilagtirildiginda, UKSB’nin yapisi;
ardigik eylemler, hava durumu, ses ve metin isleme gibi zaman serisi igeren is lemlerde daha
basarili sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Bu ag hiicre mimarisinde, gradyanlar zamansal
yayilimlarinda zarar gérmemektedir. UKSB girdileri uzun siireli bellekte tutmaktadir. UKSB
ve TSA’nin mimarileri genel olarak benzerdir; ancak gizli durumlar1 hesaplamak i¢in farkli
fonksiyonlar kullanilmaktadir. UKSB hiicrelerinin hafizasinda bulunan 6nceki durum verileri
ile o anki durum verileri bir sonraki durum i¢in girdi olarak aktarilmaktadir. UKSB hiicreleri,

hafizada hangi verilerin tutulup veya silinecegine karar verirler. Bu islemlerin sonunda, daha
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onceki durum verileri ile mevcut durum verilerini birlestirirler. UKSB sisteminde hiicrelerin

uzun siireli bagimliliklar1 6grenmede oldukca 6nemlidir. Sekil 2.5°te UKSB hiicrelerinin blok

yapist gosterilmistir. Yapida W terimi agirliklari, R terimi ise tekrarlayici agirliklar:

gostermektedir. x* terimi, girdi verilerinin t zamanma gore ¢ekimini gdstermektedir. Z terimi

girdi blogunu, i girdi kapisini, f unutma kapisini, € terimi hiicreyi, 0 terimi ¢ikt1 kapisini ve y

terimi ise ¢ikt1 blogunu temsil etmektedir (Metin & Karasulu, 2019).

¢ciktiblogu
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\
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.......... Gmkm'ubagmu
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Kap aktivasyon fonksiyonu
(Genelde tanh)

(1kis aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 2.5: UKSB yapisi blok semas1 (Greff vd., 2017).

2.2.1.1.2 Kapih Tekrarlayan Birimler (KTP-GRU)

LSTM aglar1, 1997 yilinda Hochriter ve Schmidhuber tarafindan dil isleme ¢aligmalar1 igin

uzun ve kisa siireli ezberleme yetenegine sahip model olarak Onerilmistir (Hochreiter &

Schmidhuber, 1997). Ancak LSTM mimarilerinin karmasik yapisi nedeniyle dil isleme egitim

stirecleri uzun almaktadir. Bu problemin asilmasi i¢in Cho ve digerleri, 2014 yilinda LSTM
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modeline gore egitim siiresi daha az zaman alan ve daha basit yapiya sahip olan LSTM aglarinin

bir modifikasyonu olan GRU modelini 6nermislerdir (Cho vd., 2014).

vektir

Sekil 2.6: GRU modeli hiicre yapis1 (Pavithra vd., 2019).

GRU modelinin hiicre yapisi sekil 2.6°da gosterilmistir. Bu modelde gizli durum parametresi hy
ve hiicre durumu parametresi ct birlestirilerek bir giris olarak ve bir diger gizli durum
parametresi Xt ayr1 giris olarak kullanilmaktadir. GRU modelinde LSTM modelinden farkli
olarak iki kontrol kapist kullanilmaktadir. Bu kapilar giincelleme kapisi (ht) ve sifirlama
kapisidir (x;). Onceki kapilara miidahale gecmislerini (pr) almaktadir. Giincelleme kapisi (hy),
bir 6nceki adimda ne kadar durum bilgisi elde edildigini kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir.
Giincelleme kapisinin degeri ne kadar fazla olursa bir 6nceki adimda o kadar ¢ok durum bilgisi
getirilmektedir. Sifirlama kapisi (ht), mevcut aday kiimesine bir 6nceki adimdan ne kadar bilgi
yazildig1 bilgisini kontrol etmektedir. Sifirlama kapisinin degeri ne kadar kiiciik ise bir 6nceki

adimdan az bilgi yazildig bilgisi elde edilmektedir(Gao vd., 2020).

GRU modelinin hiicre yapisinin denklemleri asagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

ft = O'(foxt + thht—l + bf) (21)
iy = o(Wyix; + Wpihe_1 + by) (2.2)
¢ = tanh(Wyex; + Wy he_q + be) (2.3)
¢t = f1®crq + Q¢ (2.4)
0r = o(Wyox; + Wyoheq + bo) (2-5)

h: = o,tanhQ®c; (2.6)
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Denklemlerde kullanilan o lojistik sigmoid fonksiyonudur. & iki vektoriin eleman bazli
carpimidir. W ag agirlik matrislerini, b 6nyarg: vektorlerini, funutma kapisi, i giris kapisi ve 0

¢ikis kapisinin aktivasyon degerlerini gostermektedir.
2.2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA-CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) goriintiiler {izerinde nesnelerin siniflandirilmasini, tespitini ve
takibini yapabilen algoritmalar olarak tanimlanmaktadir. YSA dan farkli goriintiileri giris
vektorii olarak kullanmasidir. Bunun yani sira birden fazla katman kullanmakta ve
simiflandirma yetenegine sahiptir (Tiirkoglu & Hanbay, 2019). ESA mimarisi kullanilarak

olusturulan modeller bir¢ok 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bunlar;

e Gorlintiilerde, boliitleme islemleri ve hedef goriintii ile arka plan goriintiiniin ayirilmasi
gibi islemlerde on-isleme adimlarina ihtiya¢ duyulmaksizin ileri diizey gorevleri yerine
getirebilmektedir.

e Bircok goriintii isleme ve algilama modellerine gore kendi yapisinda bulunan katmanl
yapilar sayesinde daha iyi performans gostermektedir.

e ESA mimarilerinde goriintiilerde tek bir nesne yerine bir¢ok nesnenin algilanmasi

islemleri yapilabilmektedir.

ESA alt yapisin1 olusturan katmanlar ve ESA temelli mimariler alt basliklar halinde

aciklanmustir.
2.2.2.1.1 Giris Katmani

ESA modellerinin ilk katmanini giris katmani olusturmaktadir. Giris katmaninda veri herhangi
bir 6n-isleme adimina maruz kalmaksizin ham olarak aga iletilmektedir. Bu katmana iletilecek
gorlintiinlin boyutunun yiiksek secilmemesi egitim siiresinin hizli tamamlanabilmesi i¢in ¢ok
onemlidir. Olusturulan modelle yiiksek performans ve donanimsal yeterlilik saglanmasi i¢in

uygun goriintii boyutu secilmelidir (Ar1 & Hanbay, 2019).
2.2.2.1.2 Evrisim Katmam

Bu katman doniisiim katmani olarak ta bilinmektedir. Bu doniisiim katmaninda filtreler
goriintliniin tamaminda dolastirilmaktadir. Bu filtreler katmanli yapmin olmazsa olmaz

bilesenidir. Bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere filtreler aracilig: ile konvoliisyon islemi
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uygulanmakta ve cikisa verilmektedir. Uygulanan konvoliisyon islemi sonucunda bir 6zellik
haritas1 (aktivasyon haritasi) olusturulmaktadir. Ozellik haritalari, her bir filtreleme islemi
sonucu ¢ikarilan 6zelliklerin haritasidir. Kullanilan filtrelerin katsayilari, modelin her egitim
yinelemesinde degismektedir. Bu sebeple ESA’da elde edilen 0Ozellik haritasinin her
bolgesindeki bilginin ayr1 bir 6nemi vardir. ESA mimarisinin evrisim katmaninda bir goriinti
tizerinde filtreleme isleminin 6rnegi sekil 2.7°de gosterilmistir. Sekil 9°da gosterildigi gibi
renkli goriintii (RGB), boyutuda 5x5 oldugu diisiiniiliirse resim boyutu 5x5x3 olacaktir. Evrigim
katmaninin filtre isleminin boyutunun 3x3 oldugu kabul edilirse goriintii tlizerinde 3x3
boyutlarinda tarama islemi yapilacaktir. Bu tarama veya bir diger adiyla dolagma isleminde
goriintli lizerinde soldan saga 3x3’liikk tarama yapilip sinira gelindiginde ise bir alt basamaga
gecilip tekrar saga dogru islem devam edecektir. Goriintii haritasindaki 3x3 alandaki degerler
filtre alaninda 3x3 liikk alandaki degerler ile carpilip toplanarak bir 6zellik(aktivasyon) degeri
elde edilmektedir. Bu degerlerin bir araya gelmesiyle dzellik haritalar1 olusmaktadir. Ozellik
haritalarinda giris ¢ikis degerlerinin yogunluk uygunlugunun saglanmasi i¢in normalizasyon
islemi yapilmaktadir. Normalizasyon islemi i¢in her bir renk kanalina ait degerlerin toplaminin
filtre degerlerinin toplamma béliimii ile elde edilmektedir (Kizrak & Bolat, 2018; Ozkan &
Ulker, 2017).

Renk
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Sekil 2.7: Evrigim katmaninda 5x5x3 goriintiiye 3x3 filtrenin uygulanmasi 6rnegi.
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2.2.2.1.3 Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanlari, derin 6grenme modellerinde boyut azaltmak i¢in kullanilmaktadir.
Boyut azaltma ve indirgeme islemleri siniflandirma performasini ve giivenirligi diisiirdiigii
diisiiniilse de literatiir ¢alismalart incelendiginde havuzlama islemlerinin modelin
ezberlenmesinin Onlemesi ve ¢alisma siirelerinin kisaltilmasi gibi avantajlar sagladigi
gozlemlenmistir (Kizrak & Bolat, 2018). Bu katmanda da belirli fitreleme islemleri ile goriintii
tizerinde gezilir ve elde edilen maksimum ve minimum degerler ve bu degerlerin ortalamasi
alinarak bir ¢ikt1 elde edilir. Sekil 2.8’de drnek bir goriintii oldugu varsayilip havuzlama iglemi
yapilmis ve maksimum, minimum ve ortalama degerlerle olusturulan c¢ikti degerleri

gosterilmistir (Dogan vd., 2015).

Cikis

Giris Goruntusd

Maksimum
Havuzlama

Minimum
Havuzlama

Ortalama
Havuzlama

Sekil 2.8: Havuzlama katmani 6rnegi.

2.2.2.1.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Derin sinir aglarinda goriintii, ses ve sinyal gibi verilerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in aktivasyon
fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak genellikle
literatlirdeki kaynaklar incelediginde goriilmektedir ki Relu fonksiyonu kullanilmaktadir

(Tiirkoglu, 2019). Relu fonksiyonunun matematiksel denklemi asagida gosterilmistir.

Oegerx <0
xegerx =0

fe - (2.7)
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Denklem 2.7' de gosterildigi gibi Relu aktivasyon fonksiyonu giris degeri eger negatif ise
ciktiyr sifir yapmaktadir. Eger giris degeri pozitif ise giris degeri oldugu gibi cikisa
aktarilmaktadir (Dogan vd., 2015).

2.2.2.1.5 Normalizasyon Katmani

Derin evrigimli sinir aglarinin egitilmesi isleminin siiresi bazen olduk¢a uzun olabilmektedir.
Bu siirelerin kisaltilabilmesi i¢in ndron aktivasyonlarinin normalize edilmesi gerekmektedir.
Normalizasyon katmani gizli ndronlardaki durumlari stabil hale getirmede etkili olmaktadir.
Genellikle evrisimli sinir aglarinin Relu aktivasyon katmanindan sonra normallestirme islemi

yapilmaktadir (Li vd., 2015).

Normalizasyon isleminin yapilmasi agin performansini olumlu ydnde etkilemektedir. Bu
nedenle ag igerisindeki noéronlarin bir diizen igerisinde olmasi saglanmalidir. Bazen girdi
verileri ¢ok biiyilkk veya c¢ok kiiclik olabilmektedir. Normalizasyon islemi ile verilerin
dagilimlar1 bir ortalama degere c¢ekilmektedir. Normalizasyon islemi sayesinde belirli bir

bolgeyi temsil edebilme kabiliyeti de artmaktadir (Ioffe ve Szegedy, 2015).
2.2.2.1.6 Tam Bagh Katman

Bu katman evirisim, havuzlama ve Relu aktivasyon katmanindan sonra gelmektedir.
Kendisinden once gelen katmanlardan alinan verileri baglamaktadir. Farkli mimarilerde
katman sayilar1 degisebilmektedir. ESA mimarisinde 25x25x256 matrisin son katmana
geldigini diistintirsek 160000x1 biiytikliigiinde bir matris gelir. Tam bagh katmaninda matris
degerinin 4096x1 oldugunu diistiniirsek 160000 kendisinden 6nce gelen matris, 4096 tam baglh
noronla baglanacag anlamma gelmektedir (inik & Ulker, 2017).

2.2.2.1.7 DropOut Katmani

Bu katman ESA mimarilerinde ezberlemenin oniine gegmek i¢in kullanilmaktadir. Bu katmana
gelen veriler birbirine bagh diiglimler halinde gelmektedir. Bu katmanda diiglimlii gelen bu
verilerin igerisinde bazi diigiimlerin kaldirilmast islemi yapilmaktadir. Asagidaki sekil 2.9°da
bir DropOut katmani islemi 6rnegi gosterilmistir. 1 numarali sekilde diigiimlerin daha ¢ok
oldugu 2 numarali sekilde ise bazi diigiimlerin kaldirildig1 gosterilmektedir. Bu tarz bir islemle

mimarinin ezberlenmesi ihtimali azaltilmaya ¢alisilmistir (Kizrak & Bolat, 2018).
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Sekil 2.9: DropOut diigiim kaldirma 6rnegi.

2.2.2.1.8 Smiflandirma Katmani

Siniflandirma katmani, ESA mimarilerinin katman yapisinda tam baglantili katmandan sonra
gelmektedir. Bu katmanda smiflandirma islemi yapilmaktadir. Smiflandirma yapilcak nesne
sayist bu katmanin ¢ikis degerine esit olmaktadir. Ornek olarak 20 farkli tiir nesne
siniflandirmasi iglemi yapilacak ise siiflandirma ¢ikis degeri 20 olmasi gerekmektedir. Tam
baglant1 katmanda 4096 6zellik ¢ikarimi yapilacaksa siniflandirma agirlik matrisinin 4096x20
olmast gerekmektedir. Siniflandirma katmaninda farkli smiflandirici  fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Genellikle softmax siniflandirma kullanilmaktadir. Simiflandirma isleminde
0-1 arasinda bir ¢ikis elde edilmektedir. Cikisin 1°e yakin degerleri, agin tahmin ettigi nesne

oldugu anlasilmaktadir (inik & Ulker, 2017).
2.2.2.2 ESA Mimarileri

Derin 6grenme tabanli ve biiylik veri kiimeleri ile gelistirilmis birgok ESA mimarisi
bulunmaktadir. Bu mimariler, ILSVRC yarismasindaki 1000 smifli ¢ok c¢esitli nesnelerden
olusan milyonlarca goriintii igeren ImageNet veri kiimeleri ile egitilmistir. Bu ¢alismada,
goriintii siniflandirma igslemlerinde AlexNet, VGG16, VGG19, GoogleNet, SqueezeNet,
InceptionResNet, ResNet(18,50,101), InceptionResNet ve DenseNet201 mimarileri
kullanilmistir. Calismada ESA tabanli nesne algilanmasi ve tespiti islemlerinde ise, Efficident
D0-D7, Faster R-CNN ve YOLO algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu ¢alismada, derin evrigimli
sinir aglar1 tabanli siniflandirma islemlerinde kullanilan mimarilerin derinlik, boyut, parametre

ve gorilintii boyutu gibi karakteristik 6zellikleri bulunmaktadir. ESA siiflandirma
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mimarilerinin karakteristik 6zellikleri tablo 2.1’de gosterilmis ve alt basliklarda detayli olarak

agiklanmustir.
Tablo 2.1: ESA mimarilerinin karakteristik 6zellikleri.
Algoritmalar Parametre Derinlik Boyut Goriintii
Boyutu
AlexNet 61 Milyon 8 227 227x227
(Krizhevsky vd., 2012)
Google Net 7 Milyon 27 27 224x224
(Szegedy vd., 2015)
VGG16 138 Milyon 16 515 2245224
(Simonyan vd., 2015)
VGG19 144 Milyon 19 535 224x224
(Simonyan vd., 2015)
SqueezeNet 1,24 Milyon 18 4,6 227x227
(Landola vd., 2016)
Inception 55,9 Milyon 164 209 299x229
(Szegedy vd., 2016)
ResNet18 11,7 Milyon 18 44 224x224
(He vd., 2016)
ResNet50 25,6 Milyon 50 96 224x224
(He vd., 2016)
ResNet101 44,6 Milyon 101 167 224x224
(He vd., 2016)
DenseNet 20 Milyon 201 77 224x224

(Huang, 2017)

2.2.2.2.1 AlexNet

AlexNet mimarisi, 5 evrisimsel, 3 maksimum havuzlama ve 3 tam baglh katmandan
olusmaktadir. Alexnet mimarisinde girig goriintii boyutu olarak 227x227 ¢ozlintirlikli
goriintii kullanilmaktadir(Krizhevsky vd., 2017). Bu mimaride dogrusalligi azaltmak i¢in Relu
aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Havuz katmanlar1 sayesinde alt 6rneklerinden
ozellik haritalar1 ¢ikarilmaktadir. 11k tam bagl katman, dzelliklerin yiizde 50’sini veren 6zellik
vektoriinii diizlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Tam bagli katmanlar 4096 néron igermektedir.

Son tam bagli katman ise ¢ikt1 katmani olarak gorev yapmakta ve 1000 ¢ikt iiretmektedir. Bu
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tretilen ¢ikislar SoftMax aktivasyonundan gecirilmektedir. SoftMax aktivasyon fonksiyonu,
olasilik dagilimlarini normallestirmek i¢in kullanilmaktadir. Son olarak normal ve anormal
goriintiileri smiflandirabilen bir ESA modeli egitilmis olacaktir. Sekil 2.10’da AlexNet

mimarisinin katmanlar1 ve parametreleri gosterilmistir (Shaheen vd., 2021).
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Sekil 2.10: AlexNet mimarisinin katmanlar1 ve parametreleri (Krizhevsky vd.,2017).

2.2.2.2.2 GoogleNet

GoogleNet, diger popiiler ESA mimarilerinden farkli olarak 22 katmana sahip derin evrigimli
sinir ag mimarisidir. Daha Onceki mimarilerden daha iyi performans gostermesi ig¢in
tasarlanmustir (Szegedy vd., 2015). 2014 yilindaki ILSVRSC yarismasinda 6diil kazanmig bir
mimaridir. Gorsel katmanlari tam olarak kaynaktan algilamada iistiin performans sergilemistir.

GoogleNet mimari yapisi sekil 2.11°de gosterilmistir.
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Sekil 2.11: GoogleNet mimari yapisi (Szegedy vd.,2015).

Tek katman igerisinde birden fazla ¢ekirdegin maksimum havuzlama ile bir veya daha fazla
evrisime imkan tanmiyan IM agin en iyi agirliklarla egitilmesini ve Ozellik haritasinin
¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu islem igin, her giris katmani 1x1, 3x3 ve 5x5 matris
boyutlarinda degisken boyutlu ¢ekirdek ve ayrica 3x3 maksimum havuzlamaya sahiptir. IM
mimarisi sekil 2.11°de gosterilmektedir. IM mimarisinde havuzlama katmani ve beraberinde
Ix1 filtreler, ikili boyutsallik azaltma ve kendinden oOnceki katmanlardaki igeriklerin
Ozetlenmesi gorevinide yerine getirmektedir. Sekil 2.11°de gosterildigi gibi GoogleNet, 9 IM
katmanindan meydana gelmektedir. Bu katmanlar goriintiilerin daha iyi aywrt edicilik
Ozelliklerini ortaya c¢ikarmaktadir. Ancak bu IM katmanlarmin, bazi dezavantaj ve
aciklanamayan karmasikliklar1 vardir. Biiyiik boyutlu 6zellik haritalarinin olusturulmasi hizlh
egitim siireci ve yeni agda islenmesini kolaylastiracagi icin tercih edilmektedir. GoogleNet, bu
konuda kiiclik optimum ozelliler secen IM’leri ile c¢elismektedir. Bu ¢eliskinin iistesinden
gelmek  i¢in  GoogleNet  biiyiik  Ozellik  haritalarin1  ¢arpanlarina  ayirarak
kullanmaktadir(Szegedy vd., 2016). Yani 6rnek verilmesi gerekirse, nxn evrisim, 1xn evrisim

ve ardindan nx1 evrigim ile uygulanabilir. Bu ¢arpanlara ayirma islemi n boyutunun ilk ve son
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icin degil orta basamaklar1 i¢in iyi sonu¢ vermektedir. GoogleNet’te bazi1 diger mimariler gibi
kaybolan gradyan problemi goriilmektedir. Bu problemin dezavantajmin azaltilmasi i¢in
aktivasyon fonksiyonlarina basvurulmaktadir (Balagourouchetty vd., 2020; Huang vd., 2017,
Luo & Zhang, 2014).

2.2.2.2.3VGG16

VGG16 mimarisi, ImageNet’in milyonlarca verisinden olusan veri tabanindan egitilmistir. Bu
kapsamli egitim sayesinde kiiclik boyutlu goriintillerde bile basarili dogruluk skorlari

verebilmektedir.

VGG16 mimarisi 16 evrisim katmani ve 3x3’liik matris boyutunda giris verileri ile
calismaktadir. Bu mimari 2x2 matris boyutunda Maksimum havuzlama katmanina sahip ve
bunun gibi 5 katmana sahiptir. En sonuncu havuzlama katmanindan sonra tam bagli 3 katman
bulunmaktadir. Son katman olarak Softmax smiflandirict katmani kullanilmaktadir. Relu
aktivasyon katmani tiim gizli katmanlara uygulanmaktadir. VGG16 mimarisinin katmanli ag
yapisi Sekil 2.12°de gosterilmistir (Simonyan & Zisserman, 2015; Theckedath & Sedamkar,
2020).
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Sekil 2.12: VGG16 mimarisinin katmanl ag yapis1 (Simonyan & Zisserman, 2015).

2.2.2.2.4. VGG19

VGG19 mimarisi 2014 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan énerilmistir (Simonyan &
Zisserman, 2014). Bu mimari goriintiilerin 1000 nesne kategorisinde siniflandirilmasi i¢in 16

evrisim katmani ve 3 tam bagli katmandan yani toplamda 19 katmandan olusan evrigimli sinir
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ag1 mimarisidir. VGG19 mimariside VGG16 gibi ImageNet goriintiileri ile egitilmistir. Bu
mimari, VGG16’dan farkli olarak 19 katmandan olusmaktadir. Her evrisim katmaninda 3x3
fitre kullanmaktadir. Bu 6zellikte VGG19’un popiiler olarak kullanilmasini saglamaktadir.
VGG19 mimarisinde katmanlar 5 boliime ayrilmistir ve son olarak 3 tane Relu fonksiyonu ile
birlesmis tam bagli katmandan olusmaktadir. Bu mimaride giris goriintiilerinin boyutunun

224x224 olmasi gerekmektedir. VGG19 mimarisinin ag yapisi sekil 2.13’te gdosterilmistir
(Bansal vd., 2021).

VGG19 Network
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Sekil 2.13: VGG19 mimarisinin ag yapisi (Bansal vd., 2016).

2.2.2.2.5. SqueezeNet

SqueezeNet mimarisi, AlexNet ve VGG mimarilerinin parametre sayilari asir1 biiyiidiigii icin
AlexNet mimarisinden 50 kat daha az parametre ile ¢alisan mimari olarak onerildi. Bu mimari
2 ayr1 yap1 ile olusmustur. Bunlar Squeeze ve Expand katman yapilaridir. Squeze katmani, S

Ix1 evrisim ¢ekirdekleri icermektedir. Expand katmani ise, 1x1 ve 3x3 evrisim ¢ekirdekleri

icermektedir.

SqueezeNet, parametre sayisini 9 kat azaltmak i¢in 1X1 evrisimleri 3x3 olarak genislemektedir.
Bu mimaride, 6rnekleme sayis1 azaltma islemi ertelenip, daha biiyiik aktivasyon grafigi ve daha
yiiksek bir siniflandirma dogrulugu saglanabilmekte ve bu sayede bilgiler korunabilmektedir.
SqueezeNet, 1BatchNorm katmani, 3 blok katmani, 4 evrisim katmani ve bir global ortalama
havuzlama katmanindan olusmaktadir (Xu vd., 2020). SqueezeNet mimarisi ag genisleme

yapist sekil 2.14°te gosterilmistir.
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Genhiglemis Ag Yapisi

Relu Relu

1x1 Konvollsyon Katmani

1x1 ve 3x3 Konvollsyon Katmani

Sekil 2.14: SqueezeNet Mimarisi Genisletilmis Ag Yapist (Lee vd., 2019).

2.2.2.2.6. Inception

Inception, Szegedy vd. tarafindan 6nerilen bir ESA mimarisidir. Bu sinir agi modeli birgok
maksimum havuzlama ve dolayisiyla evrisim katmanindan meydana gelmistir. Son katmaninda
ise tam bagli katman bunan bir sinir ag1 yapisina sahiptir. Bu modelin agirliklari hem VGGNet
ve ResNet mimarilerine gore daha kiigliktiir. Bu modelin birgok farkli 6zelliklere sahip
stirimleri vardir. Bunlarin igerisinde en yaygin kullanilan siiriimii InceptionV3 mimarisidir.
InceptionV3 mimarisinde, 350 baglant1 ve 316 katman bulunmaktadir. Ayrica bu modelin giris
goriintlisii boyutu 299x299x3 ebatlarindadir. Inception mimarisinin ag yapist sekil 2.15°de
gosterilmistir (Szegedy vd., 2016).
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Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

Convolution Input: Output:
AvgPool 299x299x3 8x8x2048

Final part:8x8x2048 -> 1001

MaxPool
Concat

Dropout

Fully connected
Softmax

Sekil 2.15: Inception mimarisi ag yapisi (Journal t.y., 2019).
2.2.2.2.7. ResNet

He vd. tarafindan gelistirilen bu mimari daha yiliksek derinlikli sinir aglarini egitmek icin
gelistirilmistir. ResNet mimarisi, mikro mimarilere dayanmaktadir (He vd., 2016). VGG ve
Alexnet mimarilerinden farkli olarak ardigik geleneksel yapidan ziyade mikro bir yapiya
sahiptir. ResNet mimarisi, VGG agindan daha derin ¢alisir ve agin parametre ve boyutlari
diisiiktiir. Bu mimari, Residual blok yapisindan olusmaktadir. Bu nedenle artik degerlerin
sonraki katmalara eklenmesi sistemine dayanmaktadir. Bu mimarinin 6ne ¢ikan ozelligi

derinlik artsa bile hizl1 ¢alismaktadir.

Mimarinin katmanlarinda olusan artik blokta x bir girisin sirasiyla evrisim-ReLu-evrisim
katmanlarini izlemesinden sonra bir f(x) fonksiyon degeri elde edilmektedir. Bu sonug giris
degerine eklenir ve son katmana f(x)+x olarak aktarilir. Sekil 2.16’da ResNet artitk modiil

calisma yapisi gosterilmistir (Dogan & Tiirkoglu, 2019).

Relu Relu

f(x) f(x)+x

Sekil 2.16: Artik blok modiil ¢aligma yapisi.
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ResNet mimarisinde bir¢ok versiyon model gelistirilmistir. Bunlardan yaygin olarak
kullanilanlar1 ResNetl8, ResNet50 ve ResNetl01 modelleridir. Bu modellerin yanlarinda
verilen rakamsal ifadeler modelin derinligini temsil etmektedir. Ayrica bu modellerin baglanti

ve katman sayilari tablo 2.2°de gosterildigi gibidir (Dogan & Tiirkoglu, 2019).

Tablo 2.2: ResNet Baglanti ve Katmanlari.

MODEL BAGLANTI KATMAN
ResNet18 79 72
ResNet50 192 177
ResNet101 379 347

2.2.2.2.8 DenseNet

Huang vd. tarafindan 6nerilen bu modelde, diger ag modellerinden farkli olarak her katman
kendisinden sonra gelen diger katmanlara baglidir. DenseNet mimarisinde biitiin katmanlar
icin, Ozellik haritalar1 ayr1 bir giris olarak degerlendirilmekte ve her katmanin 6zellik haritasi
bir sonraki katmana girdi olarak aktarilmaktadir. Ayrica bu modelin, karmasikligin1 azaltmak
ve Ozellik parametrelerinin verimli kullanilabilmesi i¢in dar bogaz yapist ve havuzlama
katmanlar1 kullanilmaktadir (Bahad vd., 2019; Chen vd., 2017; Liang vd., 2018; Nguyen vd.,
2018).

DenseNet mimarisi ResNet mimarisi ile benzer Ozelliklere sahiptir. Ancak ResNet
Mimarisinde, her blok kendisinden 6nceki bloktan haber alinabilirken, DenseNet mimarisinde
biitiin bloklardan bilgi alinmaktadir. DenseNet mimarisinin, ResNet mimarisine gbre ayrica

avantajli farklar1 sunlardir;

e DenseNet, ResNet mimarisinden daha gii¢lii gradyan akisi saglamaktadir.
e Hesaplama ve parametreler daha verimlidir.
e Ozellikleri daha cesitlidir.

o Smiflandirmada daha etkilidir.

DenseNet mimarisinde giris katmaninda goriintii boyutu olarak 224x224x3 kullanilmaktadir
(Vapnik, 2010).
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2.2.3 Goriintiilerde Nesne Algilama ve Tespiti Modelleri

Bu calismada nesne algilama ve tespiti calismalar1 i¢in kullanilan derin 6grenme tabanli

modellerin karakteristik 6zellikleri alt basliklar halinde agiklanmustir.
2.2.3.1 EfficientDet

Bu mimari, Tan ve Pang (2020), tarafindan 6lgeklenebilir nesne algilamaya yonelik olarak
gelistirilmistir (Tan vd., 2020). EfficientDet mimarisi, EfficientDet D0’dan D7’ye kadar sekiz
ayr1 algoritma modeli igermektedir (S. Song vd., 2021). EfficientDet, hafif, 6lgeklenebilir bir
algilama Agi'dir. DO'dan D7'ye, modelin dogrulugu ve zaman karmasikligi, model boyutuyla
birlikte artmaktadir. Sekiz model, genis bir kaynak kisitlamalar1 yelpazesini karsilamaktadir.
EfficientDet'in omurgasinda, modeli daha hafif hale getirmek i¢in bir derin ayrilabilir evrisim31
kiitlesi kullanan EfficientNet30 kullanilmaktadir. Ayrica, agin boyun kismi ¢ift yonli agirlikli
ozellik piramit agin1 (BiFPN) kullanir. Yol toplama agindan (PANet)32 baslayarak BiFPN,
yalnizca bir giris kenar1 olan diigimleri kaldirir, ardindan ayni seviyedeyse giris ve cikis
diiglimii arasina bir kisayol ekler. Amag, hesaplama maliyetini artirmadan daha fazla 6zelligi
birlestirmektir. Farkli giris 6zelliklerinin ¢oziiniirliigi nedeniyle, 6zelliklerin birlestirilmesi
sirasinda her giris 6zelligine ek agirlik eklenmistir. Bu agirlikli fiizyon, agda farkli 6zelliklerin

oneminin 6grenmesini saglamaktadir. EfficientDet mimarisi sekil 2.17°de gosterilmistir.

D24 BiFPN Katmani

EfficientDet Omurgas

Sekil 2.17: EfficentDet mimarisi (Tan vd., 2020).
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2.2.3.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN, Ross Girshick, Shaoging Ren, Kaiming He ve Jian Sun tarafindan 2015 yilinda
gelistirilen bir nesne algilama modelidir. Bu mimari, konvoliisyon sinir agi1 ile nesne tespiti i¢in
kullanilabilmektedir. Daha hizli R-CNN, evrisim katmanlari, bolge oneri ag1 ve siniflar ve

smirlayici kutu tahmini olarak {i¢ boliimden olugsmaktadir (Ren vd., 2015).

Faster R-CNN, R-CNN mimarisinin neden oldugu zaman kaybin1 6nlemek i¢in gelistirilen bir
mimaridir. Bu mimaride, R-CNN mimarisinden farkli olarak dnce bdlgeyi belirlemek yerine,
Once goriintiiyii evrisimli sinir agina gonderir ve daha sonra bolge Onerisi yapilmaktadir. Faster
R-CNN’nin R-CNN’den diger bir farki ise CNN (ESA)'nin siniflandirma i¢in kullandig1 destek
vektor makineleri yontemini degil, derin 6grenme yontemi olan softmax siiflandirmasini
kullanmasidir. Tim islemlerde CNN (ESA) bir kez kullanildigi i¢in islem siiresi oldukga
kisalmaktadir. Fast R-CNN, 6nce goriintiiyii evrisimli sinir ag1 ile islemekte ve bir 6zellik
haritas1 elde etmektedir. Fast R-CNN, R-CNN'den farkli olarak, haritada bolgesel se¢im
yapmaktadir (Yilmaz vd., 2020). Faster R-CNN mimarisi sekil 2.18’de gosterilmistir.

U Smsflayacy
@ Skor tahmin
— Fast R-CNN

Gms Ev n;xmsel :
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Sekil 2.18: Faster R-CNN mimarisi (Yilmaz vd., 2020).

2.2.3.3YOLOV4

YOLOv4, DarkNet Kiitiiphanesi tabanli sinir ag1 ¢cercevesinde olusturulmus bir nesne algilama

ve tespiti algoritmasidir. YOLOv4, performans ve siire bakimindan basarili sonuglar vermesi
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nedeniyle bir¢ok uygulamada yaygin kullanilmaktadir. Derin ESA mimarisi kullanarak
nesneleri tespit edebilmekte ve nesne koordinatlarini gostermektedir. Veriler egitilip YOLOv4
agma goriintiilerin aktarilmasindan sonra goriintiiler iizerindeki nesnelerin hangi smifa ait
oldugunu gostermektedir. Bu islem sonucunda bir giiven skoru olusturmaktadir. Giiven skoru,
tahmin dogruluk performansini gostermektedir. Gliven skoru 0 ile 1 arasinda olmaktadir (Gii¢li
vd., 2021). Giiven skorunun dogru 6l¢iilebilmesi i¢in goériintiiniin ortiisme Olgiitii olan ToU
(Intersection over Union) degerinin dnceden bilinmesi gerekmektedir. Goriintiiler iizerinde
analizler yapilirken, goriintiilerin en dip pikselinden itibaren kesitler alinip ve kesitlerin biitiinii
temsil ne kadar temsil ettiginin belirlenmesi i¢in IoU degerine bakilmasi gerekmektedir. loU
degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan matematiksel formiil denklem (2) de, Giiven skorunun
hesaplanmasi i¢in kullanilan matematiksel formiil denklem (1) de verilmistir. Goriintii kesit

ortiismesi 6rnegi sekil 2.19°da verilmistir.

Giiven Skoru= Pr(Nesne) * loU (2.8)

Kesisim(Gercek—Referans N Tahmin) (2 9 )

lolU =
Birlesim(Gergek—Referans U Tahmin)

Sekil 2.19: Gériintii Kesit Ortiigmesi (IoU).

YOLOV4 agi, li¢ bolimden meydana gelmistir. Bu bolimler omurga, boyun ve kafa yapilaridir.
Omurga, farkli goriintiileri analiz edip 6zellik ¢ikarip isleyen evrisimsel sinir ag1 boliimii olarak
tanimlanmaktadir. YOLOv4’de alt yapt olarak CSPDarknet53 mimarisi kullanilmaktadir
(Wang vd., 2020). Ayrica omurga boliimii i¢cinde Bag of Speacials (BoS) ve Bag of Freebies
(BoF) boliimleri bulunmaktadir. Bu boliimler, veri kiimelerinin zenginlestirilmesi i¢in
kullanilmaktadir (Giiglii vd., 2021). Boyun, nesnelerin farkli boyutlarda da tespit edilebilmesi
icin kullanilmaktadir. Kafa boliimii, YOLOV3 ile benzer bir yapiya sahip Dense Prediction
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katmani olarak bilinmektedir. Kafa boliimiinde nesnelerin goriintii i¢i yerlesim koordinatlarini,
etiketlerini ve giiven skorlarini igeren bir vektor olusturulmaktadir. Ayrica YOLOv4’te SAM,
SPP, PANet aglarida etkin olarak kullanilmaktadir (He vd., 2015; Liu vd., 2018; Woo vd.,
2018).

2.2.3.4YOLOV5

YOLOV5 modelinin mimarisinde, YOLOv4 modelinde oldugu gibi omurga, boyun ve kafa
yapilar1 kullanilmistir. Girig goriintiileri omurga (backbone) yapisi kullanilarak 6zellik ¢ikarma
islemi yapilir. Omurga ile elde edilen Ozellikler kullanilarak, o6zellik haritasi semast
olusturulmaktadir. YOLOVS5, 6zellik haritalarin1 kafa (head) yapilarina aktaran boyun (neck)
asagidan yukari, yukaridan asagi gibi ¢ift yonli olusturmaktadir. Tek boyutlu nesne tespiti
islemlerinde, kafa yapilarinda performanslh giiven skoru ve basarim skoru sonuglari elde

edilmektedir.

YOLOvVS, YOLOv4’den farkli olarak PyTorch kiitiiphanesini kullanmaktadir. (Murat, t.y.,
2018).

2.2.3.5 YOLOX

YOLOX, Akis Algr Yarismasinda (CVPR2021) Otomatik Siiriis Workshop’u olarak ilk olarak
tanitilmistir. DarkNet kiitiiphanesinin alt yapisin1 kullanan bir modeldir. YOLOv4 ve
YOLOV5’den farkli olarak, bu yap1 YOLOvV3-SPP ag yapsi ile gelistirilmistir. YOLOV3-SPP,
gelismis bir CSPNet omurgasini ve ek bir PAN kullanilmasini benimseyerek YOLOV5
mimarisi kullanilarak gelistirilmis ag yapisidir (Ge vd., 2021).

Bu modelde, nesne algilama ve tespiti sistemlerinde islem cakisikligina neden olan ve
dogrulugun azalmasina neden olabilecek smiflandirma ve regresyon gorevleri ayni anda
gerceklestirilir. Bu problemin ¢6ziimiinde ayristirilmis kafa yapisi kullanilmaktadir. Geleneksel
YOLO serilerinde, omurga ve 6zellik piramitleri hala klasik kafa yapilari ile elde edilmektedir.
Ancak YOLOX modelinde, ayristirilmig bir kafa yapisi kullanilmis ve daha performansh

dogruluk skorlar1 elde edilmesi hedeflenmistir.
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Sekil 2.20: YOLOX Modeli ile YOLOvV3-v5 Modelinin Yapisi Arasindaki Fark (Ge vd., 2021).

Yukaridaki sekil 2.20’de YOLOv3-v5 modellerinin yapist ile YOLOX modelinin yapisi
arasindaki fark gosterilmistir. Her bir FPN seviyesi icin 0Ozellik kanalinin 256’ya
dontistiiriilmesi i¢in 6nce 1x1 konvoliisyon katman1 benimsenmis ve iki paralel dal eklenmistir.
Sirastyla siniflandirma ve regrasyon gorevleri icin 3X3 doniisiim katmani eklenmistir. Ayrica

regresyon dalina IoU dali eklenmisti(Ge vd., 2021).

YOLOX, Mozaik ve karigtirma stratejileri kullanilarak giiclii bir sekilde giiglendirilmis bir

veri kiimesi lizerinde egitilmistir.
2.2.3.6 YOLOR

YOLOR, YOLOvV5 modeli ile benzer bir sekilde Pytorch Kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmis
bir modeldir (YOLOR object detection in Gradient, 2022). CSPNet, dogruluk performanslari
tizerinde azalmaya neden olsa da YOLO modellerinde algilama hizini artirabilmek i¢in ultra

verimli evrigimli katmanlar kullanmaktadir.

Gilinitimiizde ESA tabanli kullanilan modeller, ag1 6nce genel bir gorev i¢in biiyiik veri kiimesi
ile egitmekte ve sonra 6zel gorevler i¢in veri kiimeleri lizerinde ince ayarlarla diizenlemeler

yapmaktadir. Bu egitim asamalarinda ince ayar diizeltme islemleri ile modelin agirliklar1 da
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ayarlanabilmektedir. YOLOR, COCO tanim smiflarinda mevcut gorevlerle, yani nesne
algilama, nesne segmentasyonu, optik segmentasyon, anahtar nokta algilama ve tespiti, mikro
segmentasyon, resim yazisi, ¢ok smifli goriintilerin ayristirilip smiflandirilmasi ve uzun
kuyruklu nesne tanima ile ortiik bir bilgi agin1 6nceden egitmesini saglamaktadir (Wang vd.,
2021).

Kegfedilen bilgi

: Ayrmgtirilmis

D0ERE - Tk 1 RGP s

Ortiik Bilgi

Sekil 2.21: YOLOR modelinin ¢aligsma yapisi.

Sekil 2.21°de YOLOR modelinin ¢aligma yapisi gosterilmektedir. YOLOR, COCO kiimesini
tespit ederken agik bilgiyi temsil eden bagka bir parametre kiimesini de egitebilmektedir. Tespit

ve algilama tahmini i¢in ise hem gizli hem de acik bilgiyi kullanmaktadir (Wang vd., 2021).
2.3. BOYUT INDIRGEME

Bu calismada, videolarin depolanmasi islemlerinde kullanilan depolama birimlerinden kar
edilebilmesi i¢in videolarin boyutlarinda indirgeme calismasi yapilmaktadir. Calismanin

kapsami nedeniyle bu baglik altinda videolarda boyut indirgenmesi konusu agiklanmustir.

Videolarin uygun kosullarda saklanabilmesi i¢in depolama birimine ihtiyag duyulmaktadir.
Videonun sayisi, siiresi ve kalitesi arttik¢a kullanilan depolama birimlerinin de kapasitesi ayni
dogrultuda artmaktadir. Depolama birimlerinin arttirilmasi da dolayli olarak maliyetlerin
artmasi anlamina gelmektedir. Depolama birimlerinin tasarruflu kullanilmas: gerekmektedir.

Tasarruflu depolama birimi kullanimi i¢in kullanilan yontemlerden biri depolama igeriklerinin
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boyutlarinin indirgenmesi islemidir. Bu ¢alismada da videolarda boyut indirgemesi islemi

yapilacaktir.
2.3.1. Video Boyut indirgemesi

Videolarin boyut indirgemesi islemi daha Onceleri bircok yontem kullanilmistir.  Video

indirgeme ve 0zetleme konusunda farkli yontemler kullanan literatiir ¢alismalarindan bazilari;

Gormiis ve Akar (2019) ¢alismasinda, Bergama Bolgesindeki kentsel ve kirsal alanlarda VNIR
kameralar ile kayitlar almiglardir. Bu kayitlarin indirgenmesi igin ilk olarak atmosferik ve
radyometrik diizenlemeler yapmislardir. Kayitlar iizerinde boyut indirgeme islemi i¢in bozuk
kullanilmayan kayit bantlarinin silinmesi i¢in 5 farkli yontem kullanmislardir. Bu yontemler
temel bilesen analizi (PCA), ayrik dalgacik doniisimii (DWT), faktor analizi, ¢ok boyutlu
Ol¢ekleme ve en fazla daralan metrik 6grenme (MCML) yontemini kullanilmistir. Calismanin
sonucunda en verimli yontemin DWT yontemi oldugunu savunmuslardir (Gormiis & Akar,
2019).

Masala vd. (2014) calismasinda, goriintiilerin boyutlarinin indirgenmesi i¢in veri madenciligi
algoritmalar1 ile bosluklarin tespit edilmesini ve bu bosluklarin videolar iizerinde az hasar
olusturabilecek sekilde tespit edilip temizlenmesini dnermislerdir. Calismada veri madenciligi
algoritmalarindan SWM algoritmasi ile goriintiiler iizerindeki bosluklarin tespit edilmesi

islemini ger¢eklestirmislerdir (Masala vd., 2014).

Chakraboty vd. (2015) ¢alismasinda, video 6zetleme i¢in uyarlanabilir ana kare se¢imi iizerine
yontem gelistirmistir. Bu ¢alismasinda goriintiilerde ana karenin 6nemli oldugunu savunmus ve
bazi parametreler gelistirmistir. Bu parametrelere gore ana karelerin digindaki verilerde silme

islemi yapilarak 6zetme gergeklestirilmistir (Chakraborty vd., 2015).

Hussain vd. (2020) ¢alismasinda, ESA ve ¢ift yonlii LSTM kullanilarak bulut destekli ¢oklu
goriintii video Ozetleme islemi yapilmistir. Kurum ve kuruluslarin goézetleme birimleri
tarafindan elde edilen video verilerinin video Ozetleme, indeksleme ve analiz igin
kullanilmasinda cesitli zorluklarla karsilasiimaktadir. Ozellikle ¢oklu goriintii video dzetleme
(MVS) sistemlerinin devasa veri boyutlari, fazlalik, goériinlimlerde iist iiste binme, 151k
degisimleri ve roportaj korelasyonlari nedeniyle ¢alismasinda zorluklar yasanmaktadir.
Yazarlar yasanan zorluklardan {istesinden gelebilmek i¢in MVS’ den tam olarak

yararlanilmayan c¢esitli diisiik seviyeli Ozellikler ve kiimeleme tabanli ¢alisan bilgiislem
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tekniklerinin kullanilmasini 6nermislerdir. Derin sinir ag1 tabanli yumusak bilgiislem teknikleri
iki katmanl1 bir gergeveye entegre edilerek yeni bir MVS elde edilmistir. ilk katman ¢evrimigi
katmandir. Cevrimi¢i katmanda hedef goriintillere dayali c¢ekim segmentasyonu
gerceklestirilmis ve bir buluta aktarilmasi islemi yapilmustir. Ikinci katmanda ise, bulut
verisindeki her bir verinin ayiklanmasi ve derin 6zelliklerin ¢gikarilmasi islemi yapilir ve derin
cift yonli uzun kisa siireli bellege aktarilmasi (LSTM) ve video Ozetleme islemi
gerceklestirilmistir. Sonug olarak sistemin YouTube karsilastirilmali veri kiimeleri tizerindeki
deneylerde en iyi MVS yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir

(Hussain vd., 2020).

Literatiir calismalar1 incelendiginde kullanilan yontemlerle genellikle ya veri silme ya da
goriintili kalitesini bozma islemi yapildig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, 6rnek kullanim
alani olarak giivenlik kamera sistemleri tercih edilmis ve verilerin kaybolmamasi yani sadece
ana kare se¢imi yapilmasi giivenlik zafiyeti doguracaktir. Bu sebeple ana kare se¢imi yontemi
bu calisma i¢in uygun olmamaktadir. Bu ¢calismanin kullanim alanindan dolay1 her tiirlii verinin
onemi vardir. Her tiirlii farkli verinin kayit izleme asmasinda gosterilmesi gerekmektedir. Bu
sebeple giivenlik kamerasi sistemlerinde giivenlik icin her tiirlii verinin bilinmesi gerekliligi ile
hareket edilirse giivenlik kamera sistemlerine uygun bir yontem tercih edilmesi gerekmektedir.

Bu sebeple bu calismada giivenlik zafiyeti olusturmayacak yeni yontem sunulmustur.

Bu calismada, derin 6grenme yaklasimlari ile goriintiilerin analizleri ve ¢esitli goriintii
filtreleme yontemleri kullanilarak boyut indirgemesi isleminin yapilabilecegi savunulmustur.
Derin 6grenme yaklagimlari, derin 6grenme baslig1 altinda agiklanmistir. Goriintii filtreleme

yaklagimlart konusu ise, goriintii filtreleme yaklagimlar1 bagligi altinda agiklanmustir.
2.3.2 Goriintii Isleme ve Filtreleme Yaklasimlar

Bu boliimde boyut indirgeme islemi icin, derin 6grenme ile elde edilen goriintii islemenin
haricinde goriintiiniin piksel 6zellikleri i¢in uygulanan algoritmik goriintii isleme ve filtreleme

yaklagimlar1 agiklanmustir.
2.3.2.1. Goriintii Isleme ikili Goriintii Doniisiimii

Ikili goriintii veya binary goriintii doniisiimii, goriintiilerin ikili (0-1) goriintiiye doniistiiriilmesi
islemine denilmektedir. Goriintiiyli iki renk meydana getireceginden bu renkler siyah ve beyaz

olacaktir. Siyah renkleri 0 rakami, Beyaz renkleri 1 rakami temsil etmektedir (Russ, 2006).
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Gortntiiniin iKili bigime dondstiiriilmesi i¢in goriintiiniin orijinal haline bakilmaktadir.
Goriintiiniin piksel degerlerinin esik degeri hesaplanir. Esik degeri, goriintiiniin en biiyiik piksel
degeri ile en kiiclik piksel degerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Eger goriintiiniin
piksel degerleri, esik degerinin altinda ise 0, listiinde ise 1 kabul edilir ve goriintii ikili goriintii

bi¢imine doniistiiriilmiis olmaktadir.

Renkli goriintiiniin, ikili gortintii bigimine doniistiiriilmesinin kodu ve ekran ¢iktisi sekil 2.20°de

gosterilmistir.

Ginis Gértintasa Cikas Géruntasa

Sekil 2.22: Renkli Gériintii Ikili Form Ciktis1.

2.3.2.2. Gériintiiniin Gri Olcek Déniisiimii

Gri seviyeli veya 6lgekli goriintiiler, farkli tonlardaki gri goriintiilerden meydana gelmektedir.
Gri renk degeri 0-255 arasinda degiskenlik gosterebilmektedir. Goriintii islemede yaygin olarak
kullanilan gri renk doniisiimii, goriintii hesaplama maliyetlerini 6nemli diisiirmektedir. Bu
sayede goriintli isleme siiresini kisaltilacagi i¢in anlik goriintiilerde goriintii islemeyi kullanish
hale getirmektedir. Goriintiiniin gri haline yapilacak her tiirlii islem goriintiiniin renkli haline de
yapilabilmektedir. Sekil 2.23’te renkli goriintiiniin gri tona doniistliriilmesinin kodu ve ekran

ciktist verilmistir (Aydin, 2021).
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rgbImg = imread(’JonNA.BR&");
imshow(rgbImg)
img = rgb2gray(rgbImg);

imshow(img)

=  Original image - olEN .- Gray image i

Sekil 2.23: Renkli goriintiiniin gri renk doniigiimil.

2.3.2.3. Histogram Esitleme Yontemi

Histogram esitleme, goriintii lizerindeki renklerin dagiliminin diizgiin yapilabilmesi icin
kullanilan renk iyilestirme teknigidir. Eger goriintiiniin tamaminda yapilirsa global histogram,

sadece bir bolgesinde bu islem yapilirsa lokal histogram olarak adlandirilmaktadir (Aydin,
2021).

Histogram esitleme iglemi, ilk olarak goriintiiniin histograminin bulunmasi ile baglamaktadir.
Histogrami bulunan goriintiiniin birlestirilmis kiimiilatif histogrami ¢ikarilir. Elde edilmis olan
birlestirilmis kiimiilatif histogram degerleri ile maksimum renk degerleri carpilarak toplam
piksele boliiniir ve normallesme islemi yapilmis olmaktadir. Yeni renk degeri ile tiim renklerin
giincellenmesi ise histogram esitleme islemi tamamlanmis olmaktadir. Histogram esitleme
islemi, genellikle yetersiz ortam 1siklarinda ¢ekilmis goriintiilerin iyilestirilmesinde

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.24°te histogram esitleme yontemine 6rnek kod ve ekran ¢iktis1 paylagilmistir.

Gais Goruntasy Gri Form Histogram Esitleme Ivilestirimis Goninta

Sekil 2.24: Histogram esitleme 6rnegi.

2.3.2.4 Thresholding Yontemi

Thresholding esikleme olarakta adlandirilmaktadir. Thresholding, belirli bir degere sahip,
belirli bir degerin altinda veya {istiinde kalan pikseller i¢in esikleme islemi yapma islemidir.
Esikleme yontemi, basitligi ve kolayligi nedeniyle goriintii boliitlemede en yaygin kullanilan
teknik olarak bilinmektedir (Sahoo, Soltani & Wong, 1988). Esiklemede amag, hedef
goriintliden arka plani ¢ikarmaktir. OpenCv kiitliphanesi icerisinde 5 temel esikleme yontemi

vardir. Bunlar;

e THRESH_BINARY

e THRESH_BINARY_INV
e THRESH_TRUNC

e THRESH_TOZERO

e THRESH_TOZERO_INV
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Threshold to zero
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Sekil 2.25: Thres holding yontemleri ile iyilestirilmis goriintii drnekleri.

Sekil 2.25’te Thres holding yontemleri ile iyilestirilmis goriintii 6rnekleri gosterilmistir. Thres

holding yontemlerinin OpenCV iizerinde kodlamasi da sekil 2.26°da gosterilmistir.

Sekil 2.26: Histogram esitleme yontemlerinin OpenCV kodlamasi.
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KAYNAK GORSEL IHRESH_BINARY THRESH _BINARY INV

THRESH TRUN THRESH TOZERO THRESH TOZERO INV

Sekil 2.27: Histogram esitleme yontemlerinin OpenCV 6rnegi ¢iktisi.

Sekil 2.27°de, Sekil 2.26°da verilen histogram esitleme tiirlerinin OpenCv kodlarmin ekran
ciktist gosterilmistir. Yukarida belirtilen esikleme yontemlerinden farkli olarak bolgesel
uyarlanabilir esikleme yontemleri de bulunmaktadir. OpenCv kiitiiphanesinde bolgesel

uyarlanabilir (adaptif) esikleme yontemleri sunlardir;

e ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C
o ADAPTIVE_THRESH_GUESSIAN_C

Bu yontemlerden ilki ADAPTIVE THRESH MEAN C, uygulandig1 bdlgelerin ortalamasini
alarak esik degeri olusturmaktadir. Yontemlerden ikincisi ise
ADAPTIVE THRESH GUESSIAN C, bloklardaki degerlerin merkez bloga uzakliginin
guess fonksiyonu ile agirliklarinin hesaplanmasi ile esik degeri hesaplamaktadir. Sekil 2.28°de

bu iki modelin OpenCy iizerinde uygulanmasinin kodlar1 ve ekran ¢iktis1 gosterilmistir.
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ADAPTIVE_THRESH MEAMN_ C ADAPTIVE _THRESH_ GALUSSLATY C

Sekil 2.28: Bolgesel Uyarlanabilir Esileme Kodlamas1 ve Ekran Ciktisi.

2.3.3. Goriinti Filtreleme

Goriintiiler, ¢ogu zaman goriintii giiriiltiisii ile bozulabilmektedir. Dijital goriintiiler elde
edilme, islenme, boyut sikistirmasi, depolanmasi ve c¢ogaltilmasi iglemlerinde giiriiltiilere
maruz kalmaktadir. Bu nedenle giirtiltiilii goriintiilerin giirtiltiilerden kurtarilmasi ihtiyaci
dogmustur. Bilgisayar ortaminda goriintiilerden giiriiltiilerin kaldirilmasi orijinal goriintiiniin

c¢ikarilmasi i¢in filtreleme yontemlerine bagvurulmaktadir.

Dijital gortintiilerde filtreleme islemleri yapilarak, goriintiilerdeki giiriiltiiyii gidermek,
ayrintilart ortaya ¢ikarmak ve bulaniklastirma gibi birgok islem yapilabilmektedir (Kim, 1997).

Filtreler 3x3 veya 2x2 boyutunda olabilmektedir. Filtreler goriintliniin tamami iizerinde
gezdirilerek gesitli konvoliisyon islemleri uygulanmaktadir. Sayisal goriintiiniin pikseli ile filtre
matrisi degeri carpilarak ortalama alinir ve ortanca eleman belirlenmektedir. Bu sekilde tiim
piksellere benzer islemler uygulanarak filtreleme tamamlanmis olacaktir. Yaygin olarak

kullanilan filtreleme islemleri agagidaki gibidir. Bunlar;
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e Ortalama (mean) filtresi,
e Orta deger (median) filtresi,
e Sobel kenar ¢ikarma filtresi,

e (Gauss bulaniklastirma filtresi.

Yukarida belirtilen filtreleme tiirleri ve konvoliisyon islemi alt bagliklar halinde agiklanmis ve

orneklendirilmistir.
2.3.3.1. Konvoliisyon islemi

Cekirdek olarak belirlenen bir matrisin hedef goriintii {izerinde gezdirip carpilmasi islemine

konvoliisyon denilmektedir. Sekil 2.29°da 6rnek bir konvoliisyon islemi gosterilmistir.

2 |1 |4 |a |6 1|2 |3 £
4 |7 |a —

1 |1 |2 |9 |=& X
2 |5 |1

1 |2 |5 |6 |8

MATRIS FILTRESI ARl e
1 4 5 2 4 CIKIS GORUNTUSU

GiRis GORONTOUSU

Sekil 2.29: Konvoliisyon matris ¢arpimi drnegi.

Sekil 2.29da goriildiigi gibi giris matrisinin lizerinde matris filtresinin konvoliisyon islemi
yapilmistir. Girig gorlintiisiindeki hedef matrisin, matris filtresi ile eslesen kisimlar1 ¢arpilip
toplanmis ve yeni cikis degeri elde edilmistir. Bu islem bir goriintiide biitiin piksellere

uygulanmaktadir.
2.3.3.2. Ortalama Filtre

Ortalama filtresi, avaraging, yumusatma veya kutu filtre olarak bilinmekte ve yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ortalama filtre, goriintiileri yumugatmak i¢in kullanilan basit bir yontemdir.
Yani goriintiilerdeki, piksellerin bir dnceden bir sonraya gegisinde sert ve ani gecisleri

azaltmaktir. Bu filtre yonteminde de konvoliisyon islemi gibi yapilmakta ve tiim goriintii
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taranmaktadir. Ancak konvoliisyon isleminden farki konvoliisyonda filtreler carpilmakta bu
islemde boliinmektedir. Ornek verilecek olursa, 3x3 liik bir goriintii matrisinde 9 kutu
bulunmaktadir. Yani burada yumusatma islemi yapilacak ise her kutunun degeri 9’a boliinecek

anlamina gelmektedir (Aydin, 2021).
2.3.3.3. Orta Deger Medyan Filtre

Orta deger medyan filtresi, siralama filtresi olarak da bilinmektedir. Goriintiilerde giirtiltii
azaltma islemlerinde basarili sonuglar vermektedir. Gorseller {iizerindeki detaylarin
kaybolmamasi i¢in orta deger medyan filtre, ortalama filtreye gore daha ¢ok tercih edilmektedir.
Bu filtrede, konvoliisyon islemi uygulanmamaktadir. Bu filtreleme isleminde, matris tizerindeki
degerler biiyiikten kiigiige veya kiiclikten biiylige siralanir ortanca deger ile yeni matris

olusturulur. Sekil 2.30°da 6rnek orta deger medyan 6rnegi gosterilmistir (Aydin, 2021).

1,1,1,2,2,2,2,3,3,3,4,4,
14,4,6,6,6,6,6,6,6,7,35

1 2 3 4 5
3 5 3 4 5
5 2 5 1 4 1 2 3 4 5
4 > 2 35 <
3 5 3 4 5
1 2 > 4 7
> 2 1 4
L 5 2 35 4
1 2 5 4 7

Sekil 2.30: Orta Deger Medyan Filtresi Ornegi.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu calisma, iki asamali deneysel calismalar neticesinde gerceklesmektedir. Birinci agsamasi
goriintlilerin derin 6grenme ile analiz edilmesi, ikinci asamasi ise deneysel analizleri yapilan
goriintiiler kullanilarak goriintiiniin depolanmasinda boyut indirgemesi ¢aligmasi yapilmasidir.

Tezin iki agsamasi i¢in ayr1 malzeme ve yontemler kullanilmigtir.

Bu boéliimde, tezin birinci asamasinda nasil bir veri kiimesi kullanilmasi gerektigi, veri
kiimelerinin nasil elde edildigi, veri kiimeleri i¢in nasil 6n isleme calismalar1 yapildig1 ve
hangi deneysel yontemlerle analizlerin yapilmasi gerektigi agiklanmistir. Ayrica bu boliimde
tezin ikinci asamasinda, nasil bir veri kiimesi kullanilmas1 gerektigi, veri kiimesinin kaynagi

ve boyut indirgeme islemi i¢in hangi filtreleme yontemlerinin kullanildig1 agiklanmustir.
3.1 TEZIN BIRINCI ASAMASI

Bu béliimde tez ¢alismasinda yapilan derin 6grenme tabanli goriintii isleme teknikleri icin

malzeme ve yontemler agiklanmistir.
3.1.1 Yontemler

Bu tez ¢alismasinin birinci asamasinda, goriintiilerde silah, bicak ve siddet goriintiilerinin
siniflandirilmasi ve goriintiilerde anormal nesne algilanmasi ve tespitlerinin yapilabilmesi igin
deneysel calismalar yapilmistir. Bu deneysel c¢alismalarda, siiflandirmalar i¢in ayri nesne

algilanmasi islemleri i¢in ayr1 yontemler kullanilmistir.
3.1.2 Veri Kiimeleri
3.1.2.1 Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Tez g¢alismasinda, gilivenlik kameras1 goriintiileri iizerinde deneysel c¢alismalar yapilmistir.
Giivenlik kameras1 goriintiilerinden siddet algilama, silah algilama ve bigak algilama gibi
deneysel caligsmalar yapilmistir. Goriintii ¢esitliliginin ¢ok olmasi veri kiimelerinin de cesitli
olmasi anlamina gelmektedir. Cesitli veri kiimelerini secerken belirli 6zelliklerde olmasi

gerekliligi gozetilmistir. Bu 6zellikler;

e Veri kiimelerinin, analiz yapilacak goriintiilerin belirleyici 6zelliklerini tasimasi,
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e Veri kiimelerinin ¢esitliligin olmasi sebebiyle, elde edilen verilerin anonim telif olmas1
ve kisisel bilgileri ve haklar1 ihlal etmemesi,

e Veri kiimelerinin hedef goriintiiyli dogru temsil etmesi igin yeterli sayida veri igermesi,

e Veri kiimesindeki goriintiilerin, smiflandirma islemi yapilacak ise siniflandirmaya
uygun olmasi, goriintii algilama islemi var ise algilama islemine uygun olmast,

e Calismanin giivenlik kameras1 goriintiileri {izerinde bir analiz yapabilmesi i¢in goriintii
kalitesinin giivenlik kamerasi standartlarinda ve zorlugunda olmasi.

e Veri kiimelerinin, 6n isleme ve diizenleme gibi islemlerin yapilabilmesine elverisli

olmasi gerekmektedir.
3.1.2.2. Veri Kiimelerinin Toplanmasi

Calismada yapilacak deneysel ¢alismalara uygun ve yeterince calismanin amacini temsil
edebilen veri kiimeleri toplanmistir. Veri kiimeleri, deneysel calismalarin amacina uygun
olacak sekilde secilmistir. Veri kiimelerinin kullanilacagi analizler ve toplandigi kaynaklar

tablo 3.1’de agiklanmustir.

Tablo 3.1: Analiz Tiirleri ve Veri Toplama Kaynaklari.

Kaynaklar SILAH BICAK SIDDET SILAH/BICAK  SIDDET
Algillama Algillama  Algillama Siniflandirma  Siniflandirma

Bilimsel X X X X X

Calhismalar

YouTube X X

Kaagle/ X X X X X

Github

Google X X X X

Acik Erisim X X X X X

Veri

tabanlan

Bu ¢alismanin deneysel analizleri yapilirken, tilkemizi ve diinyay1 saran Covid19 pandemisinin
olmasi sebebiyle kaynak se¢iminde kurum ve kuruluslardan gilincel veri goriintiileri
almamamistir. Calismanin igleyisinin aksamamasi i¢in kaynak se¢iminde, telif ve etik ihlal
etmeyecek agik erisimli internet iizerinden erisilebilen kaynaklar olmasia dikkat edilmistir.

Tablo 3.1’de goriildiigii lizere tiim analizlerin verilerinin toplanmasi i¢in benzer kaynaklar
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secilmistir. Ancak farkli olarak siddet algilama anlik ve ger¢ek zamanli olmasi gerektiginden
verilerinin sadece resim goriintiisii degil video goriintlisii olmasi da gerekmektedir. Bu
sebeple siddet veri kiimesinde, YouTube iizerinde yaratici birliktelik yani “CC” kodlu

eserlerde secilmis ve toplanmaistir.

Bu tez calismasinda kullanilan veri kiimeleri, tez ¢alismasi tamamlandik sonra internet

sayfalar1 ve ¢esitli akademik kaynak paylasim sitelerinde agik erisimli olarak paylasilacaktir.

A. Silah/Bigcak Algilanmasi Veri Kiimesi
Silah ve bigak algilanmasi tez ¢alismasinin birinci agamasi yani anlik goriintiilerde anormal
durumlarin tespiti i¢in yapilan bir caligmadir. Silah ve bigak algilanmasi ¢calismasinda hem silah
algilanmas1 hem de bigak algilanmasi tek bir deneysel ¢calisma seklinde yapilmistir. Yani tek
deneysel calisma ile goriintillerde silah varsa veya bigak varsa uyart veren sistem
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada, veri kiimesi iki ayr1 nesne tiirli icermektedir. Bunlardan
biri bigak algilanmasi bir digeri ise silah algilanmasi i¢in olusturulan veri kiimesidir. Silah
verisinde, farkli ortam sartlarinda c¢ekilmis 3000 adet goriintii bulunmaktadir. Silah
goriintiileri, internet ortami ve giivenlik kamera goriintiilerinden olugsmaktadir. Bu ¢alismada,
kullanilan veri kiimesi daha onceleri Olmos vd.(2018), calismalarina kaynak veri kiimesi
olarak kullanilmigtir. Bigak veri kiimesi ise, 2078 adet farkli ortam sartlarinda g¢ekilmis
goriintiilerden olusturulmustur. Bu goriintiilerde en az bir bigak goriintiisii bulunmaktadir. Bu
veri kiimesinin goriintiileri ise, YouTube videolar1 ve giivenlik kameralar1 goriintiilerinden
toparlanmigtir. Bu goriintiilerin se¢iminde bazi ozelliklerin olmasi tercih edilmistir. Bu
ozellikler sunlardir;

e Nesnelerinden ¢esitli tiir, sekil, boyut ve farkli malzemeler ile yapilmis olmasi,

e (Goriintiilerin yakin ve uzak ¢ekim sartlarinda elde edilmis olmasi,

e Bicak goriintiilerinin insan eliyle tutulmus veya isaret edilmis olmasi,

e Bicak ve silah goriintiilerinin ¢eldiricilerinin olmast,

e Goriintiilerin i¢ ve dis mekan sartlarinda ¢ekilmis olmasina dikkat edilmistir.
Bigak veri kiimesindeki goriintiiler Castillo vd. (2019) ¢alismasinda kaynak veri kiimesi

olarak kullanilmistir. Bu veri kiimelerine ait ornek goriintiler sekil 3.1 ve sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Silah veri kiimesi 6rnek goriintiileri.

Bicak ve silah veri kiimeleri birlestirilmis ve ¢esitli 6n isleme adimlart uygulanmistir.
Goriintii sayilar1 goriintli agilart degistirilerek artirilmistir. Son olarak, veri kiimesi olarak

kullanilan goriintii sayis1 5078 adet goriintiiden 9253 adet goriintiiye ¢ikarilmistir.

B. Siddet Algilama Veri Kiimesi
Bu calisma tez ¢aligmasinin birinci asama analizleri i¢in yapilmistir. Siddet algilama calismast
anlik goriintiilerde anlik olarak siddet goriintiilerinden siddet boliimlerini tespit etmektedir. Bu
calisma i¢in akademik c¢aligmalardan, internet sayfalarindan ve agik erisim veri tabanlarindan
veri toplanmasi islemi yapilmistir. Siddet goriintiisii iceren 3333 adet goriintii elde edilmistir.

Elde edilen goriintiilerin se¢ciminde bazi 6zellikler aranmistir. Bu 6zellikler sunlardir;

e Goriintiilerin bir kisminin segiciliginin zor olmasi,

e (oriintiilerin giivenlik kamerasi standartlarinda elde edilmis olmasi,

e (Goriintiilerin igerisinde sadece siddet ortamindaki siddet eylemine karigmis insanlarin
degil, ayrica siddet olaylarina ayirma roliiyle veya hi¢ karismamis insanlarinda olmast,

e Veri kiimesi i¢in sadece siddet igeren goriintiilerden se¢ilmeyip ayrica siddet
icermeyen goriintiilerde secilmesi,

e Siddet goriintiilerinin bir akis halinde olmasi, yani sadece siddeti gosteren bir goriintii

degil ardisik siddet resim karelerinin olmasi gibi 6zellikler tercih edilmistir.
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Siddet veri kiimesi i¢in farkli paylasim ortamlarindan elde edilen goriintiler titizlikle
birlestirilmis bir biitiin haline getirilmis ve bir biitiin olarak sistem egitilmistir. Siddet

algilama veri setine ait 6rnek goriintiiler sekil 3.3’te verilmistir.

(b)

Sekil 3.3: Siddet veri kiimesi 6rnek goriintiiler, (a) Siddet igeren goriintiiler, (b) Siddet icermeyen
goriintiiler.

Siddet algilama veri setinde, goriintiiler iizerinde oOn isleme adimlar1 izlenmis ve
augmentasyon islemi yapilmistir. Goriintli sayisi, goriintii agilarinin degistirilmesi ile 8650

goriintliye ¢ikarilmistir.

C. Siddet Siniflandirilmasi Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi, tez calismasinin ikinci agamasinda boyut indirgeme uygulamasi ig¢in
kullanilmak tizere olusturulmustur. Bu veri kiimesinin hazirlanmasinda ii¢ genel veri kiimesi
kullanilmis ve li¢ veri kiimesi i¢in ayr1 ayri deneysel ¢alisma yapilmistir. Bu genel veri
kiimeleri daha onceleri akademik caligsmalarin veri asamalarinda kaynak gorevi gérmiistiir.
Veri kiimelerinin isimleri sirasiyla, The Crown Violence(Hassner vd., 2012), The Fight
Detection Surv Master veri kiimesi (Akt1 vd., 2019)ve Movie Violence (Serrano Gracia vd.,
2015) veri kiimesi seklindedir.

Bu veri kiimeleri, iki simifli olarak olusturulmustur. Bu simiflar, siddet iceren sinif ve siddet

igermeyen sinif verileri ile olugturulmustur.
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The Crown Violence: Bu veri kiimesi, kalabalik ortamlardaki siddet iceren ve igermeyen
goriintiileri kapsamaktadir. Goriintiiler karsilastirmalar icermektedir. Hem siddet igeren ve
icermeyen goriintlilerin siniflandirilmast hem de siddet iceren ve icermeyen ortamlarin
siiflandirilmasi i¢in olusturulmustur. Diinyanin farkli yerlerinden farkli sartlarda goriintiiler
icermektedir. Bu veri setinin goriintiileri, YouTube videolarindan elde edilmistir. Veri
setindeki, en kisa goriintii 1,04 saniye, en uzun goriintii ise 6,52 saniyelik goriintiilerden
olugmakta ve goriintiilerin ortalama siiresi ise 3,6 saniye olmak iizere 246 goriintiiden
olusmaktadir. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler sekil 3.4’te gosterilmistir (Hassner vd.,
2012).

170472014 21:52:20

CHt

Sekil 3.4: The crowd violence veri kiimesi 6rnek goriintiiler.

The Fight Detection Surv: Bu veri kiimesi, kavga goriintiileri igeren goriintii videolarindan
olusmaktadir. Veri kiimesi, YouTube videolarindan toparlanmistir. Ayrica bazi internet
sayfalarinda acik kaynak olarak temin edilebilen giivenlik kameralar1 kayitlarindan alinan
kavga icermeyen goriintiilerde mevcuttur. Bu veri kiimesi, 150 kavga igeren ve 150 kavga

icermeyen 300 adet goriintiiden olugsmaktadir. Goriintiiler ortalama 2 saniye uzunlugundadir.

Bu veri kiimesi hazirlanirken, hareketsiz arka plana sahip goriintiiler tercih edilmistir. Ayrica
nesnelerle vurma, tekmeleme, yumruk atma ve giires gibi ¢esitli kavga senaryolari

igcermektedir (Akt1 vd., 2019).

Sekil 3.5’te veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler gdsterilmistir.
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Sekil 3.5: The fight detection surv veri kiimesi 6rnek goriintiiler.

Movie Violence: Filmlerden derlenen veri kiimesidir. Filmlerde karsilasilan siddet igeren
goriintiilerden toparlanmistir. Farkli sahnelerde ¢ekilmis 200 kavga goriintiisii icermektedir.
Ayrica siddet icermeyen goriintii sahneleri de veri kiimesine dahil edilmistir (Serrano Gracia

vd., 2015). Sekil 3.6’da veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

Sekil 3.6: Movie violence veri kiimesi drnek goriintiiler.

D. Silah/Bigak Siniflandirilmasi Veri Kiimesi
Silah ve bigak siniflandirilmasi ¢alismanin ikinci asamasinda yani boyut indirgeme asamasinda
kullanilmak amaciyla gerceklestirilen bir calismadir. Bu siniflandirma iglemi, boyut indirgeme
asamasinda goriintiilerin boyutunu diisiirme isleminde sayac¢ artirmak ve not defterine bu

bilginin islenebilmesi i¢in ¢ok onemlidir.
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Bu c¢alismada, literatiirde daha 6nceleri bircok caligmaya tekrar tekrar kaynaklik etmis veri
kiimelerinden (Castillo vd., 2019; Olmos vd., 2018, 2019; Perez vd., 2019) ve orijinal internet
tarayicilar1 ve video sayfalarindan goriintiiler toplanarak amaca uygun bir veri kiimesi
olusturulmustur (Grega vd., 2016; Matiolanski vd., 2016). Bu veri kiimesinde 9500 adet bigak
gorilintlisi, 3500 silah goriintliisi ve 3000 adet normal goriintii igeren 16000 goriintii

bulunmaktadir. Bu veri setindeki siniflara ait 6rnek goriintiiler sekil 3.7’de verilmistir.

Sekil 3.7: Silah bigak algilanmasi veri kiimesi 6rnek, (a) silah verileri, (b) bigak verileri, (¢) normal
gorintiiler.

Sekil 3.7°de goriildiigli iizere veri kiimesi ii¢ siiftan meydana gelmektedir. A simnifi silah
goriintiileri igeren smif, b sinifi bicak goriintiileri iceren sinif ve ¢ sinifi ise normal herhangi bir

silah ve bigak goriintiisli icermeyen siniftir. Goriintiilerin se¢iminde, goriintiilerin her sartta
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temsil etmesi gereken smifi dogru bir sekilde ortaya c¢ikarmasi igin titizlikle arastirma

yapilmustir.

Veri setindeki goriintiilerin, uygulanacak deneysel modele uygun olabilmesi ve saglikli sonug

verebilmesi i¢in boyut ve augmentasyon gibi bir takim 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.
3.2 TEZIN IKINCi ASAMASI

Tezin bu asamasinda, giivenlik kameras1 videolarmin depolanmasi islemlerinde boyut
indirgeme ¢alismasi yapilmaktadir. Boyut indirgeme, islemlerinin ger¢eklesmesi i¢in yeni bir
boyut indirgeme modeli, derin &grenme tabanli goriintii igerik analizleri ve indirgeme

islemlerinin yapilabilmesi i¢in giivenlik kamerasi goriintiilerine ihtiyag¢ vardir.
3.2.1 Boyut Indirgeme Modeli

Bu tez calismasinda amag, giivenlik kameralarinda derin 6grenme yaklasimlari ile anormal
durum tespiti yapilmas: ve goriintiilerin depolanmasinda boyut indirgemesi sisteminin
gerceklestirilmesidir. Bu sistemin herhangi 6rneginin bulunmamasi sebebiyle tamamen 6zgiin

bir model olusturulmustur.

Modeli en basit haliyle ifade etmek gerekirse, giivenlik kameras1 goriintiilerinden alinan
goriintiilerde silah, bicak ve siddet iceren herhangi bir durumun goriilmesi durumunda
goriintiilerin koruma altina alinmas1 ve herhangi bir olay ya da hareketin goriilmedigi
durumlarda boyut indirgeme isleminin yapilmasidir. Boyut indirgeme asamasinda, goriintii
kayitlar1 yani giivenlik kamerasi video kayitlari resim cercevelerine (frame) ayrilmakta
goriintliler lizerinde karsilastirma yapilmaktadir. Karsilagtirma islemlerinde, cesitli goriintii
filtreleme ve goriintii isleme yontemleri kullanilmakta ve eger herhangi anormal durum yoksa
birbirine esit olan gorintiilerden ikinci silinmekte ve yerine ilk goriintiiniin golgesi

yansitilmaktadir.
Boyut indirgeme islemlerinde sinif analizlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu siniflar;

1. Silah Gériintii Simifi: Giivenlik kameras1 goriintiilerinde eger herhangi bir silah iceren
goriintii varsa bu goriintii silah goriintii sinifina alinmaktadir. Bu sinif igerisine herhangi
bir veri diistigii zaman sistem yoneticisi uyarilmakta ve mail olarak bilgi

gonderilmektedir. Ayrica bu sinif igerisinde yer alan herhangi bir verinin bulundugu
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goriintii kiimesinde giivenlik zafiyeti olmamasi i¢in boyut indirgemesi caligsmasi
yapilmamaktadir. Bu verilerin bulundugu goriintii kiimesinden sonraki goriintii
kiimesinde tekrar boyut indirgeme ¢alismasi devam etmektedir.

Big¢ak Goriintii Sinifi: Bu goriintii sinifi glivenlik kamera sistemlerinden gézlemlenen
bicak verilerinden olusmaktadir. Bu simifa veriler, anlik olarak goriintiilerin
analizlerinin yapilmasi ile aktarilmaktadir. Bu siifta eger herhangi bir bigak verisi
varsa bu goriintii kiimesinde de herhangi bir boyut indirgeme calismasi yapilmamakta
ve bir sonraki gorilintli kiimesine gecilmektedir. Bu smifin verileri de tespit edildigi
zaman sistem yoneticisine anlik bilgi verilmekte ve mail olarak rapor gonderilmektedir.
Siddet Goriintii Smifi: Bu goriintli simmifi da gilivenlik kamera sistemlerinde
gbzlemlenen bir siddet olaymin goriintiilerinden olusmaktadir. Bu smnifin verileri
giivenlik kamera sistemlerinin kayitlarinda herhangi bir siddet sahnesi gortldigi
zaman, goriintiiniin bulundugu kiimede boyut indirgeme islemi yapilmamaktadir. Bir
sonraki goriintii kiimesi ile boyut indirgeme islemi devam etmektedir. Bu goriintii
siifina da yeni veri geldigi zaman diger siniflar gibi sistem yOneticisine anlik bilgi
verilmekte ve mail olarak rapor gonderilmektedir.

Hareketli Goriintii Sinifi: Bu goriintii sinifi, diger goriintii siniflarindan farkli olarak
silah, bicak ve siddet goriintiisii icermeyen biitlin hareketli goriintiileri icermektedir. Bu
siifin igerisinde hareketli insan, arag, havyan, nesne ve aydinlatma degisikligi verileri
bulunmaktadir. Gorilintli verileri anlik olarak giivenlik kamerast kayitlarindan
alinmaktadir. Bu goriintiilerin bulundugu veri kiimelerinde de diger siiflar gibi boyut
indirgeme caligmas1 yapilmamaktadir. Ancak bu goriintli kiimesi verileri ilgili sistem
yoneticisine herhangi bir bilgi veya mail raporu atilmamaktadir.

Hareketsiz Normal Gériintii Sinifi: Bu goriintii sinifi, boyut indirgeme islemleri igin
ana goriintii sinifi olarak kullanilmaktadir. Bu goriintii sinifinda boyut indirgeme
islemleri yapilmaktadir. Bu goriintii siifinin verilerini, hareketsiz goriintiiler
olusturmaktadir. Yani hi¢bir hareketin olmadigi ve 6zellikle gece ¢ekimlerinde saatlerce
hi¢ hareketin olmadig1 gorintiilerdir. Bu goriintiiler iizerinde bir giivenlik zafiyet
olmamasi i¢in bilgisayarli gorii ile birebir ayn1 goriintiiler segilir ve ayn1 goriintiilerden
ikincisi sistem tarafindan silinir ve ayni olan ilk goriintiiniin gélgesi aktarilir. Bu sayede
goriintiiniin biitiinliiglinde hi¢bir bozulma olmaz ve ikinci ayni olan goriintiiniin boyutu

kadar goriintii kazanci olmaktadir. Gortintiiler ayn1 oldugu i¢inde herhangi bir giivenlik
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zafiyeti ortaya c¢ikmamaktadir. Tablo 3.2’de boyut indirgeme modeli smiflari

gosterilmistir.
Boyut indirgeme modelinin siniflarinin sistem i¢in énemi ifade edilirse;

Tablo 3.2: Boyut indirgeme siniflar.

Onem Derecesi Goriintii Sinifi

Onemli Silah, bigak ve siddet goriintiileri

Az Onemli Silah, bicak ve siddet haricindeki her hareketli olay goriintiileri
Onemsiz Higbir hareketli bir olayin olmadig1 goriintiiler

Boyut indirgeme modelinin 6rnek sematik gosterimi sekil 3.8’da gosterilmistir.

Goruntiler ayni boyutts ve her gruntindn Toplam Video siiresi: 1 saniye
boyutu 1 kb, toplam =6 kb

Sekil 3.8: Boyut indirgeme modeli 6rnek semasi.

Sekil 3.8°de gosterildigi gibi boyut indirgeme islemi sadece onemsiz goriintiide yapilmistir.

Ornek semada 6nemsiz goriintiide bir odanin gece cekimi gosterilmistir. Herhangi bir anda
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alian bir saniyelik goriintii resim ¢ergevelerine (frame) ayirilmistir. Bir biri ile ayni1 olan
goriintiilerden birinci goriintiiye higbir islem yapilmamis ve kendisinden sonraki bes goriintiide
boyut indirgeme islemi yapilmistir. Bu islem sayesinde 6rnek olarak bir saniyelik goriintiiyii 6

kilobyte olarak varsayarsak 5 kilobyte’lik bir boyut alan1 kazanci oldugunu kabul edebiliriz.

Boyut indirgeme modeli 6zgiin olarak olusturulmustur. Bu modelin isleyisi i¢in dncelik olarak
algoritma taslagi olusturulmus ve siirekli tekrar deneysel g¢alismalar1 yapilarak modelin

kesinlesmis algoritmasi ¢ikarilmistir.
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Null= veri kaybolmasin diye bogluk atama

Sekil 3.9: Boyut indirgeme modeli algoritmasi.
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Sekil 3.9’da boyut indirgeme igin olusturulan modeli gosterilmistir. Bu model ve algoritma, bu
tez calismasi i¢in Ozgiin olarak tasarlanmistir. Sekil 3.9°da gosterilen algoritma {izerinde
algoritma adimlar1 detayli olarak gosterilmistir. Adimlarin agiklanmasinda kolaylik olmasi i¢in

adimi1 temsil eden rakamlar verilmis ve agsagida bu adimlar agiklanmaistir.
Algoritma adimlari;

1. Buadim sistemin ilk baglama adimidir. Bu adimin baslamasi i¢in bu ¢alismaya 6zgii bir
arayiiz tasarlanmistir. Bu arayiiz iizerinden Boyut Indirgeme Islemi Baglat Komutunun
secilmesi ile boyut indirgeme islemi baglamaktadir.

2. Boyut indirgeme isleminin yapilabilmesi i¢cin daha 6nceleri giivenlik kamerast vb
cihazlardan bir kayit isleminin gerceklesmis olmasi gerekmektedir. Bu adimda daha
onceleri sistem tarafindan edinilmis olan kayitlarin bir kopyast alinmaktadir. Bu adimin
amaci, sistem calisirken herhangi bir nedenle sistemin kapatilmasi, donmasi veya
elektrik kesintisinde islem yapilan kayitlarin kaybedilmesinin 6niine gegmektir.

3. Boyut indirgeme isleminde daha dnceleri alinmis olan giivenlik kamerasi kayitlar1 24
saatlik iizerinden olacaktir. Bu goriintiileri bu sekilde bir biitiin olarak kullanmak zor
olacagindan gorintliyli, biitiin olarak degilde dakikalik kiiciik pargalara ayrilarak
kullanilmistir. Bu adimda goriintiiler 24 saatlik boyuttan 1 dakikalik boyutlara
dontistiiriilmiistiir. Ancak bu islem icin goriintiiniin direk olarak 1440 parcaya
boliinmesi goriintiilerin sirasinda ve biitliinliiglinde bozukluk olusturacagi icin 1440
boyutunda tek boyutlu bir matris dizi yardimiyla goriintiiler bir seri seklinde tekrar
birlestirilmistir.

4. Bu adim boyut indirgeme islemlerinde, goriintii analizlerinin baglatilmas1 i¢in
olusturulan saya¢ kurma adimidir. Bu adimda bir 6nceki adimda olusturulan 1440
boyutundaki matris dizisi bigiminde olan video goriintiilerinin sirasiyla ¢agirilmasi igin
saya¢ kuruldugu adimdur.

5. Bu adimda bir 6nceki adimda kurulan sayacin arttirilmasi islemi yapilmaktadir. Boyut
indirgeme islemlerinde analiz videonun birinci dakikasinda yapilmamaktadir. Bu
isleme, deneysel caligmalar sonunda sistem karmasikligi olmamasi igin karar
verilmistir.

6. Bu adimda, sayacin gosterdigi degerlere denk gelen copy/saya¢ degeri] sirasindaki
goriintii analiz edilip herhangi bir siddet olayinin olup olmadigina bakilir. Eger siddet
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var ise, sistem giinliigiine siddet olaymin detay1 kaydedilir ve boyut indirgeme islemi
durdurulup saya¢ adimina geri doniiliir. Ancak siddet yoksa goriintiide, bir sonraki
algoritma gorevine gegilir.

Bu adimda bir 6nceki adima benzer gorevler yapilmaktadir. Sayacin gosterdigi adima
denk gelen copy/[saya¢ degeri] goriintiisiinde analizler neticesinde bir silah olay1 tespit
edilirse, olay detay1 bilgisi video sistem giinliigiine kaydedilir ve boyut indirgeme islemi
durdurulur tekrar sayag artirma adimi olan 5. adima geri doniiliir. Ancak goriintiide bir
silah olay1 yoksa bir sonraki adima gegilir.

Bu adimda, 6. ve 7. Adimla benzer gbrevler yapilmaktadir. Bu adimda, copy/saya¢
degeri] goriintlisiinde bir bigak olay1 olup olmadig1 kontrol edilir. Eger bir bicak olay1
varsa olay detay1 video sistem giinliigiine kaydedilir, boyut indirgeme islemi durdurulur
ve sistem sayag artirim adimina geri dondiiriiliir. Ancak bir bigak olay1 algilanmazsa bir
sonraki adima gegilir.

Bu adim tercihe bagli olarak opsiyoneldir. Bu sistemiN kullanilacagi alanlarda yangin
alarmu sistemi yoksa sisteme eklenebilir. Bu adim eklenirse isleyisi 6.,7. ve 8. Adimla
benzer sekilde olacaktir.

Boyut indirgeme islemi, bir biriyle ayni oldugu kabul edilen ardisik video
goriintlilerindeki resim karelerinden ikinci goriintlinlin silinip birinci goriintiiniin
golgesinin aktarilmasi iglemine dayanmaktadir. Bu adimda da 1 dakikalik olan video
gorintiileri, giivenlik kamerasi kayitlarinda saniyede 20 resim karesi boyutu birimine
dontistiiriiliir ve her 1 dakikalik goriintii 1200 resim karesine gevrilir. Bu resim kareleri
de iki boyutlu copy/[sayacdegeri, 1200] birimlik matrise kaydedilir.

Bu adimda matris tlizerinde kayitli resim karelerini ¢agirabilmek i¢in ikinci sayag
kurulumu islemi yapilmaktadir.

Bu adimda, bir 6nceki adimda kurulmus olan matrisin degerinin bir arttirilmasi islemi
yapilmaktadir. Resim karelerinde de ilk kare iizerinde islem yapilmamaktadir.

Bu adimda iki resim karesi arasinda bir benzerlik olup olmadig1 kontrol edilir. Sayag
degerine gore alinmis olan resim karesi ile bir sonraki resim karesi arasindaki benzerlik
kabul edilebilir degerde ise boyut indirgeme islemine gecilmektedir. Bu adimda goriintii
isleme ve goriintii filtreleme baslig1 altinda belirtilen yontemler uygulanmaktadir. Bu
yontemler sonucunda iki resimden ilki, ikinci resimden ¢ikarilir ve goriintiilerin

birbirine esit kabul edecegimiz esik degerinden (mintest) kii¢iik ise boyut indirgeme
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islemine devam edilir. Eger resim farklar1 mintest degerinden kii¢iik ¢ikmaz ise 11.
adimda saya¢ arttirma islemine geri doniiliir ve bir sonraki resim karesine gegilir.
Mintest degeri, 0.001 ila 0.005 degerleri arasinda olmaktadir. Bu degerin 0.001 olmasi
cok hassas Ol¢lim yapilacagi, 0.005 olmast en az hassas dl¢iim yapilacagl anlamina
gelmektedir. Bu deger sistem yoneticisi tarafindan, bu uygulama i¢in olusturulmus
boyut indirgeme arayiiziinden segilmektedir. Ornegin kullanici ¢ok hassas &lgiim
secenegini segerse sistem, iki resim arasindaki farkin 0.001 degerinden kiiciik olmast
durumunda boyut indirgemesi islemi yapacaktir.

Bu adimda bir 6nceki adimdan gelen benzer kabul edilen iki goriintiiden ikincisiyle,
kendisinden sonra gelen resmin karsilastirilmasinin yapilabilmesi i¢in burada da bir
saya¢ kurma iglemi yapilir.

Bu adimda benzer kabul edilen iki goriintiiden ikinci ile kendisinden sonra gelen
goriintililerin farklarina bakilir, yine fark mintest degerinden kiigiik ise diger goriintiiler
tizerinde de boyut indirgeme islemi 16. adima gegilerek devam edilir. Ancak fark
mintest degerinden biiyiik ¢ikarsa sadece ikinci goriintii iizerinde boyut indirgeme
islemi dogrudan 19. adima gegilerek devam edilir.

Bu adima, 15.adimda ikinci goriintii ile kendisinden sonra gelen goriintiiler arasinda
benzerlik olmasi durumunda devam edilir. Ikinci gériintii silinir ve bir sonraki adima
gegilir.

Bu adimda sayag kontrolii yapilir. islem akisinin devam edebilmesi icin 1200. resim
karesinin disimna ¢ikilmamasi gerekir. Eger 1200. resim karesi sayacinda islem
yapiliyorsa boyut indirgeme islemi burada durdurulur ve 18. adima gegcilir. Ancak 1200.
Resim karesinde islem yapilmiyorsa 14. Adima doniilerek boyut indirgeme islemine
devam edilir. 14. Adimdaki sayacin goérevi artik iliclincii resim karesini ikinci resim
karesiymis gibi islem yapilmasmin saglanmasidir. Ugiincii resim karesi 16. adimda
dordiincii resim ile karsilastirilir benzerlik varsa bir dongii seklinde 17. adima yoksa
19.adima gegcilerek isleme devam edilir.

Bu adimda goriintii kayit sayaci kontrolii yapilir. Eger sistem 1400. goriintii kayit
sirasinda ise boyut indirgeme islemi calistirllmadan ve 22. adima gecilip boyut
indirgeme iglemi tamamlanir. Ancak goriintli sayaci 1400’den kiiciik ise sistem 5. adima

gidilip tekrar buradan sirastyla calistirilir.
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Bu adimda, ikinci goriintii ile tiglincii goriintii arasinda benzerlik olmamasi durumunda
ikinci goriintii silinir ve bir sonraki adima devam edilir.

Bu adimda, sayag¢ kontrolii yapilir. Resim karesi sayact 1200 degerine ulasmamis ise
sistem 12.adima gidip tekrar baglatilir. Ancak resim karesi sayact 1200 degerine ulagmis
ise goriintli kayit sayacina bakilmak iizere bir sonraki adima gegilir.

Bu adimda, goriintii kayit sayaci kontrol edilir. Eger saya¢ degeri 1400 degerinden
kiigiik ise 5. adima doniilerek tekrar sistem galistirilir. Ancak sayag¢ degeri 1400 degerine
esit ise sistem tamamlanmak iizere bir sonraki adimla devam eder.

Bu adim, sistemin boyut indirgeme islemini tamamladigini isaret etmektedir. Bu adimda
2. adimda kopyasi alinan video goriintiisiiniin orijinal halinin silinmesi islemi yapilir.
Bu adimda, kopya video goriintiisiiniin pargalart birlestirilip tekrar video haline
getirilmesi islemi yapilmaktadir. Bu birlestirilen kopya goriintiiler sistemin orijinal
goriintlisii olarak kabul edilip depolama birimine kaydedilir.

Sistem gdrevini tamamladig: i¢in sistem kapatilir.
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4. BULGULAR

Bu tez caligmasi, iki boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde anlik giivenlik kamerasi
goriintlilerinde anormal durumlarin tespiti ¢aligmasi, ikinci boliimiinde ise giivenlik kamerasi
araciligi ile alinmis olan video kayitlarinda normal durum smiflandirilmas: ve boyut

indirgemesi ¢aligsmasi yapilmistir.

Bu boliimde, tez calismasinin birinci boliim c¢alismalart ile ikinci boliim calismalarinin

bulgular paylagilmistir.
4.1 BIRINCI BOLUM BULGULARI

4.1.1 Anlik Goriintiilerde Silah ve Bicak Algillanmasi Calismasi1 Bulgulari

Bu calismada, giivenlik kameras: goriintiilerinden otomatik silah ve bigcak algilanmasi igin
literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak popiiler ve basarili sonuglar veren daha 6nceden
egitilmis model olan YOLO modelleri kullanilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. YOLO
modellerinden YOLOv4, YOLOvVS, YOLOX ve YOLOR modelleri kullanilmistir.

Karsilagtirma isleminin saglikli ve giivenilir olmasi i¢in benzer Epoch, Batch ve Image Size
degerleri secilmistir. Tablo 4.1°de calismada clde edilmis karsilastirmali yiizdesel skorlar

goriilmektedir.

Tablo 4.1: Calismada elde edilmis karsilastirmal1 yiizdesel skorlar.

MODEL BATCH EPOCH Im_age Recall  Precisio Map@0,5
YOLOv4 8 50 4186I>Z<216 0,91 0,90 0,9412
YOLOvV5 8 50 416x416 0,816 0,86 0,864
YOLOX 8 50 416x416 0,89 0,894 0,9069
YOLOR 8 50 416x416 0,958 0,967 0,976

Tablo 4.1°de incelendiginde, ¢alismada uygulanan modeller arasinda en basarili sonuglarin
YOLOR algoritmasinin vermis oldugu gézlemlenmistir. YOLOR modeli ¢aligma siiresi olarak

ta diger modellere gore cok daha kisa siirede tamamlanmistir. YOLOR modeline gore silah ve
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bicak tespiti islemi sonuglar1 recall degeri 0,958, precision degeri 0,967 ve nesnelerin
kesisiminin ortalama hassasiyet degeri olan Map@0,5 0,976 olarak hesaplanmistir. YOLOR
modelinde hesaplanan diger degerlerde grafik halinde sonuclar1 da asagida sekil 4.1°de

verilmistir.
Box Objectness Classification Precision 1o Recall
—— results 4 0.84 -
0.06 1 0.040 0.012 |
0.010 i
0.05 4 0,035 1 -2
0.008 - 0.61
©.04:1 0.030 0.006 1 0.41 0.4-
0.03 1 0.004
0.025 - 0.21 0.2
0.02 4 0.002 -
. . 0.020 1, . — . . : 0oy . . 00y . .
Q 20 40 0 20 40 0 20 40 1] 20 40 4] 20 40
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0.0300 0.004 1 08
0.0275 0.0221 0.003 1 01 041
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0.0225 0.2 021
' M’V 0.018 1 i 20011 '
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Sekil 4.1: Deneysel caligsma analizlerinin grafiksel gosterimi.

Deneysel calisma neticesinde, elde edilen bulgulara ait gorsel sonuglar sekil 4.2 ve sekil 4.3’te
gosterilmigtir.  Sekil 4.2°de nesnel olarak bulgular, sekil 4.3’te ise bulgularin yiizdesel

sonuglart gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Silah ve bigak algilanmasi ¢aligsmasi nesnel sonuglar.

ot
... (|

nife 0.92
L]
N

P
}

Sekil 4.3: Silah ve bigak algilanmasi ¢aligmasi yiizdesel sonuglar.

Bu calismada, goriintiilerdeki silah ve bicaklarin otomatik algilanmasi i¢in giincel YOLO
algoritmalar1 ile karsilastirmali deneysel c¢aligmalar yapilmistir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan YOLOv3 modeli yerine daha giincel daha hizli performans sonuglari veren
YOLOv4, YOLOv5, YOLOX ve YOLOR modelleri tercih edilmistir. Modellerin
performanslarinin dogrulugunun kiyaslanabilmesi i¢in modellerde 8 batch, 50 epoch ve

goriintlilerin boyutlarinin 416x416 ebatlarinda olmasi saglanmistir. Calismada yapilan deneysel



70

caligmalar neticesinde modeller arasindaki en basarili performanst % 95,8 recall, 0,967
Precision ve %97,6 Map@0,5 degerleri YOLOR algoritmasi ile elde edilmistir. YOLOR
algoritmasindan sonra ise en basarili sonuglar sirasiyla daha dnceki versiyon olmasina ragmen
%94,12 map@0,5 basarim degeriyle YOLOv4 algoritmasindan, %90,69 map@0,5 degeriyle
YOLOX ve %86,5 map@0,5 degeriyle YOLOVS algoritmasindan elde edilmistir.

4.1.2 Anlik Goriintiilerde Siddet Algilanmasi1 Calismasi Bulgular:

Bu caligmada, giivenlik kamera sistemlerinde anlik olarak siddet olaylarinin otomatik tespit
edilmesi amaclanmistir. Bu ¢alismada hedeflenen siddet goriintiilerinin algilanmasi islemine,
literatiir kaynaklarinda oOrneklerine olduk¢a az rastlanilmaktadir. Bunun sebebi, siddet
goriintiilerinin algilanmasinda diger nesnelerin algilanmasindan farkli olarak hareketli ve sekil
degistiren nesnelerin olmasidir. Ancak siddet goriintiilerinin siniflandirilmast Orneklerine
literatlirde rastlanilmaktadir. Bu durumun sebebi ise, siddet goriintiilerinin siniflandirilmasinda
dogrudan goriintii kayitlar1 kullanilabilmektedir. Smiflandirma isleminde bir goriintiiniin
kaydinin biitiinii kullanilabilmektedir. Ancak algilama(detection) islemlerinde bir biitiiniin
parcalara ayirilmasi gerekmektedir. Bu sebeple giivenlik kameralarinda anlik yani canli olarak

siddet olaymin tespit edilmesi i¢in algilama (detection) islemi yapilmas1 gerekmektedir.

Bu caligmada, giivenlik kamera sistemlerinde siddet olaylarmin otomatik algilanmasi i¢in
goriintli isleme modellerinden, Tensorflow 2.0 Object Detection EfficientDet DO-D7, YOLO
modellerinden YOLOvV5 ve Tensorflow 2.0 Object Detection Faster R-CNN modelleri
kullanilarak deneysel g¢alismalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalar neticesinde elde edilen

basarim skorlar1 tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2: Anlik Goriintiilerde Siddet Algilama Deneysel Sonuglar.

Model Goriintii Goriintii Batch Epoch Map
Sayisi Boyut

EfficientDet 3333 416X416 16 200 %94.1

YOLOV5 3333 416X416 16 200 %93.5

R-CNN 3333 416X416 16 200 %85.1
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En basarili sonuglar EfficientDet D0-D7 modeli ve YOLO modellerinden YOLOvV5

modelinden alinmigtir. R-CNN modelinin uygulanmasi asamasi, diger modellerin yaklasik 2

kat1 kadar siire almasina ragmen diger modeller gibi basarili sonuglar vermemistir.

EfiicientDet DO-D7 ve YOLOvV5 modellerinin uygulanmasi neticesinde elde edilen diger

basarim skorlar1 tablo 4.3’te ve grafikler sekil 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.3: Anlik Goértintiilerde Siddet Algilama Deneysel Sonuglar-2.

model recall precision
EficientDet DO-D7 %93.5 %88
YOLOV5 %85.5 %90,3
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Sekil 4.4: EfiicientDet DO-D7 modeli grafiksel ¢iktist.
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Sekil 4.4 incelendiginde, veri kayip (loss) degerleri diistiikce, basarim skoru (MAP)

degerlerinin yiikselmekte oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar, modelin saglikli ¢alistigini

gostermektedir.
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Sekil 4.5: YOLOVS modeli grafiksel ¢iktisi.

Sekil 4.5 incelendiginde, bir onceki model gibi, loss degerleri diiserken mAP degerleri
yiikselmis oldugu goriilmektedir. Diger model gibi bu modelinde saglikli ¢alismis oldugu

gbzlemlenmistir.

Sekil 4.6’da deneysel calismalar neticesinde, test verilerinin algilanmasi igslemlerinin 6rnek

gorilntiileri verilmistir.
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Sekil 4.6: YOLO anlik goriintiilerde siddet algilama sistemi 6rnek ¢iktilari.v5 modeli grafiksel ¢iktisi.

Sekil 4.6’da gosterildigi gibi 1 rakami siddet olma durumunu, 0 rakami siddet olmama
durumunu temsil etmektedir. Goriintiilerde goriildiigli gibi siddet olan ortamlarda siddet
olayma karigmig bireyler 1 rakamiyla kare igerisine alinmistir. Siddet olaylarinin yasandigi
ortamlarda siddet olaylarina karigmamus bireyler O rakami ile kare i¢erisine alinmistir. Sistemin

dogru bir algilama yaptig1 goriintiilerden de anlagilmaktadir.

Sekil 4.7: Anlik Gériintiilerde Siddet Algilama Sistemi Ornek Ciktilari(Yiizdesel).

Sekil 4.7°de ise sistemin c¢iktilarinin yiizdesel iki sonucu gosterilmistir. Bu goriintiilerde
incelendiginde, ilk goriintiide siddet olayinin yakininda olan bir bireyin olaya karismadigi

bilgisi dogru tespit edildigi goriilmektedir.

Anlik goriintillerde silah ve bicak algilanmasi c¢alismasi ve anlik goriintiilerde siddet
algilanmasi1 ¢alismasi, bu tez caligmasinin birinci boliimii olan gilivenlik kamerast canli
kayitlarinda anlik goriintii tespiti sistemi i¢in yapilmistir. Bu basliktan sonraki siniflandirma

calismalari ise tez ¢aligmasinin ikinci boliimii yani boyut indirgeme sistemi i¢in kullanilacaktir.
4.2 IKINCi BOLUM BULGULARI

Bu boliimde, tez ¢aligmasinin boyut indirgeme sistemi i¢in yapilmis olan deneysel ¢aligmalar,
boyut indirgeme modeli ve olusturulan insan bilgisayar etkilesimine uygun hazirlanan boyut

indirgeme arayiizii aciklanmstir.
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4.2.1. Giivenlik Kameras1 Kayitlarindaki Silah ve Bicak Goriintiilerinin

Siniflandirilmasi.

Bu tez calismasinda, giivenlik kamerasi kayitlarinda boyut indirgemesi modeli 6nerilmektedir.
Sistemin ¢alisma alaninin giivenlik kamerasi sistemi olmasi sebebiyle, giivenlik zafiyeti olup
olmadig1 konusu 6nemlidir. Rastgele olarak boyut indirgemesi ¢alismasi yapilmasi, sistem i¢in
onemli sayilacak gorlntiilerin zarar gormesine sebebiyet verebilmektedir. Bu nedenle,
giivenlik kamerasi kayitlarinda boyut indirgeme islemine baslamadan bazi 6nemli sayilacak
goriintiilerin ana kayitta koruma altina alinmasi gerekmektedir. Bu goriintiilerin koruma altina
alinmasi icin ilk olarak bu goriintiilerin tespit edilmesi gerekmektedir. Onemli sayilacak
goriintiiler, silah, bicak ve siddet goriintiileridir. Bu goriintiilerin hem tespit edilmesi, hem de

sistem ydneticisinin uyarilmasi sistemin saglik ¢calismasi agisindan dnemlidir.

Giivenlik kamerast sistemi kayitlarinda silah ve bicak goriintiisiiniin  tespit edilip
siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli goriintli isleme tekniklerinden yararlanilmistir. Bu
tekniklerden evrisimli sinir aglarma dayali AlexNet, VGG16 ve VGG19 mimarileri ile
deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Calismada kullanilan bu mimarilerin kullaniminda ilk olarak,
bu mimarilerin daha onceleri milyonlarca goriintiilerden egitilmis agirliklar1 sonrasinda ise,
sifirdan egitilmemis agirliklar kullanilmis ve sifirdan tarafimizdan egitilmis yeni agirliklari ile

deneysel ol¢limler yapilmigtir.

Deneysel ¢alismalar igin, RTX 2080 ekran kart1, 32 GB Ram bellek, 17 islemci ve MATLAB
(R2020) yazilimi kullanilmistir. Veri kiimeleri 2 ve 3 smnifli olarak diizenlenmistir. Egitim ve
test islemlerinde veriler, 20-80%, 40-60%, 60-40% ve 80-20% egitim ve test verisi olarak
ayrilmis ve her biri i¢in ayr1 ayr1 deneysel ¢calismalar yapilmistir. Ayrica deneysel ¢aligmalarda

cesitli ag parametreler kullanilmis ve bunlar tablo 4.4°te gdsterilmistir.

Tablo 4.4: Deneysel Calismalarda Kullanilan Ag Parametreleri.

Minimum/Maksimum Batch Boyutu 8-16

Minimum/Maksimum Epoch Boyutu 5-20

Agirhik Gegikme Faktorii 0.01

Tekrarlanan Ogrenme Oram 0.0001

Optimal Metot Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi

(SGDM)
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Veri kiimelerinin 2 smifli(bigak ve normal goriintiiler) olarak diizenlenmesi sonucunda elde

edilen deneysel ¢alisma basarim skorlar1 tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5: 2-Sinifl1 veri kiimelerinin bagarim skorlar1(%).

Yaklasimlar  Modeller 80-20 60-40 40-60 20-80 Ortalama
AlexNet 98.80 98.31 97.39 96.48 97.74
Egitilmis model
(fine-tunning)  VGG16 99.73 99.65 99.42 98.77 99.38
VGG19 99.65 99.53 99.25 98.66 99.27
Egitilmemis AlexNet 87.87 87.09 84.05 79.40 84.58
Model
(Trainning from VGG16 84.73 83.57 80.23 74.38 80.72
scratch)
VGG19 83.76 79.46 77.46 75.40 79.02

Iki smmifli veri kiimelerinde en basarili sonug, egitilmis VGG16 modellinden alinmustir.
Egitilmemis modellerde basarim skoru daha diisiik ¢ikmistir. Bunun sebebi, egitilmis
modeller daha onceleri milyonlarca ImageNet goriintiisii ile bir egitim siireci gecirmis

olmasidir.

Tablo 4.5°te dort farkli egitim/test kiimesi i¢in ayirma degerleri kullanilmig ve her biri igin
ayr1 sonuclar verilmistir. Bu sonuglara gore ince ayar yaklasimina dayali derin modeller
arasinda ortalama olarak en yiiksek dogrulugu VGG16 mimarisi elde ederken, AlexNet
mimarisi en diisiik performansi gostermistir. Ote yandan, sifirdan egitim yaklasimina dayali
derin modeller arasinda, Alexnet mimarisi ortalama olarak en yiiksek dogrulugu elde ederken,
VGG19 mimarisi en diisiik performansi elde etmistir. Ek olarak, ince ayar yaklasimina dayal
VGG16 mimarisi, egitim/test kiimelerini 80-20 olarak ayirmada %99,73 basar ile derin
modeller arasinda en yiiksek dogruluk puanini alirken, AlexNet mimarisi ile %87,87 puan
elde edilmistir. Bu ince ayar ve sifirdan egitim yaklasimlarina dayali en yiiksek performansin

karisiklik matrisleri sekil 4.8°de verilmistir.
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Sekil 4.7: 2-Sinifl1 veri kiimelerinin deneysel ¢alismalarinin Karigiklik Matrisi ¢iktisi.

Veri kiimelerinin 3 sinifa (Silah, Bigak ve Normal) ayrilmasi islemi yapilmis ve deneysel

calismalar tekrarlanmistir. Bu islemler neticesinde elde edilen basarim skorlari tablo 4.6’da

gosterilmistir.

Tablo 4.6: 3-Sinifl1 veri kiimelerinin bagarim skorlar1(%).

Yaklasimlar ~ Modeller 80-20 60-40 40-60 20-80 Ortalama
AlexNet 98.86 98.68 97.82 96.72 98.02
Egitilmis VGG16 99.62 99.41 99.29 98.64 99.24

model (fine-
tunning) VGG19 99.59 99.27 99.15 98.59 99.15
Egitilmemis AlexNet 86.77 85.25 80.48 72.86 81.34
Model
(Trainning VGG16 85.74 83.31 78.18 70.03 79.31
from scratch)

VGG19 83.67 79.69 74.04 64.64 75.51

Tablo 4.6°da goriildiigii gibi, Ince ayar yaklasimima dayali derin modeller arasinda en yiiksek

ortalama dogruluk oran1 VGG16 modeli ile %99,24 olarak elde edilirken, sifirdan egitim
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yaklasimmin kullanildigi AlexNet modeli %81,34 basar1 oranina ulasmistir. Egitim/test
kiimelerinin 80-20 ayirma degeri agisindan, ince ayar yaklasimina dayali VGG16 mimarisi ile
derin modeller arasinda en yiiksek dogruluk puani %99,62 ile elde edilmistir. Ince ayar ve
sifirdan yaklagimlara dayali derin modeller arasinda en yiiksek performansa sahip karisiklik

matrisleri sekil 4.9’da verilmistir.

Kangiklik Matrisi Kangikhik Matrisi
| s 0 1 | 2% 26 40
U 10.9% 0.0% 0.0% , L 0.9% 14%
0 705 7 o 1 539 172
s RN 0.0% 24.3% 0.2% = s 0.0% 18.6% 59%
€ =
) — I —
wr un
= =
= 0 3 1865 [ 7 137 1724
A 0.0% 0.1% 64.4% L 02% 47% 59.5%
9.6 868
0.4% 13.2%
o o & 1:‘0‘\ \_\4," \.:;;'
S v\\\ \\d\\ L . .\‘;‘
Hedef Sinifi Hedef Sinifi

Sekil 4.9: 3-Simifl1 veri kiimesi Karigiklik Matrisi ¢iktilari.

Onceden egitilmis derin modeller i¢in ince ayar yaklasiminin sifirdan egitim yaklagimina gore
daha yiiksek performans sagladigi gézlemlenmistir. Ayrica tiim deneysel ¢aligmalardan elde
edilen sonuglara gore ince ayar yontemine dayali derin modeller arasinda en yliksek dogruluk
VGG16 modeli ile elde edilirken, AlexNet modeli sifirdan egitim yaklasimi kullanilarak en

yiiksek puani almistir.

Literatiirdeki bircok silah bigak simiflandirmasi yapan c¢alisma incelenmis ve bu tez
calismasinda bulunan deneysel sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglari tablo

4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7: Deneysel sonuglarin literatiir kargilagtirmas.

Kaynaklar Metotlar Simif Goriintii  Skorlar
Sayis1 Sayisi (%)
(Salur vd., Fine-Tuning LeNet 3 12,000 99

2019)
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(Mery vd., Visual Vocabularies 4 1,950 95
2017) and Deep Features
(Kibria & AlexNet+SVM 2 2,000 95
Hasan, 2017)
(Matiolanski Fuzzy 2 12,899 86
vd., 2016) Siniflandirma
(Dwivedi vd., VGGNET 3 5,504 98.41
2019)
Bu calisma Fine-Tuning Based 2 12,899 99.73
VGG16 3 14,481 99.62

Tablo 4.7°de goriildigii izere en yiiksek basarim skorlari bu ¢alisma neticesinde alinmistir.

Bu calisma, su¢ araclarinin siniflandirilmasi ic¢in farkli yaklagimlara dayali olarak derin
evrisimli sinir aglarinin performanslarini degerlendirmistir. Bu amagla 6nceden egitilmis
AlexNet, VGG16 ve VGG19 modelleri kullanilmistir. Bu modellerin performanslari ince Ayar
ve Sifirdan Egitim yaklagimlar1 kullanilarak hesaplanmistir. Kapsamli deneysel ¢alismalar
sonucunda, su¢ araclarinin tespitinde derin mimarilerin 6grenilen agirliklar1 kullanilarak
%100'e yakin dogruluk elde edildigi acik¢a goriilmiistiir. Sonug olarak calismada, derin
mimarilerin 6grenilmis agirhiklart kullanilarak giivenlik kameralari ile silahlarin tespit

edilebilecegi gosterilmistir.
4.2.2. Giivenlik Kamerasi Kayitlarindaki Siddet Goriintiilerinin Simiflandirilmasi.

Tez ¢aligmasiin gilivenlik kamerasi kayitlarindaki siddet goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
iki farkli deneysel ¢alisma yontemi kullanilmistir. Bunlardan ilki AlexNet mimarisinde alt
katmanlarda yeni yaklasimlarla yeni model 6nerilmesi ve deneysel ¢alismalarinin yapilmasidir.
Ikinci ¢alisma ise, ESA ve TSA tabanli modellerin birlestirilmesi ile kombine bir model

Onerilmesi ve deneysel ¢aligmalarinin yapilmasidir.
4.2.2.1 Siddet Siniflandirilmasi AlexNet Alt Katmanlar Modeli

Sosyal alanlardaki siddet davraniglarinin kontrolii ve tespiti, glivenligin ve sosyal istikrarin
devamliligi i¢in ¢ok Onemlidir. Giivenlik kameralarina dayali siddet ve suc tespit
problemlerinde goriintii isleme yontemlerine dayali otomatik sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu amac¢ dogrultusunda bu calismada, gozetleme videolarinda siddet tespiti i¢in sunulan

oznitelik havuzlama yaklasimlarina dayali, derin evrisimli sinir aglar1 incelenmistir. Ilk olarak,
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video goriintlilerinden ardisik ¢erceveler elde edilmistir. Daha sonra, transfer 6grenme
yaklasimina dayali 6nceden egitilmis bir derin evrigimli sinir ag1 kullanilarak bu goriintiilerden
derin Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu derin &zellikler, calismada onerilen Ozellik Birlestirme,
Ozellik Ortalama Havuzlama ve Ozellik Standart Sapma yaklagimlar1 kullanilarak birlestirildi.
Son olarak, havuzlama islemlerinden sonra sirasiyla tam bagli, Relu aktivasyon, tam bagli ve
Softmax katmanlar1 eklendi. Onerilen modeli test etmek icin siddet iceren videolari iceren iic

genel veri kiimesi kullanildi. Deneysel sonuglarda MOVIE, SURV ve Crowd veri kiimeleri

kullanilmastir.

Bu calisma i¢in, video gozetiminde siddet tespiti i¢in derin evrisimli sinir aglarina dayali
ozellik birlestirme yaklasimlari kullanilmistir. Bu dogrultuda ii¢ yaklasim gelistirilmistir: 1)
Ozellik Birlestirme, 2) Ozellik Ortalama Havuzlama ve 3) Ozellik Standart Sapma

Havuzlama.
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Sekil 4.10: Siddet goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen yaklagimin genel yapisi.

Sekil 4.10’da goriildiigii gibi, onerilen model dort asamadan olugmakta: 6n isleme, 6zellik

cikarma, Ozellik birlestirme ve siniflandirma asamalaridir. Bu asamalar alt basliklarda

detaylandirilmistir.

Asama 1: On isleme asamasinda videolar sirali ve belirtilen sayida kareye boliinmiistiir. Bir
video m sayida kareden olustugunda ve n, kaldirilacak kare sayisi oldugunda, sirali aralik
yuvarlak (m/n) olarak belirlenir. Mevcut calismada cerceve sayilari (n) 5 ve 10 olarak

belirlenmistir.
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Asama 2: Ozellik cikarma asamasinda, 1. Asamada siddet iceren videolar kullanilarak elde
edilen her bir ¢erceve goriintiisii i¢in derin ESA katmanlar1 uygulanmistir. Bu amagla 6nceden
egitilmis AlexNet mimarisi kullamlmistir. Onceden egitilmis derin mimarinin sifirdan
gelistirilen modellere gore daha az veriye sahip olmasi ve genellikle daha yiiksek performansa
sahip olmasi bu mimarinin tercih edilme sebebi olmustur. Mevcut calismada, AlexNet
mimarisinin fc6 ad1 verilen tam baglantili katmanindan 4096 6znitelik c¢ikarilmistir. Onerilen

modelde kullanilan derin 6znitelik ¢ikarma mimarisi sekil 4.11°de verilmistir.

MAX-POOL
MAX- PDDL
> w
1‘1}{11 3){3 5X5 3X3
q & 5 A
55X55X96 * 27x27%96 2?x2?x256 13X13X256
227X227X3
3 g -
522 . e g > 4096 bzellik
|
13X13X384 13X13X384  13X13X256  6X6X256
fcb

Sekil 4.11: Onerilen modelin 6zellik ¢ikarma mimarisi.

Asama 3: Ozellik birlestirme asamasinda, Denklem kullanilarak her bir ¢ergeve goriintiisiinden
derin Oznitelikler c¢ikarilmistir. Fc6 katmaninda 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilan denklem

asagida verilmistir.
featy = activation(pretrainedparameters, framey,’ fc6") (4.1)
k=123, ..,N

Denkleme gore n, gerceve sayisini temsil ederken, N, 6zellik sayisini temsil eder. Buna gore

Onerilen flizyon yaklagimlarinin detaylar1 agagidaki gibidir:

1) Ozellik Birlestirme: Bu yaklasim, dzellik ¢ikarimi sirasinda her bir kare gériintiisiinden

1xN sayida 6zelligi birlestirmeye dayanir.
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feat, = [featy, feat,, ..., featy] (4.2)

2) Ogzellik Ortalama Havuzlama: Bu yaklasim, 6zellik ¢ikarma asamasinda ortalama
havuzlama yaklasimina dayali olarak her bir ¢ergeve goriintiisiinden elde edilen derin
Oznitelikleri birlestirmektedir. Bu yaklagimda siitun tabanli bir (1xN) x (cerceve sayisi)

0zelligin ortalamas1 alinmaktadir.

1
featsp = ;Zﬁl feat; (4.3)

3) Ozellik Standart Sapma Havuzlamasi: Her bir cerceve goriintiisiinden elde edilen derin
Oznitelikleri, 6znitelik ¢ikarma asamasinda standart sapma havuzlama yaklagimina gore

birlestirmektedir.

featsp = J%Zf:l |feat; — featyp|? (4.4)

Asama 4: Siniflandirma asamasinda, sirastyla tam bagli, Relu, tam baghh ve softmax
katmanlari ile 6znitelik birlestirme siireci takip etmekte ve gézetim videolarinda siddet tespiti

yapilmaktadir.

Onerilen model, bir uygulama platformu olarak MATLAB 2021a'y1 kullanmistir. Calismada bu
uygulamalar gergeklestirmek i¢in 32 GB RAM ve NVIDIA Quadro P4000 karta sahip bir is
istasyonu bilgisayar1 kullanilmistir. Ayrica 6nerilen yontem icin 10 kat ¢apraz dogrulama

yontemi kullanilmistir.

Onerilen modeli test etmek icin farkli siddet iceren {ic kamuya acik veri kiimesi kullanilmustir.
Bu veri kiimeleri kullanilarak yapilan deneysel calismalardan elde edilen sayisal ve gorsel

sonuglar alt basliklarda yer almaktadir.

Surveillance Camera Fight Veri Kiimesi Deneysel Sonuclar:

Bu veri setindeki siddet tiirleri, farkli 151k ve renk kosullarina bagli olarak giivenlik
kamerasimin ortamindan bagimsizdir. Tablo 4.8, bu veri kiimesindeki c¢erceve sayisina gore
onerilen yaklasimlarin performans sonuglarini 6zetlemektedir. Bu sonuglara gore Onerilen
yaklasimlar arasinda en iyi dogruluk puani Onerilen Ozellik Standart Sapma tabanli derin

model ile %99,67 iken, Onerilen Ozellik Ortalama Havuzlama ve Ozellik Birlestirme
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yaklasimlariin dogruluk puanlar1 %98,67 olmustur.

Tablo 4.8: Surveillance Camera Fight veri kiimesi deneysel sonuglart.

Model Resim  Hassashk  Ogzgiillik  F1-Skoru  Dogruluk
Sayisi

Ozellik Birlestirme 5 99.32 98.03 98.66 98.67
tabanh derin model ——4 98.66 98.01 98.33 98.33
Ozellik Ortalama 5 98.63 96.10 97.30 97.33
Havuzlama tabanh 10 99.32 98.03 98.66 98.67
derin model

Ozellik Standart 5 99.34 100 99.67 99.67
Sapma tabanh 10 99.33 99.33 99.33 99.33

derin model

Videolardan elde edilen kare sayilarina gore, Onerilen Ozellik Standart Sapma ve Birlestir

yaklasimlarinda bes kare ile en yiiksek performans elde edilirken, Onerilen Ozellik Ortalama

Havuzlama yaklagiminda on kare elde edilmistir. Ek olarak, sekil 4.12°de, tablo 4.8’de 6nerilen

her bir yontem igin elde edilen en yiiksek performanslarin Karisiklik Matrisi degerlerini

gostermektedir.
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Sekil 4.12: SURV veri kiimesi i¢in 6nerilen modellerin Karisiklik Matrisi degerleri, a) Ozellik
birlestirme yaklagimi, b) Ortalama Havuzlama yaklagimi, c) Standart Sapma Havuzlama yaklagimi.
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Crowd Violence Veri Kiimesi Deneysel Sonuclari

Bu veri kiimesi, farkli yerlerden kalabalik ortamlardaki siddet iceren ve igermeyen vakalari
icermektedir. Tablo 4.9, bu veri kiimesindeki ¢erceve sayisina gore Onerilen yaklasimlarin
performans sonuglarini 6zetlemektedir. Bu sonuglara gore dnerilen yaklasimlar arasinda en iyi
dogruluk puani Onerilen Ozellik Standart Sapma tabanl1 derin model ile %98,78 iken, Onerilen
Ozellik Ortalama Havuzlama ve Ozellik Birlestirme yaklagimlarinin dogruluk puanlari sirasiyla

%97,56 ve %95,12'dir.

Tablo 4.9: Crowd Violence veri kiimesi i¢in 6nerilen modelin performans sonuglari (%).

Model Resim Hassashk Ozgiillik F1-Skoru  Dogruluk
Sayisi

Ozellik Birlestirme ) 93.50 93.50 93.50 93.50

tabanh defin modeliSe—7 95.12 95.12 95.12 95.12

Ozellik Ortalama 5 97.50 95.24 96.30 96.34

Havuzlama tabanl =75 98.35 96.80 97.54 97.56

derin model

Ozellik Standart 5 95.20 96.69 95.97 95.93

Sapma tabanh

derin model 10 98.39 99.18 98.79 98.78

Videolardan elde edilen kare sayilarina gore onerilen tiim yontemlerde en yliksek performans
on kare kullanilarak elde edilmistir. sekil 4.13’te, tablo 4.9°da 6nerilen her bir yaklagim igin

elde edilen en yiiksek performanslarin Karigiklik Matrisi degerleri gosterilmektedir.

Kangsiklik Matrisi Kangikhk Matrisi Kangiklik Matrisi
. 7 5 .
Noveence| 2|8 : orvicrco| 118, e nonvioerce | gyen | o
— el ————— —
c = =
A 0 17 |- 4 121 c 1 121
o 24% 476% ‘-“2 Ve 16% o ) 04% 492%
ol X £
4 (&}
p & &
S o &
Hedef Sinifi Hedef Sinifi Hedef Sinifi
(a) (b) (c)

Sekil 4.13: Crown veri kiimesi igin 6nerilen modellerin Karisiklik Matrisi degerleri, a) Ozellik
Birlestirme yaklasimi, b) Ortalama Havuzlama yaklagimi, ¢) Standart Sapma Havuzlama yaklagimi.
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Movie Violence Veri Kiimesi Deneysel Sonuglari

Bu veri kiimesi, film sahnelerinde karsilagilan doviis goriintiilerini igerir. Tablo 4.10, bu veri
kiimesindeki c¢erceve sayisina gore Onerilen yaklagimlarin performans sonuglarini
Ozetlemektedir. Bu sonuglara gore, Onerilen yaklasimlar arasinda en iyi dogruluk puani
Ozellik Standart Sapma tabanli derin model ile %100 iken, Ozellik Ortalama Havuzlama ve

Ozellik Birlestirme yaklagimlarinin dogruluk puanlari sirasiyla %99,5 ve %98 olmustur.

Tablo 4.10: Movie Violence veri kiimesi i¢in 6nerilen modelin performans sonuglari (%).

Model Resim  Hassashk  Ogzgiillik  F1-Skoru  Dogruluk
Sayisi

Ozellik Birlestirme 5 97.98 97.03 97.49 97.50

tabanh derin model 10 98 98 98 98

Ozellik Ortalama 5 100 99.01 99.50 99.50

Havuzlama tabanh 4 100 99.01 99.50 99.50

derin model

Ozellik Standart 5 100 100 100 100

Sapma tabanh

derin model 10 100 100 100 100

Videolardan alman kare sayilarina gore Onerilen Ozellik Ortalama Havuzlamasi ve Ozellik
Standart Sapmast i¢in 5 ve 10 kare sayilari kullanilmasi1 ayn1 sonuglart vermistir. Sekil 4.14°te,
tablo 4.10'da 6nerilen her bir yaklasim i¢in elde edilen en yiiksek performanslarin Karisiklik

Matrisi degerleri gosterilmektedir.

Kanisiklik Matrisi Karigiklik Matrisi Karisikik Matrisi
98 2 99 0 100 100 0
Fight | 49,09 1.0% Fight| 4959 00% 00 Fight| 50,09 00%
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= = S
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Sekil 4.14: Movie Violence veri kiimesi igin onerilen modellerin Karisiklik Matrisi degerleri, a)
Fiizyon yaklagimi, b) Ortalama Havuzlama yaklagimi, ¢) Standart Sapma Havuzlama yaklagimi.

Sekil 4.14’te verilen Karigik Matrisi degerlerine gore, Standart Sapma Havuzlama
yaklagimina dayali olarak Onerilen model kullanilarak tiim test videolar1 dogru bir sekilde
siniflandirilmistir (Sekil 4.14 (c)). Ayrica, Ortalama Havuzlama yaklasimina dayali onerilen
model tiim test videolarindan sadece 1 tanesini yanlig siniflandirirken, Standart havuzlama

yaklasimi 4 videoyu yanlis siniflandirmaktadir.

Onerilen modelin onceki c¢ahismalarla karsilastirilmasi: Sosyal alanlardaki siddet
davraniglarinin kontrolii ve tespiti, giivenligin ve sosyal istikrarin devamlilig i¢in dnemlidir.
Giivenlik sistemlerinde bu tiir tespitleri yapmak zor ve yorucu olmaktadir. Bu nedenle son
zamanlarda arastirmacilar, goriintii isleme ve makine 6grenmesine dayali olarak gelistirilen
yontemlerle videolardaki siddet algilama sorununu ¢ézmeye c¢alismislardir. Daha Onceki
caligmalarda video gozetiminde Siddet tespiti i¢in birgok veri kiimesi kullanilmigtir. Bu
calismada da kullanilan MOVIE, SURV ve Crowd veri kiimeleri onceki ¢alismalarda en ¢ok
tercih edilen veri kiimeleridir. Bu veri kiimeleri ve onerilen modele dayali son c¢aligsmalarin

performans sonuglari tablo 4.11'de karsilagtirilmistir.

Tablo 4.11: Onerilen model ile 6nceki ¢aligmalarm dogruluk puanlarinin (%) karsilastirilmasi.

Kaynaklar Model Surv Crowd Movie
(Solimanvd., VGG16 ve LSTM - 90 99
2019)
(Akti  vd., Xception ve Bi-LSTM 72 - -
2019)
(Cheng vd., Flow Gated Network based on - 88.8 100
2020) Optical Flow ve CNN
(Su vd., Skeleton Points Interaction - 945 98.5
2020) Learning (SPIL)
(Traoré & VGG16 ve Bi-GRU - 95.5
Akhloufi,
2020)
(Kang vd., Motion Saliency Map (MSM), 92 98 100
2021) EfficientNet-BO, ve Temporal

Squeeze-and-Excitation (T-SE)
(W. Song 3D ConvNet - 94.3 99.97

vd., 2019)
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(Sudhakaran Conv LSTM - 94.57 100

& Lanz,

2017)

(Tran vd., Deep 3-dimensional convolutional - 84.44 100

2015) networks (C3D)

Ullah, (2021) Optical Flow based CNN ve LSTM 74 98.21 -
Ozellik Birlestirme tabanli derin  98.67 95.1 98
model

Bu Calisma  Ozellik Ortalama  Havuzlama  98.67 97.56 99.5
tabanli derin model
Ozellik Standart Sapma tabanli  99.67 98.78 100

derin model

Tablo 4.11'de goriilebilecegi, Movie veri kiimesi i¢in 6nerilen model %100 dogruluk puanina
sahip bir puan elde edilmistir. Ullah (2021) tarafindan Crowd veri kiimesine dayali ¢alismalar
arasinda en yiliksek dogruluk %98.21 iken, onerilen model %98.78 olarak elde edilmistir.
Literatirde SURV veri kiimesini kullanan az sayida calisma yapilmistir. Bu g¢alismalar
arasinda en yiiksek dogruluk Kang (2021) ile %92 iken, 6nerilen model %99.67'ye ulagmistir.
Tim bu sonuglara gore, her li¢ veri kiimesi i¢in 6nerilen model diger dnceki ¢caligmalara gore
en yliksek performansi saglamistir. Ayrica tablo 4.11'de goriildiigii gibi son zamanlarda video

gozetiminden kaynaklanan siddetin tespitinde derin 6grenme yontemlerinin kullanildigr ve

yiiksek performans elde edildigi goriilmektedir.

Onerilen havuzlama yaklasimlarinin analizi;
Onerilen yaklasimlarin avantajlari ve smirlamalari asagidaki gibidir:

Avantajlar:

* Bu caligsma, dnceden egitilmis mimariden elde edilen yiiksek performansli 6zellikler saglar.

+ Ogzellik havuzlama yaklasimlari, cerceve goriintiilerinden elde edilen ¢ok sayida derin

Ozniteligi azaltir.

* Onerilen 6zellik havuzu yaklasimi, geleneksel derin fiizyon yaklasimindan daha yiiksek

performansa sahiptir.

Simirlamalar:

« ESA tabanli Softmax smiflandirict igin optimal parametrelerin varligi,

performansinda bir sinirlama olarak goriilebilmektedir.

calisma
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Bu ¢alismada, giivenlik kameralarinda siddet tespiti i¢in derin evrisim sinir agina dayal1 6zellik
havuzu yaklasimlar: gelistirilmistir. Onerilen bu model, havuzlama yaklasimlarini kullanarak
onceden egitilmis derin sinir agindan elde edilen derin Oznitelikleri birlestirdi. Deneysel
calismalarda, 6nerilen modelin performansini degerlendirmek i¢in halka agik ii¢ veri kiimesi
kullanilmistir. Onerilen model kullanilarak MOVIE, SURVve Crowdveri kiimeleri i¢in elde
edilen dogruluk degerleri sirastyla %100, %99,67 ve %98,78'dir. Veri kiimeleri i¢in sirastyla
hassaslik degerleri %100, %99,34 ve %98,38 olarak elde edilmistir. Veri kiimeleri i¢in
sirastyla ozgiilliik degerleri %100, %100 ve %99,18 elde edilmistir. Veri kiimeleri i¢in
strastyla F1-skorlar1 %100, %99,67 ve %98,78 elde edilmistir. Bu sonuglar 6nerilen modelin
onceki calismalardan daha basarili oldugunu gostermistir. Ek olarak, deneysel calismalar,
video gozetiminde siddet tespiti i¢in Onerilen modelin glivenlik hizmetlerinde umut verici

sonugclar elde ettigini kanitlamistir.
4.2.2.2 Siddet Siiflandirilmas1 ESA-TSA Kombine Model
Onerilen Model

Bu c¢alismada, video gdzetiminde siddet tespiti i¢in ¢ok asamali sinir ag1 topluluklarina dayali
bir Otomatik Siddet Tespit sistemi gelistirilmistir. Onerilen model dért asamadan
olusmaktadir: 6n igleme, derin Oznitelik ¢ikarimi, TSA, puana dayali siniflandirmadir. Bu

kullanimi igeren ¢izilmis modelin genel gosterimi sekil 56°da verilmistir.
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Sekil 4.15: Onerilen Kombine modelin mimarisi.

Sekil 4.15’te anlasilacagi iizere, model dort asamadan olusmaktadir: 6n isleme, derin 6znitelik

cikarimi, TSA, puana dayali siniflandirma. Bu asamalar alt basliklar halinde detaylandirilmastir.

On isleme Asamasi: On isleme asamasinda videolar sirali ve belirli sayida kareye
boliinmiistiir. Bir video m sayida kareden olustugunda ve n, kaldirilacak kare sayisi oldugunda,
sira aralig1 yuvarlak (m/n) olarak belirlenir. Mevcut ¢alismada cer¢eve numaralari (n) 5 ve 10

olarak belirlenmistir.

Derin Ozellik Cikarma: Ozellik ¢ikarma asamasinda, 1. Adimda siddet icerikli videolar
kullanilarak elde edilen her kare goriintii i¢in derin ESA modeli uygulanmistir. Bu amagla
onceden egitilmis AlexNet mimarisi kullanilmistir. Onceden egitilmis derin mimarinin sifirdan
gelistirilen modellere gore daha az veriye sahip olmasi ve genel olarak daha yiiksek
performansa sahip olmasi bu mimarinin tercih sebebi olmustur. Mevcut ¢alismada, AlexNet
mimarisinin fc6 olarak adlandirilan tam baglantili katmanindan 4096 6znitelik ¢ikarilmistir.

Onerilen modelde kullanilan derin 6zellik ¢ikarma mimarisi sekil 4.15'te verilmistir.

TSA (RNN): Her gergeve goriintiisiinden elde edilen derin 6zellikler, paralel olarak kullanilan
LSTM ve GRU olmak {izere iki RNN tabanli yonteme beslenmektedir. Daha sonra bu TSA

aglar1 sirayla birbirine baglanmaktadir. Son LSTM ve GRU katmanlarindan sonra, giris
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videolarinin siif etiketlerini tespit etmek i¢in tam baglantili bir katman, bir softmax katmani

ve bir siniflandirma katmani kullanilmaktadir.
Performans Verileri

Onerilen bu kombine model igin, iKi veri kiimesi igin k-katli ¢apraz dogrulama algoritmas ile
egitilip test edilmistir. Deneysel kullanim adim (epoch) sayis1 100 ve yogunluk boyutu (batch
size) 16 olarak ayarlanmistir. Uygulamalarda faktér = 0,1 ve patience=8 olarak ayarlanmustir.
Baslangi¢c 6grenme oran1 0,001 ve bulunmasi gereken minimum &grenme orani ise 0,00001

olarak ayarlanmistir. Egitim i¢in Adam optimizasyonu yontemi kullanilmistir.

Deneysel calismalarda, 6nerilen modelin siddet tespitindeki performansini degerlendirmek i¢in

dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1-Score metrikleri kullanilmaktadir.

Onerilen modelin performansini hesaplamak i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir. Bu matrisine
dayali olarak duyarlilik, 6zgiilliik, 1 skoru ve dogruluk gibi performans 6l¢iitleri kullanilmistir.

Bu basarim olgiitleri ile ilgili matematiksel sonuglar asagida tablo 4.12° de verilmistir:

Tablo 4.12: Deneysel ¢alisma analizlerinin grafiksel gosterimi.

Onerilen Modeller  Performans Veri Kiimeleri
Olgiitleri Crowd Surv
Duyarlilik 100 100
Ozgiilliik 91.67 90
ESA-GRU F1-Skoru 96.15 95.24
Dogruluk 95.92 95
Duyarlilik 100 100
Ozgiilliikk 95.83 93.33
ESA-LSTM F1-Skoru 98.04 96.77
Dogruluk 97.96 96.67
Duyarlilik 100 100
Ozgiilliik 100 96.67
Kombine Model F1-Skoru 100 98.36

Dogruluk 100 98.33
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Sekil 4.16° da ¢alisma i¢in kullanilan veri kiimeleri ve uygulanan modellerin karisiklik matrisi

tablolar1 verilmistir.
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Sekil 4.16: Crowd veri kiimesi (a,b,c) ve Surv veri kiimesi (d,e,f), a-d) GRU yéntemi, be) LSTM
yontemi c-f) Onerilen Yaklagim.

Sekil 4.16°da veri kiimesi ve kullanilan deneysel yontemlerin karsilik matrisi performans
ciktilar gosterilmistir. Onerilen modelde kullanilan ESA modelleri ve performans sonuglar

tablo 4.13’ te gosterilmistir.

Tablo 4.13: Deneysel ¢alisma analizlerinin grafiksel gosterimi.

Model Crowd Surv
AlexNet 97.96 93.33
VGG16 98 95

GoogleNet 98 93.33
SqueezeNet 95.92 90

ResNet 100 96.67
Onerilen DenseNet201 100 98.33

tabanh yaklasim
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4.2.3 Boyut Indirgeme Calismasi ve Kullanic1 Arayiizii

Boyut indirgeme sisteminin verimli galisabilmesi i¢in kullanigh bir kullanici arayiizii

tasarlanmig ve tiim sistem c¢aligmalarinin bu arayiiz tizerinden kontrol edilebilmesi saglanmistir.

Sekil 4.17°de sistemin arayiiziiniin acilis ekran1 gosterilmistir.
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Sekil 4.17: Goriintli analizi ve boyut indirgeme sistemi araytizii.

Bu sistemin kullanicist insan olacagindan arayiiz tasarimda, daha kullanigli ve insanca
sistemlerin gelisimini destekleyen ve etkilesimli sistemlerin tasarim ve kullanimi konusunda

calisan insan bilgisayar etkilesimi bilimi alanindan destek alinmistir.

Insan bilgisayar etkilesimine gore hazirlanan bu sistemde, kullanici, gérev, amag ve baglam

temel bilesen olarak kullanilmistir. Temel bilesenlere gore;

Kullanici: Sistemin kullanisli, etkili ve verimli olmasina dikkat edilmistir. Sistem hazirlanirken

kullanicinin rahat kullanabilmesi i¢in sistem karmasikliktan uzak ancak ¢ok fonksiyonlu olarak
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tasarlanmistir. Arayliz tasarimi, her yetiskin bireyin yardim almaksizin rahatlikla
kullanabilmesi i¢in deneysel bir¢ok tasarim degerlendirmeleri yapilarak tasarlanmistir. Ayrica
sistemin tasarimini, sistem hakkinda higbir bilgisi olmayan ve tasarimi daha dnceleri gormemis
kisilere deneysel olarak kullandirilmis ve rahatlikla yardim almadan kullanabildikleri

gozlemlenmistir.

Gorev: Sistemin gorevleri eksiksiz ve hizli bir sekilde yerine getirebilmesi i¢in gdrevlerin
saglamas1 yapilmis ve sistemin gereksiz hizini diislirebilecek bazi gereksiz 6zellikler

kaldirtlmistir.

Amag: Sistem tasarimi, bu tez calismasmin tez adi savunmasindan itibaren yapilmis olan

toplantilarda ifade edilen amaglara uygun olarak hazirlanmstir.

Baglam: Tezin amaglari, daima tezin ¢alisma alanlar1 ve baglamlarina uygun olarak calisip
calismadigina uygunluk gdstermistir. Tasarim hazirlanmasinda da tez ¢calismasinin baglamlari

dikkate alinmistir.

Sistemin kodlanmasinda ve tasarimda bir¢cok agsamada Matlab programi 2022b versiyonundan
yararlanilmistir. Tasarim asamasinda 6zellikle Matlab 2022b AppDesigner, yani matlab arayiiz

hazirlama paketi kullanilmistir.

Sekil 4.17°de gosterildigi gibi tasarim iki sekmeden olusmaktadir. Bu sekmeler canli kayit ve
boyut analizi sekmesi ve goriintii analizi sekmeleridir. Sekil 4.17°de canli kayit ve boyut
analizi sekmesinin aktif oldugu sekme goriilmektedir. Sekil 4.18’de goriintli analizi sekmesi

ve sayfasi gosterilmistir.
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Sekil 4.18: Gorintii analizi ve boyut indirgeme sistemi arayiizii, goriintii sekmesi.

Sekil 4.17 ve sekil 4.18’de gosterilen her iki sekme goriintiisiinde goriildiigii gibi bu sekmelerde
ortak metin kutusu ve menii bulunmaktadir. Buradan da anlasilacagi gibi her iki sekmede

birbirine baglantili olarak caligmaktadir.

Canli kayit ve boyut analizi sekmesinde ve goriintii analizi sekmesinde, sistemin amacina uygun
olarak ayr1 ayr1 gorevler yerine getirilebilmektedir. Bu gorevler ve ortak meniiler alta basliklar

halinde agiklanmistir.
4.2.3.1 Canh Kayit ve Boyut Analizi Sekmesi

Bu arayiiz sekmesinde, sekil 4.17°de gosterildigi gibi sistemin anlik canli giivenlik kamera
kayitlarinin ve arsiv kayitlariin goriintiilenebilmesi i¢in ekran bulunmaktadir. Canli kayit ve

Arsivler meniisii bu sekmenin ekranina bagl olarak ¢alismaktadir.
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Canh Kayit Meniisii: Bu menii sayesinde canli kayit ve boyut analizi sekmesinde anlik olarak
giivenlik kamerasi sisteminin goriintiileri izlenebilmektedir. Canli kayit meniisii dogrudan kayit

izleme ekranina (axes) baglidir. Bu meniiniin ¢aligmasinin 6rnek goriintiisii sekil 4.19°da

gosterilmistir.
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Sekil 4.19: Giivenlik kamerasi canli kayit goriintiisii.

Bu meniinlin goriintii ekranma baglanabilmesi i¢cin Matlab Appdesigner kodlarindan

yararlanilmistir. Kullanilan 6rnek kod satirinda paylasiimstir.

app.cam = webcam(1);

frame = snapshot(app.cam);

im = image(app.axesl, zeros(size(frame), 'uint8'));
axis(app.axesl, 'image');

preview(app.cam,im)
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Kod satirinda, sistem {izerinde tanimli kamera sisteminin dogrudan axis ekranina baglandigi

gorilmektedir.

Arsivler: Bu menii sayesinde daha onceleri kaydedilmis giivenlik kameras: kayitlar1 ekran
tizerinde izlenebilmektedir. Bu menii ¢alistiinda direk olarak kayitlar klasorii ¢agrilmakta ve
arsiv kayitlariin segilebilmesi imkan1 sunulmaktadir. Arsivler meniisiiniin ¢aligmasina 6rnek

gorintii sekil 4.20°de gosterilmistir.
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22.10.2022.mpd arsiv gorintlleri ekranda gosterilmektedir.

Sekil 4.20: Giivenlik kamerasi arsiv gorintiisi.

Sekil 4.20°de gosterildigi gibi arsiv klasoriinden, 22.10.2022 tarihli ekran goriintiisii sistem
izerinden goriintiilenmistir. Ayrica anlik olay tespiti rapor alanindan izlenen goriintiiye ait anlik
bilgi paylasilmistir. Sistemin calismasinda, ekran goriintiisiiniin alinmas1 ve anlik rapor
paylasimi i¢in kullanilan Matlab Appdesigner kodu, kod satirinda paylasilmistir.

[file, path] = uigetfile({'*.avi'; ' *.mp4';"'*.*"'}, 'Select Video File');
yazi= ' arsiv gorintileri ekranda gosterilmektedir.'
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app.EditField.Value= strcat(file, yazi);

imshow(frame, 'Parent', app.axesl);

Bu meniide dogrudan canli kayit ve boyut analizi sekmesi ekranina bagli olarak ¢alismaktadir.
4.2.3.2 Goriintii Analizi Sekmesi

Bu sekme, goriintiilerde siddet ve siddet unsuru igeren durumlarin tespitinin yapilabilmesi igin
tasarlanmistir. Bu sekmeye ait 6rnek goriintii sekil 4.18’de gosterilmistir. Bu sekmede, dort
adet lamba, ii¢ adet anahtar, bir adet goriintii aktarici ekran ve bir adet gizli algoritmali komut

butonu kullanilmistir. Bu komutlar sekil 4.21°de gésterilmistir.

Candi Kaith ve Boyut Analizi CROrtindl Analiz

Sekil 4.21: Goriintii analizi sekmesi komutlari, a) agilig, b) sistem aktif, c) aktif ve siddet tespiti.
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Sekil 4.21°de acilis goriintiisiinde gosterildigi gibi sistem ilk ¢alistifinda 1 numarali lamba yesil
renkte calismaktadir. Ancak boyut indirgeme islemi baglatildiginda, islem bitinceye kadar
lamba kirmiz1 yanmakta ve bittiginde tekrar yesil renge donmektedir. Lambalarda, yesil renk
sistemin uygun oldugunu, kirmizi renk ise sistemin calistirilmaya uygun olunmadigini
gostermektedir.  Sekil 4.21°de gosterilen 2 numarali lamba, sistem sekmesi agildiginda ilk
olarak kirmizi renkte c¢alismaktadir. Sekildeki 2 numarali lamba, 3 numarasi ile gosterilen
sistem a¢gma anahtari ile aktif edilmektedir. Sistem agma anahtari agildiginda 2 numarali lamba
yesil renge yani sistemin agildigini gostermektedir. 3 numarali sistem agma anahtar1 aktif
edildiginde ayrica sistemin baslatilmasi i¢in kullanilan sekil 4.21°de sistem aktif goriintiistinde
gosterilen gizli buton aktif olmaktadir. Baglat butonu sayesinde hem hedef goriintii
secilebilmekte hem de sistem analizi islemi baslatilmaktadir. Sekil 4.21°de agilis ekraninda
gosterilen 5 numarali anahtar, siddet analizi komutunun aktif edilmesini saglamaktadir.
Sekmedeki 5 numarali anahtar aktif edildiginde, 4 numarali lamba yesil olmakta ve
kapatildiginda lamba kirmizi renge donmektedir. Sekilde agilis ekraninda gosterilen 7 numaral
anahtar, silah ve bicak analizi komutunun aktif edilmesini saglamaktadir. Bu anahtar aktif
edildiginde, 6 numarali lamba yesil renkte olmakta ve anahtar pasif oldugunda kirmizi renge
donmektedir. Ayrica sekilde agilis ekraninda gosterilen 3 numarali anahtar kapatildiginda, 2,4

ve 6 numarali lamba kirmizi renge donmekte ve baslat butonu gizlenmektedir.
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Sekil 4.22: Goriintii analizi sekmesi, siddet tespiti.

Sekil 4.22°de goriintii analizi sekmesinde siddet tespitine ait 0rnek goriintii verilmistir. Goriintii
incelendiginde, ekranda siddet tespiti yapildig1 ve anlik olay tespiti rapor alaninda siddet tespit
edildigine dair uyar1 verildigi goriilmektedir. Sistemin ¢aligmasinda, iki farkli islem ile siddet
ve siddet unsuru tespiti islemi yapilmaktadir. Sistem kullanicisi talep ederse tespit islemi icin,
bu calisma ic¢in egitilmis olan siddet goriintiilerinin smiflandirilmasi veya algilanmasi
uygulamalar1 kullanilabilmektedir. Bu uygulamalarin deneysel basarim skorlar1 daha 6nceki

bulgular konu basliklarinda agiklanmaistir.

Sekil 4.22°de gosterildigi gibi ayarlar meniisiinden, kullanici bilgileri alaninda sistem
kullanicisinin bilgilerinin girilmesi halinde, sistem anlik raporlar1 ve goriintii bilgileri ayrica

sistem kullanicisina e-posta bildirisi olarak gonderilmektedir.
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4.2.3.3 Sistem Sekmelerinde Ortak Kullanilan Menii ve Komutlar

Bu tez calismasimin goriintli analizi ve boyut indirgeme arayiiziinde kullanilan sekmeler i¢in
ortak menii ve komutlar hazirlanmigtir. Bu menii ve komutlar, boyut indirgeme ana butonu,
¢ikis ana butonu, anasayfa meniisii, ayarlar meniisii, kazanimlar meniisii, olay giinliigli meniisti,
arsiv olay giinliigii ve destek meniisiidiir. Butonlar, meniiler ve mentilerin i¢erigindeki komutlar

ayr1 ayri alt basliklarda agiklanmistir.

Boyut Indirgeme Butonu

Boyut indirgenme butonu, daha dnceleri kayit edilmis goriintiiler iizerinde boyut indirgeme
islemini baglatmaktadir. Bu butona tiklanmadan 6nce ayarlar meniisiinde kullanici bilgilerinin
girilmesi ve hassasiyet ayarlamasinin yapilmasi gerekmektedir. Ayarlar meniisiindeki kullanici
bilgilerinin dogru girilmesi boyut indirgeme isleminin bitiminde bazi bilgilerin kullaniciya e-
posta olarak gonderilmesini ve hassasiyet ayarlamasinin kurallarini belirlemektedir. Hassasiyet
ayarlamasinin kurallari, kullanic1 bilgilerindeki kurum sorumlusu tarafindan belirlenmekte ve
kullanict tarafindan tanimlamasi yapilmaktadir. Hassasiyet ayarlamasinda, hassasiyet anahtari
kullanilmaktadir. Hassasiyet anahtart 1000’de oransal deger ile sistemin hassasiyetini
belirlemektedir. Boyut indirgemede ardisik iki goriintli arasindaki goriintii farkinin

degerlendirilmesi, hassasiyet degerlerine gore yapilabilmektedir.

Boyut indirgeme butonuna tiklandiginda, boyut indirgeme sistemi baglamakta ve arsiv
goriintiilerinden goriintii se¢ilmesi ile boyut indirgeme islemi ¢aligmaktadir. Boyut indirgeme
caligmasinda ilk olarak goriintiiler resim karelerine ayirilmaktadir. Resim kareleri iizerinde
gorlintii isleme ve goriintii filtreleme calismalar1 yapilarak resimler arasindaki farklar ve
belirgin 6zellikler ortaya c¢ikarilmaktadir. Farklar1 ve belirgin 6zellikleri ¢ikarilan resimler
birbirinden ¢ikarilarak 1000°de oransal farklilik degeri olusturulmaktadir. Sistem kullanicisi
tarafindan girilen hassasiyet degerinin altinda kalan farklilik degerine sahip goriintiilerden
ikincisi silinmekte ve ¢alisma tamamlanmaktadir. Goriintiiler tekrar siralanip arsiv klasoriine
kaydedilmektedir. Sistem boyut indirgeme g¢alismasi sekil 3.9’da boyut indirgeme modeli
algoritmasindaki adimlara gore ¢caligmaktadir. Sekil 4.23’te boyut indirgeme ¢aligmasinin 6rnek

goriintiisii gosterilmistir.
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4 MATLAB &pp

1011011011
11131110110
PO01011117%
P1010101001

L1011100 )
1TI01I01101 S UTT

IINDIRIGIENMIE

0101010110
1101101110
1111011011
010111110C
010101001«
1100100011
0111001C(
11101011

010101011¢
110110111C
11110313033

Canli Kayiti ve Boyut Analizi Gaordntd Analizi

Anlik Olay Tespiti

‘ Boyut indirgeme iglemi Bagladi. Litfen Bekleyiniz..

Anasayfa Ayarlar Kazanimlar Olay GUnlaga Argiv Olay Ginligi Destek

Kullanici Bilgileri Sistem Hassasiyet Bilgisi

Kurum adi [ ENFORMATIK ‘ Liitfen boyut indirgeme
modiiing cahgtirmadan
sistemn hassaslyetini sistern
yoneticinizin beliriedidi
oranda belileyiniz.

Kurum Sorumlusu | Seving GULSEGEN ‘

Kullanici adi | Mehmet Tevfik AGDAS |

Kullanici e-posta | m.agdas@ogr.iuv.edu.tr

Dogrula

1053
a0 90 g
30 70
20 80
-
10 a0
0 100

Sekil 4.23: Boyut indirgeme islemi 6rnek goriintiisii.

Sekil 4.23’te gosterildigi gibi sistem calismaya basladiginda, canli kayit ve boyut indirgeme

sekmesindeki ekranda boyut indirgeme gorseli gosterilmektedir. Anlik olay tespiti raporunda

ise, boyut indirgeme islemi bagladig1 bilgisi paylasilmaktadir. Ayrica kazanim meniisiine,

kazanim degerleri ve goriintii bilgileri otomatik olarak yiiklenmektedir. Caligmaya ait 6rnek

kazanim bilgileri sekil 4.24’de gosterilmistir.
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4 MATLAB App

011011011
1131110110
pO01011111
p101010100
0110010001
101110010
1110101101

0101010110
1101101110

111101103
0101111
0101010
11001000
011100101
1110101101
0101010110
1101310111¢
11131013101

Canli Kayiti ve Boyut Analizi Gariintd Analizi

Anlik Olay Tespiti

’BD\jUt indirgeme i§lemi Tamamlandi. Sonuclara Kazanim Mendsinden UL.. {

Anasayfa Ayarlar Kazanimlar Olay Ginligi Argiv Olay Gunligi Destek
Goriintii Bilgileri Goriintii Frame (%)
Goriintii Adh | 24.10.2022.mp4 [|[FEPr S 1752
Kayit Yeri | C:Users'SuperUseriDesktopMATLAB Uy | Kazanim Sayst 278

Sekil 4.24: Boyut indirgeme 6rnek kazanim bilgileri.

Anasayfa Meniisii

Bu menii, sistemin anasayfasinda sistem hakkinda genel bilgiler paylasilabilmesi i¢in
tasarlanmistir. Bu menii sayfasinda, sistem tasarimcisi hakkinda bilgi ve logo bilgileri
icermektedir. Daha sonralari sistem kullanicilar tarafindan bu bilgiler degistirilebilir. Anasayfa

meniisiiniin gorlintiist sekil 4.25°te gdsterilmistir.

Anasayfa Ayarlar Kazanimlar Qlay Gunlado Argiv Olay GOnlddi Destek

Bu uyquiama araviiz caksmasy, fstanbul GNIVERSITE ST Fen Bitimieri
Enstitiisii, Enforrmatik Ana Bilim Dal, Prof Dr. Seving GULSECEN
damsmaniiimda, Videolarda Derin Odrenme Yakiasunian ife Anormal
nurn Fespili ve Boyutﬁ?m?'geme Sisternry Isirmli doktora teziicin
tiiretihrisii

Sekil 4.25: Anasayfa menii sayfas1 goriintiisii.
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Ayarlar Mentiisii
Bu menii sayfasindan, kurum bilgisi, kurum sorumlusu, kullanici adi, e-posta bilgisi ve boyut
indirgeme hassasiyet degeri bilgileri ayarlanmaktadir. Bu sayfada ayarlanan 6zellikler sistemin

bircok asamasinda kullanilmaktadir. Sekil 4.26’da ayarlar meni sayfasinin  gorseli

gosterilmistir.
Anasayfa Ayarlar kazanimlar Olay Gnloao Argiv Olay Gunlga Destek

Kullanici Bilgileri Sistern Hassasiyet Bilgisi 5.818
Kurum adi | | Liiffan boyut indirgeme 40 SD il

modiling gahghrmadan a7

Kurum Sorumlusu | | sistern hassasiyeting sistem 20 i ' an

voneticinizin bellriacidi N / |

Kullanici adi | | aranda belifeyiniz. 10 *’ ]

0 100

Kullanici e-posta Dogrula

Sekil 4.26: Ayarlar menii sayfas1 gorseli.

Kullanic1 bilgileri alanindaki e-posta bilgisi dogru girildiginde anlik olay bilgisi raporlari ve
olay giinliikleri sistem kullanicisina e-posta olarak anlik gonderilmektedir. Sistem
kullanicisinin dogru e-posta girdiginin test edilmesi i¢in dogrula butonuyla dogrulama e-postasi

gonderilmesi saglanmistir. E-posta sistemine ait kod satir1 agagida paylasilmistir.

mail = 'm.agdas@ogr.iu.edu.tr’;
pSSWd = 'kokskokokkokskok ';

host = 'smtp.mail.gmail.com';
port = '465';

emailto = app.eposta.Value;
m_subject = 'subject’;

m_text = 'test';

setpref( 'Internet','E_mail', mail );

setpref( 'Internet', 'SMTP_Server', host );

setpref( 'Internet', 'SMTP_Username', mail );

setpref( 'Internet', 'SMTP_Password', psswd );

props = java.lang.System.getProperties;

props.setProperty( 'mail.smtp.user', mail );
props.setProperty( 'mail.smtp.host', host );
props.setProperty( 'mail.smtp.port', port );
props.setProperty( 'mail.smtp.starttls.enable', 'true' );
props.setProperty( 'mail.smtp.debug', 'true' );
props.setProperty( 'mail.smtp.auth', 'true' );
props.setProperty( 'mail.smtp.socketFactory.port', port );
props.setProperty( 'mail.smtp.socketFactory.class"',
‘javax.net.ssl.SSLSocketFactory' );

props.setProperty( 'mail.smtp.socketFactory.fallback', 'false' );
sendmail( emailto , app.EditField.Value );
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Sistem hassasiyet bilgisi, boyut indirgeme sisteminde hassaslik oranin belirlenmesi i¢in
tasarlanmistir. Hassaslik degerinin boyut indirgeme sistemine baglayan kod satir1 asagida

paylasilmigtir.

hassas=app.Knob.Value;

if degisimyuzde<hassas

Kazanimlar Meniisii

Bu menil sayfasinda, boyut indirgeme sisteminin tamamlanmasi ile kazanimlar degerleri
sunulmaktadir. Sayfada ayrica goriintiiniin adresi, goriintiiniin ad1, goriintiideki resim karesi
sayist ve kazamim (silinen) resim sayisi gosterilmektedir. Sekil 4.27°de kazanim menii

sayfasinin gorseli paylasilmistir.

Anasayfa Ayarlar Kazanimlar Olay GOnligo Argiv Olay Ganliga Destek
Goriintii Bilgileri Goriintii Frame Kazamm (%)
Goriintii Adi | | Goriuntii Sansi 0
Kayt Yeri | | Kazanim Saysi 0
II .I

Sekil 4.27: Kazanim menii sayfas1 gorseli.

Kazanim degeri, ylizdesel gosterge lizerinde gosterilmektedir. Kazanimin yilizdesel degeri

asagidaki matematiksel denklem ile hesaplanmaktadir.

) __ kazamim sayisi

kazanim(% x100 (4.5)

goruntu sayist
Olay Giinligii Mentiisii
Anlik olay bilgisi alaninda siirekli olarak giincel bilgiler paylasilmaktadir. Bu bilgilerin
kaybolmamasi i¢in olay gilinliigli meniisii sayfasi hazirlanmistir. Olay giinliigii kayitlar arsiv
olay giinliigii klasoriine kaydedilmektedir. Olay giinliigii menii sayfas1 goriintlisii sekil 4.28’de

gosterilmistir.
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Anasayfa Ayarlar Kazanirlar Olay Ganldda Argiv Olay Gunll§o Destek

| Mo- Olay Tanimi Kayit Bilgisi Kamt Yeri Tarih

01- Slddet Tespit Edildi 30ekim2022.mp4 Clsers\SuperlsenDeskio pfiMATLAB LGULAMAIWYOUlamal 11:27 011142022

Sekil 4.28: Olay giinliigli menii sayfas1 gorseli.

Arsiv Olay Giinliigii Meniisii
Arsiv olay gilinligli menli sayfasinda, olay giinii ve geg¢mis tarihli olaylar toplu olarak
gosterilmektedir. Ayrica olay giinliikleri excel raporu halinde indirilebilir. Sekil 4.29°da arsiv

olay giinliigli menii sayfas1 gorseli gosterilmistir.

Anasayla Ayarlar Kazammlar Clay Gunlaga Argiv Olay Ganldga Destek

Mo- Olay Tanimi Kayit Bilgisi Kayit Yeri Tarih

01- Siddet Tespit Edildi 30ekim2022.mp4 CalsersiSuperUsenDeskiopiWATLAB UG LULAMAYgUlaman 112726 011172022
02- Bigak Tespit Edildi 30ekim2022.mpd Chllsers\SuperUsenDesktoptATLAE UYGLULAMAWygulamal 113515 011152022
03- Bigak Tespit Edildi 31ekim2022.mp4 CAlJzers\SuperlsenDeskiopiMATLAB LYGULAMAWYaUlama) T4:12:41 011172022

Sekil 4.29: Arsiv olay giinliigii menii sayfas1 gorseli.

Destek Meniisii

Bu menii sayfasi, sistem kullanicilarinin sistemsel sorunlarla karsilastiklarinda sistem
sorumlusu veya tasarimcisti ile iletisim ve destek alabilmesi i¢in hazirlanmistir. Destek menii
sayfasinda, sistemsel problemlerin yazilabilecegi mesaj boliimii ve mesajin gonderilebilmesi

icin génder butonu bulunmaktadir. Sekil 4.30°da destek menti sayfasinin gorseli gosterilmistir.

Anasayfa Ayarlar Kazammlar Qlay Ganlga Argiv Olay Glnlada Destek

Savin Kullanicimiz,

Destek taleplerininizi anlagilir bir gekilde
vandaki mesaj kutusuna yaziniz.

Destek talabinizi olugturmadan dnce
mutlaka Ayarlar mendsinden Kullanic

Adinizin ve E-posta bilginizin dodru
aldudundan emin olunuz. Tegekkirler

Sekil 4.30: Destek menii sayfas1 gorseli.
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Cikis Butonu
Cikis butonu sistemden ¢ikis yapmak icin tasarlanmistir. Bu butona tiklandiginda goriintii

analizi ve boyut indirgeme programi tamamen kapatilmaktadir. Cikis butonu i¢in kullanilan

kod satir1 asagida paylasilmistir.

delete(app.UIFigure);
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5. TARTISMA VE SONUC

Calismanin bu bdliimiinde, calismanin arastirma ve gelistirme uygulamalarinin sonuglari
yorumlara dayali olarak tartisilmis ve agiklanmigtir. Literatiirdeki benzer ¢alismalara kiyasla
sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir. Ayrica gelecekte yapilacak ¢alismalara yol gosterici

olmast sebebiyle Oneriler ve deneyimler paylagilmistir.
5.1 Boyut indirgeme ve Goriintii Analizi Calismalarinin Amac ve Sonuclar

Bu tez caligmasinda, giivenlik kamera sistemlerinde derin 6grenme yaklasimlari kullanilarak
canlt goriintiilerdeki anormal durumlarin tespit edilip sistem ydneticisinin bilgilendirilmesi
amagclanmistir. Ayrica, giivenlik kamerasi kayitlar1 tizerinde derin 6grenme siiflandirma ve
algilama islemleri yapilarak goriintiilerdeki gereksiz goriintiilerin silinerek boyut indirgemesi
calismasi amaglanmistir. Goriintli analizleri ve boyut indirgeme sisteminin gergeklestirilmesi

icin amaglanan detay ¢alismalar ve sonuglari altta maddeler halinde sunulmustur.
Goriintii analizi ¢aligmasinin detayli hedefleri;

e Amag 1: Giivenlik kamerasi anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli silah ve bigak
goriintiilerinin anlik algilanmasi islemi yapilabilmesi i¢in veri kiimesi olusturulmasi.

e Sonugc 1: Giivenlik kamerasi sistemlerinde silah ve bigak goriintiilerinin anlik
algilanmasi i¢in internet ortaminda ve akademik ¢aligmalardan elde edilmis olan
giivenlik kamerasi kayitlarindan olusan silah ve bigak i¢eren goriintiiler toparlanmaistir.
Elde edilen veri kiimesi 3000 adet silah ve 2078 adet bigak goriintiisii icermektedir.

e Amag 2: Giivenlik kameras1 anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli silah ve bigak
goriintiilerinin anlik algilanmasi i¢in deneysel ¢alismanin yapilmasi.

e Sonuc 2: Goriintiilerde anlik silah ve bigak algilanmasi isleminin yapilabilmesi i¢in
deneysel ¢alismalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalarda derin 6grenme temelli ve
goriintii tespitlerinde basarili sonuglar vermis olan ve literatiir arastirmalarinda poptiler
kullanilan dort model denenmistir. Bunlar, YOLOv4, YOLOvV5, YOLOX ve YOLOR
modelleridir. Deneysel calismalar neticesinde elde edilen modellerin karsilastirmali

bagarim skorlari tablo 5.1°de gosterilmistir.
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Tablo 5.1: Silah ve bigak goriintiilerinin algilanmasi bagarim skorlari.

MODEL Recall Precision Map@0,5
YOLOv4 0,91 0,90 0,9412
YOLOvVS 0,816 0,86 0,864
YOLOX 0,89 0,894 0,9069
YOLOR 0,958 0,967 0,976

Amag¢ 3: Giivenlik kamerast anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli siddet olay1
goriintiilerinin anlik algilanmasi islemi yapilabilmesi i¢in veri kiimesi olusturulmasi.
Sonuc 3: Siddet algilama calismasi, goriintillerde anlik olarak siddet iceren
gorilintiilerin  siddet boliimlerini tespit etmektedir. Bu calisma i¢in akademik
calismalardan, internet sayfalarindan ve agik erisim veri tabanlarindan veri toplanmasi
islemi yapilmistir. Siddet goriintiisii iceren 3333 adet goriintii elde edilmistir.

Amac 4: Giivenlik kamerasi anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli siddet olaylar1
goriintiilerinin anlik algilanmasi i¢in deneysel ¢alismanin yapilmasi.

Sonu¢ 4: Bu c¢alismada, giivenlik kamera sistemlerinde siddet olaylarinin otomatik
algilanmasi ig¢in goriintii isleme modellerinden Tensorflow 2.0 Object Detection,
EfficientDet DO-D7 ve YOLO modellerinden YOLOvV5 modeli kullanilarak deneysel
caligmalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalar neticesinde elde edilen basarim skorlar

tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2: Goriintiilerde anlik siddet olaylarinin algilanmasi.

Model Map
EfficientDet 9094.1
YOLOV5 %93.5
R-CNN %85.1

Amac 5:Giivenlik kameras1 anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli silah ve bigak

goriintiilerinin siniflandirilmasi isleminin yapilabilmesi i¢in veri kiimesi olusturulmasi.
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Sonug 5: Siddet goriintiisii iceren literatiirde daha oOnceleri birgok c¢aligsmaya tekrar
tekrar kaynaklik etmis veri kiimelerinden, internet tarayicilarindan ve video
sayfalarindan goriintiiler toplanarak amaca uygun bir veri kiimesi olusturulmustur.
Sonug olarak veri kiimesi, 9500 adet bigak goriintiisii, 3500 silah goriintiisii ve 3000
adet normal goriintii iceren toplamda 16000 goriintii ile hazirlanmistir.

Amag 6: Giivenlik kamerasi anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli silah ve bigak
goriintiilerinin siniflandirilmast igin deneysel ¢calismanin yapilmast.

Sonug¢ 6: Giivenlik kamerasi sistemi kayitlarinda silah ve bigak goriintiisiiniin tespit
edilip siniflandirilmast i¢in derin 6grenme tabanli goriintli isleme tekniklerinden
yararlanilmigtir. Bu tekniklerden evrisimli sinir aglarina dayali AlexNet, VGG16 ve
VGG19 mimarileri ile deneysel c¢alismalar yapilmistir. Calismada kullanilan bu
mimarilerin kullaniminda ilk olarak, bu mimarilerin daha Oonceleri milyonlarca
goriintiilerden egitilmis agirliklar1 sonrasinda ise, sifirdan egitilmemis agirliklari
kullanilmis ve sifirdan tarafimizdan egitilmis yeni agirliklar1 ile deneysel Glgiimler

yapilmistir.

Deneysel calismalarda, veri kiimeleri 2 ve 3 smifli kullanilarak ayrica sistem egitilmis
deneysel sonuglar elde edilmistir. 2 sinifli veri kiimesi igeriginde, bicak ve bicak
olmayan goriintiiler, 3 sinifli veri kiimesi igeriginde ise bicak, silah ve siddet aleti
icermeyen goriintiiler bulunmaktadir. Her iki deneysel calisma neticesinde de
literatiirdeki calismalardan daha basarili sonuglar elde edilmistir. Tablo 5.3’te bu
calisma neticesinde elde edilen basarim skorlar1 ve basarim elde edilen model
gosterilmistir.

Tablo 5.3: Silah ve bigak tespiti deneysel bagarim skorlari.

Simif Sayis1 Model Basarim Skoru
Egitilmis model
(fine-tunning) 99.38
AlexNet
2 Sumifl Egitilmemis Model
(Trainning from scratch) 84.58

AlexNet
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Egitilmis model
(fine-tunning) 99.24

VGG16

3 Sinifh - .
Egitilmemis Model

(Trainning from scratch) 81.34
VGG16

Amacg 7: Giivenlik kamerasi anlik gorintiilerinde derin 6grenme temelli siddet
siiflandirilmasi islemi yapilabilmesi i¢in veri kiimesi olusturulmas.

Sonug 7: Siddet olaylarmin siniflandirilabilmesi ¢alismasinin yapilmast i¢in 3 ayri
deneysel veri kiimesinden yararlanilmistir. Veri setlerinin isimleri sirasiyla, The Crown
Violence, ve Movie Violence veri kiimesi seklindedir.
The Crown Violence veri kiimesi, ortalama siiresi 3,6 saniye olmak iizere 246
goriintiiden olusmaktadir. The Fight Detection Surv Master veri kiimesi, 150 kavga
iceren ve 150 kavga igermeyen 300 adet goriintiiden olusmaktadir. Goriintiiler ortalama
2 saniye uzunlugundadir. Movie Violence, filmlerden derlenen veri kiimesidir.
Filmlerde karsilasilan siddet iceren goriintiilerden toparlanmistir. Farkli sahnelerde
cekilmis 200 kavga goriintiisii igermektedir.

Amag 8: Giivenlik kamerast anlik goriintiilerinde derin 6grenme temelli siddet olay1
goriintiilerinin siiflandirilmasi i¢in deneysel ¢aligmanin yapilmasi.

Sonug¢ 8: Siddet olay1 goriintiilerinin siniflandirilmasi icin veri kiimeleri ile ayr1 ayri
deneysel calismalar yapilmistir. Biitiin veri kiimeleri icin ESA tabanl 6zellik standart
sapma tabanli derin model, 6zellik ortalama havuzlama tabanli derin model ve 6zellik
standart sapma tabanli derin model kullanilmistir. Bu ii¢ model neticesinde ii¢ veri
kiimesinde de en iyi bagsarim ESA tabanli 6zellik standart sapma tabanli derin model ile

elde edilmistir. Bagarim degerleri tablo 5.4’te gosterilmistir.
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Tablo 5.4: Siddet goriintiilerinin siniflandirilmasi modeller ve bagarim degerleri.

Veri Kiimesi

Model

Goriintii

Hassashk Ozgiillik F1-Skoru

Dogruluk

Surveillance
Camera
Fight

Ozellik
Birlestirme
tabanh
derin
model

5

99.32

98.03

98.66

98.67

10

98.66

98.01

98.33

98.33

Ozellik
Ortalama
Havuzlama
tabanh
derin
model

98.63

96.10

97.30

97.33

99.32

98.03

98.66

98.67

Ozellik
Standart
Sapma
tabanh
derin
model

99.34

100

99.67

99.67

99.33

99.33

99.33

99.33

Crowd

Violence

Ozellik
Birlestirme
tabanh
derin model

93.50

93.50

93.50

93.50

95.12

95.12

95.12

95.12

Ozellik
Ortalama
Havuzlama
tabanh
derin
model

97.50

95.24

96.30

96.34

98.35

96.80

97.54

97.56

Ozellik
Standart
Sapma
tabanh
derin
model

95.20

96.69

95.97

95.93

98.39

99.18

98.79

98.78

Movie

Violence

Ozellik
Birlestirme
tabanh
derin model

97.98

97.03

97.49

97.50

98

98

98

98

Ozellik
Ortalama
Havuzlama
tabanh
derin
model

100

99.01

99.50

99.50

10

99.01

99.50

99.50
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Ozellik 5 100 100 100 100
Standart 10 100 100 100 100
Sapma

tabanh

Violence derin

model

Movie

e Ama¢ 9: Giivenlik kameras1 goriintiilerinde goriintii analizi ve boyut indirgeme
uygulamasi ve kullanici arayiiziiniin gelistirilmesi.

e Sonu¢ 9: Giivenlik kamera kayitlarinin analiz edilebilmesi ve boyutlarinin
indirgenebilmesi i¢in kullanici etkilesimli, insan bilgisayar etkilesimi kurallarina uygun
arayliz uygulamasi caligmasi yapilmistir. Sekil 5.1’de goriintii analizi ve boyut

indirgeme kullanici arayiiziiniin genel 6zellikli yapisi gosterilmistir.
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Sekil 5.1: Goriintli analizi ve boyut indirgeme kullanici arayiizli uygulamasi.

Gorilintli  analizi ve boyut indirgeme arayiizii uygulamasinda bir¢ok oOzellik
tanimlanmistir. Bu 6zellikler;

> ki ayr1 sekme bulunmaktadir. Bu sekmeler Canli Kayit ve Boyut Indirgeme

sekmesi ve Goriintii Analizi sekmesidir. Canli kayit ve Boyut Indirgeme

sekmesinde, canli olarak giivenlik kameras1 goriintiisiiniin takip edilebilmesi,

arsiv gorlintiilerin izlenebilmesi ve boyut indirgeme isleminin takip edilebilmesi

ozellikleri bulunmaktadir. Gorlintii Analizi sekmesinde, goriintii kayitlarinin

analiz edilmesi ve anormal durumlarin tespit edilmesi 6zellikleri bulunmaktadir.

» Canli kayitlarin takibinin aktif ekranda aktif edilebilmesi i¢in Canli Kayit

butonu bulunmaktadir.
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Eski kayit goriintiilerinin ekranda izlenmesi i¢in Arsivler butonu bulunmaktadir.
Boyut indirgeme sisteminin baslatilmasi igin Boyut Indirgeme butonu
bulunmaktadir.

Gorlintii analizi ve boyut indirgeme uygulamasmin kapatilmasi i¢in Kapat
butonu bulunmaktadir.

Sistem {ireticisi bilgilendirilmesinin yapilmasi, yonlendirme ve klavuz
islemlerinin yapilabilmesi i¢in Anasayfa meniisii bulunmaktadir.

Kullanici ve boyut indirgeme sistemi hassasiyet ayarlamalarinin yapilabilmesi
icin Ayarlar meniisii bulunmaktadir.

Kazanimlar ve sistem ¢iktilart ile ilgili bilgilendirmeler yapilabilmesi i¢in
Kazanimlar meniisii bulunmaktadir.

Giinliik anlik olay bilgilendirilmesinin yapilabilmesi i¢cin Olay Giinliigli meniisii
bulunmaktadir.

Arsiv olay kayitlariin takip edilebilmesi i¢in Arsiv Olay Giinliigii meniisii
bulunmaktadir.

Sistem yoneticisi ile kullanicinin yardimlagsmasina imkan taniyan Destek
meniisii bulunmaktadir.

Anlik sistem olay bilgisinin kullaniciya bildirilmesi i¢in Anlik Olay Tespiti
mesaj kutusu bulunmaktadir.

Sistemin goriintii analizlerinin baglatilabilmesi i¢in Goriintii Analizi sekmesi
ekraninda yonlendirici anahtarlar ve gizli butonlar bulunmaktadir.

Sistem arayiizli uygulamasi, is ¢akismalarinin dnlenmesi icin akilli algoritmalar
ile islenmistir. Biitiin buton, menii ve anahtarlar kendi aralarinda etkilesimli
olarak kodlanmaistir.

Kullanicinin egitim almadan sistemi kullanigh ve ergonomik kullanabilmesi i¢in
sayfa diizenlemesinde basitlik ve renklerde goz rahatlifina uygun renkler
secilmistir.

Sistem ¢alistirilmasinda harici bir programa ihtiya¢ olmaksizin sistem kurulum
(Kurulum.exe) dosyasi olusturulmustur. Kurulum yapilan bilgisayarda kamera
baglantisinin otomatik yapilmasi i¢in gerek program paketleri uygulama

kurulum dosyasina gomiilii program olarak yerlestirilmistir. Kolay kurulum ve
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tanitim gorseli hazirlanmistir. Kolay kurulum ve tanmitim gorseli sekil 5.2° de

gosterilmistir.

GORUNTI ANALIZ

YAPAY
; ZEKA
< Canli Kayit Takibi DESTEKLI

« Arsiv Kayit Takibi

v Boyut indirgeme i
ti

" Anormal Durum Tespi

7/24
Bilgi Mesaiji

KOLAY KURULUM

Fen Bilimleri Enstitisd
Enformatik Doktora
Uygulamasi

Sekil 73: Goriintii analizi ve boyut indirgeme kolay kurulum ve tanitim gorseli.

Sonug olarak, bu tez caligmasinda, siddet, silah ve bigak tespiti i¢in kapsamli deneysel
calismalar gerceklestirilmistir. Bu caligmalardan elde edilen sonuglar kisaca su sekilde

Ozetlenebilir:

e Silah ve bigak sinifi tespiti iki sinifli olarak yapilmistir. Bu ¢alismada, YOLOR
modeli kullanilarak %97,6 basarim elde edilmistir.

e Videolarda siddet tespiti i¢cin EfficientDet modeli, %94,1 skor {iretmistir.

e Silah ve bigak siniflandirilmasi c¢alismasinda VGG16 modelinin daha Onceleri
egitilmis agirliklarinin kullanilmasi yontemiyle tekrar egitim yapilmis ve %99,24
dogruluk degeri elde edilmistir.

e Videolarda siddet siniflandirilmasi icin iki ayri model gelistirilip kullanilmistir.

Birinci modelde ESA mimarisinin havuzlama katmaninda 6zellik standart sapma
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yontemi kullanilarak Surveillance veri kiimesinde %99,67, Crowd veri kiimesinde
%98,78 ve Movie veri kiimesinde %100 dogruluk degeri elde edilmistir. Ikinci
siddet smiflandirilmasi ¢alismasinda ise ESA, LSTM ve GRU mimarilerinin
kombinasyonuna dayal1 bir yaklasim gelistirilmistir. Sonug olarak, énerilen model
Crowd ve Surveillance veri kiimelerinde sirasiyla %100 ve % 98,33 dogruluk

degerleri elde edilmistir.

Bu c¢alismalardan elde edilen tespit islemleri, giivenlik kamera sistemlerinin otomasyon
sistemlerine baglanilmasi planlanmigtir. Goriintii siniflandirma ¢aligsmalarinin ise bu tez
calismasinda gelistirilen Goriintii Analizi ve Boyut Indirgeme uygulamasina baglanmasi
saglanmistir. Uygulama iizerinden dogrudan kayit edilmis goriintiilerde otomatik siddet, silah
ve bigak siniflandirilmasi islemi yapilabilmektedir. Sekil 3.29°da gosterilen boyut indirgeme
modeli algoritmasina dayali boyut indirgemesi modeli gelistirilmistir. Bu model gece ve
hareketsiz ortam kayitlarinda %10-%40 arasinda boyuttan kazanim saglamaktadir. Bu modelde
Goriintii Analizi ve Boyut Indirgeme uygulamasima baglanmistir. Uygulama iizerinden sistem
kullanicis1 boyut indirgeme islemi yapabilecektir. Ayrica uygulama {lizerinden canli ve arsiv
kamera kayitlarma erigebilmekte ve izleyebilmektedir. Uygulama iizerinde modiil olarak,
anasayfa, ayarlar ve kullanic1 dogrulama, giinliik olay kaydi, arsiv olay kaydi ve mail destekli
sistem- kullanict etkilesimli destek modiilii sistemleri yapilmistir. Goriintii olay algilama

siniflandirmalarinda otomatik mail destegi sisteme eklenmistir.

Bu tez caligmasinda gelistirilen boyut indirgeme modeli, gilivenlik kamera sistemlerinde
kullanilmas1 konusunda hukuki gegerlilik sinirliligi bulunmaktadir. Bu sinirliligin agilmasi ve
ticari olarak kullanima gegebilmesi icin ise patent ve iilkesel gegerlilik belgesine ilerleyen

donemlerde basvuru yapilacaktir.
5.2 Oneriler

Tez galigmasi siiresince yapilmis olan arastirmalar ve deneysel calismalar neticelerine dayali

olarak ileri zamanlarda yapilmasi diigiiniilen ¢alismalar sunlardir.

e Butez calismasinda gelistirilen boyut indirgeme isleminin, hukuki gecerlilik konusunda
netlik smirliligt bulunmaktadir. Bu sinirliligin agilmasi ig¢in patent ve ispatlanmis

deneyler ile gecerlilik sertifikalarinin alinmasi gerekmektedir.
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Tiirkiye sartlarinda sektor tarzi 6zgiin veri kiimeleri ile deneysel calisma ve analiz
tiirlerinin kapsaminin genisletilmesi diisiiniilebilir.

Gorlintili analizi ve boyut indirgeme uygulamasinin mobil cihazlarda kullanilabilir hale
getirilmesi yapilabilir.

Sistemin sektorel olarak giinliik hayatta kullanilmasi sartlarinin olusmasi durumunda

web sayfasi tasarlanarak sistem yonetici paneli yapilabilir.
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