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HiBRIiT MAKINA OGRENMESI ALGORITMALARIYLA
VIDEO GORUNTULERINDE ANOMALI TESPITI

OZET

Son yillarda teknolojinin hizla gelismesiyle beraber, kamera kullanim
alanlar1 ve video goriintiisii iiretimi de ayni hizla artmaktadir. Dolayisiyla goriintii
isleme tekniklerinin, hiz, performans ve kaynak kullanimi agisindan maksimum
oranda gelistirilmesi ve iyilestirilmesine biiyiik bir ihtiyag vardir. Ozellikle
kalabalik ve hareketli alanlarda anomalileri dogru olarak tespit edebilmek, yanlis
tespitleri (false positive) en aza indirerek, basarim oranini artirmak zorlayici bir
durumdur. Bundan dolay1 ¢alismamizda, birden fazla makine Ogrenmesi
algoritmasi ile Piksel bazli video anomali tespiti (Piksel Based Video Anomaly
Detection (PBVAD) ) ve Frame bazli video anomali tespiti (Frame Based Video
Anomaly Detection (FBVAD)) modelleri birlestirilerek, hibrit bir video anomali
tespiti modelinin kullanilmas1 Onerilmistir. PBVAD modelinde ile Spatio-
Temporal (ST)’1 referans alan “Motion Influence Map (MIM)” algoritmasi,
FBVAD modelinde ise k-Nearest Neighbor (kNN) ve Support Vector Machine
(SVM)” makine 06grenmesi algoritmalart hibrit bir sekilde kullanilmistir.
Calismamizin diger bir onemli 6zelligi, onceden iizerinde ¢ok fazla calisma
yapilmamis olan, ger¢ek diinyaya dair 128 saatlik orijinal goriintiiler iceren, UCF-
Crime veri seti lizerinde, hibrit algoritmalarla basarimi yiliksek anomali tespiti
yapilmis olmasidir. Calismamizin basarim orani, FBVAD-kNN modeli algoritmasi
ile yapilan testlerde ortalama olarak 98.0 %’dir. Bununla beraber, PBVAD-MIM
modeli algoritmas ile yapilan testlerde ortalama olarak 80.7%’dir. PBVAD-MIM
algoritmasiyla yapilan piksel bazli anomali tespiti ¢alismalarimizda, pikseller
arasindaki hiz ve degisim farki biiylik olan video goriintiilerinde, basarim
oranlarinin daha yliksek, pikseller arasindaki hiz ve degisim farki kiiciik olan video
goriintiilerinde ise, basarim oranlarinin daha diisiik oldugu goézlemlenmistir.

Calismamizin, video goriintiilerinde, gercek zamanliya yakin bir sekilde anomali



durumlarin tespit edilerek, olas1 zararli etkilerinin dnlenmesine, 6nemli diizeyde

katki saglayacagi ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler; Makine Ogrenmesi, Goriintii Isleme, Video Analizi, Video
Anomali Tespiti, UCF-Crime Veriseti, k-Nearest Neighbors (kKNN); Support
Vector Machine (SVM) Motion Influence Map (MIM), Hareket Etki Haritasi,
Optical Flow, Spatio-Temporal (ST)



VIDEO ANOMALY DETECTION WITH HYBRID MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT

With the rapid development in technology in recent years, the use of cameras
and the production of video and image data have similarly increased. Therefore,
there is a great need to develop and improve video surveillance techniques to their
maximum extent, particularly in terms of their speed, performance, and resource
utilization. It is challenging to accurately detect anomalies and increase the
performance by minimizing false positives, especially in crowded and dynamic
areas. Therefore, this study proposes a hybrid video anomaly detection model
combining multiple machine learning algorithms with Piksel -based video anomali
detection (PBVAD) and frame-based video anomali detection (FBVAD) models.
In the PBVAD model, the motion influence map (MIM) algorithm based on spatio—
temporal (ST) factors is used, while in the FBVAD model, the k-nearest neighbors
(KNN) and support vector machine (SVM) machine learning algorithms are used in
a hybrid manner. An important result of our study is the high-performance anomaly
detection achieved using the proposed hybrid algorithms on the UCF-Crime data
set, which contains 128 h of original real-world video data and has not been
extensively studied before. The AUC performance metrics obtained using our
FBVAD-KNN algorithm in experiments were averaged to 98.0%. Meanwhile, the
success rates obtained using our PBVAD-MIM algorithm in the experiments were
averaged to 80.7%. In our pixel-based anomaly detection studies carried out with
the PBVAD-MIM algorithm, it was observed that the performance rates were
higher in video images with a large speed and change difference between pixels,
and that the performance rates were lower in video images with a small speed and
change difference between pixels. It is anticipated that our study will contribute
significantly to preventing possible harmful effects by detecting anomalies in video

images in near real time.



Keywords: Machine Learning; Computer Vision; Video Surveillance; Video
Anomaly Detection; UCF-Crime Data Set; Motion influence Map; Optical Flow;
Spatio—Temporal (ST); k-Nearest Neighbors (KNN); Support Vector Machine
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|. GIRIS

Teknolojinin gelisimi ve hizla yayginlasmasi sonucu, video goriintii liretimi
her gecen zaman artmaktadir. Ayn1 zamanda kamera ve video goriintiilerinin
kullanim alanlar1 da gittikce farklilagmakta ve yayginlagsmaktadir. Emniyet,
giivenlik, askeriye, istihbarat, tip, yol & trafik yonetimi, sehir ve kamu yonetimi,
dijital tarim, endiistriyel iiretim, kalite kontrol ve benzeri gibi bir¢ok farkli alanda
goriintli islemeye duyulan ihtiya¢ siirekli artmaktadir. Diger taraftan yakin
gelecekte otonom tasitlar ile kara, hava, deniz otonom araglar1 gibi, anlik goriintii
tireten ve isleyen cihazlarin kullaniminin yayginlagsmasiyla birlikte, hem goriintii
isleme sistemlerinin kritikligi artmakta, hem de gercek zamanli goriintii islemeye
olan ihtiya¢ yiiksek diizeylere c¢ikmaktadir. Dolayisiyla goriintii isleme
tekniklerinin gelistirilmesi, hiz, performans ve kaynak kullanimi agisindan
maksimum oranda optimize edilmesi ¢ok biiylik 6nem arz etmektedir (Xu Z. et al.

(2022)).

Tim bunlarla birlikte, hala bircok alanda goriintii isleme ve analiz
calismasinda insan gozii ile manuel yontemler etkin olarak kullanilmaktadir. Genel
olarak bilindigi lizere insan goziiyle manuel goriintii analizi yapmak, hem ¢ok fazla
uzun siirmekte, hem kritik goriintiilerin gézden kagma olasilig1 artmakta, hem de
insan giicli ve finansal maliyeti ¢ok yliksek olmaktadir. Diger yandan hizla artan
goriintii say1 ve siireleri dikkate alindiginda, insan goziiyle analiz yonteminin, her
gecen giin daha da zorlasacagi ve talepleri karsilayamaz hale gelecegi

anlasilmaktadir (Yadav R.K. et al. (2022)).

L]

Calismamizin temel amacini, “Video Anomali Tespiti” olusturmaktadir.
Ozellikle uzun siireli goriintiilerde, sira dis1 (anomali) durumlarin tespit edilmesi
i¢in, video kaydinin bastan sona kadar izlenmesi her zaman miimkiin
olamamaktadir. Dolayisiyla video goriintiilerinin makine 6grenmesi teknikleriyle
analiz edilerek, goriintiilerin siniflandirilmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir (Liu
Y. et al. (2022)). Goriintiilerin analiz ve smiflandirma c¢alismasi sonrasinda,

anomali goriintiilerin ger¢ek zamanliya yakin bir sekilde otomatik olarak tespit



edilmesi ve operator ya da ilgililerin bu goriintiilere yogunlasarak aksiyon almasi
hedeflenmektedir. Boylece sira dist durumlarin hem goézden kagirilma olasiliklari
minimize edilmesi, hem de ger¢ek zamanliya yakin bir sekilde anomali durumun
tespit edilerek olas1 zararli etkilerin 6nlenmesi ya da en az diizeye indirilmesi
saglanmis olacaktir. Diger taraftan insan sagligi ve toplumun giivenligi i¢in ¢ok
onemli dlizeyde fayda saglanacaktir. Ayni zamanda bu g¢alismamizla, ¢evrenin
korunmasi, zaman, imkan ve kaynaklarin verimli kullanilmas1 gibi bir¢cok dolayh

katkinin saglanmasi da hedeflenmistir.

Calismamizda “k-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM)”
makine 6grenmesi algoritmalari ile Spatio-Temporal (ST)’1 referans alan “Motion
Influence Map (MIM)” algoritmasi hibrit bir sekilde kullanilmistir. Video
goriintiilerinin makine 6grenmesi teknikleriyle analiz edilerek siniflandirilmasi
sonrasinda, elde edilen goriintii analiz ve siniflandirma verileri referans alinarak,
yine makine 6grenmesi teknikleriyle anomali goriintiilerinin otomatik olarak tespit

edilmesi ve siniflandirilmasi ¢alismasi yapilmstir.

Calismamizin uygulama ve test asamalarinda, UCF_Crime veri setine ait
“Kavga, Siddet, Saldiri, Hirsizlik, Trafik Kazasi ve Patlama” gibi, toplumu ve
kamu giivenligini yakindan ilgilendiren 6nemli olaylarla ilgili, video anomali

tespiti lizerinde ¢alismalar yapilmistir.

Calismamiz siirecinde Oncelikle detayli bir literatiir taramasi yapilmistir.
Literatiir taramas1 kapsaminda, yapilan ¢alismalarda kullanilan “veri setleri, 6zellik
ctkarim teknikleri, gelistirilen modeller, algoritmalar, gelistirme ortamlari, analiz
sonuglari, basarim oranlart” detayl olarak incelenmistir. Caligmamizin ikinci
kisminda kullandigimiz metodoloji ve teknik yontemlere yer verilmektedir.
Calismamizin {igiincii boliimiinde gelistirdigimiz uygulama ve test islemlerimiz
anlatilmaktadir. Son boliimde ise calismamizda elde edilen bulgular ve test

sonuglar1 degerlendirilmektedir.



II. LITERATUR ARASTIRMASI

A. Literatiir inceleme ve Genel Bilgiler

Literatiir taramas1 ¢alismalarimizda, arastirma alanimizla ilgili olarak, 2017

ve sonrasi olmak iizere, miimkiin oldugunca giincel ¢alismalara odaklaniimistir.

Literatlir taramasi siirecinde ilgi alanimiz olan Video Anomali Tespiti
konusunda, inceledigimiz ¢alismalarin 2000 ile 2020 yillar1 arasindaki yillik bazda
yayin frekansi1 “Sekil 17 de gosterilmektedir. Sekil 1°deki grafige gore, ozellikle
son yillarda bu alanda yapilan ¢alismalarin arttig1 gézlemlenmektedir (Mu, H. et
al. (2021)). Ayrica bu grafigin en son 2020 yil1 Agustos ayina ait verileri igerdigi
dikkate alindiginda, 2020 ve sonrasinda, video anomali tespiti alaninda yapilan
calismalarin, Onceki yillardaki gibi artarak devam ettigi, kolaylikla tahmin

edilebilir (Mu, H. et al. (2021)).

Sekil 1. Videolarda Anomali Tespiti Yayinlarmin Yillik Frekansi (Mu, H. et al.
(2021))

Calismamizda Video Anomali Tespiti c¢alismalarinda kullanilan
metodolojiler, algoritma ve modellemeler ile anomali tespit teknikleri analiz
edilmis olup, basarim sonuclar1 kiyaslamali olarak degerlendirilmistir

1. Kullanilan Yontemler ve Algoritma Tiirleri

Literatiirde video anomali tespiti ¢alismalart metodolojik olarak

incelendiginde, “Spatio-Temporal 13D AE, Temporal Segment C3D, Convolutional
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LSTM, Deeplearning CNN/RNN, U-Net, Two U-Net blocks, LSTM network,
Bidirectional LSTM prediction (BD-LSTM), Dual discriminator GAN, Multi-
timescale” gibi her c¢alismada birbirinden farkli metodolojiler kullanildigi
goriilmustiir(Mu, H. et al. (2021)). Anomali tespiti ¢calismalarinda farkli metodoloji
kullanimlarina 6rnek olarak, Gianchandani ve arkadaslar1 “Spatio-Temporal 13D
AE” anomali tespiti metodunu (Gianchandani, U. et al. (2019)), Sultani ve
arkadaslar1 “Temporal Segment C3D” anomali tespiti metodunu (Sultani, W. et al.
(2018)), Ullah ve arkadaslar1 “Bidirectional LSTM” anomali tespiti metodunu
(Ullah, W. et.al. (2020)), Wu ve arkadaslar1 ise “Derin Ogrenme (CNN/RNN)
Algoritmalariyla” anomali tespiti metodunu (Wu, C. et al. (2020)) kullanmislardir.

Literatiirdeki bazi ¢alismalarda, normal olanlari 6grenme temelli (learning
normality based) video anomali tespiti teknigi kullanmiglardir (Morais, R. et
al.(2019), Nayak, R. et al.(2021), Park, H. et al.(2020), Ramachandra, B. et
al.(2020)). Bazi arastirmacilar da, seyrek kodlama (sparse coding) teknigini
kullanarak video anomali tespiti ¢alismalart yapmislardir (Luo, W. et al.(2017),
Xu, K. et al.(2018), Luo, W. et al.(2021)).

Yu ve arkadaglari ile Zhang ve arkadaslari, zayif denetimli (Weakly
Supervised) makine 6grenme temelli olarak gelistirdikleri tekniklerle, video
anomali tespiti ¢aligmalar1 yapmislardir (Yu, S. et al. (2021); Zhang, D. et al.
(2022)). Gong ile Wang ve arkadaslar1 ise video anomali tespiti ¢aligmalarinda,
denetimsiz anomali tespiti (Unsupervised Anomaly Detection) bazli gelistirdikleri
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmislardir (Gong, D. et al. (2019); Wang,
X. et al. (2021)). Liu, Y. ile Park, C. ve arkadaslar1 ise Uzay-Zamansal (Spatio-
Temporal) algortimasini referans alan yontemlerle video anomali tespiti konusunda

calismalar yapmislardir (Liu, Y. et al. (2022), Park, C. et al. (2022)).

Video anomali tespiti alaninda, “Gauss Bilegsimi (Gaussian Mixture)”
modelini baz alarak ¢alismalar yapmislardir. Cheng ve arkadaslari, Gaus Bilesimi
modeli ile Dbirlikte hiyerarsik ozellik gosterimi  (hierarchical feature
representation) yontemi ile video anomali tespiti iizerine ¢alismistir(Cheng, K.W.
et al.(2015)). Erding, A. tez calismasinda, Gaus Bilesimi modeli ile beraber
Hiperspektral Goriintiilerin Seyrek Ayristirilmast teknigini kullanarak video
anomalilerin tespit edilmesi konusunu ele almistir. (Erding, A. (2015)). Fan ve

arkadaslar1 Gaus Bilesimi modeli ile tam evrisimsel degisken otomatik kodlayici
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(fully convolutional variational autoencoder) teknigini birlestirerek video

anormalligi tespiti ve lokalizasyonu ¢alismast yapmislardir (Fan, Y. et al.(2020)).

Literatiirdeki bazi1 calismalarda, olasiliga dayali modeller (probabilistic
models) kullanilarak video anomali tespiti ¢alismalar1 yapilmistir (Adam, A. et al.
(2008), Muhr, D. et al. (2023)). Calderara ile Zhang ve arkadaslar1 ise grafik temelli
(graph based) gelistirdikleri makine ogrenme algoritmasi teknikleriyle, video
anomali tespiti ¢aligmalar1 yapmiglardir (Calderara, S. et al (2011); Markovitz, A.
et al. (2020)).

Video anomali tespiti alaninda, literatiirdeki bazi calismalarda, anomali
tespiti i¢in otomatik kodlayici teknikleri (Auto-encoder Technical) kullanmiglardir
(Wang, Y. et al.(2018), Chang, Y. et al.(2020), Zerrouki, Y. et al.(2020)). Zaheer,
M.Z., Feng, J.C. ile Huang, C. ve arkadaslari, kendi kendine yani denetimli
ogrenme (self-supervised) makine 6grenmesi bazli gelistirdikleri algoritmalarla,
video anomali tespiti ¢caligmalar1 yapmiglardir (Zaheer, M.Z. et al. (2020); Feng,
J.C. et al. (2021), Huang, C. et al.(2022)).

Georgescu ve arkadaslari, MS COCO ve ResNet-50 metodolojisi ile 3D CNN
ve YOLOV3 algoritmalarint kullanarak kendi kendini denetleyen ve ¢oklu gorevli
0grenme yoluyla videolarda anormallik tespiti konusunu ele almiglardir
(Georgescu, M.1. et al. (2021)). Ozellikle, nesne diizeyinde kendi kendine 8grenen
ve c¢oklu gorevli Ogrenme yoluyla videolarda anormal olay tespitine
odaklanmislardir. Oncelikle, nesneleri tespit etmek icin 6nceden egitilmis bir
detektor kullanmaktadirlar, sonrasinda da {i¢ii kendi kendine 6grenen ve birisi de
bilginin 6ziinili ¢ikarmaya dayal1 olmak tizere, birden fazla vekalet (proxy) gorevini
ortaklasa Ogrenerek ayirt edici anomaliye o6zgii bilgiler liretmek i¢in bir 3D
evrisimli sinir agin1 egitmislerdir. Deneysel sonuglarinda, hafif mimariye sahip,
yaygin olarak kullanilan “Avenue, ShanghaiTech ve UCSD Ped2” isimli ¢
kiyaslama veri setine uygulandiginda en gelismis yoOntemlerden daha iyi

performans gosterdigini belirttiler (Georgescu, M.1. et al. (2021)).

Hao ve arkadaslari, Gabor filtreli dokular1 (Gabor-filtered texture) ve SVM
algoritmalarin1 kullanarak, uzay-zamansal (spatio—temporal) doku analizleri
araciligiyla etkili kalabalik anormallik tespiti konusunda calisma yapmislardir ve

iki biiyiik bulusu tanimlamislardir (Hao, Y. et al. (2018). Ilk olarak, gelistirilen



uzay-zamansal (spatio—temporal) doku c¢ikarma algoritmasi, en yiiksek bilgi
entropi  degerlerine  sahip  Gabor filtreli  (Gabor-filtered) dokularin
benimsenmesiyle elde edilen, ¢ok sayida kalabalik hareket ayrintisina sahip
videolardan dokular1 etkili bir sekilde c¢ikarmayr basarmistir. Ikinci olarak,
kalabaliktaki anormal davranislar1 belirlemek amaciyla, gelistirilmis gri seviyeli
birlikte olusum matrisi modelini kullanarak, kalabalik hareket modellerini
(signatures) tanimlamak i¢in yeni bir sema tasarlamislardir. Deneylerinde, onerilen
yontemin performansini  kiyaslamak i¢in g¢esitli klasik smiflandiricilar

kullanmiglardir (Hao, Y. et al. (2018).

Le V.T. ve arkadaglari, derin (deep 3D) CNN 6grenme ve ConvLSTM
algoritmalarim1 kullanarak video anormallik tespiti icin dikkat temelli artan
otomatik kodlayicilar (residual auto-encoders) iizerinde ¢alismiglardir (Le V.T. et
al. (2022)). Birlesik bir agda bir mekansal sinif (spatial branch) ve bir zamansal
sinif (temporal branch) benimseyen, hem mekansal hem de zamansal bilgilerin
etkili bir sekilde kullanilmasina olanak taniyan bir sistem Onerdiler. Genel kabul
gormiis kiyaslama veri setleri ile yaptiklar: deneysel ¢aligsmalarda, UCSD Ped?2 i¢in
%97,4, CUHK Avenue i¢in %86,7 ve ShanghaiTech i¢in %73,6 AUC performans
degerlerini elde ettiklerini belirtmislerdir (Le V.T. et al. (2022)).

Bazi ¢aligmalarda kalabalik sahnelerde anormallik tespiti, evrisimsel sinir ag1
(CNN) tabanli algoritmalar kullanilarak gergeklestirilmektedir. Ornegin
Ravanbakhsh ve arkadaslari mevcut CNN modellerinden miras alinan semantik
bilgiyi diisiik seviyeli optik akisla birlestirerek yerel anormallikleri 6l¢meye
calistiklar1 "kalabalik hareket analizi igin tak ve ¢alistir CNN: anormal olay
tespitinde bir uygulama™ isimli ¢alismalarin1 yayinlamislardir (Ravanbakhsh, M. et
al.(2018)). Sabokrou ve ark. tam evrisimli sinir aglarim1 (FCN'ler) ve zamansal
verileri kullanarak kalabalik sahnelerde derin ve hizli anormallik tespiti lizerinde
calismislardir; burada, 6nceden egitilmis, denetlenen bir FCN, denetlenmeyen bir
FCN'ye aktarilarak sahnelerdeki (global) anormalliklerin tespit edilmesi
saglanmistir (Sabokrou, M. et al.(2018)). Baska bir 6rnek olarak Smeureanu ve
arkadaglari, bir dizi evrisimli sinir aglarina (CNN'ler) dayali derin 6grenme
yontemi ile, terkedilmis bagajlarin video goriintiileri iizerinden gercek zamanl

olarak tespit edilmesi uygulamasini gelistirmislerdir (Smeureanu, S. et al.(2018)).



En giincel video anomali tespiti ¢alismalarindan birisi de Lv H. ve arkadaglar1
tarafindan yapilan “biiyiik dil modelleri araciligiyla video anomalisi tespiti”
calismasidir (Lv H. et al. (2024)). S6z konusu calismada Lv H. ve arkadaslari,
“video tabanli biiyiik dil modelleri (Video-Based Large Language Models —
VLLM)” modellerinin yetersizliklerini azaltmak i¢in, yeni bir a§ modiili olan
“Uzun Vadeli Baglam (Long-Term Context - LTC))” yontemini énermislerdir (Lv
H. et al. (2024)). Onerilen LTC yonteminde, ii¢ asamali egitim modeli
tasarlayarak, yaptiklari deneysel ¢alismalarda, UCF-Crime veri setinde +3,86\%

AUC iyilestirme sonuglari elde etmislerdir (Lv H. et al. (2024)).

2. Video Anomali Tespiti Veri Setleri

Video analizi ve anomali tespiti ¢alismalarinda genel olarak, “UCSD Pedl
(Li W. et al.(2013)), UCSD Ped2 (Dan X. et al.(2014)), Subway Entrance-Exit
(Adam, A. et al.(2008)), UMN (Mehran, R. et al.(2009)), Avenue (Lu, C. et
al.(2013)), UCF-Crime (Sultani, W. et al.(2018)), ShanghaiTech (Liu, W. et
al.(2018)), XD-Violence (Wu, P. et al.(2020))” veri setlerinin kullanildiklar1

gbzlemlenmistir.

Calismalarda en ¢ok kullanilan veri seti olarak, UCSD Ped1 ve UCSD Ped2
dikkat ¢ekmektedir. Genel olarak bu veri setleri lizerine ¢alismalar yapildigi i¢in,
bu veri setleri lizerinde yapilan son ¢aligmalarin anomali tespiti basarim oranlarinin
%97 ve lizerine ¢iktig1 goriilmistir (UCSD pedl (Ganokratanaa et al.(2020)),
UCSD ped2 (Qiang et al.(2021)). Diger veri setlerinin ortalama basarim oranlari,
s6z konusu veri setlerine oranla daha diisiiktiir. Ozellikle de UCF-Crime veri seti
tizerinde yapilan ¢aligmalarin basarim oranlari, diger veri setleri lizerinde yapilan
calismalara kiyasla daha diisiik oldugu goézlemlenmistir (Sultani et al.(2018), Tian,
Y. et al.(2021)). Dolayisiyla ¢alismamizda 6zellikle UCF_Crime veri seti lizerine

yogunlagilmistir.

Xia ve digerleri, Destek Vektor Makinesi (SVM), derin sinir ag1 (DNN),
evrisimli sinir aglar1 (CNN), liretken rakip ag (GAN) ve tek sinif sinir ag1 (ONN)
algoritmalarin1  kullanarak anormal video olay tespiti iizerinde c¢alisma
yapmislardir. Deney sonuglarinda, PED1 veri setinde %94,9 ve PED2 veri setinde
%94,5 AUC basar1 oran elde etmislerdir (Xia, X. et al.(2021)).



3. Literatiirdeki Video Anomali Tespiti Teknikleri ve Uygulama Tiirleri

Video goriintiilerinde anomali tespiti ¢alismasi, c¢ok farkli sektorlerde

kullanilabilmektedir.

En giincel c¢alismalardan birisinde, Mehta ve arkadaslari, Endiistri 4.0
baglaminda mobilya imalat siire¢lerinde, otomatik kodlayicilar ile goriintii isleme
yontemlerini kullanarak anomalilerin anlik olarak tespit edilmesi ve bdylece

ylksek hassasiyetle kalite kontrol siireclerinin isletilmesi konusunu ele almislardir

(Mehta, D. et al. (2024)).

Yakin zamanlarda yapilan baska bir ¢alismada ise, saglik alaninda video
goriintiilerinin analiz edilmesi i¢in hem Quantum teknolojileri hem de hibrit
makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi ele alinmistir (Ajlouni, N. et al.
(2023)). Klasik olarak CNN makine dgrenme algoritmasiyla Hibrit Quantum CNN
(HQCNN) algoritmast kullanim1 karsilastirilarak, HQCNN tekniginin tibbi
goriintiilerin analiz edilmesi ve teshis isleminde daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir (Ajlouni, N. Et al. (2023)).

Son zamanlarda video anomali tespiti alaninda yapilan giincel ¢aligmalardan
birisinde, Duong ve arkadaslari, derin 6grenmeye dayanan (deep learning-based)
algoritmalar kullanarak, video goriintiilerinin analiz edilmesi ve anomali tespiti
yapilmas1 konusunu ele almistir (Duong, H.T., et al (2023)). Diger bir ¢alismada
ise Mehta ve arkadaglari, ayn1 sekilde derin 6grenme tabanli algoritmalarla insan
davranigt ve aktivitelerini tanimak i¢in anomali tespiti hususunda arastirma
yapmislardir (Mehta, R., et al (2023)).

Sarikan ve arkadaglari, yol ve trafik konusunu ele alarak, arag trafigi goriintii
isleme ve makine 6grenmesi algoritmalariyla arag¢ trafiginde anomalilerin tespit
edilmesi iizerine ¢alisma yapmislardir (Sarikan, S.S. ve ark. (2018)). Bagka bir
calismada anomali olay tespitinin, “enerji tiiketimi” dlizeyinde performans

kargilastirmasi ele alinarak sonuclari degerlendirilmistir (Khan, M.U. et al. (2019)).

Kiranyaz ve arkadaslari, gercek zamanli fonokardiyogram (PCG) anomali
tespiti lizerinde calismislardir (Kiranyaz, S. et al. (2020)). Kayitlardaki sinyal-
giiriiltii oraninin (SNR) oldukca yiiksek oldugunu varsayarak, kasitli olarak
anormallik tespit problemine odaklanmiglardir. Yeni bir veri saflastirma

yaklasimiyla egitilmis 1D Evrisimli Sinir Aglarini kullanarak, 6nemli 6l¢iide daha



diisiik gecikme ve hesaplama karmasikligiyla en yliksek tespit performansini ve
gercek zamanli isleme yetenegini elde etmeyi hedeflemislerdir. Deneysel
bulgularinda, kiiresel fonokardiyogram (PCG) siniflandirma yaklasiminin 6nemli
dezavantajlarindan kaginmak i¢in daha fazla iyilestirmenin kisisellestirilmis (yani
hastaya 0zel) bir yaklasim gerektirecegini belirtmislerdir (Kiranyaz, S. et al.
(2020)).

Literatiirdeki bir c¢aligmada, gercek zamanli video goriintiileri makine
O0grenme algoritmalariyla islenerek, siiriicii uyuklama durumu ve yol giivenligi ele

alinmistir (Aki, M.O. (2017)).

Diger bir c¢alismada tarim iretim sektoriinde yapilmistir. S6z konusu
calismada, goriintii isleme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak elmalarda

cuiriikliik tespiti yapilmistir (Comert, O. (2019)).

Sultani ve arkadaslari, calismalarinda ger¢ek hayata dair orijinal video
goriintiilerini igeren, 128 saatlik biiyiik bir veriseti (UCF-Crime) olusturarak, insan
davraniglar1 ve anomali olaylarin otomatik olarak algilanmasi lizerinde arastirmalar
yapmiglardir (Sultani, W. et al. (2018)). Egitim etiketlerinin (yani anormal veya
normal) klip diizeyi yerine video diizeyinde ayarlandigi, zayif sekilde etiketlenmis
egitim videolarindan yararlanarak, derin bir ¢oklu o6rnek siralama ¢ercevesi
kullanarak anormallikleri belirlemeye c¢alistilar. Yaklasimlarinda, normal ve
anormal videolar1 ¢antalar olarak ve video boliimlerini ¢oklu 6rnek 6grenmedeki
(Multiple Instance Learning - MIL) ornekler olarak degerlendirdiler ve anormal
video boliimleri i¢in yiiksek anormallik puanlari 6ngoéren derin bir anormallik

siralama modelinin otomatik &grenmesini kolaylastirdilar (Sultani, W. et al.

(2018)).

Olay bazli anomali tespiti alaninda yapilan c¢alismalarin bazilar1 da
incelenerek, sonug grafikleri degerlendirilmistir. S6z konusu ¢aligmalarin 6zellikle
toplumsal olaylarda “kavga, hirsizlik, ates etme” vb gibi hususlar daha biiylik bir
basar1 orami ile tespit edilebilirken, “patlama ve yol kazasi” gibi olaylarin tespit
edilmesinde basari oranlarinin daha diisiik oldugu gozlemlenmistir (Tian, Y. et al.
(2021)). Bu durumda kullanilan veri setlerindeki insan davranis1 bazli 6grenme
verilerinin etkisinin de olup olmadig1 arastirilmasi gereken hususlardan bir

tanesidir.



Liu ve digerleri, bilgisayarl1 goriis teknolojisine ve mevcut giivenlik
kameralarina dayali olarak havalandiricilarda gergek zamanli anormallik tespiti
i¢in uzman bir sistem gelistirmislerdir. Calismalarinda, sabit bolgelerde hareket
Ozelligi ¢ikarimi igin referans frame ile Kanade-Lucas-Tomasi (RF-KLT)
algoritmasi ad1 verilen yeni bir algoritma dnermislerdir. Onerilen uzman sistem,
hem gercek video veri setini hem de artirilmig video veri setini kullanarak

havalandiricilarda gii¢lii ve ger¢ek zamanli, anormallik tespiti gergeklestirmislerdir

(Liu, Y. et al. (2020)).

Literatiirdeki bazi ¢aligmalarda uzaysal-zamansal (spatio—temporal) bazli
algoritmalar referans olarak kullanilmistir. Bertini ve arkadaslari, bir sahnenin
dinamik istatistiklerini goriinimiiyle birlikte yakalayarak, uzay-zamansal
Ozelliklere dayali olarak video gdzetim uygulamalarinda anormallik tespiti ve
yerellestirme i¢in bir yaklagim 6nermislerdir (Bertini, M. et al. (2012)). Baska bir
ornekte Jiang ve arkadaslari, uzaysal-zamansal baglami kullanarak anormal video
olay1 algilamay1 incelediler ve ii¢ farkli uzaysal-zamansal baglam diizeyinin
dikkate alindig1 anormallikleri tespit etmek icin baglama duyarli bir yontem
onerdiler. Gergek trafik videolar: iizerinde yaptiklari deneylerde, ilgili trafik
diizenlemelerine gore tehlikeli veya yasa dis1 olan video anormalliklerini tespit
ettiler (Jiang, F. et al. (2012)). Baska bir 6rnek olarak Li N. ve arkadaslar1 anormal
olay tespiti ve lokalizasyonu i¢in videolarda uzay-zamansal baglam analizleri
gerceklestirmislerdir. Yaklasimlari, sirasiyla kiimeleme ve seyrek kodlama yoluyla
kiiresel aktivite modellerini ve yerel goze carpan davranis modellerini 6grenen,
video kiipleri i¢indeki uzay-zamansal video hacmi konfigiirasyonlarinin analizine
dayanan denetimsiz bir istatistiksel 6grenme ¢ergevesi kullanmiglardir (Li, N. et al.
(2015)). Diger bir 6rnek olarak Li W. ve arkadaslari, kalabalik sahnelerdeki
anormal davraniglarin tespiti ve lokalizasyonu i¢in bir yontem Onermisler ve
zamansal ve uzaysal anomalilerin tespit edilmesi icin katilimli bir detektor

gelistirmislerdir (Li N. et al. (2013)).

Wang ve arkadaslari bir ¢alismalarinda, uzun-kisa-dénemli (long short-term)
Ozellik toplama yoluyla videolar: sikistiran bir yaklagim kullanarak gercek zamanl
ve dogru nesne algilamay1 incelemislerdir (Wang, X. et al. (2021)). Anahtar video
karesi (frame) 6zelliklerinde mevcut olan zengin bilgiyi anahtar olmayan video

karesi (frame) ozelliklerine hizli bir sekilde yaymak i¢in yeni bir kisa donemli
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(short-term) 6zellik toplama yontemi onermislerdir. Biiyiik 6l¢ekli ImageNet VID
karsilastirmasi iizerindeki deney sonuclarinda, Titan X GPU (en son teknoloji
dogrulukla esdeger) kullanarak 30 FPS hizinda %77,2 mAP'ye ulastiklarini
belirtmislerdir (Wang, X. et al. (2021)).

Literatiirdeki bazi ¢aligmalarda referans olarak GAN algoritmalari
kullanilmistir. Ornek olarak Jiang ve arkadaslari, yalnizca normal olaylar1 iceren
egitim videolarindan 6grenen arka plandan bagimsiz bir ¢er¢eve Onermislerdir
(Jiang F. et al (2011)). Video kareleri (frame) bir nesne detektorii, bir dizi goriiniim
ve hareket otomatik kodlayici ve bir dizi siniflandiricidan olusmaktadir (Jiang F.
et al (2011)). Baska bir Ornekte Ravanbakhsh ve arkadaslari, bir sahnenin
normalliginin dahili bir temsilini gelistirmek i¢in, normal video kareleri (frame) ve
karsilik gelen optik akis goriintiileri kullanarak egittikleri, iiretken ¢ekismeli ag
(GAN) algoritmasina dayali bir model kullanmiglardir. (Ravanbakhsh, M. et al
(2017)).

Zaheer ve arkadaslari bir arastirmalarinda, UCF-Crime ve ShanghaiTech veri
setlerini kullanarak anormal olay tespiti i¢in normalligi baskilama yOntemiyle,
kiimeleme destekli zayif denetimli 6§renme {izerine ¢aligmislardir (Zaheer, M.Z.
et al.(2020)). Calismalarinda, ii¢ asamali katkilar sunan, zayif denetlenen bir
anormallik tespit yontemi Onermislerdir. Deneysel sonuglarinda, UCF-Crime ve
ShanghaiTech veri setlerinde sirastyla %83,03 ve %89,67 AUC performans degeri
elde ettiklerini belirtmislerdir (Zaheer, M.Z. et al.(2020)).

Literatiirdeki diger ¢alismalarin bazilarinda video anomali tespit
algoritmalarinin gelistirilmesine yonelik arastirmalar yapilmistir. Sikdar ve
arkadaslar1 kalabalik sahnelerde anormallik tespiti i¢in uyarlanabilir, egitim
gerektirmeyen bir algoritma modeli gelistirmislerdir (Sikdar, A. et al. (2020)).
Onerdikleri ¢dziimleri, coklu nesne tespitine dayali iliskilendirme igin
uyarlanabilir bir 3D-DCT modeli ismiyle ii¢ ana bileseni igeren bir sistem hattindan
olusmaktadir. Gelistirilmis belirginlik kilavuzlu optik akis aracilifiyla yerel
hareket tanimlayici iireterek ve Diinya hareket mesafesine dayali anormallik tespiti
yaptiklarin1 belirtmislerdir (Sikdar, A. et al. (2020)). Tudor ve arkadaslari,
videolardaki anormal olaylarin maskesini kaldirma girisiminde, videolarda
anormal olay tespiti i¢in herhangi bir egitim dizisi gerektirmeyen yeni bir sistem
modeli Onermislerdir (Tudor I. R. et al. (2017)). Xu D. ve arkadaslari
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calismalarinda, goriinim ve hareketin derin temsillerini 6grenerek videolardaki
anormal olaylar1 tespit etmeye calistilar ve 6zellik temsillerini otomatik olarak
0grenmeyi amaglayan, derin sinir aglarina dayali yeni bir yaklasim olan “Gériiniim
ve Hareket DeepNet'i (Appearance and Motion DeepNet — AMDN)” modelini
onerdiler (Xu D. et al. (2020)). Ek olarak, 6grenilen 6zelliklere dayanarak, her bir
girisin anormallik puanlarini tahmin etmek icin birden fazla tek sinifli SVM modeli
kullanilmistir. Son olarak, hesaplanan puanlar1 birlestirmek ve anormal olaylari

tespit etmek icin yeni bir geg fiizyon stratejisi onerilmistir (Xu D. et al. (2020)).

Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda, arastirmacilar video gériintiileri i¢erisinde
nesne (obje) tanima konusunda calismalar yapmislardir (Yang, C.L. et al. (2021);
Ionescu, R.T. et al. (2019); Perazzi, F. et al. (2017)). Diger calismalarin bazilarinda
ise arastirmacilar, video goriintiileri igerisindeki anomali hareketlerin ve anomali
hareketliliklerin taninmasi alaninda arastirma ve anomali tespiti c¢aligsmalari
yapmiglardir ( Liu, T., et al. (2021); Zhang, X., et al. (2020); Nguyen, T.N., et al.
(2019); Zhu, Y., et al (2019)).

Tim bunlarla birlikte, 06zellikle kalabalik alanlarda anomali tespiti
calismalarinin 2010’lu yillardan itibaren arttif1 da gdézlemlenmistir. (Ongiin, C.
(2014)).

B. Video Anomali Tespiti Hakkinda Genel Bilgiler

1. Video Anomali Tespiti Ornek Siire¢ Diyagrami

Video Anomali Tespiti siirecini, Ozet bir sekilde anlatan Ornek siireg
diyagrami Sekil 2’de gosterilmektedir (Mu, H. et al. (2021)). Sekilde de goriilecegi
lizere, diyagramdaki siireci kisaca su sekilde 6zetleyebiliriz; ilk asamada egitim ve
test videolar1 sisteme giris yapilmakta, sonra 6zellik ¢ikarimi (feature extraction)
islemi gerceklestirilmekte, sonra ozelliklerin tanimlanmasi yapilmaktadir. Daha
sonra da davranis modellemesi yapilarak normal ve anomali olan davraniglarin

tespit edilmesi islemleri gergeklestirilmektedir.

12



cee <

o Y 2
Training Videos & New Videos
= Extract Features v
Egitim Videosu Yeni Videoalar
Ozellik Cikarmu o
Feature description Behavior modeling

Ozelliklerin Tanimlanmast ' Davranis Modellemesi

Normal
Normal

. Abnormal
Detection Anormal
Tanma

Sekil 2. Video Anomali Tespiti Ornek Siire¢ Diyagrami (Mu, H. et al. (2021))
2. Video Anomali Tespitinde Yaygin Kullanilan Modeller
Video anomali tespitinde yaygin kullanilan “video olay tespit modelleri”, ii¢

ayr1 grup halinde Cizelge 1°de gosterilmektedir (Mu, H. et al. (2021)).

Cizelge 1. Yaygin Kullanilan Video Olay Tespit Modelleri (Mu, H. et al.
(2021))

Model Grubu Model Adi

Yeniden Olusturma Hierarchy of MDT models

(Reconstruction) Discrete Cosine Transform (DCT)
Non-negative matrix factorization

(Uzmanlik/Ilgi Alani) A taxonomy of domain anomalies

Domain Graph kernel SVM

Nonlinear one-class SVM
Bayesian hierarchical method
Entropy approach Probabilistic
Motion-field shape description
Noktasal Uzaklik Group motion features
(Distance) Clustering-driven deep AE
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3. Video Anomali Tespitinde Yaygin Kullamlan Veri Setleri

Video anomali tespitinde yaygin kullanilan veri setleri, bes farkli grup olarak
Sekil 3’te gosterilmektedir (Mu, H. et al. (2021)). Sekildeki orneklerden de
anlasilacagi iizere, “UCSD Pedl, UCSD Ped2, Avenue Data, Subway Exit ve UMN
Dataset” isimli veri setleri video anomali tespitinde kullanilmaktadir. Bunlarin
disinda Sekil-4’te goriilecegi tizere, UCF-Crime veriseti de son zamanlardaki
caligmalarda kullanilmaktadir. Ozellikle UCSD Ped veri setleri en yaygin olarak

kullanilan veri setleridir.

UCSD Ped2 venue Dat

- — —

UCSD Pedl

Subway Exit UMN dataset
- F (!

Normal

Abnormal

Sekil 3. Video Anomali Tespitinde Yaygin Kullanilan Veri Setleri (Mu, H. et al.
(2021))

Normal ve anomali veri seti 6rnek goriintiilerinin farkli bir 6rnegi de Sekil
4°te gosterilmektedir (Amin, S.U. et al. (2022)). Sekil 4’te de goriildiigi iizere,
UCF-Crime, UCSD-Ped ve Avenue veri setlerine ait farkli kategorilerde normal

durum ve anomali olaylarin goriintii 6rnekleri gosterilmektedir.
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Sekil 4. Normal ve Anormal (Anomali) Veri Seti Ornek Gériintiileri (Amin, S.U. et
al. (2022)).

UCF-Crime

4. Video Anomali Tespitinde Ozellik Cikarim Teknikleri
Video anomali tespitinde yaygin kullanilan “ézellik ¢ikarim teknikleri”, iki

ayr1 grup olarak Cizelge 2°de gosterilmektedir (Mu, H. et al. (2021)).

Cizelge 2. Video Anomali Tespitinde Ozellik Cikarim Teknikleri Tablosu
(Mu, H. et al. (2021))

Ozellik Cikarim Grubu Ozellik Cikarim Tipi
Manuel/El Yapimi Ozellik Optical Flow (OF)
Cikarim Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

(Handcrafted features)
Histogram of Optical Flow (HOF)

Social Force Model (SFM)
Histogram of Oriented Gradient (HOG)

N-Grams
Ogrenme Esasli Ozellik Cikarim1 ~ Spatio-Temporal (ST)
(Learned features) Generative Adversary Nets (GAN)

Auto-encoder (AE)

Cizelge 2’de de goriilecegi tizere, 6grenme esasli 6zellik ¢ikarimi grubu,
“Spatio-Temporal (ST), Generative Adversary Nets (GAN), Auto-encoder (AE)”

isimli 6zellik ¢ikarim tiplerinden olusmaktadir. Manuel (el yapimi) 6zellik ¢ikarim
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grubu ise, “Optical Flow (OF), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT),
Histogram of Optical Flow HOF, Social Force Model (SFM), Histogram of
Oriented Gradient (HOG), N-Grams” isimli 0zellik ¢ikarim tiplerinden

olusmaktadir.

C. Video Anomali Tespitinde Kullanilan Metodolojilerin Incelenmesi

Bu bolimde, incelenen video anomali tespitinde yaygin kullanilan
metodolojiler ve O6rnek caligmalara ait mimari diyagram ve goriintiilere yer

verilmistir.

Video anomali tespitinde yaygin kullanilan metodolojiler asagida

listelenmistir (Mu, H. et al. (2021));
= Spatio-Temporal 13D AE
=  Temporal Segment C3D
= Convolutional LSTM
= Deeplearning CNN/RNN
=  U-Net
=  Two U-Net blocks
= LSTM network
= Bidirectional LSTM prediction (BD-LSTM)
= Dual discriminator GAN

=  Multi-timescale

1. Bidirectional LSTM ile Video Anomali Tespiti Metodu

Ullah ve arkadaslarinin video anomali tespiti calismalarinda onerdikleri
“Bidirectional LSTM ile Anomali Tespiti Metodu” 6rnek mimari modeli Sekil 5’te
gosterilmektedir (Ullah, W. et.al. (2020)). Bidirectional LSTM video anomali
tespiti metodunun 6rnek mimari modeli seklinde (Sekil 5) belirtilen (a) dis yapisi
(external structure) ve (b) ¢ift yonlii BD-LSTM'nin i¢ yapisin1 géstermektedir. Sag
iist kistm, BD-RNN hiicresinin dis yapisindaki sirali veri akisini gosterir (Ullah,
W. et.al. (2020)).
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2. Derin Ogrenme Algoritmalariyla Video Anomali Tespiti Metodu

Derin Ogrenme Algoritmalariyla (CNN/RNN) Anomali Tespiti yonteminde,
donanim katmani, ham veri akisini1 orta katmana saglar. Onceden egitilmis Derin
Ogrenme modeliyle gémiilii isleme katmani, uygulama katmanina agiklanabilir iist
diizey 6zellikler iiretir. Uygulama katmaninda iist diizey 6zellikler gorsellestirilir.
Anomali davranisinin tanimina dayali olarak baglamsal o6zellikler iiretir. Derin
Ogrenme Algoritmalarryla (CNN/RNN) Anomali Tespiti Metodu 6rnek mimari
modeli yapis1 Sekil 6’da gosterilmektedir. Sekilde de goriilecegi iizere mimari
model, “donanim katmani (hardware layer), islem katmani (processing layer) ve

uygulama katmani (application layer)” olmak iizere, ii¢ temel katmandan

olusmaktadir.

— ! :
|Hardware Iayer: Processing layer
| |
| : Data preprocessing Deep Leaming Surveillance Task
: | and representation Model Selection -
| I 2
| | . ] Object 3
| I ‘ Eou ‘ ‘ e ‘ Detection E
| ' 8
| | . i Object D
| | ‘ Spatial Map ‘ RNN ‘ Tracking El
| | [
| | ' Face 2
| b’ : \ Trajectory ‘ ‘ LST™M et E
| =]
I | Background :?
| T : ‘ Time series Transformer chmcg;m[ian -
|
l |
| 5 I
| |
| |

|
I |

Sekil 6. Derin Ogrenme Algoritmalariyla Anomali Tespiti Metodu Ornek
Framework Yapis1 (Wu, C. et al. (2021))
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Derin Ogrenme Metodu ile yapilan Video Anomali tespitine ait drnek

goriintiiler, Sekil 7°de gosterilmektedir (Wu, C. et al. (2021)).

person 100%€) su.

Sekil 7. Derin Ogrenme Metodu ile Yapilan Video Anomali Tespiti Ornek
Gorintiileri (Wu, C. et al. (2021))

3. Spatio-Temporal ile Video Anomali Tespiti Metodu

Gianchandani ve arkadaslari tarafindan 6nerilen, Spatio-Temporal ile video
anomali tespiti metodu Ornek diyagrami Sekil 8’de gosterilmektedir
(Gianchandani, U. et al. (2019)). Pozitif (bir yerde anormallik i¢eren) ve negatif
(anormallik icermeyen) video klipler verildiginde, 13D teknigi ile ozellikleri
cikarilir ve 6zellik temsillerinin her birini ¢oklu uzay-zamansal (spatio-temporal)
kiiboidlere boliiniir. Daha sonra, her bir video klip bir kiime grubu (bag) olarak
temsil edilir ve her uzay-zamansal (spatio-temporal) segment, kiime grubundaki
bir 6rnegi temsil eder. Siralama kaybi, egitim i¢in her kiime grubundaki (sekilde
kirmizi ile gosterilen) en yiiksek puanlar arasinda hesaplanir (Gianchandani, U. et
al. (2019)).
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Sekil 8. Spatio-temporal Anomali Tespiti Metodu 13D Akis Diyagrami
(Gianchandani, U. et al. (2019))

4. SVM ile Video Anomali Tespiti Metodu

Sultani ve arkadaslarinin, SVM algoritmas: ile yaptiklari video anomali
tespiti sonuglarina ait goriintiiler, asagida maddeler halinde sirayla verilmistir.
Goriintiilerdeki renkli alanlar, anormal olay ve olay yerlerini ifade etmektedir.
Sekil 9°da sirasiyla (a), (b), (¢) ve (d) hayvan istismar1 (kopek dovme), patlama,
trafik kazas1 ve ates etme igeren videolar1 gosterir. (e) ve (f) anormallik igermeyen

normal videolar1 gdsterir(Sultani, W. et al. (2018)).
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Sekil 9. SVM Metodu Video Anomali Tespiti Ornek Ekran Goriintiileri (Sultani, W.
et al. (2018))
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5. Temporal Segment C3D Video Anomali Tespiti Metodu

Sultani ve arkadaslari, video anomali tespiti caligmalarinda farkli bir yontem
olarak, “Temporal Segment C3D Video Anomali Tespiti Metodu "nu 6nermislerdir.
Onerdikleri modelin akis diyagrami Sekil 10°da gosterilmektedir (Sultani, W. et al.
(2018)).

Positive bag Instance scores in positive bag

Anomaly video Bag instance (video segment)

C3D feature extraction

] [ ] ) ] | | | for each video segment

32 temporal segments >
................................................ @ [
32 temporal segments
I e [ pre-trained 3D ConvNet
) .4‘ .41 AY d‘ «,
PRI 4 ‘

Normal video

MIL Ranking Loss with sparsity
and smoothness constraints

|

Negative bag Instance scores in negative bag

Sekil 10. Temporal Segment C3D Anomali Tespiti Metodu Akis Diyagrami (Sultani,
W. et al. (2018))

Pozitif (bir yerde anormallik iceren) ve negatif (anormallik i¢ermeyen)
videolar g6z Oniine alindiginda, her birini ¢oklu gecici video béliimlerine ayirilir.
Sonra, her video bir kiime grubu (bag) olarak temsil edilir ve her zamansal boliim,
kiime grubundaki bir 6rnegi temsil eder. Video segmentleri i¢in C3D teknigi ile
ozellikleri ¢gikarildiktan sonra, pozitif kiime grubu ve negatif kiime grubundaki en
yiiksek puanli Ornekler (kirmizi ile gosterilen) arasindaki siralama kaybini
hesaplayan yeni bir siralama kaybi (ranking loss) fonksiyonunu kullanarak tam

baglantili bir sinir ag1 egitilerek anomaliler tespit edilir (Sultani, W. et al. (2018)).

D. Video Anomali Tespiti Calismalarinin Kiyaslama Tablolari ve Grafikleri

Bu béliimde incelenen Video Anomali Tespiti calismalarina ait, veri seti bazl
sonug verilerine ve AUC basar1 oranlarina yer verilmistir.
1. Anomali Tespitinin Frame Diizeyinde Performans Karsilastirmasi

Anomali olay tespitinin frame diizeyinde performans karsilastirmas: Cizelge
3’te gosterilmektedir. Tablodaki verilere gore, UCSD Pedl veri setinde en iyi
performansi “Optical flow-GAN” (Ravanbakhsh, M. et al. (2017)) gosterirken,
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UCSD Ped2 veri setinde ise “STAN” metodu (Lee, S.
performansa sahiptir.

et al. (2018)) en iyi

Cizelge 3. Anomali tespitinin Frame diizeyinde performans karsilastirmasi
(Wu, C. et al. (2021))
Referans Metot Pedl [6] Ped2 [6]
AUC EER AUC EER
(%) (%) (%) (%)

Mahadevan, V.etal.  Adam 65 38 63 42

(2010)

Mehran, R. et al. Social force 67.5 31 63 42

(2009)

Mahadevan, V. et al. MDT 81.8 25 82.9 25

(2010)

Leyva, R. etal. Compact feature set 82 21.1 84 19.2

(2017)

Turchini, F. etal. Convex polytope 78.2 24 80.7 19

(2017) ensemble

Vu, H. etal. (2017) RBM 70.3 35.4 86.4 16.5

Chong, Y.S. et al. ST-AE 89.9 12.5 87.4 12

(2017)

Hasan, M. et al. ConvAE 81 27.9 90 21.7

(2016)

Luo, W. etal. (2017 - ConvLSTM-AE 75.5 N/A 88.1 N/A

LSTM)

Yan, S. etal. (2020)  Two-Stream R- 75 32.4 91.7 15.5
ConvVAE

Xu, D. etal. (2015) AMDN 92.1 16 90.8 17

Lee, S. etal. (2018) STAN 82.1 N/A 96.5 N/A

Li, N. et al. (2020) ST-CaAE 90.5 18.8 92.9 12.7

Ravanbakhsh, M. et Optical flow-GAN  97.4 8 93.5 14

al. (2017)

Wu, C. et al. (2020) SHAP preliminary  84.1 23.8 92.4 14.9
work

Wu, C. etal. (2021) SHAP with Context 85.9 22 924 135

Wu, C. et al. (2021) SHAP without 73.1 34.8 80.1 29.3
Context

2. Donamim ve Platform Diizeyinde Video Anomali Tespiti Karsilastirmasi

Anomali olay tespitinin “Platform ve Donamm” diizeyinde performans

karsilastirmas1 Cizelge 4’te gosterilmektedir (Amin, S.U. et al. (2022)).

21



Cizelge 4. Anomali Tespitinin Donanim ve Platform Diizeyinde Performans

Karsilastirmasi
Referans Method Platform Donanim UCSD UCSD CUHK
pedl ped?2 Avenue
Kimand G. Space-Time C++ 2.4GHz, 2GB 59.0 69.3 -
(2009) MRF,MPPCA RAM
Mahadevan MRF P.3GHz 2GB 81.1 82.9 -
et al. (2010) RAM.
Luetal. K-means MATLAB 8GB RAM, 91.8 - -
(2013) 2012 3.4GHz
lonescu etal. Deeper CNN GoogLeNet, i72.3GHz8GB 68.4 82.2 80.6
(2017) ResNet
Xu et al. AMDN Matlab, C++ NVIDIA 92.1 90.8 -
(2017) Cafe Quadro Ram
framework
Liu et al. U-Net, Tensorflow GeForce TITAN 83.1 95.4 84.9
(2018) ConvLSTM- GPUs
AE, CNN
Wu et al. CNN Tensorflow,  Google 84.1 92.4 -
(2020) Keras. Colaboratory
Tesla V4 GPU.
Ganokratanaa DSTN Matlab Keras GeForce GTX 98.5 95.5 87.9
et al. (2020) 1080 Ti, CUDA
Wu et al. SHAP Detectron2 Nvidia Titan Xp 85.9 92.4 -
(2021) Tensorflow,  GPU
YOLOv3
Qiang et al. SPyNet, GAN  TensorFlow  GeForce GTX 85.2 97.1 85.8
(2021) 1080Ti
Madanetal. SoTA Nvidia RTX 2080 - - 86.9
(2021) Ti
Tian et al. RTFM PyTorch Nvidia 2080Ti - 96.5 -
(2021)
Amin, S.U.et EADN, LW- Keras Tensor NVidia GeForce 93.0 97.0 97.0
al. (2022) CNN, LTSM Flow, Python GTX

3. Video Anomali Tespitinin Metot Diizeyinde Performans Karsilastirmasi

Anomali olay tespitinin “Metot “diizeyinde performans karsilagtirmasi

Cizelge 5’te gosterilmektedir (Amin, S.U. et al. (2022)).
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Cizelge 5. Anomali Tespitinin Metot Diizeyinde Performans

Karsilastirmasi(Amin, S.U. et al. (2022))

Referans Method UCSD UCSD CUHK UCF-
pedl ped?2 Avenue  Crime

Kim and Grauman Space-Time MRF MPPCA 59.0 69.3 - -

(2009) model

Mehran et al. (2009) Social Force Model (SFM) 67.5 55.6 - -

Mahadevan et al. MRF 81.1 82.9 - -

(2010)

Lu et al. (2013) K-means, hierarchical 91.8 - - 65.51
clustering

Hasan et al. (2016) HOG+HOF 81.0 90.0 70.2 50.6

lonescu et al. (2017) Deeper CNN 68.4 82.2 80.6 -

Hinami et al. (2017) Fast R-CNN - 92.2 - -

Luo etal. (2017) SRNN - 92.2 81.7 -

Chong & Tay (2017)  Spatiotemporal AE - - 80.3 -

Xu et al. (2017) AMDN 92.1 90.8 - -

Sultani, W. et al. Binary SVM classifier. - - - 50.0

(2018)

Sultani, W. et al. MIL-C3D without constraints - - - 74.44

(2018)

Sultani, W. et al. MIL-C3D with constraints - - - 75.41

(2018)

Liu et al. (2018) U-Net, ConvLSTM-AE, CNN  83.1 95.4 84.9 -

Zhong et al. (2019) GCN Anomaly Detection, C3D - 93.2 - 81.1

Zhong et al (2019) TSN-Optical Flow - 92.8 - 78.1

Zhou et al. (2019) AnomalyNet - - 86.1 -

Spatiotemporal (2019)  Spatiotemporal - - - 63.0

Zhou et al. (2019) AnomalyNet 83.3 94.9 86.1 -

Lee et al. (2019) BMAN - 96.6 90.0 -

Zaheer et al. (2020) MIL, C3D, CNN - 94.47 - 79.54

Singh et al. (2020) Singh et al. (2020) 94.6 95.9 92.7 -

Tang et al. (2020) Tang et al. (2020) 82.6 96.2 83.7 -

Wau et al. (2020) CNN 84.1 924 - -

Ganokratanaa et al. DSTN 98.5 95.5 87.9 -

(2020)

Magsood et al. (2021) CNN, 3D ConvNets - - - 45.0

Ullah et al. (2021) CNN, RNN, Multi-layer - - - 85.53
LSTM

Wu et al. (2021) SHapley Additive exPlanations 85.9 92.4 - -
(SHAP)

Qiang et al. (2021) SPyNet, GAN 85.2 97.1 85.8 -

Madan et al. (2021) State-of-the-Art (SOTA) - - 86.9 -

Tian et al. (2021) Robust T. Feature Magnitude - 96.5 - 84.3
L. RTFM

Amin, S.U. etal. EADN, LW-CNN, LTSM, 93.0 97.0 97.0 98.0

(2022)
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4. Video Anomali Tespiti Calismalarinin Enerji Tiiketimi Diizeyinde

Karsilastirmasi

Khan ve arkadaglari, yaptiklart bir ¢calismada anomali olay tespitinin “enerji

tiiketimi” diizeyinde performans karsilastirmasit konusunu ele alarak sonuglari

degerlendirilmislerdir. Khan ve arkadaglarinin s6z konusu ¢aligmasina dair veriler,

Cizelge 6°da gosterilmektedir (Khan, M.U. et al. (2019)).

Cizelge 6. Anomali Tespitinin Enerji Tiiketimi Diizeyinde Performans
Karsilagtirmasi (Khan, M.U. et al. (2019))

. FF/ LUT/ Slice/ BRAM/ DSP Slice/ Max. freq. Energy/
Classifier P oem00 215360 33650 365 740 (Mm)q Mex. ips iyl %1}1{])
Komeans _L.— 0 7892 38575 13853 86 0 1658 408 161

P=0 10428 39712 14230 8 0 166.6 410 237

] P=05 7892 38521 13519 87 0 168 4 415 145
KUGDA —p—g—oag 39725 14374 @ 0 1635 703 752
SVM P=5 7751 37796 13533 37 8 1623 400 1.59

P=9 10293 39001 14186 77 3 166.0 ATl 743

5. Video Anomali Tespiti Calismalarinin Sonu¢ Degerlendirme Grafikleri

UCF-Crime veri setini referans alarak yapilan iki farkli ¢aligmanin sonug

dogruluk oranlar,

gosterilmektedir.

Sekil

11°deki

AUC grafiginde,

standart

formatinda

85.0%

80.0%

75.0%

70.0%

65.0%

AuC

60.0%

55.0%

50.0%

45.0%

40.0%

abuse

59.1%59.1%

arrest

assault burglary explosion fighting

roadacc

Abnormal classes in UCF-Crime

robbery  shooting shoplifting stealing vandalism

N Ours

I Sukaniet al[56)

75.7%95.1%

Sekil 11.UCF-Crime Veri Setindeki AUC Sonuglarinin Karsilastirilmasi (Tian, Y. et

al. (2021))

Caligmalardaki anomali tespiti sonucu grafikleri degerlendirildiginde,

Ozellikle toplumsal olaylarda “kavga, hirsizlik, ates etme” daha biiyiik bir basari
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orant ile tespit edilebilirken, “patlama ve yol kazas1” gibi olaylarin tespitinin basar1
orani daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu durumda kullanilan veri setlerindeki

insan davranisi bazli 6grenme verilerinin etkisinin de oldugu 6ngoériillmektedir.

Sekil 12°de UCSD Pedl veri setine ait ROC egrisi grafigi, karsilastirma
sonuclar1 gosterilmektedir; (a) grafiginde frame diizeyinde degerlendirme ve (b)

grafiginde ise piksel diizeyinde degerlendirme yer almaktadir.
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— ¥
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/ e = : ’:
¢
(a) frame-level evaluation (b) pixel-level evaluation

Sekil 12.UCSD Ped1 Veri Setinde ROC Karsilagtirmasi; (a) frame-diizeyi, (b) piksel-
diizeyi (Ganokratanaa, T. et al. (2020))

E. Literatiir Arastirmasi Genel Sonu¢ Degerlendirmesi

Literatiir taramalarimizda, oncelikli tespitlerimizden birisi, gorlintii analiz
calismalarinin konu bazinda 6zel ilgi alanlar1 igerisinde yapilmis olmas1 ve genel
olarak bir¢ok alana referans teskil edecek caligsmalar yapilmamis olmasidir
(Tokmakov, P. et al. (2017), Souza, M.R. et al. (2020), Altamimi, A.B. et al.
(2020)). Baz1 calismalarda, ger¢ek zamanli goriintii islemeye duyulan ihtiyag
vurgulanmistir. Bununla birlikte birden fazla makine Ogrenmesi tekniginin
kiyaslamali olarak kullanildig1 ¢alismalarin sayist oldukca azdir (Shao, L. et al.

(2017)).
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Calismalar incelendiginde, kullanilan algoritma ve Ogrenme yontemleri
disinda, Ozellik Cikarimi (Feature Extraction) teknigi ile tiim video karesi (frame)
bazli m1 yoksa piksel bazli mi1 analiz yapilip yapilmadigi da anomali tespiti

basarimini etkiledigi gézlemlenmistir (Tian, Y. et al. (2021)).

Yapilan caligmalarda anomali olay tespiti icin metot ve veri seti bazl
performans karsilagstirmasi hususlarinin ele alindigi, kullanilan metotlarin veri
setine gore basarim oranlarinin farkli oldugu gézlemlenmistir (Wu, C. et al. (2021);

Amin, S.U. et al. (2022)).

Olay bazli anomali tespiti alaninda yapilan ¢aligmalarin bazilar1 da
incelenerek, sonug grafikleri degerlendirilmistir. S6z konusu ¢aligmalarin 6zellikle
toplumsal olaylarda “kavga, hirsizlik, ates etme” vb gibi hususlar daha biiyiik bir
basar1 orani ile tespit edilebilirken, “patlama ve yol kazasi” gibi olaylarin tespit
edilmesinde basar1 oranlarinin daha diisiik oldugu gézlemlenmistir (Tian, Y. et al.
(2021)). Bu durumda kullanilan veri setlerindeki insan davranisi bazli 6grenme
verilerinin etkisinin de olup olmadig1 arastirilmasi gereken hususlardan bir

tanesidir.
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11I. METODOLOJI

Bu bolimde gelistirmis oldugumuz  “Hibrit Makine OSrenme
Algoritmalariyla Anomali Tespiti” ¢alismamizin mimarisi ve mimari bilesenleri ile

uygulamanin metodolojisi ele alinmaktadir.

A. Modelleme ve Algoritma Secimi

Kalabalik alanlarda anomali tespit edebilmek, ¢ok zorlu bir islemdir.
Ozellikle de yanlis tespitleri (false positive) en aza indirerek, basarimi yiiksek
tespit yapmak zorlayici bir durumdur. Iste bu nedenle ¢alismamizda, birden fazla
algoritma ve teknik yontemi birlestirilerek hibrit bir anomali tespit modelinin

kullanilmas1 onerilmistir.

Onerdigimiz modelin algoritma tercihinde, hem gozetimli (supervised), hem
de gozetimsiz (unsupervised) 6grenme algoritmalari secilerek, algoritmalarin da
hibrit bir sekilde kullanilmasi saglanmistir. Ozellikle anomali tespit ¢alismalarinda,
onceden tanimlanmamis sira dis1 durum ve olaylarin tespit edilmesinde gozetimsiz
O0grenme algoritmalarinin basarim orani ¢ok yiiksektir. Bununla birlikte yanlis
tespitleri (false positive) onlemek ya da en az diizeye indirgemek i¢in, gézetimli
o0grenme algoritmalarinin kullanilmas1 6nemli diizeyde avantaj saglamaktadir.
Gozetimli 6grenme algoritmalarinda, referans c¢aligmalarda kullanilan “Support
Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbor (kNN) ” algoritmalari tercih edilmistir.
Bunlarla birlikte insan davranislarini algilamakta basarili olan ve Spatio-Temporal
(ST)’1 referans alan “Motion Influence Map (MIM)” algoritmasi da calismamizda
etkin olarak kullanilmistir (Lee D. G. et al. (2015)).

Video analizi ve anomali tespiti ¢aligmalarinin en 6nemli asamasini “Ozellik
Cikarimi (Feature Extraction)” islemi olusturmaktadir. Bu islem ayni zamanda tiim
siirecin en uzun asamasidir. Ozellik ¢ikarimi (feature extraction) isleminden sonra
video kareleri (frame’ler), hem gozetimli hem de gozetimsiz algoritma proseslerine

ayr1 ayr1 gonderilerek, es zamanli bir sekilde analiz islemi gergeklestirilmektedir.
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Analiz sonucunda da anomali tespiti islemi yapilmaktadir. Tespit edilen anomaliler
igin kendi igerisinde bir skorlama (derecelendirme) ve etiketleme islemi
yapilmaktadir. Her iki proseste de ortak anomali olarak tespit edilen video kareleri

(frameler) icin, yliksek dereceli anomali olarak etiketleme yapilmaktadir.

Kalabalik alanlarda anomali tespit edebilmek, ¢ok zorlu bir islemdir.
Ozellikle de yanlis tespitleri (false positive) en aza indirerek, basarimi yiiksek
tespit yapmak zorlayici bir durumdur. Iste bu nedenle ¢alismamizda, birden fazla
algoritma ve teknik yontemi birlestirilerek hibrit bir anomali tespit modeli
onerilmistir. Onermis oldugumuz bu hibrit model ile, dncelikli olarak iizerinde
calisilan baslica anomali davranislar sunlardir: “Saldiri, Siddet, Hirsizlik, Patlama,
Kavga, Trafik Kazasi” (Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road
Accidents). Modelimizin mimari diyagrami Sekil 13’te gosterilmektedir. Onerilen
modelin yapisi ve bilesenleri ilerleyen basliklarda, sirasiyla detayli olarak

anlatilmaktadir.

B. Model Mimari Diyagrami

Calismamizda oOnerilen modelin mimarisi, temel olarak ii¢ katmandan

olusmaktadir. Onerilen modelin mimari diyagrami Sekil 13’te gosterilmektedir.

GIRi§ KATMANI VIDEO ANALIZ ve ANOMALI TESPITi iSLEM KATMANI CIKIS KATMANI

semmmeeseeeeessesseseeesemeseg  feesessssseesesessseeseseseeesssimssssssseennnsnsssaattnnnnnatntrnetnanantentennne eerereerreeeesee e ennnnnnny  gesssssssssesessssssssieneeeeenenes

Anomali Skorlama

Egitim i i 5 /
Verilerinin | : Frame Feature K-Nearest Neighbors Support Vector Machine i 1/
viklenmesi | : Extraction (FFE) (KNN) (VM) / N i \

SN Sl N

Anomali Gérintileme
/ 7"\ : ¥

Map (MIM)
: H Optical Flow

Yiiklenmesi | : : : C | .‘li 3

, ’ = N =

nXnxt c i

o

Test Motion Influence
Videolarin

Sekil 13.Hibrit Makine Ogrenme Algoritmalariyla Anomali Tespiti Mimari
Diyagrami

S6z konusu mimari diyagramin katmanlarini su sekilde listeleyebiliriz;
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a) Giris Katmani (Input Layer)
b) Video Analizi ve Anomali Tespit Katmani (Process Layer)
¢) Crikti Katman: (Output Layer)
Mimari diyagramin katmanlarini ve bilesenlerini kisaca su sekilde
Ozetleyebiliriz;
1. Giris Katmam
Analiz siirecine giris yapilacak bilesenlerin bulundugu katmandir. “Egitilmis
(trained) Model Verileri” ile “Test Video Verileri” bilesenlerinden olusur.
2. Video Analizi ve Anomali Tespit Katmani

Analiz silirecinin ana bilesenlerin bulundugu ve anomali tespiti isleminin

yapildig1 katmandir. Iki ana bilesenden olusur;
i) Frame bazli kNN ve SVM algoritmalart ile anomali tespiti

i) Piksel bazli MIM algoritma ile anomali tespiti

3. Cikt1 Katmani

Analiz siireci sonucunda tespit edilen anomali veri ve goriintiilerin
gosterildigi katmandir. Kullanicr ile etkilesimli olan bir katmandir. “Anomali
Gorsellestirme ve Izletme ” ile “Anomali Raporlama ve Alarm” bilesenlerinden

olusur.

C. Ozellik Cikarim

Ozellik Cikarim islemi, Video Analizi ve anomali tespiti ¢alismalarinin en
onemli hususlarindan birisidir. Basar1 sonucunu dogrudan etkilemektedir. Ozellik

cikarimi islemi su adimlardan olusmaktadir;
- Framelerin Alinmast (Get Frames)
- Anahtar Frame/Vektorlerin Olusturulmasi (Create Key Frames / Vectors)
- Vektorlerin Eslestirilmesi (Vector Matching)
- Iceriklerin Tespit Edilmesi (Feature Detector)
- Icerik Eslesme Matrisi (Matched Feature Matrix)
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- Optik Akist (Optical Flow)
- Iceriklerin Aciklanmasi (Feature Description)

Ozellik ¢ikarimi isleminin adimlar1 Sekil 14°te gdsterilmektedir. Her bir adim

maddeler halinde ayrica agiklanmaktadir.

Video
Girisi

Frame’'ler
Acilip
Okunabiliyor
mu?

Anahtar Frame /
Vektorlerin Olusturulmasi

h 4

Evet

Vektorlerin Eslestiriimesi

. 4

iceriklerin Tespit Edilmesi

k3

icerik Eslesme Matrisi

] igeriklerin
Optik Akisi / Tanimlanmasi /

Sekil 14.Video Gériintiisii Ozellik Cikarimi1 Adimlari

1. Framelerin Alinmasi

Ozellik ¢ikarimi isleminde, test video verisi yiiklenince oncelikle, verinin
gecerlilik kontrolii yapilir ve video goriintii karelerinin (framelerin) acilip
acilamadig belirlenir. Eger video goriintii kareleri (frameler) agilamiyorsa, uyari
mesajt verilerek islem sonlandirilir. Eger video gorintii kareleri (frameler)
agilabiliyorsa, video verisine ait ilk goriintii karesinden (frameden) son goriintii
karesine (frame) kadar bir dongii icerisinde, her bir goriintii karesi (frame) i¢in tek
tek icerik ¢ikarma islem adimlar: baslatilir ve ilerletir. Stire¢ adimlari igerisinde,

yeni frame ve bir 6nceki frame karsilagtirmali olarak islemler yapilir.
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2. Anahtar Frame/Vektorlerin Olusturulmasi

Ozellik ¢ikarimi isleminin bu asamasinda, frame goriintiisiindeki anahtar
vektorler tespit edilir ve anahtar vektdor konumu goriintiideki tanimlayicilar
hesaplanir.
3. Vektorlerin Eslestirilmesi

Ozellik ¢ikarimi isleminin bu asamasinda, frame goriintiisiindeki vektorler ile
anahtar vektorler arasinda eslestirmeler yapilir.
4. iceriklerin Tespit Edilmesi

Ozellik ¢gikarimi isleminin bu asamasinda, frame igerisindeki 6zellikler tespit
edilir.
5. Icerik Eslesme Matrisi

Ozellik ¢ikarimi isleminin bu asamasinda, tespit edilen dzellik ve vektdrlerin,
anahtar frame / vektorlere gore eslestirmeler yapilarak, konumlar tespit edilir. Bu
islemde ayn1 zamanda kNN algoritmas1 da kullanilir ve “k™ degeri 2 olarak set

edilir. Ayrica benzersizlik esigi (uniquenessthreshold) degeri “0.80” olarak verilir.

6. Optik Akisi

Ozellik ¢ikarimi isleminin bu asamasinda, yinelemeli Lucas-Kanade
yontemini kullanarak seyrek bir dzellik kiimesi i¢in optik akist hesaplanir. Islemler

igerisinde “minEigThreshold” degeri “0.0001” olarak referans alinmaktadir.

7. Iceriklerin Agiklanmasi

Ozellik ¢ikarimi isleminin bu asamasinda, tiim o&zellik c¢ikarim islem
sonuglari, dizi setleri igerisinde, slirecin baslatildig1 ana islem noktasina islenmis

veri olarak dondurilir.

D. Frame Bazli Anomali Tespiti Metodu

Video goriintiilerinde, frame bazli anomali tespiti igin, “k-Nearest Neighbor
(kNN), Support Vector Machine (SVM)” makine Ogrenmesi algoritmalari

kullanilmistir. Bu algoritmalar, asagida bagliklar halinde kisaca agiklanmistir.
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1. k-En Yakin Komsuluk (kNN) Algoritmasi Ile Anomali Tespiti

k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor - kNN) modeli ile veriler
siniflandirilir, egitilir ve kaydedilir. Egitim silirecinde, egitim ve test verileri ile
etiketlerini parametre olarak alir. Egitimde “k™ degeri “5” olarak set edilmistir.
Frame bazli 6zellik ¢ikarimi (Feature Extraction) degerleriyle anomali tespiti,

siniflandirma ve skorlama yapilir.

k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor - kNN) algoritmasi tanimi
asagida ifade edilmektedir.

k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor - kKNN) Algoritmasi;

4
k= an d+ 4
1 1 d
P PR 1+2/d _ (; _ 1)1+2/d
w ni k* 2 2k*2/d {I’ (l’ ) }
fori =1,2,.. k" and
W*ni =0

fori =k* +1,....,n

KNN algoritmasinin adimlarin1 kisaca su sekilde 6zetleyebiliriz;
1. Oncelikle “k” degeri belirlenir.
2. Noktalarin hedef noktaya olan 6klit mesafeleri (uzakliklary) hesaplanir.

3. Uzakliklar siralanir ve en minimum uzakliga baglh olarak en yakin

komsular bulunur.
4. Simiflanmdirma yontemiyle en yakin komsu kategorileri olusturulur.

5. Her bir nokta igin en yakin komsu kategori se¢cim islemi gerceklestirilir.

2. Destek Vektor Makinalar1 (SVM) Algoritmasi ile Anomali Tespiti

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine - SVM) siniflandiricisini
kullanilarak veriler siniflandirilir ve modeli kaydedilir. Egitim siirecinde, egitim
ve test verileri ile etiketlerini parametre olarak alir. Frame bazli 6zellik ¢ikarimi

(Feature Extraction) degerleriyle anomali tespiti, siniflandirma ve skorlama yapilir.
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E. Piksel Bazli Anomali Tespiti Metodu

Video goriintiilerinde, piksel bazli anomali tespiti i¢in, “Hareket Etki
Haritast (Motion Influence Map - MIM)” algoritmasi kullanilmaktadir. Hareket
Etki Haritas1 (MIM) algoritmasi, ¢ok bilinen bir algoritma olmadig1 ig¢in, bu
boliimde biraz detayli olarak anlatilmaktadir.

1. Hareket Etki Haritas1 (MIM) Algoritmasi1 Adimlari

Harcket Etki Haritast (Motion Influence Map - MIM) algoritmasi, temel
olarak dort adimdan olugsmaktadir. Bu adimlar asagida listelenmektedir. Ayrica

Sekil 15°te diyagram ve formiil olarak gdsterilmektedir (Lee D. G. et al. (2015));
1) Optik akus.
2) Bloklar arasindaki hareketin etkisinin hesaplanmasi.
3) Her iki blok arasindaki etki agirliklarinin hesaplanmasi.

4) Her blok i¢in hareket 1sin (yon) agirliklarinin hesaplanmasi.

012|001 H"
» R —
D(i, j) i
=615 exp| - Hk)= 2w,
Wy =0y ge"p( b, ] Z;‘ ' 12345678"

(@

Sekil 15.Hareket Etki Haritas1 (Motion Influence Map) Algoritmasi Adimlari
(Lee D. G. et al. (2015))

2. Hareket Etki Haritasinin Cikarilmasi

Video goriintii kareleri (frame) igerisindeki hareket bilgileri, dolayl1 olarak
optik akislardan tahmin edilebilmektedir. Ozel olarak, bir frame icerisindeki her
piksel i¢in optik akislar1 hesapladiktan sonra, frame’in biitiinliiglinii kaybetmeden
n blok degeri m blok degerine bdliiniir; bu bloklarin {b1, b, ..., bmn} ve daha sonra
blok igerisindeki piksellerin optik akislarinin ortalamasi alinarak, her blok icin

temsili bir optik akis degeri hesaplanir.

Kalabalik i¢cindeki yaya hareketinin yonii, yoldaki engeller, komsu yayalar ve

hareket eden araglar gibi c¢esitli faktorlerden etkilenebilir. Bu karakteristik
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reaksiyona “hareket etkisi” denir. Nesneler, “hareket yonii ve hareket hizi” olmak
tizere iki faktor tarafindan belirlenecek olan baska bir hareketli nesnelerin etkisi
altinda oldugu diisiiniilmektedir. Yani nesne ne kadar hizli hareket ederse,
hareketinden etkilenen bitisik bloklarin sayist da o kadar fazla olmaktadir.
Yakindaki bloklar, uzak bloklardan daha fazla etkilenmektedir. Tiim bloklar i¢in
efekt agirliklarin1 hesapladiktan sonra, frame i¢indeki hareket efekti kaliplarini
ifade eden “hareket etkisi haritasi” olusturabilir. Sadece iki blok arasinda
belirlenen hareket agirliklarini hesapladiktan sonra, tiim hareket bloklarinin hesaba
katilacagi frame igerisinde de her bir blok i¢in hareket merkezi agirliklari

hesaplanmaktadir.

Hareket Etki Haritasi (MIM) algoritmasinin 6rnek uygulamasi ve
hesaplamalar1 Sekil 16°da farkli goriintii kareleri ile gosterilmektedir (Lee D. G. et
al. (2015)). Buna gore (b) goriintiisiinde normal durum, (c) goriintiisiinde kosan
adam yiiksek skorlu anomali durum, (d) goriintiisiinde ise bisikletli insan diigiik

skorlu anomali durum olarak hesaplanmistir.

[ |
12345678 2345678 IR

12346878 u123‘55'ra 12346878 123458878 123486878 123466878

©

123466748

)

34



Sekil 16.Hareket Etki Haritas1 Algoritmas1 Adimlarinin Ornek Uygulamasi
(Lee D. G. et al. (2015))

3. Piksel Bazh Ozellik Cikarma

Piksel bazli 6zellik ¢ikarma siirecinde, oncelikle video goriintiisii girilerek,
hareket bilgileriyle optik akis hesaplanir ve hareket etkisi haritasi olusturulur.
Sonra, karakteristik bir hareket 1s1nina sahip olan, siipheli bir olay1 igceren kiime
bulunur. Olay birkag¢ ardisik frame araciligiyla izlenir, sonra da bitisik bloklarin
her biri i¢in 6znitelik kiimesi belirli sayida frame ile birlikte mega blok araciligiyla
cikarilir. Boylece her goriintii karesinin (frame) her biri, hareket efektini iceren bir
grup mega bloga boliinebilir. Son olarak, her goriintii karesindeki hareket efektinin
1ginlar1 ayr1 ayri toplanarak, goriintli icindeki bloklar i¢in, her bir mega blogun
zamansal ve uzamsal Ozellikleri ¢ikarilir. Hareket etki haritasi i¢in piksel bazli

ozellik ¢ikarma diyagrami, Sekil 17'de gosterilmektedir (Lee D. G. et al. (2015)).

z 123456789 mm=m By

TRATR IR

Spatio-temporal motion
influence vectors extraction

A sequence of motion influence map

Concatenated feature vector

Sekil 17. Hareket Etki Haritas1 Piksel Bazli Ozellik Cikarma Diyagrami
(Lee D. G. et al. (2015))

4. Hareket Etki Haritas1 (MIM) Algoritmasi ile Video Anomali Tespiti ve

Diyagramm

Hareket Etki Haritasi1 (MIM) algoritmasi ile video anomali tespitinin genel

mimari ¢ercevesi Sekil 18°de gosterilmektedir.
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Input Video

Motion Information

Motion Influence Map Feature Extraction

Pixel-Level Frame-Level
Localization Detection

K-means Clustering

123 = N

Feature vector

Sekil 18.Hareket Etki Haritas1 (Motion Influence Map - MIM) Ile Anomali Tespiti
Diyagrami (Lee D. G. et al. (2015))

Sekil 18°de de goriildiigii tizere, oncelikle video goriintiisii girilerek, hareket
bilgisi sirasiyla piksel ve kiime diizeyinde hesaplanir. Sonra hareket etkisinin
haritasint olusturmak i¢in her blogun kinetik enerjisi hesaplanir. Hareket etki
haritas1 olusturulduktan sonra piksel bazli 6zellik ¢ikarimi islemi yapilir. Daha
sonra ise her bir mega blok i¢in, uzamsal ve zamansal 6zellikler kullanilarak, “k-
ortalama (k-means) algoritmasi” ile smiflandirma yapilir ve normal olaylarin
merkezi belirlenir. Bu agsamada, egitim esnasinda sadece normal durumlarin video
goriintiilerinin kullanildig1r durumu 6zellikle dikkate alinmalidir. Bu nedenle, bir
mega blogun egitim esnasinda iiretilen model kod s6zciikleri (codewords) ile, ilgili
alanda meydana gelebilecek olagan durumlarin kaliplar1 modellenir. Sonrasinda
mevcut goriintii karesi ile diger goriintii karelerinin merkezleri arasinda “oklid
mesafe yasast” uygulanir, bdylece siipheli (anomali) olay tespit edilir. Siipheli olay,
belirli bir esigi (limiti) asarsa, “siipheli olay yeri” olarak kabul edilir (Lee D. G. et
al. (2015)).

5. Hareket Etki Haritas1 (MIM) Algoritmasi Tanimi

Hareket Etki Haritas1 (Motion Influence Map - MIM) algoritmasi, tanimi

asagida ifade edilmektedir.
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Hareket Etki Haritas1 (Motion Influence Map - MIM) Algoritmasi;

INPUT: MV < motion vector set, BS « block size x y, CB < a centri of blo
OUTPUT: MIP < motion influence map

fori € BS(x) do

forj € BS(y)do

1 j
bi = YZOFI

Td = ” bi "X BS
OF, =1l MV |l

T
+TAF; = £0F +

s
—TAFl = LOFk - =

2
forp € BS(x) do
forq € BS(y)do
Calculate the Euclidean Distance ED(i, j, p, q) between CB(i,j,p,q)
if E(i,j,p,q) < Ty then
Calculate the Angle A;; between b; and b;

pq _ nq EDijpaq)
MIPP? (£ b;) = MIPP9 (£ b; + exp m )
ijo

endif
endif
end for // (q)
end for // (p)
end for // (j)
end for // (i)
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IV.UYGULAMA VE TEST SONUCLARININ
DEGERLENDIRILMESI

Bu boliimde uygulama ve test ¢galisma sonuclar1 detayli olarak ele alinacaktir.
Bununla beraber kullanilan veri setleri, uygulama implementasyonu,
degerlendirme Ol¢iitleri, test sonuglari ve anomali tespiti degerlendirmeleri yer

alacaktir.

A. Uygulama ve Test Ortam Genel Bilgilendirme

Test uygulamasi Windows Visual Studio iizerinde, C# programlama dili
kullanilarak gelistirilmistir. Video analizi ve goriintii isleme ¢alismalar1 icin
OpenCV Kkiitiiphanesinin C# uyumlu versiyonu kullanilmistir. Alternatif olarak
bazi islemlerin gelistirilmesi ve testlerin yapilmasi i¢in Python programlama dili
de kullanilmistir. Test ortaminda kullanilan bilgisayarin 6zellikleri su sekilde

Ozetlenebilir;
- Isletim Sistemi Windows 10 64 Bit
- Islemci / CPU 4 dual core, 8 Cekirdek,

- RAM 32 GB

B. Veri Seti Secimi

Calismamizda incelenen ve kullanilan veri setleri sunlardir;
- UCSD Pedl (Dan et all(2014) ),
- UCSD Ped2 (Dan et all(2014) ),
- UCF Crime Anomaly Data (Sultani, W. et al. (2018))

UCSD ped1 (Ganokratanaa et al. (2020)), UCSD ped2 (Qiang et al. (2021))
gibi, yaygin olan veri setleri ile ilgili son zamanlarda yapilan ¢aligmalarin

bir¢ogunun basarim oraninin %97 ve iizerinde oldugu gézlemlenmistir. Bununla
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birlikte  UCF-Crime (Sultani, W. et al. (2018)) veri seti lizerinde yapilan
calismalarin basarim oranlar1 (Tian, Y. et al. (2021)), diger veri setleri lizerinde
yapilan ¢alismalara kiyasla daha diisiik oldugu i¢in, ¢alismamiz 6zellikle UCF -

Crime veri seti lizerine yogunlastirilmistir.

UCF-Crime veriseti, yol, sokak ve i¢ mekan giivenlik kameralarindan olmak
lizere, toplam 128 saat siireli, 1900 adet gergek hayata ait, kesinti yapilmamis video
verilerini igeren biiylik 6lgekli bir anomali tespit veri setidir (Sultani, W. et al.
(2018)). ShanghaiTech'teki statik arka planlarin aksine, UCF-Crime karmasik ve
cesitli arka planlardan olusur. Hem egitim hem de test veri setleri ayn1 sayida
normal ve anormal video igerir. Veri seti, video diizeyinde etiketlere sahip 1.610
egitim videosunda ve frame diizeyinde etiketlere sahip 290 test videosunda 13

anormallik sinifin1 kapsamaktadir.

Test ¢alismamizda kullandigimiz UCF-Crime verisetine ait referans veriler,

Cizelge 7°de kategori bazinda gosterilmektedir.

Cizelge 7. Calismamizda Kullanilan UCF-Crime Veriseti Bilgileri Tablosu

Data Set Dosya Frame Siire

Abuse Abuse002_x264.mp4 865 00:28 saniye
Assault Assault002_x264.mp4 2,523 01:24 saniye
Burglary Burglary012_x264.mp4 1,698 00:56 saniye
Explosion Explosion045_x264.mp4 757 00:25 saniye
Fighting Fighting006_x264.mp4 944 00:31 saniye
Road Accidents Road Accidents002_x264.mp4 347 00:11 saniye

C. Uygulama Implementasyonu

Uygulama implementasyonu siirecinde, oncelikle kullanilacak algoritmalar
belirlenmistir. Algoritmalar igin gelistirme ortaminda gerekli kurulum ve
konfigiirasyonlar yapilmistir. Veri setleri temin edilerek test ortaminda

kullanilabilir hale getirilmistir. Sonrasinda test ¢alismalar1 yapilmistir.
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D. Test Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Calismamiz siirecinde daha once de belirttigimiz gibi 6zellikle UCF-Crime
veriseti referans alinmistir. S6z konusu verisetine ait olan “Abuse, Assault,
Burglary, Explosion, Fighting, Road Accidents” kategorilerindeki alt veri setleri
tizerinde anomali tespiti c¢aligmalart yapilmistir. Deneysel calismalarimizda,
goriintli netliginin algoritmalarin anomali tespiti basarim oranlarini dogrudan
etkileyen temel hususlar oldugu gézlemlenmistir. Goriintiisii ¢cok net olmayan ve
goriintii kalitesi diisiik olan kamera verilerinde anomali tespitinin basarim orani
oldukca diisiiktiir. Diger taraftan kameranin mesafesinin olay yerine yakinlik ve
uzaklik durumunun, anomali tespiti algoritmalarinin basarim oranlarin1 dogrudan

etkileyen hususlar oldugu tespit edilmistir.

1. k-En Yakin Komsuluk (kNN) Algoritmasi Test Sonuglari

Frame bazli video anomali tespiti i¢in kullandigimiz k-En Yakin Komsuluk
(FBVAD- kNN) algoritmasi ile, UCF-Crime veri setine ait “Abuse, Assault,
Burglary, Explosion, Fighting, Road Accident” isimli kategorilerindeki alt veri
setleri ilizerinde yaptigimiz video anomali tespiti test caligmasinin, AUC basarim
orani ve performans sonuclar1 Cizelge 8’de, karmagiklik matrisi (confusion matrix

- CFM) referans verileri ise Cizelge 9’da yer almaktadir.

FBVAD-kNN algoritmasi ile video anomali tespiti AUC skor ve performans
sonuglari, Cizelge 8’de veri seti kategorisi bazli, "AUC, Precision, Sensitivity ve

F-Score" degerleriyle birlikte gosterilmektedir.

Cizelge 8. FBVAD-kKNN Algoritmas1 AUC Skor ve Performans Tablosu

Data Set AUC Precision Sensitivity F-Score
Abuse 98.80 0.998 0.9762 0.974
Assault 97.90 0.996 0.9569 0.955
Burglary 96.60 0.993 0.9325 0.928
Explosion 99.30 0.999 0.9875 0.984
Fighting 96.80 0.994 0.9372 0.925
Road Accidents 98.30 0.998 0.9565 0.955

FBVAD-kNN algoritmasi ile UCF-Crime veri setine ait video anomali tespiti

karmasiklik matrisi (confusion matrix - CFM) referans verileri, Cizelge 9’da veri
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seti kategorisi bazli, "AUC, Precision, Sensitivity ve F-Score" degerleriyle birlikte

gosterilmektedir.

Cizelge 9. FBVAD-KNN Algoritmas1 Karmagiklik Matrisi (CFM) Referans

Tablosu
Data Set Samples Actual Actual True True False

Positives Negatives Positives Negatives Negatives

Abuse 865 194 671 184 671 10
Assault 2523 627 1896 573 1896 54
Burglary 1698 422 1276 365 1276 57
Explosion 757 161 596 156 596 5
Fighting 944 215 729 185 729 30
Road 347 69 278 63 278 6
Accidents

k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor -kNN) algoritmasi ile UCF-

Crime veri setine ait “Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road

Accident” isimli kategorilerindeki alt veri setleri iizerinde yaptigimiz test

calismamizin basarim oranlari, Sekil 19°da kategori bazinda gosterilmektedir.

NOW B U O N ® W
o o o o o o o o

=
o

0

Video Anomali Tespiti AUC (%) Performans Oranlari Grafigi

98.8 97.9 96.6 99.3 96.8 98.3

Abuse

Frame Bazli FBVAD-KNN Algoritmasi ile

Assault

W FBVAD-KNN Algoritmasi - AUC Performanslar (%)

Burglary

Explosion

Fighting

Road Accidents

Sekil 19. UCF-Crime Veriseti k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor -KNN)
Algoritmasi Video Anomali Tespiti Basarim (Accuracy) Oranlari

k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor -kNN) algoritmas: ile UCF-

Crime veri setine ait “Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road

41



Accident” isimli kategorilerindeki alt veri setleri iizerinde yaptigimiz test

calismalarinin AUC — ROC grafikleri, Sekil 20°de gosterilmektedir.

FBVAD-KNMN Algoritmasi UCF-Crime Veri Seti AUC & ROC Grafigi

True Positive Rate - TPR

Abuse AUC = 0.988

Assault AUC = 0.979
Burglary AUC = 0.966
Explosion AUC = 0.993
Fighting AUC = 0.968

Road Accidents AUC = 0.983

T
o.4

T
0.6

False Positive Rate - FPR

T
1.0

Sekil 20. PBVAD-KNN Algoritmasi ile UCF-Crime Veri Seti i¢cin Video Anomali

Tespiti AUC & ROC Grafigi

2. Destek Vektor Makinalar1 (SVM) Algoritmasi Test Sonug¢lari

Frame bazl1 video anomali tespiti i¢in kullandigimiz destek vektor makineleri

(FBVAD- SVM) algoritmas: ile, UCF-Crime veri setine ait “Abuse, Assault,

Burglary, Explosion, Fighting, Road Accident” isimli kategorilerindeki alt veri

setleri ilizerinde yaptigimiz video anomali tespiti test ¢alismasinin, AUC basarim

orani ve performans sonuglari Cizelge 10°da, karmasiklik matrisi (confusion matrix

- CFM) referans verileri ise Cizelge 11°de yer almaktadir.

FBVAD-SVM algoritmasi ile video anomali tespiti AUC skor ve performans

sonuglari, Cizelge 10’da veri seti kategorisi bazli, "AUC, Precision, Sensitivity ve

F-Score" degerleriyle birlikte gosterilmektedir.

Cizelge 10. FBVAD-SVM Algoritmas1t AUC Skor ve Performans Tablosu

Data Set AUC Precision Sensitivity F Score
Abuse 77.60 0.998 0.7757 0.874
Assault 75.13 0.992 0.7515 0.857
Burglary 75.11 0.992 0.7520 0.858
Explosion 78.70 0.995 0.7873 0.881
Fighting 77.20 0.994 0.7722 0.871
Road Accidents 80.10 0.996 0.8012 0.890
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FBVAD-SVM algoritmasi ile UCF-Crime veri setine ait video anomali tespiti
karmasiklik matrisi (confusion matrix - CFM) referans verileri, Cizelge 11°de veri

seti kategorisi bazli olarak gosterilmektedir.

Cizelge 11. FBVAD-SVM Algoritmasi1 Karmasiklik Matrisi (CFM) Referans
Tablosu

Data Set Samples  Actual Actual True False
Positives  Negatives Positives Negatives

Abuse 865 865 0 671 194
Assault 2523 2523 0 1896 627
Burglary 1698 1698 0 1276 422
Explosion 757 757 0 596 161
Fighting 944 944 0 729 215

Road Accidents 347 347 0 278 69

Destek Vektor Makinalari (Support Vector Machine - SVM) Algoritmast ile
UCF-Crime veriseti lizerinde yaptiZimiz video anomali tespiti ¢alismamizin

basarim oranlari, Sekil 21°de kategori bazinda gosterilmektedir.

Frame Bazli FBVAD-SVM Algoritmasi ile
Video Anomali Tespiti AUC (%) Performans Oranlan Grafigi

100

80 77.5 75.13 75.11 78.7 77.2 —
70
60
50
40
30
20
10

o

Abuse Assault Burglary Explosion Fighting Road Accidents

m FBVAD-SVM Algoritmasi - AUC Performanslar (%)

Sekil 21. UCF-Crime Veriseti Destek Vektor Makinalart (Support Vector Machine -
SVM) Algoritmasi ile Video Anomali Tespiti Basarim (Accuracy) Oranlari

Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machine - SVM) Algoritmasi ile
UCF-Crime veri setine ait “Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road

Accident” isimli kategorilerindeki alt veri setleri iizerinde yaptigimiz test

calismalarinin AUC — ROC grafikleri, Sekil 22°de gosterilmektedir.
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FBVAD-SVM Algoritmasi UCF-Crime Veri Seti AUC & ROC Grafigi

1.0 A

0.8 4
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0.4 4

True Positive Rate - TPR
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Abuse AUC = 0.776

Assault AUC = 0.751
Burglary AUC = 0.751
Explosion AUC = 0.787
Fighting AUC = 0.772

Road Accidents AUC = 0.801
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Sekil 22.PBVAD-SVM Algoritmasi ile UCF-Crime Veri Seti i¢cin Video Anomali

Tespiti AUC & ROC Grafigi

3. Hareket Etki Haritas1 (MIM) Algoritmasi Test Sonuclari

Piksel bazli video anomali tespiti i¢in kullandigimiz hareket etki haritas

(PBVAD-MIM) algoritmas: ile, ¢alismamizda elde ettigimiz video anomali tespiti

AUC basarim orani ve performans sonuclar1 Cizelge 12°de, karmagiklik matrisi

(confusion matrix - CFM) referans verileri ise Cizelge 13°te yer almaktadir.

PBVAD-MIM algoritmasi ile video anomali tespiti AUC skor ve performans

sonuglari, Cizelge 12°de veri seti kategorisi bazli, "AUC, Precision, Sensitivity ve

F-Score" degerleriyle birlikte gosterilmektedir.

Cizelge 12. PBVAD-MIM Algoritmasi AUC Skor ve Performans Tablosu

Data Set AUC Precision Sensitivity F Score
Abuse 74.20 0.484 0.7419 0.652
Assault 86.60 0.731 0.8657 0.845
Burglary 75.80 0.516 0.7581 0.681
Explosion 73.10 0.462 0.7308 0.632
Fighting 78.80 0.576 0.7879 0.731
Road Accidents 95.80 0.917 0.9583 0.957
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PBVAD-MIM algoritmast ile video anomali tespiti karmasiklik matrisi
(CFM) referans verileri, Cizelge 13’te veri seti kategorisi bazli olarak

gosterilmektedir.

Cizelge 13. PBVAD-MIM Algoritmas1 Karmasiklik Matrisi (CFM) Referans
Tablosu

Data Set Samples Actual Actual True True False
Positives Negatives Positives Negatives Negatives
Abuse 865 31 834 15 834 16
Assault 2523 67 2456 49 2456 18
Burglary 1698 31 1667 16 1667 15
Explosion 757 26 731 12 731 14
Fighting 944 33 911 19 911 14
Road 347 12 335 11 335 1
Accidents

PBVAD-MIM algoritmasi ile UCF-Crime veriseti lizerinde yaptigimiz video
anomali tespiti ¢calismamizin AUC basarim oranlari, Sekil 23’te kategori bazinda

gosterilmektedir.

Piksel Bazli PBVAD-MIM Algoritmasi ile
Video Anomali Tespiti AUC (%) Performans Oranlari Grafigi
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M FBVAD-SVM Algoritmasi - AUC Performanslan (%)

Sekil 23. UCF-Crime Veri Seti PBVAD-MIM Algoritmasi ile Video Anomali Tespiti
AUC Basarim Oranlar1 Grafigi

Hareket Etki Haritas1 (Motion Influence Map - MIM) Algoritmas1 ile UCF-
Crime veri setine ait “Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road
Accident” isimli kategorilerindeki alt veri setleri iizerinde yaptigimiz test

calismalarinin AUC — ROC grafikleri, Sekil 24°te gdsterilmektedir.
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PBVAD-MIM Algoritmasi UCF-Crime Veri Seti AUC & ROC Grafigi
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Sekil 24.PBVAD-MIM Algoritmast ile UCF-Crime Veri Seti i¢in Video Anomali
Tespiti AUC & ROC Grafigi

4. Video Anomali Tespiti Ornek Goriintiileri

Calismamizda, UCF-Crime veriseti lizerinde yaptigimiz video anomali tespiti
testlerinde elde edilen normal ve anomali video goriintii 6rnekleri, Sekil 25 ile Sekil

30 araliginda veri seti kategorisi bazli olarak gosterilmektedir.

Test galigmamizda, akan trafikte suiistimal (abuse) video anomali tespiti
ornek goriintiileri Sekil 25°te gosterilmektedir, “a)” normal durumu, “b)” ve “c)”

ise anomali durumlar1 gostermektedir.

a) Normal Frame: 1-150 b) Anomali / Frame: 420 ¢) Anomali / Frame: 630

RALANEERBOAML)

Sekil 25. UCF_Crime Abuse002 veri setinde trafikte suiistimal anomali durum tespiti
goriintiileri
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Test ¢aligmamizda kapali alandaki bir gilivenlik kamerasi1 goriintiilerinde,
saldir1 (assault) video anomali durum tespiti Ornek goriintiileri Sekil 26’da
gosterilmektedir. Sekil 6’da “a)” normal durum 6rnegini gosterirken, “b)” ve “c)”

anomali durumlar1 gostermektedir.

a) Normal Frame: 1-220 b) Anomali / Frame: 450 ¢) Anomali / Frame: 1770

Sekil 26. UCF_Crime Assault002 veri setinde saldir1 anomali durum tespiti
goriintiileri
Diger bir test calismamizda ise hirsizlik (burglary) video anomali tespiti
ornek gorintiileri Sekil 27°de gosterilmektedir, “a)” normal durumu, “b)” ve “c)”

anomali durumlar1 gostermektedir.

a) Normal Frame: 16-130 b) Anomali / Frame: 232 ¢) Anomali / Frame: 510

Sekil 27.UCF_Crime Burglary018 veri setinde hirsizlik anomali durum tespiti
goriintiileri

Bagka bir test ¢calismamizin, patlama (explosion) video anomali tespiti drnek
goriintiileri Sekil 28°de gosterilmektedir, “a)” normal durumu, “b)” ve “c)” anomali

durumlar1 gostermektedir.
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a) Normal Frame: 1-600 b) Anomali / Frame: 640 ¢) Anomali / Frame: 720

TS TRANGE

Sekil 28. UCF_Crime Explosion045 veri setinde patlama anomali durum tespiti
gorilntiileri
Test caligmamizda yine kapal1 alandaki bir giivenlik kameras1 goriintiilerinde,
kavga (fighting) video anomali durum tespiti 6rnek goriintiileri Sekil 29°da
gosterilmektedir. Sekil 29°da “a)” normal durum 6rnegini gosterirken, “b)” ve “c)”

anomali durumlar1 gostermektedir.

a) Normal Frame: 1-400 b) Anomali / Frame: 450 ¢) Anomali / Frame: 680

Sekil 29. UCF_Crime Fighting006 veri setinde kavga anomali durum tespiti
gorilintiileri
Baska bir test calismamiza ait trafik kazasi (road accident) video anomali
tespiti 0rnek goriintiilert Sekil 30°da gosterilmektedir, “a)” normal durumu, “b)”

ve “c)” ise anomali durumlar1 gostermektedir.

a) Normal Frame: 1-220 b) Anomali / Frame: 270 ¢) Anomali / Frame: 330

Sekil 30. UCF_Crime RoadAccidents002 veri setinde trafik kazas1 anomali tespiti
gorlintii 6rnekleri
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E. Frame ve Piksel Bazh Algoritmalarin Test Sonu¢larimin Karsilastirilmasi

1. Abuse Kategorisi Algoritma Bazh Sonu¢ Karsilastirma

UCF-Crime veriseti Abuse kategorisine ait algoritma bazli sonug¢ skor
tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki Cizelge
14’°te, algoritma bazli AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 31°de gosterilmektedir.
S6z konusu cizelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi grafiginde de
goriilecegi tizere, KNN algoritmasi en yiiksek basarim oranina sahiptir. SVM ve
MIM algoritmalarinin bagarim oranlari birbirine yakin olmakla birlikte, digerlerine

gore en diisiik basarim oranint MIM algoritmasi gostermistir.

Cizelge 14. UCF-Crime Veriseti Abuse Kategorisi Algoritma Bazli Sonu¢ Skor
Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity  Specificity F-Score

KNN 98.80 1.000 0.9742 0.948 0.974
SVM 77.60 0.998 0.7757 0.588 0.874
MIM 74.20 0.484 0.7419 0.982 0.652

UCF-Crime veriseti Abuse kategorisine ait algoritma bazli AUC-ROC egrisi
grafigi, Sekil 31°de gosterilmektedir.
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Sekil 31. UCF-Crime Veriseti Abuse Kategorisi Algoritma Bazli AUC-ROC Egrisi
Grafigi
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2. Assault Kategorisi Algoritma Bazh Sonu¢ Karsilagtirma

UCF-Crime veriseti Assault kategorisine ait algoritma bazli sonug¢ skor
tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki Cizelge
15°te, algoritma bazlit AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 32°de gosterilmektedir.
S6z konusu cizelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi grafiginde de
goriilecegi lizere, KNN algoritmasi en yiiksek basarim oranina sahiptir. MIM
algoritmasinin Assault kategorisinde basarim orani1 ise daha Onceki Abuse
kategorisine gore ¢ok daha iyidir. Bununla birlikte MIM algoritmasinin basarim
orani, KNN’e gore diiglik olurken, SVM algoritmasina gore daha yiiksek bir bagarin
oranina sahiptir. Assault kategorisinde diger algoritmalara gore en diisiik bagsarim

oranini ise SVM algoritmasi gostermistir.

Cizelge 15. UCF-Crime Veriseti Assault Kategorisi Algoritma Bazli Sonug
Skor Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity ~ Specificity F-Score
kNN 97.90 1.000 0.9569 0.914 0.955
SVM 75.13 0.992 0.7515 0.376 0.857
MIM 86.60 0.731 0.8657 0.993 0.845

UCF-Crime veriseti Assault kategorisine ait algoritma bazlit AUC-ROC egrisi
grafigi, Sekil 32°de gosterilmektedir.
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Sekil 32. UCF-Crime Veriseti Assault Kategorisi Algoritma Bazli AUC-ROC Egrisi
Grafigi
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3. Burglary Kategorisi Algoritma Bazh Sonu¢ Karsilastirma

UCF-Crime veriseti Burglary kategorisine ait algoritma bazli sonu¢ skor
tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki Cizelge
16’da, algoritma bazli AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 33°te gdsterilmektedir.
S6z konusu cizelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi grafiginde de
goriilecegi tlizere, KNN algoritmasi en yiiksek bagsarim oranina sahiptir. MIM ve
SVM algoritmalarinin basarim oranlar1 birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte,
Burglary kategorisine diger algoritmalara gore en diisiik basarim oranint SVM

algoritmas1 gostermistir.

Cizelge 16. UCF-Crime Veriseti Burglary Kategorisi Algoritma Bazli Sonug
Skor Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity  Specificity F-Score

kNN 96.60 1.000 0.9325 0.865 0.928
SVM 75.11 0.992 0.7520 0.375 0.858
MIM 75.80 0.516 0.7581 0.991 0.681

UCF-Crime veriseti Burglary kategorisine ait algoritma bazli AUC-ROC
egrisi grafigi, Sekil 33’te gosterilmektedir.
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Sekil 33. UCF-Crime Veriseti Burglary Kategorisi Algoritma Bazli AUC-ROC Egrisi
Grafigi
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4. Explosion Kategorisi Algoritma Bazh Sonu¢ Karsilastirma

UCF-Crime veriseti Explosion kategorisine ait algoritma bazli sonu¢ skor
tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki Cizelge
17°de, algoritma bazli AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 34’te gosterilmektedir.
S6z konusu cizelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi grafiginde de
goriilecegi lizere, Explosion kategorisinde de KNN algoritmasi en yliksek basarim
oranina sahiptir. SVM ve MIM algoritmalarinin basarim oranlar1 birbirine yakin
olmakla birlikte, Explosion kategorisinde diger algoritmalara gore en disiik

basarim oranin1 MIM algoritmas1 gostermistir.

Cizelge 17. UCF-Crime Veriseti Explosion Kategorisi Algoritma Bazli Sonug
Skor Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity  Specificity F-Score
kNN 99.30 1.000 0.9845 0.969 0.984
SVM 78.70 0.995 0.7873 0.394 0.881
MIM 73.10 0.462 0.7308 0.982 0.632

UCF-Crime veriseti Explosion kategorisine ait algoritma bazli AUC-ROC
egrisi grafigi, Sekil 34’te gosterilmektedir.
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Sekil 34. UCF-Crime Veriseti Explosion Kategorisi Algoritma Bazli AUC-ROC
Egrisi Grafigi
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5. Fighting Kategorisi Algoritma Bazh Sonu¢ Karsilastirma

UCF-Crime veriseti Fighting kategorisine ait algoritma bazli1 sonu¢ skor
tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki Cizelge
18°de, algoritma bazli AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 35’te gdsterilmektedir.
S6z konusu cizelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi grafiginde de
goriilecegi tlizere, KNN algoritmasi en yiiksek bagsarim oranina sahiptir. MIM ve
SVM algoritmalarinin basarim oranlar1 birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte,

Fighting kategorisine diger algoritmalara gore en diisiik basarim oranin1t SVM

algoritmas1 gostermistir.

Cizelge 18. UCF-Crime Veriseti Fighting Kategorisi Algoritma Bazli Sonug
Skor Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity  Specificity F-Score
KNN 96.80 1.000 0.9302 0.860 0.925
SVM 77.20 0.994 0.7722 0.386 0.871
MIM 78.80 0.576 0.7879 0.985 0.731

UCF-Crime veriseti Fighting kategorisine ait algoritma bazli AUC-ROC
egrisi grafigi, Sekil 35°te gosterilmektedir.
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Sekil 35. UCF-Crime Veriseti Fighting Kategorisi Algoritma Bazlt AUC-ROC Egrisi
Grafigi
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6. Road Accidents Kategorisi Algoritma Bazhh Sonu¢ Karsilagtirma

UCF-Crime veriseti Road Accidents kategorisine ait algoritma bazli sonug
skor tablosu, AUC basarim orani ve performans metrikleriyle birlikte, asagidaki
Cizelge 19°’da, algoritma bazli AUC-ROC egrisi grafigi ise Sekil 36’da
gosterilmektedir. S6z konusu ¢izelgedeki veriler ve sekildeki AUC-ROC egrisi
grafiginde de goriilecegi lizere, diger kategorilerde oldugu gibi KNN algoritmast,
en yiiksek basarim oranina sahiptir. MIM algoritmasi ise diger tiim kategorilere
gore Road Accidents kategorisinde MIM algoritmalari icerisinde en yiliksek basari
oranina sahip oldugu kategori, Road Accidents kategorisidir. MIM algoritmasi ilk
defa bu kategoride kNN algoritmasina yakin bir bagari oranina sahip olmustur.
Bununla birlikte MIM algoritmasinin basarim orani, kNN’e gore kii¢iik bir farkla
diisiik olurken, SVM algoritmasina gore ¢ok daha yiliksek bir basarin oranina
sahiptir. Road Accidents kategorisinde diger algoritmalara gore en diisiik basarim
oranini ise SVM algoritmas1 gostermistir. SVM algoritmas1 da Road Accidents
kategorisinde, diger kategorilere gore, en yliksek AUC basarim oranina ve F-Score

degerine sahiptir.

Cizelge 19. UCF-Crime Veriseti Road Accidents Kategorisi Algoritma Bazli
Sonu¢ Skor Tablosu

Algoritma AUC (%) Precision Sensitivity  Specificity F-Score
kNN 98.30 1.000 0.9565 0.913 0.955
SVM 80.10 0.996 0.8012 0.401 0.890
MIM 95.80 0.917 0.9583 0.997 0.957

UCF-Crime veriseti Road Accidents kategorisine ait algoritma bazli AUC-

ROC egrisi grafigi, Sekil 36°da gdsterilmektedir.
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Sekil 36. UCF-Crime Veriseti Road Accidents Kategorisi Algoritma Bazli AUC-
ROC Egrisi Grafigi

7. Tiim Algoritmalar Icin Kategori Bazh Genel Sonu¢ Karsilagtirmasi

Piksel bazli video anomali tespiti i¢in kullandigimiz PBVAD-MIM
algoritmasi ile Frame bazli video anomali tespiti i¢in kullandigimiz FBVAD-KNN
ve FBVAD-SVM algoritmalarinin, UCF-Crime veri seti igerisinde deney
yaptigimiz kategorilere ait video anomali tespiti AUC performans sonugclari,

Cizelge 20°deki tabloda ve Sekil 37'deki grafikte kategori bazli gosterilmektedir.

Cizelge 20. UCF-Crime Veriseti Algoritma ve Kategori Bazli AUC Skor
Tablosu

Data Set FBVAD-KNN FBVAD-SVM PBVAD-MIM
AUC (%) AUC (%) AUC (%)
Abuse 98.80 77.60 74.20
Assault 97.90 75.13 86.60
Burglary 96.60 75.11 75.80
Explosion 99.30 78.70 73.10
Fighting 96.80 77.20 78.80
Road Accidents 98.30 80.10 95.80
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Sekil 37.UCF-Crime Veri Setinde Frame Tabanli (FBVAD) ve Piksel Tabanli
(PBVAD) Video Anomalisi Tespiti AUC Oranlari.

Her bir algoritma i¢in testlerimizde kaydedilen 6zellik ¢ikarma ve anormallik

tespit stireleri Cizelge 21'de gosterilmektedir.

Cizelge 21. Test Edilen Algoritmalar I¢in Ozellik Cikarma ve Anormallik
Tespit Stireleri

Data Set Frame Video FBVAD FBVAD PBVAD

Sayisi Stiresi -kNN -SVM -MIM

(dk:sn) (dk:sn) (dk:sn) (dk:sn)

Abuse 865 00:28 00:40 00:40 00:40
Assault 2523 01:24 02:12 02:12 02:12
Burglary 1698 00:56 01:05 01:05 00:43
Explosion 757 00:25 00:36 00:36 00:29
Fighting 944 00:31 00:44 00:44 00:43
Road 347 00:11 00:13 00:13 00:17
Accidents

Tablo ve grafiklerde de goriilecegi tizere, 6zellikle “road accident, assault,
explosion” kategorilerine ait veri setlerinde ¢alismamizin basarim orani, belirtilen
diger calismalara gore daha yiiksektir. “assault, burglary, explosion, fighting”
kategorilerine ait veri setlerinde ise bagsarim orani diger ¢alismalara yakin olmakla

birlikte daha iyi sonug elde edilmistir.

UCF-Crime veri setine ait “abuse, assault, burglary, explosion, fighting”

isimli kategorilerindeki alt veri setleri lizerinde yaptigimiz test ¢alismalari ile, bu

56



alanda yapilmis olan diger caligmalarin karsilagtirmali basarim oranlari, Sekil

38’de gosterilmektedir.

Diger taraftan, Frame bazli algoritmalarda, kategoriler i¢in anomali tespiti
basarim oranlar1 birbirine yakin sonuglar ¢ikarken, Piksel bazli algoritmalarda
anomali tespiti basarim oranlarinda kategoriler arasinda biyiik farkliliklar
olusmaktadir. Piksel bazli anomali tespitinde, “assault, fighthing, road accident”
gibi daha hareketli olan ve pikseller arasindaki farklarin yiiksek oldugu video
karelerinde, “abuse, burglary, explosion” gibi pikseller arasindaki farklari benzer
olan video karelerine gore anomali tespiti basarim oranlar1 daha ytksektir.
Anomali tespiti sonug tablolar1 ve grafikleri dikkatlice incelendiginde, Frame bazli
ve Piksel bazli algoritmalarin kategori bazli basarim orani farkliliklar1 ve

yakinliklari, daha net goriilmektedir.
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(a) AUC & ROC Graphics for Abuse (b) AUC & ROC Graphics for Assault
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Sekil 38. UCF-Crime “Abuse, Assault, Burglary, Explosion, Fighting, Road
Accident” Verisetleri Anomali Tespiti AUC-ROC Grafigi

(a) Abuse, (b) Assault, (c) Burglary, (d) Explosion, (e¢) Fighting, (f) Road
Accident kategorilerindeki veri setleri iizerinde yapilan calismalarin anomali

tespiti AUC-ROC grafikleri her bir kategori i¢cin ayri ayri hazirlanmigstir.
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F. Test Sonuclarinin Literatiirdeki Benzer Calismalarla Karsilastirilmasi

Calismamizda kullandigimiz UCF-Crime verisetine ait, video anomali tespiti
basarim oranlarin1 inceledigimizde, bu veriseti ile yapilan daha onceki iki
calismaya gore (Sultani, W. et al. (2018), Tian, Y. et al. (2021)), tiim kategorilerde
daha iyi sonug¢ elde ettigimiz gézlemlenmektedir. Testlerimizin basarim oranlari,
diger calismalarla karsilastirmali olarak Cizelge 22 ve Sekil 39°da

gosterilmektedir.

Cizelge 22. CF-Crime Veriseti Anomali Tespiti AUC Performans Karsilagtirma
Tablosu

Data Set Sultani, Tian, Y. PBVAD- FBVAD-
W. et al. et al. MIM (Qurs) KNN (Ours)
(2018) (2021)

Abuse 70.3 55.9 74.2 98.80

Assault 54.6 70.7 86.6 97.90

Burglary 70.1 59.5 75.8 96.60

Explosion 48.7 45.2 73.1 99.30

Fighting 70.3 70 78.8 96.80

Road 59.8 55.9 95.8 98.30

Accidents

UCF-Crime Veriseti lizerinde yaptigimiz test c¢alismalari ile bu alanda

yapilmis olan diger caligmalarin karsilastirmali basarim oranlari, Sekil 39’da
gosterilmektedir.
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Sekil 39. UCF-Crime Veriseti Anomali Tespiti Basarim Oranlar1 Karsilastirma
Grafigi
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V.SONUC VE ONERILER

A. Tartisma

Video anomali tespiti i¢in yaptigimiz deneysel ¢alismalarimizda, frame bazl
(FBVAD-KNN ve FBVAD-SVM) algoritmalarin video anomali tespiti bagarim
oranlarinin, veri seti kategorisine gore c¢ok yiiksek farklilik gdstermeyip, benzer
degerlere sahip oldugu gézlemlenmistir. Bununla birlikte piksel tabanli (PBVAD-
MIM) algoritma ile yapilan video anomali tespiti basarim oranlarinda ise, veri seti

kategorileri arasinda ¢ok ¢esitli farkliliklar oldugu gézlemlenmistir.

Piksel bazli anomali tespitinde, pikseller arasindaki farki biiyiik olan video
goriintiilerini igeren veri seti kategorilerinde, PBVAD-MIM algoritmasinin
basarim oranlar1 daha yiiksektir. Ornek olarak “saldiri (assault), kavga (fighting)
ve trafik kazasi (road accident)” kategorilerine ait sonuglar1 gosterebiliriz. Diger
taraftan piksel bazli anomali tespitinde, pikseller arasindaki farki kii¢iik olan video
goriintiilerini igeren veri seti kategorilerinde ise PBVAD-MIM algoritmasinin
basarim oranlar1 daha diisiiktiir. Bu duruma da 6rnek olarak “istismar (abuse),
hirsizlik  (burglary)  ve patlama (explosion)” Kkategorilerine ait sonuglari
gosterebiliriz. Cizelge 20 ve Cizelge 22°deki sonug tablolar: ile Sekil 38 ve Sekil
39°daki grafikler dikkatle incelendiginde, Piksel bazli ve Frame bazh
algoritmalarin kategori diizeyinde basarim orani farkliliklar1 ve benzerlikleri daha

net anlasilabilmektedir.

Deneysel calismalarimizda elde ettigimiz sonuglar, ayni sekilde UCF-Crime
veri setini kullanan diger iki calisma ile karsilagtirildiginda (Sultani, W. et al.
(2018), Tian, Y. et al. (2021)), Cizelge 22 ve Sekil 39'da gosterildigi gibi tiim
kategorilerde calismamizin basarim oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ozellikle kNN algoritmas1 kullanilarak elde edilen frame bazli video anomali
tespiti (FBVAD-kNN) sonuglarimiz, piksel bazli video anomali tespiti (PBVAD-
MIM) algoritmasi kullanarak elde ettigimiz sonuglarimizdan ve diger ¢aligsmalarin

sonuglarindan ¢ok daha iyi oldugu gézlemlenmektedir. Diger taraftan piksel tabanli
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PBVAD-MIM algoritmamizin video anomali tespiti basarim orani,  “trafik
kazasi(road accident), saldirt (assault), patlama (explosion) ve kavga (fighting)”
kategorilerinde, ad1 gecen diger iki calismanin sonuglarina gore daha yiiksektir.
Bununla birlikte “istismar (abuse) ve hirsizlik (burglary)” kategorilerinde ise
sonuc¢larimiz, s6z konusu diger iki ¢alismanin sonuglarina daha yakin degerde
olmasina ragmen, yine de PBVAD-MIM algoritmamizin basarim oranlar1 daha

ylksek degere sahiptir.

B. Sonuc ve Oneriler

Calismamizda yaptigimiz deneysel sonucglara gore basarim oranlarimiz,
FBVAD-kNN modeli algoritmasi ile yapilan testlerde ortalama olarak 98.0 %,
PBVAD-MIM modeli algoritmasi ile yapilan testlerde ise ortalama olarak
80.7%’dir. PBVAD-MIM algoritmasiyla yapilan piksel bazli anomali tespiti
calismalarimizda, pikseller arasindaki hiz ve degisim farki biiyiik olan video
goriintiilerinde, basarim oranlarinin daha yiiksek, pikseller arasindaki hiz ve
degisim farki kii¢iik olan video goriintiilerinde ise, basarim oranlarinin daha diisiik

oldugu goézlemlenmistirir.

Diger taraftan yaptigimiz deneysel sonuglara gore, “saldiri (assault),
istismar (abuse) ve hirsizlik (burglary), patlama (explosion), kavga (fighting) ve
trafik kazasi(road accident)” vb gibi olaylara ait video ve kamera goriintiilerinde,
ger¢ek zamanliya yakin bir sekilde otomatik olarak anomali tespiti yapilabilecegi
gozlemlenmistir. Boylece giivenlik gorevlisi, operator ya da ilgililerin bu
goriintiilere yogunlasarak daha hizli tespit yapmast ve aksiyon almasi
kolaylastirilmis olacaktir. Bununla birlikte anomali durumlarin gézden kagirilma
olasiliklari en minimum seviyeye indirilmis olacaktir. Diger taraftan gercek
zamanliya yakin bir sekilde anomali durumun tespit edilmesiyle, olas1 zararl
etkileri tamamen Onlenebilecektir ya da en az diizeye indirilebilecektir. Ayrica
calismamizla, ¢evrenin korunmasi, zaman, imkan ve kaynaklarin verimli

kullanilmas1 gibi birgok dolayli katki da saglanmis olacaktir.

Calismamizin diger bir katkisi da, sehir ve kamu giivenligini artirmak i¢in,
anomali durumlarin gercek zamanli olarak tespit edilerek, alarm ve uyari sistemleri

gelistirilmesine referans teskil edecek olmasidir. Ayni sekilde yine ger¢cek zamanlh
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anomali tespiti ¢aligmalar ile is kazalari, hirsizlik, kundaklama vb gibi durumlar

icin erken uyar1 sistemleri de gelistirilebilir.

Sonraki aragtirmalar i¢in, asagidaki konularda ¢alismalarin yapilmasi faydali

olabilir.

Basarimi diisiik olan ¢alismalarin metotlari, daha giincel platform ve
donanimlar kullanilarak yapildiginda, basarim oranlarinda farkliik olup

olmadigt arastirtlabilir.

Benzer calismalarin basarim oranlart disinda, islem stirelerinin kisaltiimasi ile
kaynak ve enerji kullanimlarinin azaltilmasi ve miimkiin olan en diigiik seviyeli

donamim ile ¢alisabilmesi i¢in gerekli optimizasyon tizerinde ¢alisilabilir.

Gergek zamanli anomali tespiti teknikleri kullanarak erken uyar: ve alarm
sistemleri  gelistirilebilir, anomali durumlarin onlenmesi ic¢in katki

saglanabilir.
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