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OZET

Sug ve suga iligkin olaylar dogas1 geregi, gecmiste insan ve toplum hayati i¢in her zaman
onemli olgular icerdigi gibi gelecekte de 6nemli etkilerinin olacagi agik¢a g6zlenmektedir.
Hukuki yaptirnmlara ek olarak smirli diizeydeki teknolojik uygulamalar sucla ilgili olaylari
belirli oranlarda azaltsa da beklenen gereksinimleri karsilamaktan uzak oldugunu séylemek
muimkunddr. Bunun en 6nemli nedenlerinden birisi, sug teskil eden olaylarin gergeklestikten
sonra asenkron ve manuel olarak incelenmeleri, teknolojik araglarin ise ¢ogu zaman bu
olaylara ait verinin kaydi ve islenmesi i¢in kullanilmasi oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla,
olaylar1 gergek zamanli izleyecek, otomatik bigimde analiz ederek suga iliskin davraniglart
aninda tespit edecek akilli teknolojik ¢ézlimlerin sug¢ davraniglarini azaltacagi gibi sugun
caydiriciligini da artiracagi degerlendirilmektedir.

Bu kapsamdaki ¢alismanin temel amaci, kapali alanlarda giivenlik kameralarindan (CCTV)
elde edilen video goriintiilerini kullanarak su¢ davranislarim1 gercek zamanl belirlemeye
yonelik akilli bir ¢6ziim tiretmektir. Arastirma, Tasarim Bilimi Arastirma Yontemi (Design
Science Research) cercevesinde derin 6grenme yoOntem, teknik ve araglari kullanilarak
biitiinlesik bir yapida yiiriitiilmiistiir. Arastirmanin kuramsal temelleri, Su¢ ve sug tespit
yontemleri, yapay zeka, yapay sinir aglari, derin 6grenme ile gorunti isleme bilgi alanlaridir.
Calismanin ana ¢iktisini, gerceklestirilen derin 6grenme ¢Ozumi ile onun igerdigi 6zgiin
modeller ve algoritmalar olusturmaktadir. Arastirma probleminin ¢6zimi igin sug
davraniglar1 belirlenmistir. Bunlar kavga, kosma, silah dogrultma, atlama, el kaldirma, yerde
uzanma, eylemsizlik ve diger olmak (izere sekiz alt kategoriye ayrilarak, guvenlik
kameralarindan alinmig 617 gergek video goruntusiinden olusan Giivenlik Kamerasit Sug
Veri Seti olusturulmustur. Calisma sonucunda gozetimsiz 6grenme modellerinin gézetimli
ogrenme modellerine nazaran sug tespitinde daha etkili oldugu bulunmustur. Elde edilen
bulgular ve gozlemler dogrultusunda, derin 6grenme ile gelistirilen ¢6ziimiin arastirmanin
amac ve hedeflerini karsiladigimi sdylemek miimkiindiir. Ancak, arastirma smirliliklar
dikkate alindiginda ise gelecekteki c¢alismalarla iyilestirilmesi gereken ydnlerinin

bulundugunu da belirtmek gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Suc Tespiti, Yapay Zeka, Anomali Tespiti, Goruntii

Isleme



ABSTRACT

Due to their nature, crime and criminal events have always been important for human and
social life in the past, and it is clearly observed that they would have important effects in the
future. In addition to legal sanctions, it is possible to say that limited technological
applications reduce the crime-related incidents to a certain extent, however, they are far from
meeting the expected requirements. One of the most important reasons for this is that
criminal events are examined asynchronously and manually after they occur, and
technological tools are often used for recording and processing the data belonging to these
events. Therefore, it is considered that smart technological solutions that would monitor the
events in real time and automatically analyze the criminal behaviors may reduce crimes and
also increase the deterrence for crime.

The main purpose of the study is, therefore, to produce a smart solution for detecting criminal
behavior in real time by using video images obtained from security cameras (CCTV) in
closed areas. An integrated research is carried out using deep learning methods, techniques
and tools within the framework of design science research method. The theoretical
foundations of the research are crime and crime detection methods, artificial intelligence,
artificial neural networks, deep learning and image processing knowledge areas. The
proposed deep learning solution and its original models and algorithms constitute the main
outputs of this study. Additionally, criminal behaviors have been determined for the solution
of the research problem. These are fighting, running, aiming a gun, jumping, raising hands,
lying on the ground, inaction positions and others. Security Camera Crime Data Set
consisting of 617 real video images taken from security cameras has also been created. As a
result of the study, it is found that unsupervised learning models are more effective in crime
detection than supervised learning models. In line with the findings and research
observations, it is possible to say that the solution, developed using deep learning methods,
meets the aims and objectives of the research. However, considering the limitations of the
research, it should be noted that there are some aspects that need improvement with future

studies.
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Image Processing
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1. GIRIS

Magazalar (retail) ve ofisler, bulunduklari sektor itibariyla para aligveriginin yogun
oldugu ve miisteri giris ¢ikislarinin yogun oldugu yerlerdir (POPCENTER, 2007). Ozellikle
degerli metallerin ve liikks segment iirtinlerinin satildig1 magazalarda ¢esitli hirsizlik ve sug
teskil eden olaylar sik¢a gergeklesebilmektedir (Jewelry Crime Statistics, 2018). Bulgular,
kapali mekanlardaki kapali devre televizyon (Closed-Circuit Television, CCTV)
sistemlerinin yayginlagsmasiyla islenen suglarda tutarli bir diisiis oldugunu gostermektedir
(Piza vd., 2019). Ancak bu diisiise ragmen, sadece Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD)
degerli metal satan magazalarda 2018 yilinda, hirsizlik ve soygun nedeniyle 53.40 milyon
dolarlik kayip meydana gelmistir (2018-JSA Annual Crime Report, 2018). Bu durumlar g6z
Onlnde tutuldugunda gozetleme ve alarm sistemlerinin yeteri kadar caydirici olmadigini
sOylemek mumkindur. Bu sistemlerin yetersiz kalma nedenlerinden birisi olarak hirsizlik,
yankesicilik gibi olaylarin fark edildikten sonra gortntulerin manuel olarak incelenmesi
gosterilebilir. Bu kapsamda, video goriintiileri araciligiyla sug igeren davranislarin gergek
zamanl analiz edilerek, sugun gergeklesmesi durumunda ilgililere ve yetkililere haber
verilmesinin; olaylarin azaltilmast ve caydiriciligin  artirilmasinda 6nemli  katkilar
olabilecegi diisiiniilmektedir. Literatiir incelendiginde s6z konusu probleme yonelik
caligmalarin siirlt oldugu gézlenmektedir.

Calismanin temel amaci, kapali alanlarda giivenlik kameralarindan elde edilen video
gortintiilerini kullanarak su¢ davranislarini gergek zamanli belirlemeye yonelik bir ¢6zim
gelistirmektir. Bu kapsamda aragtirmada gergeklestirilen uygulamalar, elde edilen bulgular

ve sonuclar raporun sonraki bolimlerinde sunulmaktadir.

1.1. Problem ve Motivasyon

Kentsel sug tiim toplumlarda yaygin bir sorundur (Clemente ve Kleiman, 1977). ABD
Adalet Bakanlig1 Toplum Odakl1 Polislik Hizmetleri Biirosu’nun yayinladigi rapora gore en
yaygin suclarin islendigi on bir gevre bulunmaktadir. Bu galismada ise sadece tek bir gevrede
gerceklesen suglar aragtirmaya konu olmustur. Nakit akisinin yasandigi miisterilerin yaya
olarak veya arabayla giris ¢ikis yapabildigi magazalar (retail) (POPCENTER, 2007)

arastirma igin sec¢ilen sug ¢evresidir.



1.2. Onerilen Coziim ve Katkilar

Giivenlik kameralar1 goriintiilerinin insanlar tarafindan izlenerek sug takibi yapilmasi
yerine, derin Ogrenme ile gelistirilen ¢O6zimle video gorintulerinden sug tespitinin
yapilmasinin daha etkili olabilecegi diisiiniilmektedir. Ancak, bu raporun yazildigi zaman
dilimi icerisinde, literatiirde sucglar1 genel olarak tespit eden algoritmalarin sinirli sayida
oldugu, bu arastirmanin amag ve hedeflerini karsilayabilecek algoritmanin ise bulunmadigi
gbzlenmistir. Bu sorunun ¢ozimiine yonelik ilk asamada kapsamli bir sug¢ veri seti
olusturulmustur. Bir sonraki adimda, derin 6grenme ile sadece ¢ok ¢zel senaryolarda sucu
degil, giinliik hayattaki suglari tespit edecek bir ydontem gelistirilerek literatiire
kazandirilmigtir.

Sugun ¢ok kapsamli bir tanimi bulunmaktadir. Tiim suglar1 tespit edebilmek igin veri
seti ve algoritma gelistirilmesi uzun soluklu bir ¢aligma gerektirir. Bu yiizden problemi
duizglin bir cercevede ele alacak asamali bir yaklagim sergilemek gerekmektedir. Literatlirde
arastirma problemiyle dogrudan iligkili ve detayli bir ¢alisma olmadigindan, ilk adimda olas1
davranis ve olay sayist sinirli bir ortam i¢in sug tespiti yapmanin daha verimli ve etkili bir
yaklagim olacagi degerlendirilmistir. Bu amagla derin 6grenme ile kapali ortamlardaki
guvenlik kameralarindan siddet igeren sug tespiti yapan modeller gelistirilmistir. Gelistirilen
modeli uygulayan algoritmanin sadece giivenlik kameralar1 goriintiilerinden sug tespiti
yapmas yeterli olabilecegi arastirma kabulleri arasindadir. Dolayisiyla veri setinin sadece
CCTV goriintiilerinden olusturulmasina karar verilmistir. Bir ortamdaki birden ¢ok kamera
goriintiisii analiz edilerek daha iyi ¢ikarimlar yapilabilir, ancak baslangigta coklu goriintd ile
caligmak algoritma gelistirmeyi zorlastiracagi gibi 6nemli 6l¢lide kaynak kullanimini da
gerektirmektedir. Bu yizden veri setindeki her veri, sadece bir agidan alinan kamera
gorintilerinden olusturulmus ve kapali ortamlarda gergeklesen suglari tespit etmede
kullanilmas1 hedeflenmistir. Pratikte insan tespiti algoritmasi kullanilarak, sadece insan
igeren goriintiiler analiz edilerek sug tespiti yapilabileceginden, arastirmadaki veri seti insan
igeren goriintillerden olusmaktadir. Topluluk analizi farkli ve uyarlama gerektiren Ozel
yontem ve teknikler gerektirdiginden, s0z konusu durumu igeren videolar veri seti disinda
birakilmistir. Kuyumcu magazalarindan degerli esya asirma gibi suglar ¢cok uzun bir zaman
dilimine yayilabildiginden veya o suglari isaret edecek delillerin tespiti zor olabileceginden,
sadece siddet iceren suclari tespit etmek amacglanmistir. Bu sinirlamalar olsa bile ¢ok sayida
farkli senaryo iceren veri seti ve bu veri seti ile egitilmis ¢esitli suglarin tespitini yapan bir
model gelistirilmistir. Bu ¢alisma ile literatiire asagidaki katkilarmn yapildigii soylemek

mUmkindr:



Suc davraniglarina yonelik farkli anomali siniflart gelistirilmistir.

Cesitli anomaliler bir veri seti catisi altinda toplanmig, bu anomalileri karsilikli

degerlendirme imkani sunulmustur

Kavga, silah dogrultma, kosma gibi farkli unsurlar igeren kapsamli ve biiyiik bir su¢

veri seti olusturulmustur

Sug tespiti i¢cin anomali tespiti modelinin, siniflandirma modelinden daha iyi sonug

verdigi gosterilmistir.

Derin 0grenme ile sug tespitinin basartyla yapilabilecegi gosterilmistir.

1.3. Tez Taslag

Tez ¢alismasinin geri kalan boltimleri su sekilde organize edilmektedir:

2. bolumde arastirmanin kuramsal c¢er¢evesi 5 ana boliimde anlatilmaktadir. Bu

bolimler:

o

Su¢ Kavrami ve Analizi: Sug, sug tiirleri ve unsurlari agiklanmaktadir. Sug tespiti

yontemleri ve sug tespitinde giivenlik kameralarinin roliinden bahsedilmektedir.
Yapay Zeka: Yapay zeka agiklanmaktadir.

Makine 6grenmesi: Makine 6grenmesi (Machine Learning, ML), ML modeli

performans1 degerlendirme yontemleri ve ML modeli egitme yontemleri
aciklanmaktadir. ML modeli gelistirilirken ve egitilirken nelere dikkat edilmesi
gerektiginden bahsedilmektedir.

Derin_6grenme: Cok katmanli perceptron (Multi-Layer Perceptron, MLP),

evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network, CNN), uzun 6miirlii kisa
doénemli bellek (Long Short-term Memory, LSTM), 6zkodlayic1 (Autoencoder,
AE) gibi baslica derin 6grenme modelleri detayli olarak anlatilmaktadir.

Video Verisi ve Video Anomali: Video verilerinin bilgisayarda depolanma ve

islenme yontemi anlatilmaktadir. Video anomali agiklanmakta ve derin 6grenme

ile tespit edilen video anomalilerinden bahsedilmektedir.

3. bolumde literattirdeki video goriintiilerinden anormal insan davranisi tespit etme

ve sug tespit etme ile ilgili galismalardan bahsedilmektedir. Konu ile ilgili veri setleri

ve veri setleri ile gelistirilen modeller agiklanmaktadir, bu modellerin

performanslarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmas1 yapilmaktadir.

4. bolimde arastirmada uygulanan metodoloji anlatilmaktadir. Arastirma siireci



Tasarim Bilimi Arastirma Yontemi (TBAY) kapsaminda dort ayri asamada
gerceklestirilmistir. Ayrica, olusturulan giivenlik kameralari sug veri seti, veri setini
olusturan anormal davranislar ve videolar agiklanmustir. Veri seti kullanilarak
gelistirilen modeller detayli sekilde anlatilmistir.  Gergeklestirilen testler
listelenmektedir.

5. bolimde elde edilen bulgular yorumlanmaktadir. Modellerin performanslari ve
cesitli yontemler karsilastirilip tartisiimaktadir.

6. bolimde Arastirmanin sonuglart, literatiire kazandirdiklar1 ve gelecekte yapilmasi

planlanan galismalar ele alinmaktadir.



2. KURAMSAL CERCEVE

Bu arastirmanin kapsami kapali ortamda gerceklesen ve siddet iceren sug
davraniglarini, video gorintileri kullanarak derin 6grenme yontemleriyle tespit etmektir.
Calismanin dayandigr kuramsal cer¢eve ve ilgili bilgi alanlarn asagidaki basliklarda

sunulmustur.

2.1. Su¢c Kavrami ve Su¢ Analizi

Sug, kanunlar tarafindan sug olarak diizenlenen eylemlerin fiilen gerg¢eklestirilmesidir.
Sugun islenmesi hukuki bir yaptirimin olugsmasina yol agmaktadir. Ciinkii kanunla korunan
ve ihlal edilmemesi yasalarla belirlenen bir emir ihlal olunmustur (Soyaslan, 1998). ABD
Adalet Bakanlig1 Toplum Odakli Polislik Hizmetleri Biirosu’nun yayinladigi rapora gore en
yaygin suglarin islendigi 11 cevre vardir ve bunlar; ikamet, dinlenme-eglenme yerleri,
ofisler, magazalar, sanayi, tarim, egitim ve insan hizmetleri, kamu yollar1, ulagim, agik gegis
alanlar1 basliklart altinda tanimlanmaktadir (POPCENTER, 2007).

Sugu iki ayr1 baglik altinda inceleyebiliriz: Sug analizi ve sucla miicadele. Sug analizi
ile sucun toplumsal ve ekonomik etkileri; suclu, toplum ve kolluk kuvvetleri arasindaki
etkilesim incelenip degerlendirilebilir. Sucgla miicadele kapsaminda ise, sugun tespiti, suga
miidahale, caydiricilik ve nihayetinde sugun ger¢eklesmesinin Onlenmesi amaglanir
(Karakehya, 2009). Sucun topluma olan maliyetlerini asgariye indirmek, sucla miicadelede

blylk énem arz etmektedir.

2.1.1. Suc analizi

Bireylerin ¢ikarlart dogrultusunda gergeklestirdigi tutumlarla birlikte sosyal bir
toplum halinde yasamanin getirdigi ¢esitli celiskiler ve uyumsuzluklar nedeni ile sug ilk
caglardan itibaren var olmustur ve var olmaya da devam edecektir (Dag, 2003). Sugun insan
dogasi, psikolojik ve sosyolojik kosullar nedeniyle dngoriillemez oldugu disiiniilmektedir.
Mutlak sekilde rastgele olmamakla birlikte, belirli bir mekan veya zamanda tutarl: bir sekilde
gerceklesmemektedir (Yu vd., 2011). Sugun ekonomik maliyetleri incelendiginde 6zellikle

lic kesimin bu maliyetlere maruz kaldig1 yapilan arastirmalarda ifade edilmektedir (Unver,



2008). Sug islemeye egilim gosterenler caydirict ve cezalandirict maliyetlere, islenen sugta
magdur olanlar dogrudan maliyetlere sahiplerdir. Devletler ve hukumetler icin en temel
maliyet ise glivenlik maliyetleridir (Gibbons, 2004). Bu nedenle sucun analizi ve/veya tespiti
basta devletler, kolluk kuvvetleri ve istihbarat birimleri olmak {izere bir¢ok farkli paydasi
ilgilendiren 6nemli bir glvenlik ve ekonomi problemidir. Bu maliyetleri asgari duzeye
indirebilmek ve sucun gergeklesme nedenlerini anlayabilmek i¢in sug analizinin yapilmasi
gerekmektedir.

Sug analizi, su¢ ve verdigi her tiirlii rahatsizlik sorunlarinin yani sira, polisin cezai
kaygi, su¢ ve diizensizligin azaltilmasi, sucun 6nlenmesi ve degerlendirilmesinde yardimci
olmak icin sosyo-demografik, mekénsal ve zamansal faktorler dahil olmak tizere polisle
ilgili diger konularin sistematik olarak incelenmesidir (Brown, 1998). Ge¢miste sug analizi
ve tespiti i¢in geleneksel yontemlerin kullanilmasi yeterli olsa da gelisen teknoloji ve
degisen g¢evresel kosullar nedeni ile multidisipliner yaklasimlarin ve giincel teknolojilerin

kullanilmasi 6nem arz etmektedir.

2.1.2.  Sug tespiti ve sucun onlenmesinde giivenlik kameralarinin rolU

Cogu iilkede sucun tespiti polisin sorumlulugundadir, ancak 6zel kolluk kuvvetleri de
belirli sug tiirlerinin kesfinden sorumlu olabilir. Tiirkiye’de buna ornek olarak Milli
Istihbarat Teskilat: ve Gumriikler Muhafaza Genel Miidiirliigii gosterilebilir (Colak, 1998).
Sug tespiti ii¢ ayr1 asamaya ayrilir: Bir sugun islendiginin kesfi, bir siiphelinin tanimlanmasi
ve siipheliyi mahkemeye c¢ikarmak icgin yeterli kanitlarin toplanmasi (Encyclopedia
Britannica). Bir¢ok sug, polis disindaki kisiler (6r. magdurlar veya taniklar) tarafindan tespit
edilir ve bildirilir. Bu durum sugun islendigi zaman ve bu sugun kesfinin arasinda zaman
kaybina neden olmaktadir ve sug tespitinde diger asamalara gegisi zorlastirmaktadir.

Rasyonel secim modeli kapsaminda polis, tutuklanma ve ceza olasiligini artirarak sugu
azaltir (Welsh vd., 2009). Ancak bunu basarmanin tek yolu daha biiyiik bir polis giicline
sahip olmak degildir. Giivenlik kamerasi sistemlerinin kullanimiyla tespit ve cezalandirma
stireclerini hizlandirarak sugu gerceklestirecek kisi caydirilabilir. Son yillarda giivenlik
kameralarinin hizla yayginlagsmasi sonucunda, birgok arastirmaci gézetim kameralarinin
kullaniminin sugu azaltip azaltmadiginmi arastirmaktadir. Kriminologlar Brandon Welsh ve
David Farrington, giivenlik kameralarinin sug tizerindeki etkisi iizerine mevcut 44 ¢aligmay1
g0zden gecirerek kanitlarin karigik oldugunu bildirmistir: Mevcut caligmalarin 15’inde

kameralarin sucu onemli ol¢iide azalttigi, 3’iinde kameralarin sugu 6nemli dl¢lide artirdigi

6



ve 23’iinde ise kameralarin sugun iizerinde 6nemli bir etkisinin olmadigi belirtilmektedir
(Welsh vd., 2009). Fakat bu calismalarin sinirlamalarini da belirtilmektedir: Ornegin bir
otoparka yeni giivenlik kameralar1 kurdugunda, bu degisiklige ek giivenlik personeli ve
gelismis sokak aydinlatmasi eslik etmektedir. Sonug olarak, giivenlik kameralariin etkisini
diger su¢ Onleme tedbirlerinin etkilerinden ayirmak zorlagsmaktadir.

Giivenlik kameralarinin etkin olmama nedenleri arasinda kameralarin her aninin insan
kaynaklar1 ile manuel kontrol edilmesi gelmektedir. Baz1 yer ve bolgelerde, monitorlere
yansitilan kamera goriintiileri bir glivenlik gorevlisi tarafindan izlense de dikkat dagitic
unsurlar nedeni ile tim goriintiileri saglikli izleme ve inceleme imkanlar1 ortadan
kalkmaktadir. Bir su¢ gergeklestikten sonra gelen ihbar iizerine varsa giin ve saat bazinda
inceleme yapilarak, zaman belirtimi yoksa tiim goriintiiler izlenerek sug tespiti ve su¢lunun
yakalanmas1 gergeklestirilmeye calisiimaktadir. Bu durum da caydiriciligi azaltmaya ve

zaman kaybina yol agmaktadir.

2.2. Yapay Zeka

Bir algoritmanin rasyonel karar vermesi veya bir algoritmanin kontrol ettigi robotun
rasyonel davranmasi yetenegine yapay zeka (Artificial Intelligence, Al) denir (Wolfgang,
2011). Yapay zeka, kisaca insan gibi ¢ikarimlar yapma ve davranma yetenegidir. Klasik
algoritmalar girdiden, dénceden belirtilen parametreler ¢ercevesinde hesaplamalar ve arama
yaparak, bir sonuca ulasmaya ¢alisirlar. Aksi takdirde hata verirler. Akilli algoritmalar girdi
ve i¢inde bulundugu kosullar sonucu olast en dogru sonucu verir. Bu agidan klasik
algoritmalara gore daha esnek ve girdideki kiigiik degisikliklere kars1 daha direnglidir
(Nilsson, 2014).

Yapay Zeka

Sekil 1: Akillt Algoritmalar Hiyerarsisi



2.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin ¢ok biiylik bir arastirma ve uygulama alani ile gesitli alt dallar
bulunmaktadir. Alt dallarindan biri de makine 6grenmesidir (Machine Learning, ML).
Makine 6grenmesinde onceden belirlenen model, veriden kendiliginden zamanla ¢ikarim
yapmay1 0grenir. Sonrasinda yeni bir girdi verildiginde, o girdiyi dnceden hi¢ 6grenmediyse
bile dogru sonucu verir. Bu 6zelligi sayesinde ML, standart Al yontemlerinden ¢ok daha
basarili sonuglar vermektedir (Alpaydin, 2020). Makine 6grenmesinde problem ve onun
¢Ozlim uzay1 ¢ok karmasik olmasina ragmen model basit sekilde ifade edilebilir. Coziimii
dogrudan bulmak zordur, ancak modele girdi verilir ve ¢iktiy1 dogru hesaplamasi beklenir.
Eger model ¢iktry1 yanlis verirse, parametreler ¢iktiyr dogru sonuca yaklastiracak sekilde
belirli dl¢lide degistirilebilir. Bu islem veri setindeki tiim veriler i¢in ve tiim veri seti igin
defalarca gerceklesir. Bu siire¢ sonunda ML modeli problemi 6grenmis (egitilmis) olur
(Kubat, 2017). ML’nin en 6nemli giicii, problem ne kadar karmasik olursa olsun, tipki bir
insanin zamanla tecriibe kazanmasi gibi problemin ¢oziimiine yonelik dogru ¢ikarimlar: ve
siiflamalar1 yapabilmeyi veriden 6grenebilmesidir.

Makine 0grenmesi Ve onun alt dali olan derin 6grenme ve uygulamalarinin anlagilmasi

icin 6nemli ML terminolojisi sonraki boliimlerde agiklanmaktadir.

2.3.1.  Ogrenme yontemleri

Makine 6grenmesinde verilerin ve problemin tipine gore birden ¢ok 6grenme yontemi
bulunmaktadir. Bu 6grenme yontemlerinden en ¢ok kullanilanlart gozetimli 6grenme, yari
kontrollii 6grenme ve gOzetimsiz ogrenmedir. Bu durumlar igin ayri ayri gelistirilen

teknikler alt basliklarda agiklanmaktadir.

2.3.1.1. Gozetimli 6grenme

Makine 6grenmesi problemlerinin ¢cogunda gozetimli 6grenme (Supervised Learning)
yontemleri kullanilmaktadir. GOzetimli 6grenme girdilerin X, ¢iktilarin ise y olarak
gosterildigi bir problemde bir f(X) =y fonksiyonu bulma islemi olarak diisiiniilebilir. Burada
X’ler veri lizerinden elde edilen degerler, y ise ¢iktida eslestirilecek olan ya da elde edilecek
degerler olarak diisiiniilmektedir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Buradaki amag¢
olabilecek en iyi f(x) =y esitligini bulmaktir, fakat bu her zaman miimkiin olmayacagi i¢in

genellikle bir hata pay1 olugmaktadir.



Bu 6grenme yontemine g0zetimli 6grenme denilmektedir ¢iinkii burada model bir
Ogretmenin gozetimiyle egitiliyormus gibi diisiiniilebilir. Bu yontemde egitim verilerine
karsilik gelen c¢iktilar 6nceden tek tek belirlenir (etiketlenir). Model egitilirken girdiye
karsilik verdigi cevabin dogru veya yanlis oldugu geri bildirimi ile siirekli kendini

giincelleyerek gelistirir.

2.3.1.2. Yari kontrollii 6grenme

Yar1 kontrollii 6grenme (Semi-Supervised Learning) yonteminde verilerin tamami bir
etikete sahip degildir. Baz1 girdilere karsilik gelen ¢iktilar etiketlenmis iken, bazi girdiler ise
etiketlenmemistir (Michie, 1994). Yar1 kontrollii 6grenmede amag genel olarak var olan
etiketleri kullanarak eksik olan etiketleri tamamlamaktir. Bu slire¢ sonunda verinin tamami
egitim i¢in kullanir.

Bircok makine 6grenmesi problemi bu alt baslikta incelenebilir ¢tinki genellikle
makine 6grenmesi problemlerinde verilerin etiketlenmesi zordur. Veri sayisi milyonlara
ulasinca verilerin tamamini etiketlemek yerine bu tarz bir yaklagim ile egitmek daha verimli

olabilmektedir (Goodfellow vd., 2016).

2.3.1.3. GOzetimsiz 0grenme

GoOzetimsiz 6grenme (Unsupervised learning) yonteminde herhangi bir veri etiketi
bulunmamaktadir. Dolayisiyla verinin hangi gruba ait oldugu bilinmemektedir. Bu 6grenme
yonteminde amag verinin dagilimindan hangi verilerin bir grup olusturabilecegini diislinerek
egitim yapmaktir (Goodfellow vd., 2016). GOzetimsiz 6grenme olarak ge¢mektedir ¢linki
verilerin etiketi yoktur. Gozetimli 6grenimdeki gibi kesin cevap veya bir 6gretmen yoktur.

Problemin tiiriine gore farkli gbzetimsiz 6grenme yontemleri bulunmaktadir.

2.3.2. Hata fonksiyonlar:

Veriden analiz sonucu yapilan ¢ikarimlar genel olarak iki kategoriye ayrilir: Bunlar
regresyon ve siniflandirma (classification) problemleridir. Siniflandirma probleminde
girdinin Onceden belirlenen kategorilerden hangisine ait oldugu belirlenmeye ¢alisilir
(Goodfellow vd., 2016). Ornegin bir su¢ tanima yaziliminda soygun, kundaklama, cinayet

gibi farkli sug tiirleri 6nceden belirlenebilir. Sonrasinda bir sugun hangi kategoriye ait oldugu

9



belirlenmeye calisilir. Burada N tane farkli sinif varsa, siniflar 0, 1, 2, ..., N-1 seklinde tam
sayilarla etiketlenir. Sug tespiti problemi ‘su¢ yok’ ve ‘sug var’ gibi iki sinifli (ikili, binary)
siniflandirma problemi olarak diisiiniilebilir. Bu durumda sinif etiketleri 0 ve 1 olur.

Regresyon problemi, girdiye ait bir parametrenin degerinin makina 6grenme ile
bulunmasidir (Goodfellow vd., 2016). Parametre gercek (real) ve siirekli (continuous) deger
alabilir. Bir evin satis fiyati tahmini, bir filmin gise hasilati1 tahmini, ertesi giiniin ortalama
sicaklig1 tahmini regresyon problemine 6rnek olarak verilebilir. Burada ¢ikti, olasi sonsuz
deger alabilir. Dolayisiyla model ¢iktisinin dogru degerle ayni olmasini kontrol etmek
gercekci olmayabilir. Modelin ¢iktisi, ger¢ek degere ne kadar yakinsa o kadar iyi oldugu
sonucuna varilabilir. Bu yakinlik farkli matematiksel formiillerle tanimlanabilir. Bahsedilen
yakinlik degerini veren formiile hata fonksiyonu (loss function) denir (Zhang vd., 2019). Bu
degere hata da denebilir.

Makine 6grenmesi modeli tasarlandiktan sonra, belirlenmesi gereken parametrelere
rastgele ilklendirme (initialization) yapilir. Model egitilir. Egitilirken amag, eldeki veriler
icin modelin hata fonksiyonu sonucu verdigi degeri minimize etmektir. Béylece, sonrasinda
gercek hayattaki verilerle kullanilinca da hata fonksiyonu sonucunun diisiik olmasi, yani
modelin gergek deger veya gergek degere yakin, sonug¢ vermesi beklenir (Goodfellow vd.,
2016). Burada hata fonksiyonuna gore problemi ¢6zen bir model gelistirildigi ve her bir
problemin tanimlanmasi birbirinden farkli oldugundan dolay1 egitim esnasinda kullanilacak
hata fonksiyonlar1 farkli olabilmektedir. Makine 6grenmesi modelinin egitme algoritmasi su
sekilde agiklanabilir:

1. Modelin parametreleri rastgele ilklendirilir.

2. Verilerden 6nce ¢ikt1 sonra hata hesaplanir.

3. Hata miktarin1 daha az verecek sekilde parametreler giincellenir.

4. Hata miktar1 degisimi ihmal edilecek kadar az olana kadar 2. ve 3. adimlar tekrar
edilir.

5. Model veriler disinda test ve gercek ortamda kullanilir. Bu ortamdaki hata modelin

gercek performansi olarak degerlendirilir.
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Algoritmasi Hata Fonksiyonu Deger

Sekil 2: Makine Ogrenmesi Modeli Egitme Akis Semasi

En yaygin hata fonksiyonlar soyledir:

2.3.2.1. Ortalama kare hatasi

Ortalama kare hata (Mean Square Error, MSE) makine 6grenmesi problemlerinde en
cok kullanilan hata fonksiyon tipidir. Burada hata degerlendirilirken gercek degerler ve
tahmin edilen degerler arasindaki farklarin kareleri ortalamasi hesaplanir (Bhardwaj vd.,
2018). Farkin karesi alinarak bir sonucun ger¢ek degerden uzaklastikga daha ¢ok

cezalandirilmasi saglanmaktadir. MSE su sekilde hesaplanir.

TL

1
MSE = =Y (y; — i)
~ 2 Wi — i)

i=1

Regresyon problemlerinde modelin performanst MSE ile 6lciilebilir. Burada ¢iktilar,
gercek degere ne kadar yakinsa MSE de o kadar kiiciik olur. MSE hesaplandiktan sonra
modelin parametrelerini hata miktarini azaltacak sekilde giincellemek i¢in tiirev almak
gerekmektedir. Bu yiizden hata fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi gerekmektedir (Zhang
vd., 2019). MSE bunu saglamaktadir.

Hata durumunu kare ile cezalandirmak genellikle ise yaramaktadir, fakat bazen kare
ceza agir olabilir. Bu duruma karsilik tiirev almasi ve hesaplamasi basit bir fonksiyon oldugu

i¢in yonlii tiirevlerin (gradient) hesaplanmasi diger yontemlere goére daha kolay hata tipidir.

2.3.2.2. Ortalama mutlak hatasi
Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE) gercek deger ile tahmin edilen
deger arasindaki hatanin mutlak degerlerinin ortalamasidir (Bhardwaj vd., 2018).

Dolayistyla iki deger arasindaki uzaklik anlamina gelmektedir. Bu cezalandirma kare kadar
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giiclii degildir. Bu ylizden az cezalandirma gerektiren regresyon problemlerinde MSE yerine

MAE tercih edilmektedir. Ortalama Mutlak Hata su sekilde hesaplanir:
1 Th
MAE = =" |y; — 4
T
i=1

Mutlak hatay1 hesaplamak i¢in kareye gore daha cok hesaplama gerekmektedir. Ayrica
MAE’nin tiirevini hesaplamak MSE’ye gore daha zahmetlidir (Zhang vd., 2019). Bu ylzden

aragtirmalarda modelin performans 6l¢iimiinde MSE daha yaygin kullanilmaktadir.

2.3.2.3. Capraz entropi
Capraz entropi (Cross Entropy, CE), sinirlandirma problemlerinde modelin
performansini degerlendirmek i¢in hata fonksiyonu olarak sik¢a kullanilmaktadir (Zhang

vd., 2019). iki kategorili siniflandirma problemi igin ¢apraz entropi su sekilde hesaplanir:

T

1
CE =—=Y (yilog () + (1 — yi) log (1 - 4,
. (yi log (y:) + (1 — yi) log (1 — ;)

1
i—1

Bir veri kiimesinin bir elemant i¢in CE hesaplanmas1 su sekilde agiklanabilir. Eger
tahmin edilen deger 1 ise y;log(¥i) ifadesi 0 olur. Gergek deger 1 ise (1 - yi) ifadesinden
dolay1 CE 0 olur. Gergek deger 0 ise yani tahmin yanlissa CE log(1 - §i) degerini alacaktur.
Eger tahmin edilen deger 0 ise (1-y;)log(1 - ¥i) ifadesi 0 olur. Gergek degerde 0 ise y;log(¥i)
ifadesinden dolay1 CE 0 olur. Gergek deger 1 ise yani tahmin yanligsa CE 1og(¥i) degerini
alir (Bhardwaj vd., 2018).

Logaritma fonksiyonu yiiksek hata paylar1 i¢in asir1 artacak bir fonksiyondur,
dolayisiyla simiflandirma problemleri i¢in iyi sonu¢ vermektedir. Milkemmel bir modelin
kayip fonksiyonu genellikle O olmalidir. Siniflandirmasi yanlis yapilan girdi sayisi arttikca,

bununla orantili olarak CE hatasi1 da artar.

2.3.3. Metrikler
Hata fonksiyonlar1 modeli optimize etmek icin kullanilir. Egitilen modelin
12



performansinin degerlendirilmesi i¢in de ¢esitli metrikler kullanilir. Egitim sonrasinda
olusan model iizerinde yalnizca bir hata fonksiyonuna bakip degerlendirmek genellikle
yanlistir. Bunun sebebi ise eger modeller veriyi ezberlerse (memorize) hata fonksiyonu
genellikle ek bir bilgi sunmaz. Farkli metrikler farkli bilgileri ifade eder. Bu yiizden model
degerlendirilirken, uygulamanin amacina gore farkli metrikler kullanilir. Baslica metrikler

sOyledir:

2.3.3.1. Karmasikhik matrisi

GERCEKLESEN: GERGEKLESEN:
EVET AYIR
TAHMIN:
e ™ FP
TAHMIN:
HAYIR FN TN

Sekil 3: Karmasiklik Matrisi

Makine 6grenmesi ve Ozellikle istatistiksel siniflandirma problemlerinde kullanilan,
hata matrisi olarak da bilinen karmasiklik matrisi (Confusion Matrix), test verisi ile tahmin
degerlerinin karsilastirilmasini ve olusturulan modelin performansinin 6l¢iilmesini saglar
(Zheng, 2015). Sekil 3’de goriildiigii gibi karmasiklik matrisi dort degerden olusur. TP
(Gergek Pozitif, True Positive) ve TN (Gercek Negatif, True Negative) degerleri dogru deger
sayisini verir. FP (Yanlis Pozitif, False Positive) ve FN (Yanlis Negatif, False Negative)
degerleri yanlig deger sayisini verir. Yaniti 6grenilmek istenen bir soru igin;

o TP: Gergek deger evet oldugunda egitilen modelin evet cevabi vermesi durumu

e TN: Gergek deger hayir oldugunda egitilen modelin hayir cevabr vermesi durumu

o FP: Gergek deger evet oldugunda egitilen modelin hayir cevabi vermesi durumu

e FN: Gergek deger hayir oldugunda egitilen modelin evet cevabi vermesi durumu
Bu dlgiitte FP ve FN degerleri ne kadar kiigiik olursa, bir bagka deyisle TP ve TN

degerleri ne kadar biiyiikse model o kadar basarili bir model olmaktadir. Ornek olarak
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videoda su¢ olup olmadigi yanitin1 arayalim. 85 test verisi ile Tablo 1’deki degerler elde
edilmis olsun. Bu tablodan su ¢ikarimlar yapilabilir. Toplamda 40 normal, 45 anormal veri
bulunmaktadir. Normal verilerden 10 tanesi, su¢ verilerinin 5 tanesi yanlis tahmin
edilmektedir. Karmasiklik matrisi bu sekilde, verilerin ne kadarmin hangi sekilde tahmin

edildigini gostermektedir.

NORMAL: HAYIR | NORMAL: EVET Toplam

SUC: HAYIR TN=30 FP=10 40
SUC: EVET FN=5 TP=40 45
Toplam 35 50 85

Tablo 1: Karmasiklik Matrisi Ornegi

2.3.3.2. Dogruluk
Siniflandirma problemlerindeki dogruluk (Accuracy), modelin dogru tahmin sayisinin

toplam tahmin sayisina oranidir (Zheng, 2015). Dogruluk formiilii s6yledir:

TP +1TN
I'P+FP+FN+TN

Dogruluk =

Payda dogru tahminler (Gergek Pozitifler ve Ger¢ek Negatifler) ve paydada algoritma
tarafindan yapilan tiim tahminler (dogru ve yanlis olanlar) bulunmaktadir. Dogruluk [0, 1]
aras1 deger alir. Modelin performansi arttikca dogruluk 1’e yaklasir. Modelin performansi
azaldikca dogruluk 0’a yaklagir.

Siiflara ait veri miktar1 birbirine yakin ise yani simiflardaki veriler dengeli iken
dogruluk iyi bir performans olgiisiidiir. Ciinkii dogruluk tiim yanlis tahminlere esit 6nem
vermektedir. Ornek olarak insan tanima yapan bir modele girdi olarak verilen gériintiilerin
%55’inde insan varsa ve %45’inde insan yoksa dogruluk metrigi ile modelin performansi
dogru sekilde degerlendirilebilir. Bir diger drnekte 100 goruntilu sug tespiti veri setinde
sadece 5 goriintiide su¢ olsun. Diyelim ki modelimiz ¢ok koétii ve her goriintiiyii ‘su¢ yok’
olarak tahmin ediyor. Bunu yaparken, 95 su¢ olmayan goriintiiyli dogru ve 5 su¢ olan
gorlintiiyli  ‘su¢  yok’ olarak smiflandirmistir.  0.95 olan dogruluk degeri ile
degerlendirildiginde modelin performansinin iyi oldugu sonucuna varilabilir ama aslinda
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model su¢ igeren hicbir goriintiiyli dogru tespit etmemistir.

2.3.3.3. Kesinlik
Sug tespiti problemi tizerinden agiklayacak olursak, kesinlik (Precision) ‘sug var’ diye
tahmin edilen goriintiilerdeki gercek su¢ oranini verir (Zheng, 2015). Kesinlik formali

sOyledir:

T
Kesinlik = - I
TP+ FP

Payda dogru tahmin edilen suglar (Gergek Pozitifler) ve paydada tiim su¢ tahminleri
(Gergek ve Yanlis Pozitifler) bulunmaktadir. Kesinlik [0, 1] arasi deger alir. Modelin
performansi arttikca kesinlik 1’e yaklasir. Modelin performansi azaldik¢a kesinlik 0’a
yaklasir.

Kesinlik, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin basarismin bir dlgiisiidiir. Ornegin 100
goruntull sug tespiti veri setinde sadece 5 gorintide sug olsun. Diyelim ki modelimiz ¢ok
kotii ve her goriintliyli ‘su¢ var’ olarak tahmin ediyor. Bu durumda TP 5, FP ise 95 olur.

Kesinlik degeri 0,05 olarak modelin kotii performansini dogru sekilde yansitabilir.

2.3.3.4. Hassasiyet
Sug tespiti problemi tizerinden agiklayacak olursak, Hassasiyet (Recall) gergekte sug
olan goriintlilerin ne kadarinin algoritma tarafindan dogru tespit edildigini sdyleyen bir

Olcudir (Zheng, 2015). Hassasiyet formiilii soyledir:

Hassasiuet — re
assasiyel = TP+ FN
Payda dogru tahmin edilen su¢ goriintiileri (Gergek Pozitifler) ve paydada tim sug
goriintiileri (Gergek Pozitifler ve Yanlis Negatifler) bulunmaktadir. Hassasiyet [0, 1] arasi
deger alir. Modelin performansi arttikca hassasiyet 1’e yaklasir. Modelin performansi
azaldikca hassasiyet 0’a yaklasir.
Hassasiyet, modelin sug iceren goriintiilerdeki performansinin bir l¢iisiidiir. Ornegin
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100 goruntull sug tespiti veri setinde sadece 5 goruntude sug olsun. Diyelim ki modelimiz
¢ok kotii ve her goriintiiyii ‘sug var’ olarak tahmin ediyor. Bu durumda TP 5, FN ise 0 olur.
Hassasiyet degeri 1.0 olarak modelin kotii performansini yansitmaz. Modelimiz her goriintii
i¢in ‘su¢ yok’ tahmininde bulunsaydi TP 0, FN ise 5 olacakti. Bu durumda hassasiyet degeri

0.0 ile modelin kotii performansini dogru sekilde yansitacaktir.

2.3.3.5. Fl-skoru
F1-skoru, yanlis pozitif ve yanlis negatif hatalarinin yakin oldugu derecede 6nemli
oldugu durumlarda performans degerlendirmesi icin kullanilir. Fl-skoru su sekilde

hesaplanir:

kesinlik x hassasiyet

F1— skoru =2 x — ,
kesinlik + hassasiyet

Sistemin genel performansint degerlendirmek igin kesinlik ve hassasiyet degerlerine
bakilabilir. Fl-skoru [0, 1] aras1 deger alir. Modelin performans: arttikca F1-skoru 1’e
yaklasir. Modelin performansi azaldikga ise Fl-skoru 0’a yaklasir. F1-skoru genel
performanst vererek bir degerlendirme yapilmasini saglarken, kesinlik ve hassasiyet

sistemin nasil gelistirilecegi hakkinda bir fikir sunmaktadir (Zheng, 2015).

2.3.3.6. AUC-ROC egrisi

ROC bir olasilik egrisi iken egri altindaki alan (Area Under The Curve, AUC) siniflar
aras1 farkin ne kadar iyi tespit edildigini gosteren egridir (Zheng, 2015). AUC [0, 1] aras1
deger alir. Modelin performansi arttikca AUC 1°e yaklasir. Modelin performansi azaldikg¢a
AUC 0’a yaklasir. AUC degerinin yiiksek olmasi daha keskin ve iyi bir tahmin yapildigini
yani siiflarin birbirinden iyi sekilde ayristirildigini gosterir.

Bir model i¢in gergek pozitif orani (True Positive Rate, TPR) ve yanlis pozitif oranm

(False Positive Rate, FPR) su sekilde tanimlanmaktadir.

rr

111'}1'.'!}, —
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P
FPR = T s
FP+ TN
ROC egrisi TPR oranina karsilik FPR’nin gosterildigi grafiktir (Zheng, 2015). ROC

egrisinin alanindan AUC degeri hesaplanir.

ROC

TPR

0 FPR 1

Sekil 4: ideal Model i¢in AUC-ROC Egrisi

Ideal bir model i¢in AUC 1°dir yani iki sinif birbirinden tamamen ayrilabilmektedir.
Bu durum icin TPR 1, FPR ise 0 olacagindan dolay1 Sekil 4’teki ROC egrisi olusacaktir. Bu
cok gercekei bir durum degildir. Gergek bir modelde TPR degeri 1°den azaldik¢a ve FPR
degeri 0’dan arttikca ROC egrisi Sekil 5’teki gibi olmaya baslayacaktir ve AUC degeri

azalacaktir.

TPR

FPR
Sekil 5: AUC-ROC Egrisi
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2.3.4. Model gegerleme

Makine 6grenmesi problemlerinde olabildigince genel ve her girdiyi tahmin eden bir
sistem tasarlanmasi gerekmektedir. Bu sistemin genellestirme (generalization) yetenegini
gostermektedir (Goodfellow vd., 2016). Teoride olan birtakim varsayimlar, verinin
parametreleri ve dagilimi bilindiginde, olabildigince giicli (robust) bir sistem ile
tasarlanabilir fakat pratikte bu kadar kolay degildir. Ger¢ek hayat problemlerinde bir takim
bilinmeyen ozellikleri olacagindan dolayr miikemmel bir sistem tasarlanamaz. Egitilen
modele verilen veriler problemin tiim bilgilerini i¢ermediginden dolay1, model her tiirlii
senaryoyu ogrenemez. Ornegin, sisteme verilen egitim verisi ile test icin verilen veri
arasinda ciddi bir fark olabilir ve bu durumda sistem iyi bir tahmin ¢ikarmayabilir. Bu gibi
sorunlar1 ¢ozerek, olabildigince farkli veriler i¢in dogru sonug veren bir model egitmek icin
cesitli yontemler mevcuttur. Bu yontemler kullanilarak veri seti i¢in sec¢ilen modelin en iyi
genellestirebilecek sekilde egitilmesine model gegerleme (Model Validation) denir (Zhang
vd., 2019).

2.3.4.1. Genellestirme

Makine 6grenmesi probleminde her girdi ¢ok boyutlu uzayda bir nokta olarak ele
alinabilir. Aslinda model egitilerek, modelin siniflar arasindaki karar sinir hiper diizlemi
(decision boundary hyperplane) 6grenmesi saglanir (Haykin, 2009). Model bu sekilde
noktalarin yani girdilerin hangi sinifa ait oldugunu ¢ikarabilmektedir. Modelin performansi
ile veri setinden karar sinir1 hakkinda yaptig1 dogru ¢ikarimlar orantilidir.

Model, tiim veri seti ile egitilebilir. Sonrasinda merak edilen ise modelin veri seti
uzerindeki performansi degildir. Modelin Onceden hi¢ gormedigi veriler iizerindeki
performansidir. Ciinkii model gergekte farkli ortamlarda ve farkli kosullarda kullanilabilir.
Modelin bu gibi 6nceden gormedigi verilerdeki performansina genellestirme basarisi denir.
Bu yizden modelin performans: degerlendirilirken, model 6nceden hi¢bir detaymi
ogrenmedigi verilerle test edilmelidir (Goodfellow vd., 2016). Egitirken tiim veriyi
kullaninca modelin genellestirme performansini dlgmek imkansiz olmaktadir. Bu ylzden
model egitilmeden Once veri seti ikiye ayrilir: Egitme Veri Seti (Training Dataset) ve Test
Veri Seti (Test Dataset). Model, egitilirken test veri setindeki higbir veri veya bilgiden
faydalanmaz. Model egitme veri seti ile egitilince, test veri setindeki basaris1 6l¢ilur. Test
veri seti yeterince biiylikse test verisindeki performansin genellestirme performansini

yansitmasi beklenir.
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Sekil 6: Egitme Basarisina gére Model Karar Sinir1

Problem icin secilen model, uygun sekilde ve karmasiklikta (complexity)
tasarlanmalidir. Sonrasinda egitim veri setinde uygun sekilde ve uygun miktarda
egitilmelidir. Bu gerceklestiginde model egitim veri setinden ¢ikarilabilecek bilgileri alir.
Bu durumda model egitim veri seti iizerindeki en iyi performansini vermez ama egitim veri
seti iizerinde egitildiginde olabilecek en iyi genellestirme performansini verir. Bir baska
ifadeyle model egitme egitim veri setini ¢dzen en iyi karar sinirint degil, problemi genel
olarak ¢6zen en iyi karar sinirin1 bulur (Haykin, 2009). Sekil 6’da bu durumun &rnegi
verilmektedir.

Yetersiz modelleme (underfitting) genellikle modelin diizgiin egitilmemesi veya
yeterince iyi veri olmamasindan kaynaklanmaktadir. Yetersiz modelleme, modelin problemi
yeterince iyi 6grenememesi veya modelin o problemi ¢6zecek kadar karmasik bir model
olmamasindan kaynaklanabilir. Bu durumda modelin tepkisi genel olarak basit kalir. Sekil
6’daki yetersiz modelleme buna uygun durumu gostermektedir. Eger veriler uzayda
sekildeki gibi dizilirse ve model yeterince gii¢lii degilse basit bir yaklasim ile diisiinecektir
ve dolayisiyla hata pay1 yliksek olacaktir. Bir bagka deyisle model yeterince karmasik degilse
ogrenme kapasitesi siirlt kalir veya veri az ise model gerekli bilgileri ¢ikaramaz (Zhang
vd., 2019). Bu durumlarda model iyi genellestirme performansi gosteremez. Buna yetersiz
modelleme denir.

Asirt modelleme (overfitting) ise tasarladigimiz model asir1 gii¢lii oldugundan dolay1
giiriiltiinlin cok olmas1 veya 6grenilmemesi gereken seyleri dahi 6grenmesi durumudur. Eger
bir egitim verisi dogrudan gii¢lii veya karmasik bir sistemle Ogretilirse algoritma veri
setindeki problemle alakasiz bilgiler de dahil her seyi 6grenebilir, diger bir ifadeyle veriyi
ezberler ve dolayisiyla farkl bir veri setinde yeterince basarili olamaz (Zhang vd., 2019). Bu
durum asir1 modelleme olarak ge¢mektedir. Bu durumun 6niine gecebilmek i¢in veri seti
sadece egitim verisi ile egitilmeli ve test verisi ayri tutulmalidir. Aksi takdirde model iyi
performans gosteriyor gibi gorinirken, aslinda genellestirme performansi kotiidiir.
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Sekil 7: Secilen Modelin Karmasiklik ve Gergek Basar fliskisi

Sekil 7 model karmasiklig1 ile hata arasindaki iliskiyi ortaya koymaktadir. Modelin
karmagiklig1 arttik¢ca egitim verisini iyi 6grendigi, yani egitim verisi hatasinin azaldigi,
goriinmektedir. Model yeterince karmasik degilse (kirmizi ¢izginin solu) egitim setinden
Ogrenilebilecek tiim bilgileri edinemez, egitme ve test (genellestirme) hatasi yiiksek olur. Bu
durumda yetersiz modelleme gergeklesir. Modelin karmagikligi arttikga egitim hatasi stirekli
azalir. Test hatasi baslarda azalmaktadir ancak bir noktadan sonra asiri modelleme
gerceklestiginden beklenenin aksine test hatasi artmaya baslar (kirmizi ¢izginin sag1). Bu
ylizden en diisiik genellestirme hatasin1 elde etmek icin uygun karmasiklikta model

secilmelidir (Goodfellow vd., 2016).

2.3.4.2. Erken durdurma

Model egitilirken egitim veri setindeki bir veya birkag veri ile modelin parametreleri
hata fonksiyonunu azaltacak sekilde giincellenir. Bu sekilde veri setindeki tiim verileri
egitim silirecinde bir tur kullanmaya bir epok (epoch) denir (Haykin, 2009). Her epokta
problemin dogasina uygun olarak veriler ayn1 sirada veya rastgele sirada verilir.

Yeterli biiyiikliikte egitim veri seti olusturarak ve dogru karmasiklikta model segerek
yetersiz ve asirt modellemenin 6niine gegmeye caligilir. Ancak modelin kag epok egitilecegi
de cok Onemlidir. Epok sayis1 az ise model gerekli ¢ikarimlari yapamaz ve yetersiz
modelleme olur. Epok sayisi ¢ok ise model veri setini ezberlemeye baslar ve asirt modelleme
olur (Goodfellow vd., 2016). Bu yiizden iyi genellestirme performansi i¢in modeli uygun
epok sayis1 kadar egitmek gerekir.

Model egitilirken her epokta egitim veri setindeki hatasi azalir. Dolayisiyla hangi
epokta durmak gerektigi egitim veri setine bakilarak bilinemez. Bunun igin test veri seti
kullanilirsa, egitme sirasinda test veri seti kullanilmig olur. Bu durum test veri setindeki
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performansin genellestirme performansini yansitma 6zelligini kaybettirir. Bu ylizden egitim
veri seti 2’ye ayrilir: Egitim veri seti ve gegerleme veri seti (validation dataset) (Shalev-
Shwartz ve Ben-David, 2014). Modeli egitmek igin biiyiik bir epok sayisi belirlenir ve
egitime baslanir. Her epokta model egitim veri seti ile egitilir. Epok sonunda gecgerleme veri
setindeki hata hesaplanir. Gegerleme veri setinde hata artmaya baslayinca, modelin asirt
modelleme sirecine girdigi sonucuna varilir ve egitim durdurulur (Aggarwal, 2018).
Sonrasinda test veri setindeki hata hesaplanarak genellestirme performansi 6lgiiliir. Bu
sekilde hangi epokta egitimin durdurulmasina karar verilmesine erken durdurma (Early

Stopping) denir. Bu slire¢ Sekil 8’de gosterilmektedir.

Hata

Test Hatasi

Erken
Durdurma

wataa

v

Epok Savyisi

Sekil 8: Egitme Epok Sayis1 ile Gergek Basari iliskisi

Erken durdurma egitim verisinin hatas1 azalmaya devam ederken test verisinin hata
paymin arttigi zamanda sistemin egitiminin bitirilmesi durumudur. Yani Sistemin
ezberlemesinin &niine gegmek igin uygulanan bir algoritmadir. Ozellikle biiyiik modellerde
sistemi Ogrenebilme giicli yliksek oldugundan dolay1r sistemin ezberleme olasiligi
artmaktadir. Burada amag¢ veri setinin tamamin1i ya da olmayan bir kismini bile

genellestirebilen bir model elde etmek oldugu i¢in bu durum ciddi 6nem tagimaktadir.

2.3.4.3. Capraz gegerleme

Erken durdurma veri sayis1 yiiksek iken ise yarayacak bir algoritmadir. Clinkii egitim
verisinin bir kismi1 gegerleme veri seti olarak ayrildigindan model daha az veri ile egitilmis
olur. Eger veri sayis1 yeterince yiiksek degil ise bu algoritma genellikle ise yaramaz. Bu
durumda capraz gegerleme (Cross-Validation) uygulanir (Shalev-Shwartz ve Ben-David,
2014). Capraz gegerleme egitim veri setinin k adet esit pargaya (fold) boliinmesi ile olur. Bir

epokta k tane egitme yapilir. Her seferinde farkli bir parga seg¢ilir. Diger pargalarla egitme
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yapilir ve segilen parga ile gegerleme yapilir. Bunu her k parca i¢in ayr1 ayr1 yaptiktan sonra
hatalarin ortalamas1 genel hata oranimi1 verir. Hata orani artmaya baslayinca egitim
durdurulur. Bu sekilde egitim verisinin bir kismindan feragat etmeden uygun epok sayisi
belirlenir.

Sekil 9, capraz gecerlemenin temsili gosterimidir. E;j i. adimdaki hatay1, E ise bir epok
sonundaki ortalama hatayr vermektedir. Bu yontemde k c¢ok kuiglk secilmemelidir.
Literatirde k genellikle 5 veya 10 secilmektedir. Capraz gecerlemenin erken durdurmaya

gore dezavantaj1 egitme siiresinin uzun olmasidir.

| Egitim Veri Seti |

Egitim Pargalar Test Pargasi

ot (LT T T T M =6]

a2 [T TTTTTT ] =% "
sz [ T T T T T T T ]=56

Adim 10 - | T T T 1111 ]= E‘w_

Sekil 9: 10-Fold Capraz Gegerleme ile Egitme Ornegi

2.3.4.4. Model gecerleme sureci

Probleme en uygun modeli segip, en dogru sekilde egitmek veri setinden miimkiin olan
en yliksek genellestirme performansini elde etmek i¢in ¢ok dnemlidir. Bu siire¢ Sekil 10°da
gosterilmektedir. Bir problem i¢in farkli modellerin 1yi sonu¢ vermesi beklenebilir. Bu

ylzden her model i¢in bu siire¢ tekrarlanir.
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Sekil 10: Model Gegerleme Sureci

Bir model egitim ve gecerleme veri setinde egitilir. Bir model egitilirken farkli
karmasikliklarda (complexity) versiyonlari egitilir ve o model igin en uygun karmasiklik
bulunur. Belirli bir karmasikliktaki belirli bir model erken durdurma gibi yontemler
kullanilarak ideal miktarda egitilir. Boylece modelin gecerleme veri seti sayesinde ideal
karmasikligi bulunur ve ideal epokta egitilir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Bu
sekilde yetersiz ve asirt modellemeden kaginilmasi amaglanir. Sonrasinda test veri setindeki
performansi o modelin gercek performansi olur. Farkli modeller farkli problemlerde daha
Iyi sonug verebilir. Dolayisiyla bu siire¢ ¢esitli modeller icin tekrarlanarak en iyi test

performansi olan model pratikte kullanilir.

2.3.5. Geriyayihm

Bir makine 6grenmesi algoritmasini egitirken fonksiyona girdi verildikten sonra ¢ikti
ve hata elde edilir. Hata paymi azaltmak i¢in model hata ile geri beslenir. Fonksiyonun
caligmasinin tersi yoniinde geri doniis ile fonksiyonun parametreleri giincellenir. Buna geri
yayilim (backpropagation) denir (Skansi, 2018). Geri yayilim algoritmasi 6zellikle yapay
sinir ag1 lizerinde uygulanmaktadir. Burada hatanin minimum oldugu noktaya dogru gidisati
saglamak i¢in tiirev alinir. Tiirev analitik ¢oziim ile hesaplanamayacak kadar zor olabilir.
Dolayistyla iteratif bir yontem ile minimum nokta aranir. Bu iteratif hesaplama esnasinda

model tizerindeki olasi tiim parametreler siirekli giincellenir.
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2.3.5.1. Gradyan inis

Gradyan inis (Gradient Descent) bir hata fonksiyonunu iteratif yontemle minimum
hale getirmeyi saglayan bir algoritmadir. Gradyan vektorii parametrelerin en ¢ok arttigi
noktalar1 bilgi olarak sunmaktadir. Her iterasyonda fonksiyonun gradyanin tersi yoniinde
giincellenmesi ile siirekli degerinin azalmasi saglanir (Zhang vd., 2019). Degisimin
miktarini belirleyen parametreye 6grenme orani (learning rate) denir. Bu durum ¢ok boyutlu
bir ylizeyde topun yaptig1 salinim hareketine benzetilebilir. Topun zamanla asagi hareket
edecegi gibi, fonksiyon gradyanin tersi yoniinde bir miktar giincellenerek fonksiyonun
zamanla azalmasi saglanir. Bu iteratif yontemle her zaman yerel bir minimum nokta bulunur
(Goodfellow vd., 2016). Bu durum Sekil 11°de gosterilmektedir. ML modelinin egitim
sirasinda degerini veriden 6grendigi parametrelerine agirlik (weight) denir. Bu parametreler
w ile, modelin hatasi ise J(w) ile gosterilmektedir ¢iinkii agirliklar gilincellendik¢e modelin

hatas1 degismektedir.

J(w) Agirhk __— Gradyan

1
1
1 —
!
/

4
‘: ! |
d
l/
/ ’

'_{,.--/ Jmin(w)

v

w
Sekil 11: Gradyan Inis ile Egitme Ornegi

Gradyan iniste 6grenme orani eger ¢ok biiyiik ise gradyanlar biiylik adimlar atarak
ilerler ve minimum noktaya ulasir. Fakat eger minimum nokta agilirsa biiyiik 6grenme orant
ile cok fazla salinim hareketi yapilmaya baslanir ve en iyi agirhik degerlerine
ulasilamayabilir. Eger 6grenme orani ¢ok diisiik olursa da gradyanlar ¢ok yavas bir sekilde
ilerleyecektir ve minimum noktaya ulagmak daha ¢ok zaman alacaktir. Bu nedenle 6grenme
orani basta biiyiikk secilir ve dinamik olarak zamanla azaltilir (Goodfellow vd., 2016).
Gradyan inis bir geri yayilim asamasinda kullanilan veri miktarina gore Uge ayrilir:

Yigin gradyan inis (Batch Gradient Descent) yonteminde veri setindeki tim

verilerden ¢iktilar ve hatalar hesaplanir. Sonrasinda ortalama hatadan tiirev hesaplanarak
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guncelleme yapilir (Zhang vd., 2019). Yani bir epokta tiim veriden tek bir adimda geri
yayilim yapilir. Yigin gradyan inis formiilii s0yledir:

=60 — U ‘?;;J(f?}

Burada parametre ¢iktisindaki hatanin tiirevinin 6grenme orani kati kadar azaltilarak,
modelin ileride veriler i¢in ortalamada daha az hataya neden olmasi saglanir. Tiim veriden
bir hesaplama yaptig1 i¢in diisiik varyans ile giincelleme yapilarak hata fonksiyonunun
yumusak azalmasina olanak saglar. Normalde bu tarz bir gradyan veri sayis1 yiiksek iken en
diizgiin ¢alisacak olan tiirdiir fakat veri sayis1 ¢ok yliksek oldugu zaman hafizanin yetmemesi
gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir.

Stokastik gradyan inis, yigin gradyan inisin dezavantajin1 gidermek igin
gelistirilmistir. Y1gin gradyan inis i¢in 6zellikle veri sayisi ¢ok ise biyik bir hafiza gerekir.
Bunu o6nlemek ic¢in her girdi i¢in ayr1 bir ¢ikti ve hata hesaplanarak bir geri yayilim
yapilabilir (Zhang vd., 2019). BoOylece biiyiik hafiza ihtiyac1 ortadan kalkar. Bu yonteme

stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent) denir ve formiilii soyledir:
0=0— U vﬂj{ﬁ Ly fff)

Her veri i¢in ayr giincelleme yapildigindan aykiri verilere daha hassastir. Varyans ¢ok
olabileceginden hata fonksiyonunun azalmasi yumusak olmayabilir. Bu hassasiyetten dolay1
stokastik gradyan inis salinim olusturarak en uygun noktayi bulmayi saglar. Bu yontemin bir
diger dezavantaji bir epokta her veri i¢in ayr1 giincelleme yaptigindan ¢ok yavas olmasidir.

Mini-yigin gradyan inis yaygin ve basarili olarak kullanilan gradyan inig yontemidir.
Stokastik gradyan iniste bir iterasyonda her veri i¢in ayri tiirevler hesaplanir ve
giincellemeler yapilir. Bu egitme siirecini ciddi derecede yavaslatir. Ayrica veri setine karsi
asirt hassastir. Yigin gradyan inis ise biiylik veri setlerinde hafiza sorunundan dolay1
kullanilamaz. Bu sebeple makine 6grenmesi modelleri egitilirken, bahsedilen 2 yontemin
ortasint bulan mini-y1gmn gradyan inis (Mini-batch Gradient Descent) yontemi genellikle

tercih edilir (Zhang vd., 2019). Mini-y1gin gradyan inis formiili sdyledir.
0=06-— U Tﬂ’, (H L(i:i+k)s ﬂ[-é:'."+£:])

25



Bu yontemde veri her epokta esit mini-yiginlara boliiniir. Formiilde mini-y1gin veri
sayis1 k’dir. Her mini-yigindaki girdilerden ortalama hata hesaplanir ve tiirev ile parametre
giincellemesi yapilir. Boylece fonksiyondaki yumusak inis olabildigince korunurken model

hizli egitilebilir.

2.3.5.2. Momentum

Ogrenme oranim segmek her zaman kolay olmayabilir. Ogrenme orami bazen ¢ok
kiiciik olabilir ve bu durumda modelin 6grenmesi ¢ok yavas olur. Ogrenme orani bazen ¢ok
biiylik olabilir ve bu durumda ise giincellemeler biiyiikk adimlarla yapildigindan model
minimum deger etrafinda salinim yapabilir. Bunun 6niine gegmek igin fizikteki momentum
mantig1 uygulanir. Kiiciik bir 6grenme orani ile baslanir ve momentum siirekli bu orani
biiylitiir. En son gradyan ters yone dondiigiinde momentum giicii diisiiriiliir ve gradyan yeri

bulmaya baglar (Buduma ve Locascio, 2017). Momentumlu gradyan inis formiilii s6yledir.

vy = YU—1) +1nVeJ ()
H = [(} — 1

Bu yontemde parametrenin degisme miktart (v¢) hatanin gradyaninin 6grenme orani
kat1 kadar 6nceki degisim miktarinin (v.1) momentum sabiti katina da baghdir. Bu sayede
parametrenin degisim yonii 6nceki adimdaki ile ayni ise glincelleme adiminin biiyiik olmasi
saglanir ve giincelleme siireci hizlandirilmis olur. Parametrenin degisim yonii Onceki
adimdaki ile zit yonde ise gilincelleme adiminin kiiciik olmasi saglanir. Bu da minimum

deger etrafinda kiigiik adimlar atmaya olanak saglar.

2.3.5.3. Eniyilestiriciler

Gradyan inis algoritmalarmi daha diizglin ve iyi ¢alisir hale getiren algoritmalara
eniyilestiriciler (optimizers) adi verilmektedir (Buduma ve Locascio, 2017). Bunlarin her
biri farkli bir yaklasim ile ¢alismaktadir. En temel eniyilestiriciler sunlardir:

AdaGrad giincelleme kuralinda 6grenme oranini her adimda degistirmektedir. Stirekli

degisen parametreler i¢in 0grenme orani degisimini diigiik tutar. Parametrelerin degistigi
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durumlarda ise 6grenme oranini artirir (Buduma ve Locascio, 2017). Ogrenme oran1 standart
baslangi¢ degeri 0.01°dir. AdaGrad’in en 6nemli zay1flig1 kare gradyanlarin paydada yapmis
oldugu biliyiime durumudur. Her bir terim eklendiginde bu biiylime artmaktadir ve 6grenme
orani asir1 kii¢iilmeye baslamaktadir.

RMSProp 6grenme oranini gradyanlarin karesinin ortalamasina bolerek bir degisme
miktar1 bulur (Buduma ve Locascio, 2017). Burada 6grenme oraninin 0.001 ile, momentum
sabitinin 0.9 ile baslatilmasi tavsiye edilmektedir. Onceki gradyanlarin karelerini depolamak
yerine, gradyanlarin toplami tiim eski gradyanlarin azalan ortalamasi1 seklinde
tanimlanmastir.

Adam gecmis gradyanlarin yalnizca ortalama miktarlarinin karesine bakmak yerine
ayn1 zamanda ikincil momentumlarin ortalamasina da bakarak bir gilincelleme yaparak
ilerlemektedir (Buduma ve Locascio, 2017). Adam ile, AdaGrad’in 6grenme oranini her
parametre i¢in ayrica giincelleme 6zelligini ve RMSProp’un ikinci momentlerin ortalama
alma 6zelligini kullanarak gurultili ve yogun veri tipinde daha iyi ¢alisan bir optimizasyon
mantig1 ortaya ¢ikarmaktadir. Bu yiizden literatiirde geri yayilimla makine dgrenmesi ve

derin 6grenme modellerini egitmek i¢in Adam ve tiirevleri sik¢a kullanilmaktadir.

2.4. Derin Ogrenme

Bilim insanlari ML modelleri gelistirilirken milyarlarca yillik evrim sonucu
miikemmellesen insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenmislerdir. Noronlardan
esinlenerek ¢esitli 6zellesmis yapay hiicreler tasarlanmistir. Bu hiicreleri sirayla yan yana
dizerek katmanlar (layer), katmanlari da art arda dizerek yapay sinir aglar1 (Artificial Neural
Network, ANN) olusturulmaktadir (Buduma ve Locascio, 2017). ANN dolayisiyla ML nin
bir alt kiimesini olusturmaktadir. ML’ye benzer sekilde dnceden olusturulan model, veri seti
ile egitilerek optimize edilmektedir. Problem tiirlerine gore 6zel olarak gelistirilmis yapay
hiicreler ve yapay sinir aglari bulunmaktadir ve ANN modelleri standart ML algoritmalarina
gore daha iyi performans gostermektedirler (Daniel, 2013). ANN’ler katmanlardan
olugmaktadir. Her katman bir 6nceki katmanin ¢iktisini alarak ¢ikarim yapmakta, sonucunu
sonraki katmana aktarmaktadir. Dogal olarak, verinin dogru analizi i¢in problemin
karmasiklig1 arttikga modelin katman sayis1 ve katmanlardaki hiicre sayis1 arttirilmalidir. Bu
da dgrenilmesi gerekli parametre sayisi, bununla birlikte modeli egitmek icin gerekli veri ve
islem sayisin1 arttirmaktadir. Katman sayis1 ¢ok olan ANN modellerine derin sinir ag1 (Deep

Neural Network, DNN) ve bu yontemle algoritma gelistirmeye derin 6grenme (Deep
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Learning, DL) denir (Zhang vd., 2019). Sekil 12’de gosterildigi tizere DL ig¢in akilli
algoritmalarin en Ozellesmis grubu denebilir. Sekil 12°de ANN ve DNN farki
gosterilmektedir. Kirmiz1 katman girdiyi, mavi katmanin ¢iktis1 modelin ¢iktisini ve sar1
katman ara katmani temsil etmektedir. Ara katmana, sakli katman (hidden layer) denir.
Cizgiler bir 6nceki katmandaki hangi hiicrenin ¢iktisinin bir sonraki katmandaki hangi

hiicreye girdi olarak verildigini gdstermektedir.

D

b 4

A‘/
e

Sekil 12: ANN (Soldaki Model) ve DNN (Sagdaki Model) Ornegi

Internetin yayginlasmasiyla neredeyse her konuda ¢ok bilyilkk miktarda veri
bulunmaktadir. Dolayistyla derin 6grenme i¢in veri toplamak kolaylagsmistir. Grafik islemci
birimleri (Graphics Processing Unit, GPU) ile bilgisayarlar hizli islem yapabilmektedir.
GPU’larin ucuzlamasi ve yayginlagmasi ile kisisel bilgisayarlarin igslem giicli 6nceki yillara
gore ciddi derecede artmistir. Ayrica, asirt islem gilicii gereken g¢alismalart kisa siirede
bitirebilmek i¢in ekonomik fiyata bulut hizmeti alinabilmektedir. Bu sebeple derin 6grenme
stirecindeki islemleri tamamlama siiresi yillardan aylara, aylardan giinlere, giinlerden
saatlere kisalmistir. Tiim bu gelismeler DL modelleri gelistirmek i¢in ideal bir ortam
olusturmustur. DL modelleri ¢cok katmanli yapisi sayesinde ham veriden, diisiik seviyeli
bilgilerden baglayarak katman katman daha yiiksek seviyeli ¢ikarimlar yaparak diger
yontemlerin ¢6zemedigi problemlere cevap verebilmektedir (Goodfellow vd., 2016).

Derin 0grenme ¢ok katmanli yapisi sayesinde daginik gosterimleri kesfetmeye olanak
saglar. Bu ytizden makine 0grenmesinin sadece bir alt dali olmasina ragmen son yillarda
orlintli tanima ve makine Ogrenmesi alanlarint domine etmistir (Schmidhuber, 2015; Guo
vd., 2016). Derin 6grenme ile resim, video, ses ve yazi analizinde basta olmak tizere bircok
alanla ilgili akilli sistem gelistirmede 6nemli yol katedilmistir (LeCun vd., 2015; Liu vd.,
2017). Video gorintilerinden derin 6grenme ile gorlintliyli yaziya ¢evirme (Li vd., 2018;
Chen vd., 2020), isaret dili okuma (Browy vd., 2020; Camgoz vd., 2020), dudak okuma
(Afouras vd., 2020; Lu ve Yan, 2020), davranis tanima (Dai vd., 2020; Wu vd., 2020) ve
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anormal durum tespiti (Nawaratne vd., 2018; Morais vd., 2019; Yao vd., 2020) gibi bir¢ok
uygulama basari ile hayata gegirilmektedir.

Sonraki bolimlerde temel derin 6grenme hiicreleri ve modelleri anlatilmaktadir.

2.4.1.  Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 insan beynini yapay olarak modelleyen yontemdir. Hucreler
katmanlar1 katmanlar modeli olusturur. Her konuya 6zel hiicre ve model ile o modeli ¢ok iyi
Ogrenen yapilar elde edilebilir. Ayrica katman sayisini gerektiginde arttirarak istenilen
derinlikte model elde edilir ve karmasik problemleri 6grenen yapilar elde edilebilir. Bu

yuzden klasik makine 6grenmesine gore ¢ok giiglii ve esnek bir yapidir.

2.4.1.1. Perceptron

Perceptron en basit ve ilk yapay sinir ag1 hiicresidir. Insandaki néron yapisindan ilham
alinarak tasarlanmustir. Bir nérona binlerce dendrit girer ama ndrondan 1 tane akson ¢ikar.
Norondaki kimyasal enerji belirli bir esigi gegerse aksondan elektriksel sinyal génderilir.
Benzer sekilde perceptrona da birden fazla girdi gelmektedir. Bu hiicrenin girdilerinin belirli
agirliklar ile ¢arpilmis halleri bu néron iizerinde toplanmaktadir. Bu yapida en son olusan
deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikti elde edilir (Haykin, 2009). Farkli
amaca yonelik olarak farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

En basit aktivasyon fonksiyonu olarak, ayni beyin hiicrelerinde oldugu gibi, bir esik
degeri diisiiniilebilir. Ciktida olusan deger bu aktivasyon fonksiyonundan gegince bir
elemeden gegmis olur ve ¢ikti ona gore bir deger alir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).
Ornegin, esik degeri asilmis bir néronda 1 ¢ikt1 olarak iiretilir, esik degerinin altinda kalma
durumunda ise 0 disar1 ¢ikt1 olarak verilir. Burada 0 normal durum, 1 ise hiicrenin sinyal
gonderdigi durum olarak diisiiniilebilir. Perceptron matematiksel olarak su sekilde ifade

edilebilir:

TL
v = Wy T

1=}

y = f(v)
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Burada girdi vektoriiniin (x) elemanlart perceptronun agirliklart (w) ile ¢arpilarak
toplanir. Agirliklar, perceptronun egitim sirasinda degerleri 6grenilen parametreleridir.
Sonrasinda elde edilen sonug aktivasyon fonksiyonundan (f) gecirilerek ¢ikti (y) elde edilir
(Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014). Perceptron hiicresinin detayli yapist Sekil 13’te
gosterilmektedir. Perceptron yapisi basit olsa bile birden ¢ok perceptron ile olusturulan
yapay sinir aglari ile karmasik problemler basar1 sekilde ¢oziilebilmektedir. Ayrica gesitli

amaclara yonelik ¢ok sayida farkli yapay sinir ag1 hiicresi bulunmaktadir.

________________________________________________________

® SO

Agirlikli

Toplama Aktivasyon

Fonksiyonu

v— E ikt

Sekil 13: Perceptron Hiicresi Yapist

2.4.1.2. Cok katmanh perceptron

Perceptron ile bazi basit problemler ¢oziilebilmektedir, ¢linkii perceptron sadece bir
yapay sinir ag1 hiicresidir. Lakin ayni beynin ndronlardan olugmasi gibi ¢ok sayida
perceptron kullanilarak yapay sinir ag1 elde edilebilir. Perceptronlar birbirlerinden bagimsiz
bir sekilde alt alta dizilirlerse bir katman (layer) olusur. Eger bu katmanlar ug uca eklenirse
¢ok katmanli perceptron (Multilayer Perceptron, MLP) ortaya ¢ikmaktadir (Haykin, 2009).
Bir katman girdi vektoriinii alir ve ¢ikt1 vektoriinii sonraki katmana aktarilir. Katmanin
¢iktist, o katmandaki hiicrelerin ¢iktisindan olusur. Her hiicre digerlerinden bagimsiz olarak
¢ikti iiretir ve bunlarin birlesimi ¢ikt1 vektoriinli olusturur. Bu yiizden bir katmanin ¢ikti

bliyiikliigli o katmandaki perceptron sayisina esittir.
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Sekil 14: Iki Gizli Katmanl ikili Smiflandirict MLP Ornegi

MLP’ye verilen girdi bir katman olarak diisiiniilmektedir (girdi katmani). Biiytkligi
girdi vektorii kadar olup genellikle onceden islenen girdiyi dogrudan sonraki katmana
aktarir. Aradaki katmanlara gizli katman (hidden layer) denir. Gizli katman sayis1 ve
katmanlarin biiylikliigli uygulamadan uygulamaya degisebilir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ¢esitli fonksiyonlar kullanilabilir. Son katman ise ¢ikt1 katmanidir. Cikt1 katmaninda
regresyon problemlerinde dogrusal aktivasyon fonksiyonlu bir perceptron, siniflandirma
problemlerinde softmax fonksiyonlu sinif sayisi kadar perceptron kullanilir (Zhang vd.,
2019). Burada her néron bir sinifi temsil eder. Bu konu aktivasyon fonksiyonlari anlatilirken
detaylandirilacaktir. 2’den daha fazla gizli katmandan olusan MLP modelleri derin 6grenme
modeli olarak kabul edilmektedir. Sekil 14’te iki gizli katmanlt ikili siniflandirma yapan

MLP 6rnegi verilmektedir

2.4.1.3. Tamamen bagh sinir ag:

Normalde MLP’de bir katmandaki girdinin tamamui tiim hiicrelere verilmek zorunda
degildir. Girdi istenilen sekilde hiicrelere verilebilir. Tamamen bagli sinir aginda (Fully
Connected Neural Network, FCNN) bir katmandaki girdi tamamen her hiicreye baglanilir
(Zhang vd., 2019). FCNN’de hiicre olarak perceptron disinda yapilar da kullanilabilir.
FCNN genel yapisi sayesinde, girdi ile ilgili bir varsayim yapmadan kullanilma imkani
saglar.

Bir problem ¢6ziimiinde birden ¢ok modelin birlesiminden hibrit bir ag olusturmak
daha iyi sonug verebilir. Bazi problemlerde Onceki asamalarda egitilen model veya
modellerden gelen giktilar FCNN’ye verilir ve FCNN ile ¢ikti elde edilir (Zhang vd., 2019).

Bu tip uygulamalarda 6nceki modelin ¢iktisi bir 6znitelik vektorii olarak diistiniilmektedir.
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Yani problemin dogasindan ¢ikarilan bilgiler kiimesi. Sonrasinda FCNN ile bu
ozniteliklerden ¢ikt1 elde etme dgrenilir. Ozellikle goriintii ve video basta olmak iizere birgok

derin 6grenme modelinde bu yaklagim kullanilmaktadir.

2.4.2.  Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 katmanlar arasindaki ¢iktilar1 degerlendiren ya da en son
¢iktida karar veren bolgeyi saglayan birer matematiksel fonksiyondur (Bhardwaj vd., 2018).
Ornegin aktivasyon fonksiyonlar1 katman g¢iktisinin normalizasyonu saglayabilir. Her
aktivasyon fonksiyonun kendine gore bir kullanim alani vardir. Aktivasyon fonksiyonlari
derin 6grenme modellerinin daha iyi 6grenmesini saglamaktadir. Baslica aktivasyon

fonksiyonlar1 asagida verilmektedir.

2.4.2.1. Adim fonksiyonu
Adim (Step) fonksiyonu girdi sifirdan biiytikse 1, aksi durumda 0 degeri alir (Bhardwaj
vd., 2018). Adim fonksiyonu ile noronun sinyal géondermesi simiile edilmis olur. Adim

fonksiyonu matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

£(z) 0 r <0
r) =
' 1 T =)

Tercih edilmese bile, ¢ikti katmaninda adim fonksiyonlu bir yapay sinir hiicresi ile
ikili stniflandirma yapilabilir. Bu yontemde ¢ikti 0 ise ilk sinif, 1 ise ikinci sinif karari verilir.
Adim fonksiyonu pratikte kullanilmamaktadir. Genel olarak ara katmanlarda adim

fonksiyonunun tirevlenebilir versiyonu olan sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.
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Sekil 15: Adim Fonksiyonu

2.4.2.2. lIsaret fonksiyonu
Isaret (Sign) fonksiyonu ile adim fonksiyona benzer sekilde noronun sinyal
gondermesi simiile edilir. Adim fonksiyonundan farkli olarak girdi 0’dan kiigiikse ¢ikt1 -1

degerini alir (Bhardwaj vd., 2018). isaret fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

1 x = ()
flz)=<4 0 =10
—1 x < ()

[saret fonksiyonunun en énemli 6zelligi negatif degerlere de énem vermesidir. Adim
fonksiyonu gibi isaret fonksiyonu da pratikte kullanilmamaktadir. Genel olarak ara

katmanlarda isaret fonksiyonunun tiirevlenebilir versiyonu olan tanh kullanilmaktadir.

f(x)

-1

Sekil 16: Isaret Fonksiyonu

2.4.2.3. Sigmoid fonksiyonu
Adim fonksiyonu girdiye gore hassastir. Girdi vektoriindeki ufak degisiklik ¢iktiy1
tamamen degistirebilir. Sigmoid fonksiyonu 0 ve 1 araliginda gercel sayr degeri alir
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(Bhardwaj vd., 2018). Bu sayede girdideki ufak degisiklikler, ¢iktida biiyiik degisikliklere
neden olmaz. Adim fonksiyonuna benzer sekilde 1’e yakin degerler sinyal var, 0’a yakin
degerler sinyal yok olarak diisiiniiliir ancak egitim siirecinde fonksiyonun siirekli yapisi

sayesinde hiicre daha yavas ve kararl egitilebilir. Fonksiyonun matematiksel formiilii su

sekildedir:

1

Sigmoid fonksiyonu siirekli yapisindan dolay1 bir ndronun esik degeri asilinca sinyal
gondermesi 6zelligini tam olarak yansitmamaktadir. Buna ragmen adim fonksiyonu yerine
tercih edilmekte ve ara katmanlarda sik¢a kullanilmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni
tlrevlenebilir olmasidir. Bu sayede geri yayilim siirecinde hiicre egitilmekte yani agirliklar
giincellenebilmektedir. Adim fonksiyonuna gore dezavantaji ise hesaplamanin daha

maliyetli olmasidir.

1.0

f(x)

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
x

Sekil 17: Sigmoid Fonksiyonu

Cikt1 katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilarak ikili siniflandirma yapilabilir. Bu
durumda ¢ikt1 0.5’ten kiiciikse ilk sinif, aksi takdirde ikinci simif ¢ikarimi yapilir. Burada
ciktidaki say1 sadece girdinin sinifin1 igaret etmez. Cikt1 degeri girdinin ikinci sinifa ait olma
olasiligin1 verir (Bhardwaj vd., 2018). Bu da sonuca ne kadar giivenilebilecegini isaret eder.
Ornegin cikt1 0.1 veya 0.4 olmasi girdinin ilk sinifta olmasini isaret eder ama ¢ikt1 0.1 ise
sonu¢ daha olasidir. Ara katmanlarda ise c¢iktinin 0-1 arasi deger almasi c¢iktinin
normalizasyonunun yapilmasi olarak diisiiniilebilir. Boylece ara kademelerde bir hiicrenin
cok biiylik veya c¢ok kiiciik say1 iiretmesi engellenerek ¢iktinin sadece bir hiicreye gore

hareket etmesi Onlenmis olur.
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2.4.2.4. Tanh
Hiperbolik tanjant (hyperbolic tangent, tanh) fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunda
oldugu gibi, isaret fonksiyonunun tiirevlenebilir versiyonudur (Bhardwaj vd., 2018).

Formiilii su sekildedir:

Ayrica tanh, sigmoid fonksiyonu cinsinden su sekilde ifade edilebilir:
tanh(x) = 2 sigmoid(2x) — 1

Sigmoid fonksiyonu i¢in yapilan yorumlar tanh i¢in de gecerlidir. Tek farki ¢iktinin,
[-1, 1] araliginda olmas1 denilebilir. Bu durumda ¢ikt1 0’dan biiyiik ve kiigiik diye iki gruba
ayrilmis olarak diistiniilebilir. Tanh ara katmanlarda sik¢a kullanilmakta olup pratikte genel

olarak sigmoid fonksiyonu yerine tercih edilmektedir.

Sekil 18: Hiperbolik Tanjant (Tanh) Fonksiyonu

2.4.2.5. Dogrusal fonksiyon

f(x) = x seklinde olan dogrusal (lineer) fonksiyon girdiyi aynen ¢iktiya aktarir
(Bhardwaj vd., 2018). Regresyon problemlerinde amag¢ stirekli (continuous) parametrenin
degerini hesaplamaktir. O yiizden ¢ikti katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonlu bir

hiicre kullanilarak bu deger hesaplanmaya calisilir.
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Sekil 19: Dogrusal Fonksiyon

Genellikle birkag¢ sorunu vardir. Geri besleme yapilacagi zaman tiirevi sabit bir rakam
elde edilmektedir. Bu yiizden egitilmesi pek miimkiin degildir. Buna ek olarak son katmanin
lineer olmasi diger onceki tiim katmanlari da etkilemektedir. Temeli lineer regresyon

modeline dayandig1 i¢in karmasik hesaplamalar1 yapmak pek miimkiin olmamaktadir.

2.4.2.6. ReLu fonksiyonu
Dogrusal dogrultmag iinitesi (Rectified Linear Unit, ReLu) dogrusal fonksiyonunun
dogrusal olmayan (non-linear) versiyonu olarak disiiniilebilir. Fonksiyon girdi 0’dan

kiiciikse 0, girdi sifirdan biiylikse girdinin degerini alir (Bhardwaj vd., 2018).

f(x)

x

Sekil 20: ReLu Fonksiyonu

Onemli bir dezavantaji bulunmaktadir. 0’dan kiiciik X degerlerini 0’a eslestirmesidir.
Bundan dolay1 da 0‘dan kiigiik degerler 6zelliklerini kaybetmektedir. Buna ragmen son
yillarda cesitli uygulamalarda ara katmanlarda tanh yerine kullanildiginda sinir agmin
performansint arttirdigi goriilmektedir ve popiilerligi gitgide artmaktadir (Bhardwaj vd.,
2018). Bunun en 6nemli 6zelligi, su ana kadar anlatilan 6zellikle perceptron ve aktivasyon
fonksiyonlar1 basta olmak {izere yapay sinir ag1 unsurlarinin dogrusal olmasidir. Lakin ¢ogu

zor problem dogasi1 geregi dogrusal degildir. ReLu sayesinde yapay sinir agia dogrusal
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olmayan fonksiyon tanitilabilmekte bu sayede model problemi daha iyi 6grenebilmektedir.

2.4.2.7. Softmax fonksiyonu

Ikili sistemde N tane sinif 0, 1, 2, ..., (N-1) sayilar1 ile ifade edilebilir. Ornegin N’ nin
10 oldugu durumda ¢ikt1 katmaninda aktivasyon fonksiyonu [0, 1] arasinda deger alan 4
hiicre ile smiflar ifade edilebilir. 7 0111, 8 1000, 3 ise 0011 olarak ifade edilir.
Smiflandirmada genelde her sinifin olasiligi, dolayisiyla iki sinif arasindaki uzaklhigin esit
oldugu varsayilir. Ancak bu yontemde 7 olmasi gereken bir ¢ikt1 3 ile karistirildiginda 1
hiicre degeri, 8 olarak karigtirildiginda ise 4 hiicre degeri yanlis olmaktadir. Dolayistyla
smiflar arasi1 fark esit ve dogru sekilde ifade edilmemis olmaktadir.

Bu durum bire bir kodlama (One-hot Coding) ile ¢ozilmektedir. Bu kodlama
yonteminde N sinifin hepsi N elemanli vektor ile ifade edilmektedir. Vektoriin tiim degerleri
0’dir. Sadece girdinin ait oldugu sinif numarasina karsilik gelen eleman1 1°dir (Zhang vd.,
2019). Bir baska ifade ile sinifa ait vektoriin tiim elemanlar1 0 (soniik), sadece simif
numarasina karsilik gelen elemant 1°dir (sicak). Bu yiizden vektor one-hot ismini almaktadir.
Sekil 21°de 10 smifin one-hot karsiligr goriilmektedir. Bu vektoriin en 6nemli avantaji her
siif arasindaki farkli bit sayisinin ayni (2) olmasidir. Bu sayede siniflar arasi fark esit

sekilde ifade edilmektedir.

Sinif Numarasi 0 1 2 9
1 0 0 - 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0
one-hot o1 ... 0
ne 0 0 0 0
vektori
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1

Sekil 21: 10 Sinifli Bire Bir Kodlama Ornegi

Sigmoid fonksiyonu ile bir hiicrenin ¢iktist [0, 1] araliginda deger almaktadir. Bu
sayede idealde 0 veya 1 degeri almasi gereken iki sinifin olasiligin1 vermektedir. Coklu
siniflandirma probleminde ise ideal ¢iktiyr one-hot vektor ifade etmektedir. Cikt
katmaninda sinif sayis1 kadar hiicre ile softmax aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda her

hiicrenin ¢iktis1 pozitif ve hiicrelerin ¢iktilar1 toplami 1 olur. Bu durumda softmax
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fonksiyonunun her elemani o hiicre numarasina karsilik gelen siifin olasiligini verir
(Bhardwaj vd., 2018). Degeri en biiyiik olan hiicreye karsilik olan sinifin olasiligi en biiyiik
oldugundan girdinin bu simifa ait oldugu yorumu yapilir. Bu yilizden simiflandirma
problemlerinde ¢ikt1 katmaninda softmax fonksiyonu kullanilir. Softmax fonksiyonu bir
hiicreye degil, bir katmana uygulanir (Bhardwaj vd., 2018). Formiilii soyledir:

€T

i

flzi) = —

=1

Burada X, i. huicrenin aktivasyon fonksiyonu dncesindeki degerini ifade etmektedir.

2.4.3. Evrisimsel sinir ag

Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) biyoloji ve matematigin
bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikmustir. Insan gdziinden alman sinyallerin birtakim filtreler
yardimiyla beyinde elendigi biyolojik olarak bilinmektedir. Dolayisiyla bu yaklasimla bir
algoritma ortaya konulmustur. Burada problemin genel tanimi alinan bir gériintiiniin tiiriinii
belirlemek olarak diisiiniilebilir. Insan diisiinme yetisini kullanmadan dahi bu islemi
yapabilmektedir. Bu yetenek, dogru oriintii tanima isidir. Dolayisiyla bir siniflandirma
problemi olarak diisiiniilebilir.

Burada kullanilacak olan CNN modellemesi iki boyutlu bir matris almaktadir. Eger
renk bilgisi de kullanilirsa 3 boyut iizerinden incelenebilir. CNN modellerin farkhi
versiyonlar1 bulunmaktadir. Tek boyutlu, iki boyutlu ve ¢ boyutlu tim veriler Gizerinde
uygulanabilir. Bircok filtreden, eleme islemlerinden ve FCNN katmanlarindan olusmaktadir
(Zhang vd., 2019). Bu modeller genellikle biiyiik oldugundan dolay1 egitilebilmesi i¢in daha
cok veri gerekmektedir ve egitilmesi uzun strmektedir. Ancak derin yapisi sayesinde
goruntilerden problemin ¢6zimi igin gerekli bilgileri kademe kademe ¢ikarabilmektedir
(Goodfellow vd., 2016). CNN bir derin 6grenme modeli olarak kabul edilmektedir.
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Sekil 22: Evrisimsel Sinir Ag1 Ornegi

Sekil 22 temsili olarak evrigimsel yapay sinir aginin agik modelini gostermektedir.
Burada ilk katmanlar evrisim kisimlaridir. Bu ilk katmanlar genellikle daha az detay igeren
ogeleri algilarken, model derinlesmeye basladikca daha detayli Ozellikleri algilamaya
baslamaktadir. Modelin en son birka¢ katmani olarak FCNN kullanilir. FCNN 0Oncesi
katmanlar goriintiiden 6znitelik ¢ikaran, FCNN kismi ise problemin ¢éziimiinii 6grenmeyi
saglayan katmanlardir.

Oznitelik, problemin ¢dziimii icin degerli olan ve girdiden ¢ikarilan bilgilerdir.
Ornegin, hastalik tespiti probleminde dzniteliklerden biri kandaki antikor sayis1 olabilir, yiiz
tanima probleminde bir Oznitelik g6z ile burun arasindaki uzaklik olabilir. Bu gibi
Ozniteliklerin bazilar1 matematiksel olarak hesaplanabilir. Lakin goriintiiden sug tespiti gibi
karmagsik problemlerde CNN gibi derin 6grenme modelleri ham girdiden oznitelikleri
kendisi ¢ikarabilir. Genelde bunlarin tam olarak neye karsilik geldigi bizim tarafimizdan
anlagilamayabilir ama FCNN’ye girdi olarak verilerek problemin cevabina ulagsmada 6nemli

rol oynayabilirler. CNN’yi olusturan katmanlar sonraki boliimlerde anlatilmaktadir.

2.4.3.1. Konvolusyonel katman

Konvoliisyon bir matematiksel ifadedir ve vektor veya matris tizerindeki verilerin
bircok farkli sekilde degisimini saglar. Girdi ile filtre (filter, kernel) konvollsyon
operasyonundan gegirilerek ¢ikti hesaplanir (Zhang vd., 2019). CNN’nin ¢ikis noktasi iki
veya daha ¢ok boyutlu matrislerde konvoliisyon yapmak ve bdylece goriintiilerden anlamli
bilgiler ¢ikarabilmektir. Bunu konvoliisyonel katman (Convolution Layer) saglar. CNN’de

konvolisyon islemlerinin amaci dogru bilgileri ¢ikarmaktir. Bunlarin belirli agirlig:
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olmaktadir. Ornegin insanm yiiziinii tespit edebilen bir filtre ile arabanin tekerlegini tespit
eden filtrelerin katsayilar1 birbirlerinden farkli olacaktir. Dolayisiyla egitilmesi gereken
seylerden bir tanesi de bu katmanlarin agirliklarinin degerleridir. Bir konvoliisyonel
katmanda farkli boyutlarda ve sayida filtreler olabilir. Bu filtrelerin degerleri geri yayilim

ile egitilir.

Filtre

0 0
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Sekil 23: Konvoliisyon Ornegi

Sekil 23’de konvoliisyon ornegi verilmektedir. Filtre Girdi {izerinde bir bolgeye
getirilir. Elemanlar carpilip toplanarak ¢ikt1 elde edilir. Filtre siirekli yana ve asagi
kaydirilarak ¢ikt1 matrisi olusturulur (Goodfellow vd., 2016). Cikti1 matrisinin biiyiikligii ve
degerini filtrenin biiyiikligii ve her adimda filtreyi kaydirma miktari (stride) belirler (Zhang
vd., 2019). Ornegin filtre birer birer kaydirilirsa ¢ikti bilyiikliigii yaklasik olarak
girdininkiyle ayn1 olur ama filtre ikiser ikiser kaydirilirsa ¢ikt1 matrisi biiyiikligi yaklasik
olarak girdininkinin yaris1 olur.

Ayrica girdinin etrafina Sekil 23’deki gibi bir veya birkag kat sayilar dizilebilir. Buna
padding denir (Zhang vd., 2019). Sekil 23’de sifir (zero) padding kullanilmaktadir. Padding
yapilirken komsuyla ayn1 degeri atamaya ayni (Same) padding denir. Bu baslica yontemler
disinda farkli padding yontemleri vardir. Bunlar, ¢iktinin kenarlarinda keskin degisimleri

onleyerek daha diizgiin gecis saglamada veya ¢ikti boyutunu ayarlamada kullanilir.

2.4.3.2. Havuz katmam
Konvoliisyonel katmanda parametreleri 6grenilen filtreler yer alir. Bunun disinda
gorevleri onceden belirlenen hazir filtreler kullanmak da gerekebilir. Bu tiir filtrelerin

kullanildig1 katmanlara havuz katmani (Pooling Layer) denir (Zhang vd., 2019). Ornegin
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maksimum havuz katmani (Max Pooling) girdilerden en biiyiigiinii, ortalama havuz katmani
(Average Pooling) girdinin ortalamasimi verir (Zhang vd., 2019). Sekil 24’te bu 2x2’lik

havuz katmanina verilen 4x4’liikk girdinin sonucu gosterilmektedir.

Maksimum Havuz Katmani

20|30
112 37
12|20 30
8 12| 2|0
34 J 70 37 4 Ortalama Havuz Katmani
112;100 25(12

Sekil 24: Maksimum ve Ortalama Havuz Katmani Ornegi

Goriintiiler biiyiik matrisler oldugundan dolay1 tiimiiyle islenmesi zordur. Bu gereken
islem giiciinii azaltmak i¢in katmanlar ilerledik¢e ve diisiik seviye ¢ikarimlar yapildikca
havuz katmanlar1 kullanilmaktadir. Bu da gerekli olan hesaplamada biiyiik bir kazang saglar.

Havuz katmani birkag konvoliisyonel katmandan sonra genellikle yapilmaktadir.

2.4.3.3. Diigiim atma

Diiglim atma (dropout) sadece CNN’ye 6zel bir durum degildir ama CNN’lerde sikca
kullanilmaktadir (Bonaccorso, 2017). Bu genellikle modelde ¢ok fazla ndron bulunmasi
durumunda ortaya ¢ikan bir sorunu ¢6zmek icin gerekmektedir. Problemi 6grenmek i¢in cok
hiicreli ve ¢ok sayida katman kullanmak gerekebilir. Bu durumda modelin karmagiklig
artacaktir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in gerekebilir ama her girdi i¢in sonug hesaplarken tiim
hiicreleri kullanmak 1yi sonug vermeyebilir. Bu durum farkli duyularimizdan gelen uyarilar
degerlendirilirken beynimizin farkli bolgelerinin yogun sekilde kullanilmasi durumu ile
Ozdeslestirilebilir.

Diiglim atma ile onceki katmandaki her hiicre her geri yayilim iterasyonunda
belirlenen olasilikla rastgele kapatilir. Boylece o katmanda sadece segilen hiicreler ile ¢ikti
hesaplanir ve o hiicreler geri yayilim ile giincellenirler (Bonaccorso, 2017). Bu sekilde

girdinin etkisi daha kii¢iik bir gruba daha yogun olarak yansir. Diiglim atma iglemi ile ndron
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sayis1 her iterasyonda farkli sayiya diismektedir. Normalde egitilmesi gerekenden daha az

ndron egitilerek daha hizli ve verimli bir egitim gergeklesebilir.

2.4.3.4. Yigi normalizasyonu

Y1gin normalizasyonu (Batch Normalization) katmani1 da CNN’ye 6zel olmamakla
birlikte son yillarda kullanim1 yayginlasmaktadir. Yiiksek say1 degerleri ile islem yaparken
sistemin optimal noktay1 bulmasi zaman almaktadir. Dolayisiyla yalnizca girdi katmaninda
normalizasyon yapmak yetersiz geleceginden dolay1 katmanlar arasinda da normalizasyona
gerek duyulmaktadir. Bu katman onceki katmanin ¢iktisini normalizasyondan gegirerek
sonraki katmana iletir (Zhang vd., 2019). Boylece modelin girdideki aykirt durumlara

hassasligini azaltarak daha gii¢lii bir model elde etmeyi saglar.

2.4.3.5. Tamamen bagh katman

Tamamen bagl katman bu modelin 6grenme kismini gergeklestiren katman olarak
diistiniilebilir. Konvoliisyon ve havuz islemlerinden sonra model, girdiyi parametre sayisi
cok daha kiicuk bir matrise indirger. Sonrasinda elde edilen 2 veya 3 boyutlu matris, tek bir
vektor haline getirilir. Bu isleme Flatten denir (Zhang vd., 2019). Sonra vektor, siniflandirma
veya regresyon problemi igin tasarlanan FCNN’ye verilerek problemin sonucuna ulasilir.

FCNN hiicresi olarak uygulamaya gore perceptron veya farkli hiicreler kullanilabilir.

2.4.4. Ozkodlayicilar

Ozkodlayicilar  (Autoencoders, AE) genellikle resim, ses gibi dosyalarin
sikistirilmasini saglayan sikistirma algoritmalart gibi ¢alismaktadir. AE kodlayici (encoder)
ve kod ¢oziicli (decoder) olmak iizere genellikle simetrik iki boliimden olusur (Goodfellow
vd., 2016). Kodlayic1 bolimunde girdi her katmanda kendinden daha kiglk bir vektore
dontistiiriilerek devam eder. Kod ¢ozucu bolimunde elde edilen kod vektori yeniden katman
katman buyutilerek orijinal boyuta getirilir. Sekil 25’te bu durum gosterilmektedir. Etiket
olarak genelde orijinal girdi verilir. Egitme sonunda sadece kodlayicit kismi kullanilir.
Boylece girdiden daha kiiciik boyutlu bir vektor elde edilmis olur. Boylece sistemin zamanla
girdinin temsilini 6grenmesi beklenmektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu sayede girdinin

boyutunu azaltma, bir amaca yonelik girdiden 06znitelik c¢ikarma, dil ve benzeri
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uygulamalarda kelimelerin vektorel ifadesi (word embedding) gibi uygulamalar basar ile
yapilabilmektedir. AE bu 6zelligi sayesinde g0zetimsiz derin 6grenme modelidir. Kod
¢cozlclniin ¢iktistnin - FCNN’ye verilmesi gibi hibrit modellerle siniflandirma gibi

uygulamalarda da kullanilabilmektedir.
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Sekil 25: Ozkodlayic1 Ornegi

AE yap1 olarak esnektir ve probleme gore farkli tir katmanlar igerebilir. Ornegin
vektorel girdi i¢in perceptron katmanlarindan olusan AE, goriinti girdileri icin
konvoliisyonel katmanlardan olusan AE tasarlanabilir. Sekil 26’da el yazisi ile yazilmig
rakamlarin temsilini 6grenen konvoliisyonel katmanlardan olusan AE 6rnegi verilmektedir.
Bu tiir modellere kisaca konvoliisyonel 6zkodlayict (CAE) denilmektedir (Sewak vd., 2018).
CAE’nin kod ¢6ziicii katmaninda kodlayici katmandaki operasyonlarin tam tersi
yapilmaktadir ve bu yiizden CNN’de olmayan yapilar da barindirmaktadir. Ornegin,
konvoliisyonu geri almak i¢in ters konvoliisyon (deconvolution), havuz katmani yerine
yukar1 6rnekleme (upsampling) katmanlar1 bulunmaktadir. Sistemin 6grenmesi beklenen sey
burada girdi fonksiyonu tekrar liretmek olacagi igin genelde etiket olarak da girdi fonksiyonu
verilmektedir. Teknik olarak etiket kullanilsa bile girdinin bir sinif veya parametre bilgisi
onceden belirlenip kullanilmadigi i¢in ve kullanim tarzi bakimindan gozetimsiz 6grenme
modelidir. Buradaki hata fonksiyonu gergek girdi ile iiretilen girdi arasindaki fark sonucunda

ortaya ¢cikmaktadir.
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Sekil 26: CAE Ornegi

AE’lerin bir¢ok uygulama alant bulunmaktadir. Boyut azaltma, 6znitelik ¢ikarma,
kelime kodlama, veri sikistirma, goriintii iyilestirme, giiriiltii temizleme ve anormal olay
tespiti bunlardan baslicalaridir. AE’ye girdi olarak giiriiltii barindiran veri, etiket olarak
glriiltiisii temizlenmis veri verilirse ses vb. verilerde gurltd temizleyen bir model
gelistirilmis olur (Sewak vd., 2018). AE ile Sekil 27’de oldugu gibi goriintii iyilestirme de
yapilabilir. Bu modele ayni goriintiiniin kotii versiyonu girdi, iyi versiyonu ¢ikt1 olarak
verilmektedir. Bu sayede AE kodlayic1 asamasinda goriintiiniin temsilini ¢ikarip, kod ¢ozUcl

asamasinda olmasi gereken iyi goriintliyli geri elde edebilmektedir.

Orjinal Goriinti

Hata

Gurultu Eklenmis \
Goruntd

| — —
Kodlayici Kod Cozlci
Sekil 27: Guriiltii Temizleme i¢in AE Egitimi Ornegi

2.45.  Ozyinelemeli sinir ag
CNN ve MLP gibi yapilardaki en biiyiik eksik, bir hafiza hiicresinin bulunmamasidir.
Yani eger problemde bazi bilgiler hafiza gerektiriyor ise bu modeller problemlere bir ¢6ziim

getirmeyecektir. Bu hafiza sorununu ¢6zmek i¢in 6zyinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural
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Network, RNN) fikri ortaya ¢ikmistir (Goodfellow vd., 2016). Burada her girdi farkli
zamanlardaki bilgiyi temsil etmektedir. Bu bilgiler birbirine aktarilarak devam etmektedir.
Her néronun bir girdi kismi, ¢ikt1 ve bilgiyi aktarmay1 saglayan ek bir baglantis1 vardir
(Mandic ve Chambers, 2001). Bu baglantilar sayesinde zamanlar arasindaki bilgi aktarimi

gercekleserek her bir néron igin ayr1 ayri ¢ikti iiretilmektedir.

®

®
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Sekil 28: RNN Hiicresinin Ciktisinin Zamansal Gdsterimi
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Sekil 28°de bir RNN hiicresinden olusan A modeli gésterilmektedir. Esitligin solunda
modelin gercek fiziksel hali, esitligin sag tarafinda ise model g¢alisirken zamanla ¢ikti
tiretmesi anlatilmaktadir. Her adimda x girdisi alan hiicre h ¢iktisini iiretmektedir. Model ilk
zaman diliminde Xo girdisine Karsilik ho ¢iktisini verilmektedir. Sonraki zaman diliminde x:
girdisi ve bir 6nceki adimdan gelen deger sonucu ile hy ¢iktis1 Uretilmektedir ve yeni bilgi
sonunda tutulan parametre giincellenmektedir (Mandic ve Chambers, 2001). Her zaman
diliminde girdi ve geg¢mis girdiler sonucu hesaplanan deger ile ¢iktilar elde edilerek, her
adimda sadece o anki girdiye gore degil ayrica gegmis girdiler de goz dnilinde bulundurularak

cikt1 tiretilmektedir (Goodfellow vd., 2016).
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Sekil 29: Klasik RNN Hiicresi Yapist

Sekil 29°da gosterildigi gibi RNN’de ¢ikt1 hesaplanirken, bir onceki zaman
dilimindeki ¢ikt1 degeri de goz dniinde bulundurularak gegmis bilgisi o anki zaman dilimine

aktarilmig olur. Burada bir onceki gelen bilgi ve o anki bilgi belirli bir agirliklar ile
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guncellenerek bir tanjant fonksiyonundan gecirildikten sonra bir sonraki hicreye

aktarilmaktadir. Bu durum,
hy = tanh(Ux, + Why_y)

formalu ile daha net goriilmektedir. Burada x; t-anindaki girdi vektoriini, hy ise t-anindaki
ciktt vektoriinii temsil etmektedir. U ve W ise hiicreye ait matrislerdir. Bu matrisin
elemanlariin degerleri egitme siirecinin sonunda belirlenir. Bu sekilde t-aninda xt ve ht.1
degerlerinden ht ¢iktis1 hesaplanir. Boylece anlik ¢ikti hesaplanirken ge¢mis girdiler de

degerlendirilmis olur.

bire bir bire ¢ok coktan bire cok girdiden ¢oga ¢ok girdiden ¢oga

L
) Gh D Gk
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Sekil 30: Cesitli RNN Modelleri

Sekil 30°daki bire bir (one to one), bire ¢ok (one to many), ¢cok girdiden bire (many to
one), ¢ok girdiden ¢ok ¢iktiya (many to many) yapilarinin ifadesi girdilerin hangi sekilde
olabilecegini ifade etmektedir. Ornegin yalnizca 1 girdisi olan bir modelin birden ¢ok
Uretecegi bir ¢ikt1 olabilir. Ya da ikiser ikiser artmakta olan bir problemde bazi néronlarin
girisleri bos birakilarak problem ¢6zdiirtilebilir. Bu esnek yapisi sayesinde farkli boyuttaki
girdiler ayn1 modele sorunsuzca verilebilir.

Klasik RNN hiicresinde ge¢misten gelen deger siirekli matrisle ¢arpilarak
yenilenmektedir. Dolayisiyla bir zaman dilimindeki girdi sonucu hesaplanan deger her yeni
zaman diliminde etkisini kaybetmektedir. Bir baska ifade ile sonraki girdilerin ¢iktidaki
etkisi, oncekilere gore her zaman daha ¢ok olmaktadir. Ancak, bazi uygulamalarda 6nceki
zaman dilimindeki girdi, sonrakinden daha kritik olabilirr. RNN’de bu durumu
degerlendirecek bir mekanizma bulunmamaktadir (Goodfellow vd., 2016). Ayrica zamanla
etkisi azalsa bile her ¢iktida gegmis tiim girdilerin etkisi bulunmaktadir. Ozyinelemeli sinir
aginin en biiyiik problemi uzun siireli gegmise bir baglilik vardir. Bazen ¢ok gegmiste kalan
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bilgilere ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu tarz problemler icin, gerektiginde ge¢mis bilgiyi
unutacak uygun bir yapisi yoktur. RNN’nin ge¢mis onemli girdileri daha ¢ok, dnemsiz
bilgileri ise daha az géz dnunde bulundurmay: saglayacak yapisi bulunmamaktadir. Bu
yuzden dil cevirisi gibi bircok dogal dil isleme, finans gibi onceki bilgileri hatirlamay1

gerektiren ama Onemli girdinin zaman diliminin de degistigi uygulamalarda yetersiz
kalmaktadir (Mandic ve Chambers, 2001).

2451 LSTM

RNN’nin en biiyiik eksikligi girdileri onemine gore degerlendirememesidir. Degeri ne
olursa olsun belirli bir zaman dilimi 6nceden gelen girdinin ¢ikt1 hesaplanirken ayn1 agirligi
bulunmaktadir. RNN ge¢mise cok bagl bir yapida tasarlandigindan dolay1 bazi problemleri
cozmesi ¢ok zor hale geliyor. Buna ¢6ziim olarak ise bilgilerin hiicreler arasinda
aktarilmasin1 engelleyecek mekanizmalar1 olan uzun émurlu kisa donemli bellek (Long
Short-term Memory, LSTM) adli RNN hucresi ortaya ¢ikmistir (Mandic ve Chambers,
2001). LSTM hiicreleri gerekirse aktarim yapabilir, gerekirse aktarim yapmay1 durdurabilir.
Boylelikle hafizadaki bilgi sadece gerekli goriildiigiinde degerlendirilir ve daha esnek bir
yapi ortaya ¢ikar. Bu 6zelliginden dolay1 RNN modellerinde hiicre olarak ¢ok siklikla LSTM
hucresi kullanilmaktadir. Bundan dolay: literatiirde hiicre olarak LSTM kullanilan RNN

modeli demek yerine kisaca LSTM modeli denilmektedir.
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Sekil 31: LSTM Hicresi Yapist

v

Sekil 31°den anlagilacagi gibi bu yapt RNN’den daha karmasik bir aktarim
yapmaktadir. Burada her hiicre arasinda iki aktarim vardir. Bu sekilde gegmisteki bilgi hem
ileriye aktarilmaktadir hem de istenirse belirli bir hiicrenin hafizasindan silinebilmektedir.

Buradaki ilk sigmoid katmani bilgiyi unutup unutmayacagimi tutmaktadir. Girdinin tanh
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fonksiyonu ile birlestigi yerdeki sigmoid fonksiyonu hangi degerlerin giincellenecegine
karar vermektedir. Tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 birleserek bir giincelleme saglamaktadir
(Mandic ve Chambers, 2001). LSTM yapis1 matematiksel olarak,

fi =0,(Wysxy +Uphy—1 + by)

iy = 0g(Wizy + Uihy—1 + b;)

or = 0,(Woxy + Uphi—1 + by)

¢ =op(Wexy +Uchy 1 +b,)
¢ = froe_1+ip0¢

h; = 0, 0 ap(¢y)

formulleri ile ifade edilebilir. Burada x; t-anindaki girdi vektoriinii, ht ise t-anindaki ¢ikti
vektoriinii temsil etmektedir. LSTM hiicresi 3 temel yapidan olusmaktadir: Girdi Kapisi
(Input Gate), Cikt1 Kapist (Output Gate) ve Unutma Kapisi (Forget Gate) (Goodfellow vd.,
2016). Hiicrede, egitme sirasinda degerleri belirlenen, her kapida birer U, W matrisi ve b
vektorii bulunmaktadir. Girdi kapisi ile girdiden hiicredeki parametreler glincellenmektedir.
Cikti kapist ile bir sonraki hiicreye gerektiginde bilgi aktarilmakta, gerektiginde
aktarilmamasi saglanmaktadir. Unutma kapisi ile gerektiginde hafiza temizlenerek ge¢mis

bilgilerin unutulmasi saglanmaktadir. Bu durum Sekil 32°de gosterilmektedir.

Girdi
Kapisi

Y

Sekil 32: LSTM Hicresinin Girdi, Cikt1 ve Unutma Kapilari
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2.45.2. ConvLSTM

Derin 0grenmenin giicti ham veriden direk giiglii ¢ikarimlar yapabilmesidir. LSTM
girdi ve ¢iktis1 vektor olabilmektedir. Bu yiizden matris verileri arasindaki zamansal iliski
LSTM kullanilarak incelenemez. Bu yiizden girdi olarak matris alip ¢ikt1 olarak matris
ureten, Sekil 33’de gosterilen, ConvLSTM hiicresi tasarlanmistir (Xingjian vd., 2015).
CNN’de oldugu gibi matrislerden bilgi ¢ikarimi konvoliisyon ile basarili sekilde
yapilmaktadir. Bu yilizden ConvLSTM hiicresi konvoliisyon operasyonu i¢cermektedir. Bu
ylizden konvoliisyon ve LSTM operasyonlarinin bagarili sekilde birlesimi olarak
ConvLSTM adini1 almistir. ConvLSTM hdicresi i¢eren konvoliisyonel sinir aglarina kisaca
ConvLSTM modeli de denilmektedir. ConvLSTM ile matrisler arasi zamansal iligki analiz

edilerek basarili ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
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Sekil 33: ConvLSTM Hucresi Yapisi

ConvLSTM yapis1 matematiksel olarak,

i, =Wy, + X, + Wy s Hy_y + W 0C_y +b)
fo=0(W,y =X, + Wy Hy+ WoyoCyy+by)
Cy = fioCy q+iyotanh(W,o. x Xy + Wy s+ Hy 1 +b,)
0p =0(Wao* Xy + Wiho+* Hp 1 + W, 0Cy + b,)

H; = o0, o tanh(C})
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seklinde ifade edilebilir. Burada X; t-anindaki girdi matrisini, Ht ve Cy ise t-anindaki ¢ikti
matrislerini temsil etmektedir. Onceki LSTM’den farkl1 olarak bir yerine iki ¢ikt1 bir sonraki
zaman dilimine aktarilmaktadir. LSTM’de oldugu gibi birbirinden bagimsiz girdi, ¢ikti,
unutma kapilar1 yer almaktadir. LSTM’deki matris vektér carpimlar1 yerine iki matris

arasindaki konvoliisyon operasyonu bulunmaktadir.

2.5. Video Verisi ve Video Anomali

Bilgisayarla gorii (Computer Vision) bilgisayarlara diinyay1 gorsel olarak anlamayi
amaclayan yapay zeka ve bilgisayar bilimi alanidir (Szeliski, 2010). Gorinti verilerinden en
iyi sekilde yararlanmak icin bilgisayarlarin bir goriintliyli (image) “gdrmesi” ve igerigi
anlamas: gerekir. Goriintii igleme, dijital sinyal isleme tiiriidiir ve igerigi bir sekilde
basitlestirerek veya gelistirerek mevcut bir goriintiiden yeni bir goriintii olusturma islemidir
(Jensen, 1996).

Bizim i¢in ¢ok kolay olan ¢ikarimlar bilgisayar i¢in ¢ok zor olabilir. Bunun
sebeplerinden bir tanesi de insanlarin gorsel algisinin ve beynin nasil ¢alistigi hakkinda
yeterince bir bilgi sahibi olmamasidir. Goriintii isleme problemlerinin zor olmasmin diger
bir sebebi ise gercek hayat problemlerinin daha karmasik olmasindan kaynaklanmaktadir.
Yansima miktari, ortamin 1siklandirilmasi ve kameranin ¢oziiniirliik kalitesi gibi etkenler
problemin zorlugunu artirmaktadir (Szeliski, 2010). Dogru bir goriintii isleme sistemi sonsuz
sayida gorlntiiyli, senaryoyu gorebilmeli ve onlardan anlamlar ¢ikarabilmelidir, fakat
pratikte bu kadar kolay gergeklesmemektedir. Bilgisayar her seyi ikili (binary) sayilar olarak
gormektedir. Bu, bizim igin zor olan bazi problemleri algoritmalarin kolayca ¢ézmelerine
olanak verirken, bizim igin ¢ok kolay olan bazi problemlerin ise ¢6zilememelerine neden
olur.

Anormal davranis tespiti, hedeflerin olagandisi davranisini veya durum gecisini tespit
etmek icin kullanilir. Gergek diinyada, normal ve anormal davranis kaliplar1 belirli bir
konuya bagl olarak degisir. Ortamdaki normal davranis, farkli ortamlarda veya durumlarda
anormal olabilir. Bu nedenle, anormal davranis algilama modeli belirli bir konuya gore
ozellestirilmelidir. Bu agidan bakildiginda sug tespiti bir anomali tespiti uygulamasidir.
Ornegin su¢ konseptinde, bir kisinin kendi evine girmesi normal bir durum iken, sahibi
olmadig1 eve girmesi ise anormal bir durumdur. Bu yilizden giivenlik kameralarinda sug

tespiti problemi teknik olarak video verilerinde anomali tespiti problemine denktir.
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2.5.1. GOruntu verisi

Goriintlii en basit haliyle iki boyutlu bir matris olarak diisiiniilebilir. Bu matris 2
boyutlu bir diizlemde x ve y koordinatlar1 iizerinde degerler alabilen bir f(x,y) fonksiyon
olarak tanimlanabilir. f(x,y) fonksiyonun her x,y degerleri i¢in aldig1 degerler yogunluk
(intensity) olarak tanimlanabilir (Jensen, 1996). Burada bahsedilen goriintiiye gri tonlamali
(grayscale) goriintii denir. Her bir x,y ikilisinin gosterdigi noktaya da piksel denir. Sekil 34
tizerindeki resimlerde bunu agik bir sekilde gormekteyiz. Her piksel degeri 0-255 arasi tam
say1 degeri alir. 0 hi¢ 151k olmamasi, 255 ise 15181n en yogun oldugu degerdir. Bu tam say1

degerleri 151k oranini verir (Forsyth ve Ponce, 2002).

Sekil 34: Gri Tonlamali Gériintii ve Piksel Ornegi

Insanlar igin renk, insan deneyiminin duygusal, estetik ve kiiltiirel yonleriyle derinden
baglantil1 gorsel bir 6zelliktir. Fizik baglaminda, renk sadece elektromanyetik radyasyonun
farkli dalga boylarina atifta bulunmak i¢in uygun bir yoldur. Tamamen fiziksel alanda, renk

gercekten mevcut degildir (Backhaus vd., 2011).

2.5.1.1. Renk modeli ve RGB

Insan bilisinin dalga boyuna dayali renkli goriintiileri formiile etmesinin kismen
psikolojik yolu, bir makinede ¢ogaltilabilecek bir sey degildir. Bunun yerine makineler,
insan gorsel algisinin dogas1 geregi matematiksel bir yaklagimla tanimlanan bir renk modeli
kullanir.

Renk i¢in ti¢ kanal gerekir ve bu kanallar i¢in RGB modeli kullanilir (Jensen, 1996).
RGB kirmizi (red), yesil (green), mavi (blue) anlamina gelir. Genis bir renk yelpazesi

tiretmek icin degisen oranlarda RGB eklenir. Renkli goriintiiler {i¢ boyutlu bir matristir.
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Ornegin bir mor rengi; 33 birim kirmiz1 yénde, 39 birim yesil yonde ve 127 birim mavi

yonde uzanan bir vektérle elde edilir.

2.5.1.2. Video verisi

Video bir goriintii serisidir ve saniye basina diisen gerceve sayilarindan (frame per
second/fps) olusmaktadir (Szeliski, 2010). Her saniye esit fps’lik zaman dilimlerine boliiniir
ve her zaman diliminde bir resim ekrana yansitilir. Boylece bir siireklilik algisi olusur. En
yaygin fps degeri 30’dur. Dolayisiyla video dort boyutlu (4. boyut: zaman, cerceve sayisi)
bir matris olarak dlstiniilebilir ve bu sekilde algoritmalara girdi olarak verilebilir. Veya U¢
boyutlu matris serisi olarak diistiniilip modellere bu sekilde verilebilir. Sekil 35°de, dort
boyutlu bir video matrisi 6rnegi verilmektedir. Bu videoda belirli bir araliktaki goriintiiler
ornek uzayina alinmakta ve daha sonra tamami bir matris tizerinde birlestirilmektedir.

Goriintii isleme ve makine 6grenmesi problemlerinde elde edilen bu matris Gzerinden
islemler yapilmaktadir. Bu islemler, video lizerinden saglanabilecek bilginin biiylik bir

miktarini tutmay1 saglamaktadir.

X[n] |
X[n+1]
X[n+2]

Sekil 35: RGB Goriintii Serisi (Video) Ornegi

2.5.1.3. Gorsel veri 6n isleme
Video bir 6nceki bolumde bahsedildigi gibi goriintii gergevelerinden olugmaktadir. Bu
cerceveler makine 6grenmesi algoritmalarina verilmeden Once 6n islemeden gegirilirler.

Boylece modelin daha iyi 6grenmesi amacglanir (Szeliski, 2010). Bunlara drnek olarak
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normalizasyon verilebilir. Bu islemde matris veya dizideki sayilar arasindaki oranlar
korunarak [0, 1] araligina o6lgeklendirilirler (Bonaccorso, 2017). Bu uygulama neredeyse
bltun makine ve derin 6grenme yontemlerinde uygulanmaktadir.

Sistemin 6grenmesini kolaylastirabilecek diger bir yontem ise 6znitelik ¢ikarmadir.
Oznitelikler girdiden matematiksel veya benzeri yontemlerle elde edilen ¢ikarimlardir. Bazi
problemlerde, yapay sinir ag1 modeline girdi olarak ozniteliklerin verilmesi ile daha iyi
sonuclar elde edilebilir. Derin 6grenmenin giicii ¢ok katmanli yapist ile veriden 6znitelikleri
kendisinin ¢ikarmasidir. Bu sekildeki ¢ikarimlar klasik 6znitelik ¢ikarma yontemlerine gore
daha gugclidir. Derin 6grenme ile goriintii veya video islemede de 6znitelik ¢ikarma yerine
girdinin dogrudan verilmesi daha iyi sonuglar vermektedir (Jiang vd., 2018; O’Mahony vd.,
2019).

2.5.2.  Video anomali turleri

Sug goriintiileri gilinliik davranislar arasindan kavga etme, kosma, yerde yatma, el
kaldirma, silah dogrultma, kesici alet kullanma gibi anormal durumlarin bir veya birkagini
igcermektedir. Goriintiilerden davranis tanima, anomali tespiti gibi analizler igin literatirdeki
en basarili yontemler genellikle derin 6grenme yontemleridir (Kiran vd., 2018). Derin
O0grenme algoritmasi gelistirmek i¢in Oncelikle probleme 6zel veri seti olusturmak
gerekmektedir. Literatiirde kogma, kavga, kirmizi 1sikta gegme gibi anormal durumlarla
ilgili veri setleri bulunmaktadir. Ancak genel olarak sug tespiti ile ilgili islenmis veri seti
bulunmamaktadir. Arastirma stirecinde ilk asamada sug¢ veri seti olusturulmustur. Bu veri
setinde sucu isaret eden farkli anormal durum verileri bulunmaktadir. Veri seti ile literatiirde
videodan anormal durum tespitinde basarili olan bazi derin 6grenme modelleri egitilerek, bu
yontemler birbiriyle karsilastirilmis ve degerlendirilmistir. Bu ¢alisma ile pratikte siddet
igeren suclarin tespit edilebilecegi gosterilerek yeni bir veri seti ve yontemi literatiire
kazandirilmstir.

Video anomali, videoda bulunmamasi gereken bir nesne, davranis veya olay1 ifade
edebilir. Anomalinin genel bir belirtisi yoktur ¢linkii konuya 6zeldir. Bir konu kapsaminda
normal olarak tanimlanan siire¢ disinda kalan an veya durumlar anormal olarak ifade edilir
(Zhu vd., 2012). Dolayisiyla siirecin tamamina gore sadece ok kuicik bir zaman bolimu
anomali icermektedir. En sik goriilen video anomalileri sunlardir:

1. Sadece gorinim anomalileri, bir sahnede alisilmadik nesne ortaya ¢ikisi olarak
distintilebilir. Bir yaya gecidindeki bisikletciler veya bir yolda duran blytk bir kaya
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ornek olarak verilebilir. Bu anormallikleri tespit etmek i¢in yalnizca tek bir video
cercevesinin (frame) kismi bir bolgesinin incelenmesi yeterlidir.

Sadece kisa sureli hareket anomalileri, bir sahnede olagandisi nesne hareketi
olarak diisiiniilebilir. Ornek olarak, yabanci elgiliklerin ¢evresinde rastgele dolasan
bir kisi gosterilebilir. Bu anormallikleri tespit etmek genellikle videonun kismi bir
bolgesinin kisa bir siire boyunca incelenmesini gerektirir. Bu ek o6zellige sahip
olduklari icin, sadece kisa siireli hareket anomalilere lokal anomaliler de denilebilir.
Uzun sureli yéringe anomalileri, bir sahnede olagandisi nesne yoriingesi olarak
diisiiniilebilir. Ornek olarak, kaldirimda zikzak seklinde yiiriiyen kisiler
gosterilebilir. Yortunge anormalliklerini tespit etmek, daha uzun video bélimlerinin
incelenmesini gerektirir.

Grup anomalileri, bir sahnede olagandisi nesne etkilesimi olarak diisiiniilebilir.
Ornek olarak, yiriyen bantta yiriyen bir grup kisi gosterilebilir. Grup
anormalliklerinin saptanmasi, videonun iki veya daha fazla bdlgesi arasindaki
iligkinin analiz edilmesini gerektirir.

Gun saati anomalileri daha once tartisilan konuma bagli anormalliklere g¢ok
benzerdir, ilgili gergeve mekansal yerine zamansaldir. Bu faaliyetleri anormal yapan
sey, gerceklestikleri zamandir. Ornek olarak, sabahin erken saatlerinde insanlarm
sinemaya gitmesi verilebilir. Genellikle, bu anormallikleri tespit etmek, giiniin farkli

zamanlari i¢in farkli bir normallik modeli kullanmay1 gerektirir.

2.5.3. Derin 6grenme ile videoda anomali tespiti

Video goriintiisiinden alinan c¢erceve (frame) serisini analiz ederek c¢ikarilan

oOrtintiilerden insan hareketini siniflama siirecine insan davranisi tanima (Human Action

Recognition, HAR) denir. Bir¢ok alanda oldugu gibi HAR’da da derin 6grenme sayesinde

blylk gelismeler olmustur, ¢linkii derin 6grenme modeli videodan davranis tanima igin

gerekli bilgileri 6n isleme (pre-processing) yapmadan kademe kademe 6grenilebilmektedir

(Poppe, 2010; Wu vd., 2017). HAR bir siniflandirma (classification) problemidir. Bir

davranis oldugu bilinir ve 6nceden belirlenen kategorilerden (sinif) birine ait oldugu

varsayilir. Sonrasinda model her siifin olma olasiligin1 hesaplar ve en olasi sinifa ait

davranisin gergeklestigi sonucuna ulasir. HAR ile ilgili Kinetics (Kay vd., 2017), Moments
in Time (Monfort vd., 2019) ve Youtube-8M (Karthickkumar ve Kumar, 2020) gibi ylzlerce

farkli davranig smifi ve milyonlarca video iceren veri setleri bulunmakta ve stirekli
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gelistirilmektedir. Bu sayede basarili algoritmalar gelistirilmektedir (Koohzadi ve Chakari,
2017; Abu-El-Haija vd., 2020).

Video goriintiilerinde yer alan anormal davranis iceren c¢ergevelerin tespiti siirecine
anormal olay algilama (Abnormal Event Detection, AED) denir. AED bir siniflandirma
problemi degildir, tespit (detection) problemidir. Anomali tanimi1 geregi dnceden belirlenen
kategoriler disinda kalan durumlardan olusur, dolayisiyla anomali 6nceden 6grenilerek daha
sonra taninmaz. Onceden normal olaylar 6grenilir, sonrasinda bunlarin disinda kalan bir
durum olursa anomali denilerek tespit edilmis olur (Kiran vd., 2018). Yapay zekanin
dolayistyla derin 6grenmenin en bilyiik zorluklarindan biri, birden ¢cok problemi ¢ozen genel
bir algoritma gelistirilemeyecegidir (Wolpert ve Macready, 1997). Bu yiizden her problem
i¢in ayr1 bir veri seti ve o veriye 6zel model gelistirilmelidir. Ozellikle anomali taniminin
konudan konuya, ortamdan ortama degismesi onu diger video problemlerine gore daha
zorlayic1 yapmaktadir. Literatiirde ¢esitli AED konular1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilari
sunlardir:

e Kirmizi 11k ihlali tespiti
e Trafik kazasi

e Diisme

e Kosma

e (isim firlatma, vurma

e Panik
e Hastalik
e Park ihlali

e Yangin, duman
e Metroda bilet basmama
e Raftan nesne alma

e Sahipsiz nesne tespiti
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3. LITERATUR TARAMASI

Video goriintiilerinde anormal davranis iceren gergevelerin (frame) tespitine anormal
insan davranisi algilama (AIDA) denir. AIDA hem insan davranisi hem de anomali
icerdiginden HAR ve AED alanlarinin kesisimi olarak diisiiniilebilir. Dolayisiyla AIDA
problemi, sadece insan davranisi iceren veri setleri ile anomali tespiti diye diisiiniilebilir.
Derin 6grenmede model veri ile egitilir. Suc algilama AIDA’nin 6zel bir uygulamasi olarak
degerlendirilebilir. Literatiirde sug tespiti ile ilgili az sayida ve kisitli galigma bulunmaktadir.
Bu yiizden AIDA ile ilgili literatiir taramas1 yapilmistir. Bunun sebebi sug ile ilgili veri seti
olusturuldugunda, genel olarak AIDA ile ilgili modellerin su¢ veri seti ile egitildiginde
basarili sonu¢ vermelerinin beklenmesidir.

Anomali tespiti probleminde verinin normal ya da anormal oldugu karari verilir.
Girdinin iki kategori arasindan hangisine ait olduguna bakilir. Smiflandirma probleminde
girdinin 6nceden belirlenen kategorilerden hangisine ait oldugu anlasilmaya calisilir. Bu
acidan anomali tespiti ikili smiflandirma problemi gibi gorinebilir. Ancak, anomali
tespitinin siniflandirma problemlerinden ¢ok dnemli bir farki vardir: Girdinin normal olma
sikligi, anormal olma sikligindan kat kat fazladir (Dhiman ve Vishwakarma, 2019; Zhiguo
vd., 2020). Modelin dogru egitilmesi ve performansinin dogru degerlendirilmesi i¢in veri
seti de bu dagilimi yansitmalidir. Bu durum model gelistirmek i¢in siniflandirma problemini
yani, gozetimli 6grenmeyi genel olarak iyi bir yontem olmaktan ¢ikarmaktadir.

Anomali tespiti icin model normal verilerle gdzetimsiz 6grenme ile egitilir. Test
asamasinda beklenenin disinda bir ¢ikti elde edilirse, girdinin anormal oldugu sonucuna
karar verilir (Dhiman ve Vishwakarma, 2019; Zhiguo vd., 2020). Sug¢ tespiti modeli
tasarlanirken faydalanilabilecek, insan davranisi igeren AED veri setleri ve bu veri setinde
kullanilan yontemler detayli sekilde arastirllmis ve agiklanmistir. Ayrica bu konularin
disinda kalmasina ragmen literatiirde sug tespiti ile ilgili bir aragtirma konusu bulunmaktadir:
Kavga tespiti (Fight, Violence Detection). Aslinda kavga tespiti de bir anomali tespiti
problemidir ve literatiirde bu sekilde gegmektedir ama literatiirdeki tiim veri setlerinde
normal ve kavga veri sayilari esittir. Bu durum problemin dogasini1 yansitmamaktadir. Bu
yuzden kavga tespiti yapan tiim ¢aligmalarda veri setinden en iyi basariy1 elde etmek i¢in
smiflandirma ile gézetimli egitim yapilmistir. Fakat, gelistirilen yontemler ger¢ek kosullari

yansitan veri seti ilizerinde analiz edilmediginden performans analizi de pratikteki
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performansini yansitmamaktadir. Bu yiizden kavga tespiti veri setleri ve bu konuda

kullanilan modeller ayr1 bir baglik altinda incelenmistir.

3.1. Veri Setleri

3.1.1. Anormal insan davrams ile ilgili veri setleri

Video gorintulerinden anomali tespiti ile ilgili gesitli veri setleri bulunmaktadir. Bu
veri setleri bir veya birden ¢ok anormal durum igermektedir. Kirmiz1 1s1k ihlali tespiti, trafik
kazasi tespiti, park ihlali tespiti gibi konularla ilgili veri setleri insan davranis1 igermedigi
icin; diisme tespiti gibi konularla ilgili anomali tespiti veri setleri konu ile ilgili olmadigindan
arastirmaya dahil edilmemistir. AED ¢aligmalarinin en sinirlayici 6zellikleri, ¢aligmalarda
kullanilan veri setlerinin olduk¢a az veriden olusmasidir (Al-Dhamari vd., 2017). AED
modellerinin pratikte kullanilabilmesi i¢in HAR’da oldugu gibi biiyiik veri setiyle basarili
sekilde egitilmis DNN’lere ihtiya¢ duyulmaktadir. Baslica AIDA veri setleri sdyledir:

UMN (Mehran vd., 2009) veri seti, 3 farkli i¢ ve dis mekéan sahnesinde bir kagis
olaymin 11 farkli senaryosunun, oyuncular tarafindan canlandirilmis videolarini igerir.
Kliplerin her birinde anomali aniden kagan ve bir tahliye senaryosuna isaret eden insanlardan
olusur. Her video normal davranisin baslangic kismindan olusur ve anormal davranis
dizileriyle sona erer. Veri kiimesindeki tiim videolar kagis panigi davranisi sergiler.

Web (Mehran vd., 2009) veri seti, insanlarin normal yiiriimelerini igeren 8 video ve
kacma, kavga, catisma gibi anormal davraniglarini iceren 12 video goriintiilerinden olusur.
Tum cerceveler (frame) 480 cerceve genislige gore yeniden boyutlandirilmistir.

CUHK Avenue (Lu vd., 2013) veri seti, oniinde bir yaya gecidi olan bir binanin
kenarina bakan tek bir acik hava gozetleme kamerasindan alinan kisa video kliplerden
olusur. Insanlarin normal yiiriimelerini veya kosma, cisim firlatma gibi anormal
davraniglarini igeren kalabalik goriintiilerinden olusan 37 video igerir. Veri kiimesi nesneleri
atma, dolagma ve kosma dahil toplam 14 farkli anormal olay igeren 16 egitim videosu ve 21
test videosu icerir. Kameranin konumu ve agist nedeniyle insanlarin boyutu degisebilir.

UCSD (Chan vd., 2013) veri seti, yaya yiiriiyiis yollarina bakan bir yiikseklige monte
edilmis sabit bir kamera ile elde edilmistir. Anormal olaylar sunlardan kaynaklanir: Yaya
olmayan varliklarin yaya gecitlerinde dolasimi ve anormal yaya hareket kaliplari. Yaygin

olarak ortaya c¢ikan anomaliler bisikletcileri, patencileri, kii¢iik arabalar1 ve bir yiirliyiis
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yolunda veya onu ¢evreleyen ¢imenlerde yiiriiyen insanlari icerir. Tekerlekli sandalyedeki
insanlarin birkag 6rnegi de kaydedilmistir. Tiim anormallikler dogal olarak meydana gelir,
yani veri kiimesinin montaji amaciyla sahnelenmemislerdir. Veriler, her biri farkli bir
sahneye karsilik gelen iki alt kiimeye bolinmiuistiir:
e Pedl veri seti, kameraya dogru gelen ve kameradan uzaklasan insan gruplarinin
goriintiilerinden olusur. 34 egitim videosu 6rnegi ve 36 test video drnegi igerir.
e Ped2 veri seti, kamera diizlemine paralel yaya hareketine sahip sahnelerden olusur.
16 egitim videosu O6rnegi ve 12 test video ornegi igerir.

Subway (Adam vd., 2008) veri seti, metro istasyonundan gegen insan goruntulerinden
olusan 2 saat uzunlugunda bir videodur. iki kategori vardir: Giris ve Cikis. Anormal olaylar,
yolun yanlis tarafinda yiirime, etrafta dolasma, bilet basmadan ge¢me gibi 19 farkli
anomaliyi igerir. Bu videolardan veri kiimesinin hangi ¢erceve hizinda ¢ikarilmasi gerektigi
ve tam olarak hangi cercevelerin anormal olarak etiketlendigi ve egitim ve test i¢in hangi
cercevelerin kullanilacag agik degildir. Ayrica, uzamsal zemin gercekligi saglanamamustir.
66 anormal olay gecici olarak etiketlenmistir. Bu veri kiimeleri artik oldukca eskidir ve
mekansal agiklamalarin belirsizlikleri ve eksikligi ile birlikte, bunlar1 herhangi bir resmi
kapasitede bir anomali tespit yontemini degerlendirmek i¢in kullanilmasi1 6nerilmemektedir.

ShanghaiTech (Luo vd., 2017) veri setinde, bir tiniversitenin kaldirimi boyunca
yurtyen insanlar bulunur. Normal olan 330 video ve anormal durum iceren 107 kalabalik
goriintiileri videolarindan olusur. Veri kiimesinin karmagsik 151k kosullari ve kamera
acilartyla 13 sahnesi vardir. 130 anormal olay ve 270.000'den fazla egitim g¢ercevesi igerir.
Ayrica, veri setinde anormal olaylarin piksel diizeyinde yer gercegi de agiklanmaktadir.

BOSS (Velastin ve Gomez-Lira, 2017) veri seti, oyuncular tarafindan canlandirilmis
yiriime, bayilma, kavga ve panik gibi anormal durumlar iceren 720x576 ¢Ozunurlukte 16
video gorintiisiinden olusur. "BOSS: Yerlesik Kablosuz Giivenli Video G6zetimi BOSS"
projesinin bir pargasi olarak ele alinmistir. Hareket eden bir trenin igcindeki eylemlerin video

ve ses kayitlarindan olusur. Birden fazla kalibre edilmis kamera kullanilmstir.
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Farkh

. Gergek . | Anomali | Video
Veri Seti Bashica Anomaliler Anomali Yih
Rol Sayisi Sayisi
Sayisi
UMN Rol Kosarak kacis 1 33 33 2009
Panik
Web Gergek Kavga 3 8 20 2009
Catisma
CUHK Kosma
Gergek . 14 47 37 2013
Avenue Cisim Firlatma

Anormal Yaya Hareketi
UCSD Ped1 Gergek ) 2 40 70 2013
Tasit Gegmesi

Anormal Yaya Hareketi
UCSD Ped?2 Gergek ] 2 12 28 2013
Tasit Gegmesi

Subway Bilet Basmadan Gegme
Gercek ) 19 66 1 2008
Entrance Yanlis YOne Gitme

. Bilet Basmadan Gegme
Subway Exit Gercek ) 19 19 1 2008
Yanlis YOne Gitme

Normal Yuriime Disindaki

ShanghaiTech Gergek - 130 437 2017
Durumlar
Yuriime
Bayilma
BOSS Rol 6 12 16 2017
Kavga
Panik

Tablo 2: Baslica Anormal insan Davranisi Algilama Veri Setleri

Tablo 2°de AIDA veri setleri ile ilgili bilgi verilmektedir. UMN, Web, CUHK, UCSD,
Subway ve ShanghaiTech veri setlerinde normal olay insanlarin yiiriimesidir. BOSS veri
setinde ise insanlarin tren i¢inde oturmalar1 normal davranislaridir. Veri setlerindeki anormal
durumlar ise kavga, kosma, tasit gegmesi gibi durumlardir. Normal insan davraniglariin her
videoda ayn1 olmas1 problemi kolaylastirmaktadir. Ornegin nesne uzatma, raftan iiriin alma
gibi giinliik faaliyetler bulunmamaktadir. Veri setlerinin tamaminda anomaliler bir baglik
altinda toplanmistir. Tabloda belirtilen farkli anomali sayilar1 ayni anomalinin farkl

gerceklesme senaryosu sayisimi belirtmektedir. Ornegin yaya yoluna bisiklet ve araba
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girmesi farkli iki anomali olarak gosterilmektedir. Kapali ortamda siddet iceren sug tespiti
icin olusturulacak veri setinde yiiriime, durma, uzanma, nesne uzatma gibi birbirinden
tamamen farkli ¢ok sayida normal davranig; kosma, kavga, silah dogrultma, yerde yatma
gibi birbirinden tamamen farkli ¢ok sayida anomali olmasi gerekmektedir. Literatiirdeki veri
setleriyle kiyaslandiginda problemin literatiirdeki AIDA problemlerine kiyasla ne kadar zor

oldugu daha net ortaya ¢ikmaktadir.

3.1.2. Kavga tespiti ile ilgili veri setleri

Literatiirde kavga tespiti ile ilgili ¢esitli veri setleri bulunmaktadir. Son yillarda gergek
olaylardan alinmis ¢ok sayida videodan olusan veri setleri yayinlanmistir. Bu veri setleri esit
saylda normal ve anomali videosu icermektedir. Bu yilizden gelistirilen modeller kavga
tespitini gozetimli egitme ile ele almaktadir. Ikili siniflandirma yapan ve veri seti iizerinde
iyi performans gosteren modeller gelistirilmektedir. Lakin gergekte normal veri sayist orani
¢ok daha fazla oldugundan modelin pratikteki muhtemel performansi daha azdir. Literatlirde
bu durumu test eden bir ¢alisma bulunmamaktadir. Baslica kavga algilama veri setleri
sOyledir:

Action Movies (Nievas vd., 2011) veri seti, normal olan 100 video ve kavga igeren
100 videoluk film goriintiilerinden olusur. Videolarin ortalama siiresi 2 saniyedir.

Hockey Fight (Nievas vd., 2011) veri seti, Ulusal Hokey Ligi'nin (NHL) hokey
oyunlarindan 1000 aksiyon klip toplanmistir. Normal davranis igeren 500 video ve kavga
iceren 500 videoluk 1000 hokey oyunu goruntilerinden olusur. Her Klip, 720x576
cozunurlikte 50 ¢ergeveden olusur. Videolarin ortalama siiresi 1 saniyedir.

Violent Flows (Hassner vd., 2012) veri seti, normal olan 123 video ve kavga iceren
kalabalik goriintiilerinden olusan 123 video igerir. TUm videolar YouTube'dan indirilmistir.
En kisa klip siiresi 1.04 saniyedir, en uzun klip 6.52 saniyedir ve bir video klibin ortalama
uzunlugu 3.60 saniyedir.

UCF-CRIME (Sultani vd., 2018) veri seti, 128 saatlik video verisi ile tirinin ilk
biiylik 6lcekli veri kiimesidir. Kotiiye kullanim, tutuklama, kundakeilik, saldiri, trafik kazas,
hirsizlik, patlama, doviis, soygun, atis, hirsizlik ve vandalizm dahil olmak {izere 13 gergekci
suc iceren 1900 gergek diinya videosundan olusur. Bu veri kiimesi iki gorev igin
kullanilabilir. ik olarak, bir gruptaki tiim anomalileri ve baska bir gruptaki tiim normal
aktiviteleri dikkate alarak genel anomali tespiti icin; ikincisi ise, 13 anormal aktivitenin her
birini tanimak i¢in.

60



Bu veri setindeki videolar hem su¢ iceren hem su¢ icermeyen cercevelerden
olusabilmektedir. Video uzunluklar1 genelde 1 dakikadan uzundur. Videolarin g¢ergeveleri
degil, géruntiniin tamamu etiketlenmistir. Dolayistyla bu veri seti analizi daha ¢ok videodan
konu tanima veri seti olarak degerlendirilebilir. Veri setindeki c¢erceveler
etiketlenmediginden, veri seti anormal g¢ergeve tespiti i¢in kullanilamaz. Ayrica, bir video
birden ¢ok davranis icerdigi i¢in, sug ani tespiti i¢in uygun bir veri seti degildir.

The LV Veri Seti (Leyva vd., 2017), toplam 3.93 saat uzunlugunda olan kavga,
catisma, yankesicilik, hirsizlik, araba kazalari, kapkag, yangin, panik, vandalizm, adam
kacirma, cinayet, yanlis yondeki arabalar, diisen insanlar, yasaklanmig U doniisleri olmak
tizere 14 farkli anormal olay igeren 30 sekanstan olusur. Video ¢oziiniirliikleri 176x144 ile
1280x720 arasinda degisiklik gosterir.

Real Life Violence Situations (Soliman vd., 2019) veri seti, Youtube videolarindan
toplanan 1000 siddet igeren ve 1000 siddet icermeyen video igerir. Veri setindeki siddet
videolar1 ¢esitli ortam ve kosullarda birgok gergek sokak doviisii durumu igerir, siddet
icermeyen videolar ise spor, yemek yeme, yiirliylis gibi eylemlerden olusur.

Surveillance Camera Fight (Akt1 vd., 2019) veri seti, farkli tiirlerde kavgalar igeren
CCTV videolar1 ve CCTV olmayan diger kaynaklardan (mobil kameralar, arag oOn
kameralari, drone ve helikopter) toplanan gergek kavga videolar: igerir. Veri setinde 150
normal, 150 kavga igeren ortalama siiresi 2 saniye olan 300 video bulunmaktadir.

RWF-2000 (Cheng vd., 2019) veri seti, Gergek Diinya Doviisii (Real-World Fighting-
RWEF) veri setinde ve YouTube'da yer alan ve gercek diinyada giivenlik kameralari
tarafindan ¢ekilen 2.000 videodan olusur. Her video 5 saniye stirmektedir. Videolarin yarisi
siddet i¢eren davranislar igerirken, digerleri siddet igermeyen eylemlere aittir. Veri setindeki
tiim videolar ger¢ek diinyadaki giivenlik kameralar: tarafindan yakalanmistir.

Tablo 3’te literatiirdeki baslica sug tespiti veri setleri siralanmaktadir. Veri setlerinin
anomalilerinin tamami veya ¢ogunu kavga olusturmaktadir. Ozellikle Real Life Violence
Situations ve RWF-2000 veri setleri 6rneginde oldugu gibi CCTV goriintiilerinden olusan
blyuk veri seti bulunmaktadir. Fakat bu veri setleri, iceriginde yer alan siniflardaki veri
sayilarinin esit olmasi nedeniyle, problemin dogasi geregi anomali tespiti degil siniflandirma

i¢in kullanilmaktadir.
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Farkh

. Gergek . | Anomali | Video
Veri Seti Bashica Anomaliler Anomali Yih
Rol Sayisi Sayisi
Sayisi

Action Movies Gergek Kavga 1 100 200 2011
Hockey Fight Gercek Kavga 1 500 1000 2011
Violent Flows Gergek Kavga 1 123 246 2012

Hirsizlik

Vandalizm

UCF-CRIME Gercek 13 - 1900 2018

Patlama

Eve Hirsiz Girmesi

Kapkag

Yangin
The LV Gergek Panik 14 34 30 2017

Trafik Kazasi
Cinayet
Real Life Violence ]
] . Gercek Siddet 1 1000 2000 2019
Situations
Surveillance Camera
] Gercek Kavga 1 150 300 2019
Fight

RWF-2000 Gergek Kavga 1 1000 2000 2019

3.2. Derin Ogrenme Modelleri

3.2.1.  Anomali tespiti

Tablo 3: Baslica Kavga Algilama Veri Setleri

Gergek hayatta bir siirecte anormal durumlar nadiren gerceklesir. Bu ylizden bir

konuda veri toplandiginda normal durumla ilgili veri, anormal durum verilerine gore kat kat

fazladir (Fernandes vd., 2019). Bu konuya bilgisayara viriis bulagsmasi1 6rnek verilebilir. Bir

insan, giin i¢inde kisisel bilgisayariyla internette gezinirken gigabaytlarca veri aligverisi

gerceklesir ama bilgisayara nadiren virls bulasir. Viriisler ¢ok ¢esitlidir ve hepsinin etkisi
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farklidir. Ayrica eskileri tespit edildikge korsanlar tarafindan siirekli yenisi gelistirilip
kullanilir. Bu ¢esitlilikten dolay1 anormal durumlart 6grenmek zordur. Dolayisiyla anormal
durum tespiti ederken ne oldugu belirlenmez. Normal siire¢ 6grenilir ve bir anda 6grenilene
aykir1 bir durum belirlenirse anormal bir durum oldu diye karar verilir.

Gelen bir verinin normal veya anormal oldugunu tespit etme, iki durum arasinda
dogruyu anlama problemi olarak diisiiniilebilir. O zaman problem iki sinif (normal, anormal)
arasinda smiflandirma problemine doniistir (Chalapathy ve Chawla, 2019). Yani gdzetimli
derin 6grenme yontemini kullanmak akla gelebilir. Siniflandirma problemlerinde siniflar
arasindaki siklik orani, derin 6grenme modelini egitirken kullanilan sinif verileri oranina da
yansimalidir ki model verilerden dogru ¢ikarim yapabilsin. Bir sinifin olasiligi diger sinifin
olasiliginin 2 kati ise egitimde kullanilan veri de 2 kat oldugunda iyi smiflandirma
yapilabilir. Anormal durum problemlerinde, anomali nadiren gerceklesir. Ornek olarak, ¢ok
iyimser yaklasarak normal durum siklig1 anormal durum sikligiin 999 kat1 diyelim. 9990
normal, 10 anormal durum verisi ile siniflandirma yaptik. Derin 6grenme sirasinda modelin
amact minimum hata elde etmektir. Model her veriye normal diyerek hata fonksiyonunu
neredeyse sifira indirebilir. O zaman yiizde 99.9 basari ile siniflandirma yapilir ama tim
anormal durumlar yanlig siniflanir. Bu yiizden, siniflandirma modeli anormal durum tespiti
icin kullanilamaz. Bu durum, hata fonksiyonu tanimlanirken anormal durumu yanlis tespit
etmeyi, normal durumdan ¢ok daha fazla (6rnegin 100, 1000 kat) cezalandirarak
diizeltilebilir. Bu durumda anormal durumlar tespit edilir ama dogruluk yiizdesi diiser.
Dolayisiyla yanlis pozitif sikligi ¢ok olur. Bu da anormal durum tespiti modelinden
istenmeyen bir durumdur ¢iinkii o durumda genel olarak normal isleyen siirecin siirekli
kontrol edilmesi gerekir. Bu sebeplerden 6tiirii, anormal durum tespitinde gozetimli 6grenme
modelleri ¢cok tercih edilmez (Chalapathy ve Chawla, 2019).

Anormal durum tespitinde genellikle gozetimsiz 6grenme yontemleri tercih edilir.
GOzetimsiz 6grenme yontemlerinde etiketleme yapilmaz. Derin 6grenme modelinin veriden
istenilen ¢ikarimi kendiliginden yapmasi beklenir. GOzetimsiz 6grenme ile anomali
tespitinde genel yaklagim su sekilde agiklanabilir:

1. Egitme icin sadece normal veri kullanilir. Normal verinin bir kism1 (6rnegin yilizde
20’s1) ve anormal verinin tamamu test i¢in ayrilir.

2. Derin 6grenme modeline normal verilerin ayri ayri veya kolektif temsili 6gretilir.

3. Test sirasinda bir veri modele girdi olarak verilir ve temsili elde edilir.

4. Sonug egitme sirasinda normal verilerden elde edilen temsillere (reprezentasyonlara)

benzer ise veya beklenilen temsile yakin ise normal olarak ¢ikarim yapilir. Aksi
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takdirde anormal durum ¢ikarimi yapilir.

Derin 0grenme yontemleri giiriiltiiye ve verideki kiigiik degisikliklere karst
dayaniklidir. Dolayisiyla gozetimsiz 6grenme modeline normal veri verildiginde bulyik
ihtimal beklenilen sonug ¢ikar. Lakin, modelin 6grenmedigi bir veri girildiginde, girdinin
temsilinin beklenenden farkinin ¢ok olmasi beklenir. Bu yiizden, konu ile ilgili normal
durumlarin veri setinde yeterli cesitlilikte ifade edilmesi ve modelin dogru egitilmesi
saglandiginda bu yontem genel olarak iyi sonuglar verir (Chalapathy ve Chawla, 2019;

Fernandes vd., 2019). Bu ylizden anomali tespitinde gozetimsiz 6grenme yaygindir.

3.2.2.  Video gorunttlerinden anormal insan davranisi tespiti

Videolardan goriintii isleme yontemleri ile 6znitelik ¢ikarip, ¢ikarilan 6znitelikleri
makine O6grenmesi yontemi ile analiz ederek anormal davranis tespiti yapan g¢aligmalar
bulunmaktadir (Kalaivani vd., 2017). Bu klasik makine 6grenmesi modelleri yerine derin
ogrenme yontemlerini kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi gortilmektedir (Mabrouk ve
Zagrouba, 2018). Bunun sebebi derin 6grenme modelinin islenmemis goriintiiden ¢ok

katmanli yapisi sayesinde 6znitelik ve gerekli ¢ikarimlar1 daha iyi yapabilmesidir.

Egitim Asamasi

Video Model
e Represen —>| [Fi“”“ —>
tasyonu .

Egitim Videolan

Test Asamasi

Y
Video Represe Esik
— Represen — ntasyon p—>j vt ] —>
Degeri
tasyonu Farki

Sekil 36: Video Gortntiilerinden Gozetimsiz Ogrenme ile Anomali Tespiti Yontemi
(Ramachandra, B. vd, 2020)

Test Videosu

Bir 6nceki agamada anlatildig1 gibi, g6zetimsiz 6grenme ile anormal durum tespiti
yapilabilir. Ayn1 yontem video verileri i¢in de uygulanabilir. Bu siirecin detayli hali Sekil
36’da gosterilmektedir. Egitme asamasinda, normal video goriintiilerinden normal durum

temsili ¢ikarilir. Bu temsil, 1 veya 2 boyutlu matris olarak diisiiniilebilir. Test asamasinda,
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videolarin temsili ¢ikti1 olarak alinir. Beklenilen temsile uzakligi, 6nceden belirlenen esik
degerinden yakin ise normal, uzak ise anormal durum karar1 verilir. Video anomali tespiti

icin kullanilan baslica gdzetimsiz 6grenme modelleri sonraki boliimlerde anlatilmaktadir.

3.2.2.1. Konvolusyonel 6zkodlayici (CAE)

Anormal durum tespiti i¢in Ozkodlayicilar (Autoencoders, AE) basarili sekilde
kullanilmaktadir (An ve Cho, 2015). Bu yontemde 6zkodlayiciya etiket olarak girdi verilerek
gOzetimsiz 6grenme yapilmaktadir. Test asamasinda bir girdi modele verilerek tekrar
olusturmasi saglanmaktadir. Ideal olarak ¢iktinin girdi ile ayn1 olmasi beklenir. Normal bir
durumda ¢ikti ile girdi arasindaki fark azdir. Anormal bir durumda ise 6zkodlayici egitilirken
benzer bir durumu 6grenmediginden, verilen girdinin model ¢ikisinda dogru tiretilememesi
beklenir. Dolayisiyla karar verirken girdi ile ¢ikti arasindaki fark hesaplanir. Bu fark
onceden belirlenen esik degerinin altinda ise normal, istiinde ise anormal durum olduguna
karar verilir. VVideo, gorlintii dizisi olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla goriintii analizinde ilk
akla gelen yontem olan evrisimsel yapay sinir ag1 (CNN) iceren modeller, video analizinde
de sik¢a ve basarili olarak kullanilir. CNN’nin goriintiilerdeki basarisi ile 6zkodlayicilarin
anomali tespitindeki basarisin1  birlestiren bir ¢alismada evrisimsel 6zkodlayict
(Convolutional Autoencoder, CAE) modeli kullanilarak anormal davranis tespitinde basarili
sonuclar elde edilmektedir (Ribeiro vd., 2018). Girdi olarak bir cerceve goruntiisii alan
model, ¢iktida ayni ¢er¢eveyi olusturmaya galisir. Model normal 6zkodlayicilar gibi simetrik
olarak once daralip sonra genisler, normal 6zkodlayicilardan farkli olarak ise katmanlarda

CNN katmanlar1 kullanilmaktadir (Sewak vd., 2018).

Kodlayici Kod Cozucu
1 1<
LA . | NN
1 < fv( |: q [
| 1 Voo
B 4 & ®
Vv &'q' S ooo[, (4?0 Q& <
’Qo i OO/ <, 2
"7
o D

Sekil 37: CAE Modeli (Ribeiro vd., 2018)
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3.2.2.2. RCNN-AE

Yinelemeli yapay sinir aglart serilerde zaman iliskisini ¢ikararak genelde diger
modellere gére daha basarili sonuglar verirler. Dolayisiyla, AE’de hiicre olarak LSTM
kullanildiginda (LSTM-AE) serilerde anomali tespiti basarili sekilde yapilabilir. Ornek
olarak ortamdaki normal sesleri 6grenen LSTM-AE modeli ile ortamdaki anormal sesler
basarili sekilde tespit edilmektedir (Marchi vd., 2015). Clnku belirli bir zaman dilimindeki
ses aslinda bir vektordir. Bir ortamdaki ses, zaman dilimlerine bdliindiigiinde zamanla
degisen bir vektor serisi elde edilmis olur. Video ise 2 boyutlu matris serisidir. Zamansal
iligskiyi analiz etmek i¢in RNN hibriti modeller basarili sekilde kullanilmaktadir. LSTM-AE
ile videodan anormal durum tespit etmede yaklasik olarak CAE ile ayn1 basar1 yakalanmistir
(Luo vd., 2017).

CNN’nin Ozelligi goriintii analizini, RNN’nin 06zelligi ise zamansal analizi iyi
yapabilmektir. Bu ylizden CNN ve LSTM iceren hibrit modeller video gorunttlerinden
anomali tespitinde ¢ok sik ve basarili sekilde kullanilmaktadir (Liu vd., 2019). En basit
CNN-LSTM hibriti, klasik CNN’nin sonundaki FCNN yapisinda LSTM hiicreleri
kullanilarak elde edilebilir. Bu yapiya kisaca RCNN (Recurrent CNN) denilmektedir. Bir
calismada bu sekilde her gerceveden 6 elemanli bir vektor elde edilmektedir. Belirli bir
zaman araligindaki ¢ergeveden elde edilen vektorler birlestirilerek o videonun temsili elde
edilmis olur. Sonrasinda uzaklik karsilastirmasi ile anomali karar1 verilmektedir (Ko ve
Sim., 2018).

Video goriintiilerinden anormal durum tespitinde, RCNN’nin videodaki basaris ile
AE’nin anormal durum tespiti bagarisini birlestirerek (RCNN-AE) su ana kadar bahsedilen
modellerden daha basarili sonug elde edilmistir (Luo vd., 2017). Model ¢iktida etiket olarak
girdi alan klasik simetrik AE yapisindadir. Dis katmanlarda konvoliisyonel katmanlar
bulunurken en i¢te LSTM katmani bulunmaktadir. Bu sekilde gozetimsiz 6grenme ile

anormal durum tespit edilmektedir.
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Sekil 38: RCNN-AE Modelinin Zamansal Gosterimi (Luo vd., 2017)

3.2.2.3. ConvLSTM-AE

Video goriintiilerinin ¢ergevelerini modele sirayla girdi olarak vermek yerine, bir
zaman araligindaki tim ¢ergeveler bir adimda girdi olarak verilebilir. Zaman araliginda k
tane cerceve olsun diyelim. O halde k tane iki boyutlu matris birlestirilerek ¢ boyutlu
(Gglinct boyut uzunlugu k olan) tek bir matris elde edilebilir. Bu sekilde elde edilen veriye
de konvoliisyon uygulanabilir. Bu CNN modelinin katmanlarini iki boyut yerine tg¢ boyutlu
tasarlayarak saglanir. Bu modele 3D CNN (C3D) denir. C3D modeli ile AE birlestirilerek
(C3D-AE) videoda anormal durum tespiti yapilabilir (Hasan vd., 2016).

Girdi Geri Olusturulan
102,227 Cergeveleri Gergeveler 102227227
Havuz Havuz
Katmanlar Katmanlan

356x55x5%

Konvoliisyon Katmanlari Konvoliisyon Katmanlari

Kodlayici Kod Cozici
Sekil 39: C3D-AE Modeli (Hasan vd., 2016)

C3D-AE modeli RCNN’ye gore bir miktar daha iyi sonuclar vermektedir. Bir modelde
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cergeveler girdi olarak sirayla verilirken digerinde bir adimda verilmektedir. Ancak C3D
zamansal iligkiyi 6grenememektedir. 2. boliimde bahsedildigi iizere ConvLSTM modeli
matrislerdeki zamansal iliskiyi yakalamak i¢in gelistirilmistir. Bu yiizden video verilerinde
bliyiik basari ile kullanilmaktadir (Medel ve Savakis, 2016). Anormal video tespiti i¢in ise
ConvLSTM-AE basart ile kullanilmaktadir.

Sekil 40°ta gosterilen model ile su ana kadar bahsedilen modellerden genel olarak daha
basarili anormal goriintii tespiti yapilmistir (Chong ve Tay, 2017). Video analizinde
kullanilan derin 6grenme modellerine girdi olarak ¢ergeve verilmek zorunda degildir.
Videoda cergeveler siirekli degismektedir. Bazi uygulamalarda goriintiiniin igeriginden ¢ok
goriintiiddeki degisim merak edilebilir. Bu gibi durumlarda girdi olarak art arda gelen iki
cerceve arasindaki farkin verilmesi performansi artirabilir. Videoda anomali tespitinde de
ConvLSTM-AE modeline girdi ve etiket olarak ardisik cergeveler arasindaki fark verilerek
modelin performansi arttirilabilmistir (Duman ve Erdem, 2019). Ancak bu yontemin basarisi

uygulamadan uygulamaya degismektedir ve standart girdi verme sekli haline gelmemistir.

Girdinin Geri Olusturulmusg Hali 10 x 227 x 227

[

| Deconvolution: 11x11, 1 fitre stride-4 | 10 x 1x 227 x 227

| Deconvolution: 5x5, 128 fitre stride-2 | 10 x 128 x 55 x 55

| ConvLSTM: 3¢3,64 filtre | 10 x 64 x 26 x 26
I

| ConvLSTM: 33,32 fitre | 10 x32 x 26 x 26
]

| ConvLSTM: 3x3, 64 filtre | 10 x 64 x 26 x 26
f

| ConvLSTM: 33, 64 filtre | 10 x 64 x 26 x 26
]

| ConvLSTM: 33,32 filtre | 10 X 32 X 26 X 26
|

I ConvLSTM: 3x3, 64 filtre | 10 x 64 x 26 x 26

I

| Convolution: 5x5, 64 filtre stride-2 | 10 x 64 x 26 x 26

[ Convolution: 11x11, 128 fiitre stride-4 | 10 x 128 x 55 x 55

Girdi Cergeveleri 10 x 227 x 227

Sekil 40: ConvLSTM-AE Modeli (Chong ve Tay, 2017)
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3.2.2.4. Two-Stream CNN-AE

Videolar tek bir ¢ergeveye gore ¢ok daha karmasik verilerdir. Bir araliktaki ¢ergeve
serisinde hem nesneler bulunmaktadir hem de akis (flow) bulunmaktadir. Tek bir modelle
tim ¢ikarimlar1 yapmak ne kadar derin olursa olsun miimkiin olmamaktadir. Bu yiizden iki
ayrt model egitme fikri ortaya cikmistir. Bir model g¢ercevelerdeki uzaysal iliskileri
o0grenmek i¢in egitilirken, diger modelin zamansal iliskileri 6grenmesi i¢in egitilmesi
amaclanmistir. Sonrasinda bu iki koldan gelen bilgiler birlesiminden sonug ¢ikaran Gguncl
bir model kullanilmaktadir. Bu hibrit modele Two-Stream CNN denilmektedir (Simonyan
ve Zisserman, 2014). 1lk olarak videolardan davranis tanima igin gelistirilen model Sekil

41°de detayli olarak gosterilmektedir.

CNN - Uzaysal Akig

convi || conv2 || conv3 || convd || conv5 || fullé full7 | isoftmax|
TxTx96 |[5x5x256 || 3x3x512 || 3x3x512| [ 3x3x512 (| 4096 2048
stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 || stnde 1 || dropout || dropout
norm norm pool 2x2
pool 2x2 || pool 2x2

FCNN
CNN - Zamansal Akis

‘ convi || conv2 || conv3 || conv4 || conv5 || fullé || full? |isoftmax
TxTx96 || 5x6x256 || 3x3x512 || 3x3x512 || 3x3x512|| 4096 2048

stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 || stride 1 || dropout || dropout
norm. || pool 2x2 pool 2x2
pool 2x2

~—

Sekil 41: Two-Stream CNN Modeli (Simonyan ve Zisserman, 2014)

Two-Stream CNN ve AE hibrit modeli (Two-Stream CNN-AE) ile videodan basarili
olarak anomali tespiti yapilmaktadir (Yan vd., 2018). Yalniz, beklenenin aksine performansi
ConvLSTM-AE’nin performansiyla yaklasik aynidir. Bu nedenle daha basit yapisi ile
ConvLSTM-AE anormal durum tespiti igin daha ¢ok tercih edilmektedir.

Tablo 4’te su ana kadarki algoritmalarin performanslarinin AUC degerinde gore
karsilastirmalar1 verilmektedir. En iyi performans gosteren ydntem girdi olarak cerceve
farkin1 aliyor. Bu yontem disindaki yontemler arasinda 6ne ¢ikan yoktur. Anormal durum
tespitinde modellerin veri setlerindeki performansinin ¢ok degisken olabildigi goriiliiyor.
ConvLSTM-AE ve Two-Stream CNN-AE modelleri arasinda net sekilde goriildiigii gibi,
modelin biri bir veri setinde daha iyi ¢alisirken, digeri bagka veri setinde daha iyi sonug
verebiliyor. Genel olarak ConvLSTM-AE turevi modeller iyi sonu¢ vermektedir. Ancak

hendz belirli bir standarda ulasiimadigi goriilmektedir.
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UCSD UCSD | CUHK | Subway [ Subway
Makale Yontem
Ped1 Ped2 Avenue | Entrance Exit
Luo vd.
LSTM-AE - 0.8362 0.7533 - —
2017
Ribeiro vd.
CAE 0.895 0.847 0.754 - —
2018
Luo
RCNN 0.755 0.881 0.770 0.933 0.877
2017
Hasan vd.
C3N-AE 0.81 0.900 0.745 0.943 0.807
2016
Chong ve Tay
ConvLSTM-AE 0.899 0.874 0.80 0.847 0.940
2017
Yan vd.
Two-Stream AE 0.750 0.910 0.796 0.851 0.917
2018
Duman ve Erdem ConvLSTM-AE
0.924 0.929 0.895 - -
2019 * Akisht

Tablo 4: AE Tabanli Basglica Anomali Tespiti Modellerinin Cesitli Veri Setlerindeki Performanslar1 (AUC)
*Akagh (with flow) diye bahsedilen modellere, girdi olarak goriintu cerceveleri yerine ardisik gelen

cergeveler arasindaki fark verilmektedir.

3.2.3.  Video gorunttlerinden kavga tespiti

Video goriintiilerinden tespit edilebilen durumlardan biri kavga veya birine vurmaktir.
Kavganin giinliik hayatta nadiren ger¢eklesmesi onu anormal durum kategorisine koyar.
Onceden detayli olarak agiklandig1 gibi anormal olmasi, onu gozetimsiz egitime daha yatkin
kilmaktadir. Ancak literatiirdeki veri setlerinin tamaminda normal video sayisi, kavga igeren
video sayisina esit veya ¢ok yakindir (Cheng vd., 2019; Soliman vd., 2019). Bu da veri
setlerindeki veri oraninin gercek hayattaki oranlari yansitmamasina neden olmaktadir.
Bilindigi kadariyla da bu veri setlerinden biri ilizerinde gelistirilmis ve pratikte kullanilan bir
model bulunmamaktadir. Dolayisiyla veri setlerindeki ¢alismalarin daha ¢ok, veri setindeki
verilerle test edildiginde en iyi performansi almay1 amagladigi gortlebilir.

Literatiirde de veri setlerindeki normal ve anormal veri sayisi esit oldugu i¢in gozetimli

o6grenme modelleri kullanilmaktadir. Neredeyse tiim yontemler normal ve kavga olmak
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tizere ikili smiflandirma problemini ¢ozecek sekilde gelistirilmistir (Cheng vd., 2019;
Soliman vd., 2019). Onceki bélimde videodan anormal durum tespiti modellerinden
bahsedilmektedir. Aslinda bahsedilen boliimde uygulanan teknik video siniflandirma
problemi igin gelistirilmis olan modellerin amaci, AE ile hibritleri olusturularak videodan
basariyla anormal durum tespiti yapabilen bir model gelistirmektir. Dolayisiyla bahsedilen
modellerin AE’siz yalin halleri kullanilarak videodan kavga tespiti basariyla yapilmaktadir.
Kavga tespiti gercek hayatta anomali problemi olsa bile, bu ¢6ziim ydntemlerinde

smiflandirma problemi olarak diisiiniilerek tespit edilmektedir.

3.2.3.1. CNN ve LSTM hibriti modeller

CNN modeli ile kavga tespiti yapilmistir (Tay vd., 2019) ama gerceveler (frame) arasi
zaman iligkisini 6grenmediginden iyi sonu¢ vermemektedir. Sekil 42’de gosterilen modelin
son katmaninda iki tane perceptron hicresi ve softmax aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Problem ikili siniflandirma problemi oldugu i¢in bu boliimde bahsedilecek
tim modellerde son katman aynidir. Bir bagka caligmada dort farkli CNN modeli egitilmis
ve ¢iktilarindan siiflandirma yapan yeni bir model egitilerek kavga tespiti yapilmistir

(Carneiro vd., 2019). Bu sekilde bir CNN modeli gelistirilmistir.

Girdi | Oznitelik Cilkarma Katmanlar Siniflandirma Katmanlan

1Xx32 |('n||\ | +RelU Poolingl Convlt Pooling2 Convii FCl1 FC2 Softmax

- Rel U RelU
i | | = Ao Pooling 3
4 - b

I A |

SxSatridel 3Ax3stride? SxSatridel 3Ix3stride2 5x5 ix3 64 2

sindel stride2

Sekil 42: CNN Modeli (Tay vd., 2019)

Cerceveler aras1 zaman iligkisini 6grenebilen LSTM ve CNN hibriti (RCNN) model
ile de kavga tespiti yapilmaktadir (Abdali vd., 2019; Tay vd., 2019). CNN ve LSTM
katmanlarin1 art arda uygulamak yerine matrisler i¢in tasarlanan ConvLSTM katmanini
kullanmak video verilerinde daha iyi sonuglar vermektedir. Dolayisiyla ConvLSTM modeli
ile daha basaril1 kavga tespiti yapilmaktadir (Sudhakaran vd Lanz, 2017).

Sekil 43°de gosterilen Two-Stream CNN modeli ile basarili sekilde kavga tespiti
yapilmaktadir (Cheng vd., 2020). Videodaki uzaysal bilgiler yesil kanal tarafindan, zamansal
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bilgiler mavi kanal tarafindan c¢ikarilarak birlestirilmekte, sonrasinda FCNN ile
siiflandirma yapilmaktadir. Anomali tespitinde ConvLSTM ile Two-Stream CNN birbirine
yakin performans gosteriyordu. Kavga tespiti siniflandirma problemi oldugundan Two-
Stream CNN, ConvLSTM’ye gore 6nemli derecede (Hockey Fight veri setinde %3.9 daha
fazla dogruluk orani) daha iyi sonu¢ vermektedir. Farkli CNN modellerinin ¢iktilarindan
FCNN veya LSTM modeli ile siniflandirma yapan farkli hibrit modeller bulunmakta ama
Two-Stream CNN ile yaklasik ayni performansi vermektelerdir (Akt1 vd., 2019; Zhou vd.,
2017).

" ConvBlock] | ConvBiockd | ComvBlockd | ComBlockd |/

/\ A
Relw | \&

RGB Cerceveleri RGB Kanali : . L | : :l}
" Commack1 || Com Bk | Com Bk | Com Bk | [ 3 %‘
Sigmadd ¥
Gergeve Farklan Zamansal Akig Kanali FCNN

Sekil 43: Two-Stream CNN Modeli (Cheng vd., 2020)

Anormal durum tespitinde Two-Stream CNN-AE, C3D-AE’den daha basarili idi.
Kavga tespitinde ise C3D modeli su ana kadar bahsedilen tiim modellerden daha iyi sonug
vermektedir (Jiang vd., 2019; Song vd., 2017). Ayrica bu basarinin test edilen tim veri
setlerinde gecerli olmasi, siniflandirma problemleri i¢in C3D modelinin tercih edilebilir

oldugunu gostermektedir.

3.2.3.2. Ogrenme aktarmmu ile gelistirilen modeller

Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir ag1 olarak tanimlanabilir. {1k katmanlar diisiik
seviyeli cikarimlar yapar. Bu duruma Ornek olarak goriintii verilerinden dogrulari,
dogrulardan egriler, egrilerden sekilleri tanima verilebilir. Sonraki katmanlar Onceki
katmanlarin ¢ikarimlarindan orta dlgekli ¢ikarimlar yaparlar. Ornegin; sekillerden nesne
tanima, sonraki katmanlarda doku tanima gibi. Son katmanlar ise davranis tanima, video
konusu tanimi gibi yiiksek seviyeli ¢ikarimlar yapilabilir. Sekil 44’de yiiz tanima yapan derin

o6grenme modelinin  katmanlarmin = 6grendigi  Oznitelikler gdosterilmektedir. Yiiz
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goriintiisiinden insan tantyan modelin ilk katmanlar1 egrileri, orta katmanlari sekilleri ve son

katmanlar1 dnceki katmanlarin ¢ikarimlarindan yiiz tantyabilmektedir.

Ham Girdi Disiik Seviye Oznitelikler Orta Seviye Oznitelikler Yiiksek Seviye Oznitelikler
ANNINTV QEACEINS [saas i
1l R ~w A .y
NZEZN L FESWOTE Bl et O

220N, pispocey DaGERS
SIS\=E Yenhald DSGARS

Sekil 44: Yiiz Tanima Problemi Oznitelikleri

Derin 6grenmenin davranig tanima gibi karmasik c¢ikarimlari yapabilmesi i¢in ¢ok
sayida Oznitelik analiz etmesi gerekir. Bu asamalar1 6grenebilmesi i¢in modelin katman
sayisinin ¢ok olmasi gerekmektedir. Problemin karmasikligi ile modelin derinligi dolayistyla
modeldeki degerinin 0grenilmesi gereken parametre sayisi artmaktadir. Bununla birlikte
modelin dogru egitilmesi igin gerekli veri sayisi da artmaktadir. Bu durum derin 6grenmenin
en onemli zorluklarindan biridir. Her probleme 6zel model ve veri seti gelistirmek
gerekmektedir. Yalniz bazi problemler benzer oldugundan Ogrenilmesi gereken
ozniteliklerin bazilar1 ortak olabilir. Ornegin yiiz tanima ve nesne tanima modellerinin ikisi
de dogru ve egrileri ayirt edebilmelidir. Normalde bir modelin parametreleri rastgele
ilklendirilerek model egitilmeye baglanir. Bu durumda yeterli veri olmaymnca model
problemin ¢6zimind iyi 6grenemez. Yapilan ¢alismalarda bu duruma pratik bir ¢6ziim yer
almaktadir. Benzer problem igin Onceden egitilmis (pre-trained) bir modelin
parametrelerinin degeri ile modelin parametreleri ilklendirilir. Bdylece model ortak
Oznitelikleri anlamay1 verileri kullanmaya baslamadan 6grenmis olur (Sewak vd., 2018).
Sonrasinda veri seti ile modeli egiterek modelin problemin 6grenilmeyen bolimlerini
anlamasi saglanir. Boylece model ayni veri seti ile daha iyi performans verecek sekilde
egitilmis olur. Bu sekilde 6nceden egitilmis modelin agirliklariyla yeni model egitmeye

aktarmal1 6grenme (transfer learning) denir (Zhuang vd., 2019).
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Problem 1

= =
Veri 1 Model1 FCNN 1 J - Cikt1 1

Aktarmali Ogrenme

Y

Problem 2

Sekil 45: Aktarmali Ogrenme Siireci Gosterimi

Aktarmali 6grenmeyi pratikte uygulama yontemi Sekil 45°te gosterilmektedir. Benzer
bir problem i¢in, biiylik bir veri seti ile egitilmis bir modelin agirliklart alinir. O modelin son
birka¢ katmani alinmaz. Tasarlanacak modelin ilk katmanlar1 alinan modelin katmanlariyla
ayni sekilde tasarlanir ve agirliklar aynen aktarilir (Sewak vd., 2018). Modelin sonuna
cozilmesi istenilen probleme uygun birka¢ katman eklenir ama bu katmanlarin agirliklart
rastgele baslatilir. Modelin agirliklart alinan kisminin sonucu 6znitelik gibi diistiniilebilir.
Cunkd ham veriden bir matris veya dizi seklinde genellikle boyutu girdiden daha kiigiik bir
sonug elde edilmis ve bu elde edilen sonug veriden gerekli bilgileri ¢ikarmistir. Sadece nihai
sonug i¢in bu veri incelenmelidir. Problemler farkli oldugundan 6nceden egitilmis problemle
¢oziilmesi istenen problemin son katmanlari birbiriyle uyusmaz ama ikisi de aynt ham veriyi
analiz ettiginden ilk katmandaki ¢ikarimlar az ¢ok ayni olmalidir. Yalniz 6nceden egitilmis
model daha onceden ve daha ¢ok veri ile egitildiginden onun agirliklar1 kullanildiginda
modele, egitme icin giinler haftalar harcamadan ve c¢ok daha biiyiik bir veri setinden
faydalanarak, 6znitelik ¢ikarma 6gretilmis olur. Sonrasinda agirliklar1 6nceden egitilmis
katmanlarin parametreleri degistirilmeden sadece son katmanlardaki parametreler problemin
veri seti ile egitilir (Sewak vd., 2018). Bu sekilde eldeki veri setinden normal yollarla

gelistirilebilecek modellerden daha iyi performans veren bir model gelistirilmis olur.
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Onceden Egitilmis Model

/A
Agirhklar
Sekil 46: Aktarmali Ogrenme ile Nesne Tanima Yapan CNN Modeli Ornegi

Aktarmal1 6grenmeye su sekilde bir drnek verilebilir. Sekil 46°da gosterildigi gibi
goriintiide kopek, kedi, bot ve kus tanima yapmak isteyelim. Her sinif i¢in 10.000’er resim
elimizde olsun. Resimlerden ¢ikarilmasi gereken piksel, dogru, egri, kenar, sekil, doku,
motif, parca, nesne gibi uzun bir bilgi dizisi var. Bunun i¢in ¢ok katmanli bir derin 6grenme
modeli tasarlanmali ancak modelin dogru egitilmesi i¢in yeterli veri yok. Mecburen veri
sayisina en uygun olan az katmanli bir CNN modeli tasarlanmasi gerekecek ve egitilecek.
Model dort nesneyi siniflandirmay1 6grenir ama bu durum ideal bir senaryo degildir.
Literatiirde nesne tanima igin gelistirilmis Imagenet veri seti bulunmaktadir (Berg vd.,
2011). Olusturulmasina 2006’da baglanmis ve tiim resimleri insanlar tarafindan etiketlenmis
ve etiketlenmeye devam etmektedir. Imagenet’te 14 milyondan fazla resim binlerce farkli
nesne sinifi ve onlarin da ¢ok sayida alt siniflar1 bulunmaktadir. Literatiirde Imagenet ile
egitilmis VGG (Simonyan ve Zisserman, 2015), ResNet (Kaiming vd., 2016), Inception
(Szegedy vd., 2015), AlexNet (Krizhevski vd., 2012) gibi CNN modelleri bulunmaktadir.
Dolayistyla bu modellerden biri segilip onun konvoliisyonel katmanlarinin modeli ve
agirliklar1 alinir. Sonrasinda problem biiytikligline gore FCNN kismu tasarlanir ve eldeki
40.000 veri ile model egitilince onceki yontemlerden ¢ok daha iyi performans saglayan
model gelistirilmis olur.

Goruntuler ile derin 6grenme yaparken konvolisyonel katmanlar kullanmak standart
bir yontemdir. Dolayisiyla bu katmanlari eldeki verilerle egitmek yerine Imagenet veya hazir
bir video veri seti ile 6nceden egitilmis bir modelin konvoliisyonel katmanlart aynen alinip
modelin kalanmin tasarlanarak uygun veri seti ile egitilmesi ile kavga tespiti yapma,
aktarmali 6grenmesiz yontemlere gore daha iyi sonug¢ verir (Xia vd., 2018; Bansod ve
Nandedkar, 2019; Dubey vd., 2019). iki boyutlu gériintliyti girdi olarak alan RCNN gibi
modellerle kavga tespiti yaparken aktarmali 6grenme kullanilmaktadir (Abdali vd., 2019;

Sumon vd., 2019). Aktarmali egitme modeli 6zellikle Two-stream CNN modellerinde basari
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ile kullanilmaktadir (Majhi vd., 2019). Two-Stream CNN birinin uzaysal digerinin zamansal
Oznitelikleri ¢ikarmasi amaglanan iki bagimsiz CNN’den olusur. Sekil 47’de ikili
siniflandirma yapan Two-Stream modeli detayli olarak gosterilmektedir. Uzaysal tanima
yapmasi planlanan CNN goriintiilerdeki duragan bilgileri ¢ikarmalidir. Bu ylizden burada
Imagenet ile 6nceden egitilmis hazir bir model kullanilir ve girdi olarak ¢ergeve goriintiileri
verilir. Ikinci CNN’nin zamansal bilgileri yani hareketleri anlamas1 amagclanir. Bu yiizden,
bu modele girdi olarak ardisik ¢ergevelerin farki verilir. iki CNN nin ¢iktilar1 bir dizi haline
getirilerek birlestirilir ve FCNN’ye verilir. Model kavga verilerinden egitilirken sadece
zamansal tanima yapan CNN ve FCNN’nin katmanlar egitilir. Genel olarak bu sekilde

gelistirilen modeller daha basarili sonuglar vermektedirler.

= Normal

O—- Anomali

OO0
O

FC1

Sekil 47: Kavga Tanima Yapan Two-Stream CNN Modeli (Majhi vd., 2019)

En giincel ¢alismalarin birinde C3D modeli, dnceden Sport-1M veri seti (Karpathy
vd., 2014) izerinde 6nceden egitilen modeller ilklendirilerek egitilerek dnceki yontemlerden
daha basarili kavga tanima yapan bir model gelistirilmistir (Accattoli vd., 2020). Sport-1M
veri seti spor videolarindan olusmaktadir. Bu veri seti ve kavga hareketi benzer hareketler
icermektedir. Literatiirde aktarmali 6grenme i¢in kullanilabilecek U¢ boyutlu goérintd
videolar ile egitilmis 3D ResNet gibi gesitli hazir modeller bulunmaktadir (Hara vd., 2017).

Tablo 5°te su ana kadarki algoritmalarin performanslarinin dogruluk yiizdesine gore
karsilastirmalar1 verilmektedir. Tablodan C3D modelinin diger yontemlere gore daha iyi
performans gosterdigi ve aktarmali 6grenme ile modellerin performansinda ciddi artis

saglanabildigi sonucu ¢ikarilmaktadir.
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Action Hockey Violent
Makale Yontem ) )
Movies Fight Flows
Tay vd.
RCNN 100.00 85.81 -
2019
Sudhakaran vd
ConvLSTM - 94.10 -
2017
Sudhakaran vd. .
ConvLSTM Aktarmali Ogrenmeli — 96.00 -
2017
Sudhakaran vd. ConvLSTM Aktarmali Ogrenmeli
100.00 97.10 94.57
2017 *Akish
Cheng vd.
Two-Stream 100.00 98.00 88.87
2020
Song vd.
C3D 99.97 99.62 94.30
2017
Karpathy vd. . )
2014 C3D Aktarmali Ogrenmeli — 98.51 99.29

Tablo 5: Baghica Kavga Tespiti Modellerinin Cesitli Veri Setlerindeki Performanslart (Dogruluk)
* Akish (with flow) diye bahsedilen modellere, girdi olarak goriintii gergeveleri yerine ardigik gelen

cerceveler arasindaki fark verilmektedir.
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4. YONTEM

Arastirmanin temel amaci, kapali alanlarda giivenlik kameralarindan elde edilen video
goruntulerini kullanarak su¢ davranislarini belirlemeye yonelik akilli bir ¢6zim Gretmektir.
Bu kapsamda calisma, Tasarim Bilimi Arastirma Yontemi (Design Science Research)
(TBAY) (Hevner vd., 2004; Vaishnavi ve Kuechler 2008) cercevesinde, derin 6grenme
yontem, teknik ve araglar1 kullanilarak biitlinlesik bir yapida yiiriitiilmiistiir. Arastirmanin
kuramsal temellerini su¢ ve suc tespit yontemleri, yapay zeka ve yapay sinir aglari, derin
ogrenme yoOntem ve teknikleri ile goruntl isleme bilgi alanlart olusturmaktadir.

Cevaplanmaya galigilan arastirma sorulari soyledir:

e Arastirma Sorusu-1: Suga yonelik davraniglarin belirlenmesine yonelik kullanilan
derin 6grenme yontem, teknik ve araclari nelerdir?

e Arastirma Sorusu-2: Derin 6grenme yontem, teknik ve araclar1 kullanilarak kapali
alanlarda su¢ davraniglarinin belirlenmesine yonelik bir uygulama cergevesi nasil

gelistirilebilir?

Birinci Arastirma Sorusuyla ilgili elde edilen bulgular bu raporun ikinci ve Ugiincii
Bolimlerinde sunularak yorumlanmaktadir. Bu bulgulardan hareket edilerek Ikinci
Aragtirma Sorusu asagidaki gibi alt sorulara ayrilmistir:

e Sugla ilgili veri seti olusturulurken nelere dikkat edilmelidir?

e Hangi davraniglar sugu isaret etmektedir? Bir baska ifade ile su¢ tespiti kapsaminda
hangi davranislar anomali olarak degerlendirilebilir?

e Anomalilerin tespitindeki zorluk dereceleri ve bunlarin nedenleri neler olabilir?

e Sugc tespitinde en iyi performansi elde etmek i¢in modele girdi cerceveleri nasil
verilmelidir?

e Sug tespiti problemi, anomali tespiti yerine ikili siniflandirma problemi bigiminde
ele alindiginda, gelistirilecek modelin basar1 diizeyi ne olacaktir?

e Sug tespitinde elde edilebilecek genel basar1 diizeyleri nelerdir?
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4.1. Arastirma Modeli

Biligim sistemleri aragtirmalarinda TBAY’nin son yillarda artan siklikla kullanildig:
sOylenebilir. TBAY ile endistride ¢esitli uygulama alanlarindaki problemlere istenilen
Ozellik ve islevlere sahip sistem, teknik, yontem, model ve araglarin tasarlanmasi veya
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alismada benimsenen TBAY’a ait arastirma modeli
Sekil 48’de gosterilmektedir. TBAY problem alani, TBAY dongiisti, kuramsal temeller ve
bilimsel bilgi taban1 olmak izere (i¢ bilesenden olusmaktadir. Arastirmanin ¢iktist olan derin
o6grenme ¢OzUMU ve igerdigi 6zgun algoritma, TBAY dongusi dogrultusunda yinelemeli
olarak dort asamada gergeklestirilmistir. Her bir yinelemenin ¢iktis1 gelistirilecek ¢oziime
veya modele ait bir agamay1 icermektedir. Bu asamalarda ilgili bilesen degerlendirilerek,

problem alanina ve bilimsel bilgi alanina olan katkis1 ortaya konulmaktadir.

Problem Alam TBAY Dangiisii

v

e  Problemin Tanunlanmasi Sistem Tasarumni

e Probleme Yénelik Coziim

Hedeflerinin Belirlenmesi Y

* Problem Céziimiiniin <: :> Sistem Geligtirme

Degerlendirme Olgiitlerinin

A 4

Kararlagtirilmas:

Test ve Degerlendirme

Sug Belirleme, Video Isleme, Yapay Zeka, Derin Ogrenme

Arastirmanin Kuramsal Temelleri ve Bilgi Tabam

Sekil 48: Tasarim Bilimi Arastirma Yo6ntem ve Modeli (Uysal, 2017)

Arastirma  kademeli olarak  gerceklestirilmistir.  Oncelikle problem ve
gerceklestirilmesi diisliniilen ¢OzUm ve bilesenleri belirlenmistir. Problem ¢6ziminde
kullanilacak yontemin tasarlanip gelistirilmesi i¢in gerekli kuramsal kavramlar arastiriimig
ve elde edilen ¢ikarimlar sonucu problem c¢oézimi icin gerekli hedef ve olcutler
belirlenmistir. Son asamada derin 6grenme modeli tasarlanmig, egitilmis ve test edilip
degerlendirilmistir. Bu asamadaki etkinlikler 6nceden belirlenen hedefleri gergeklestirecek
model elde edilene kadar tekrar edilmistir. Bu siirecin detaylar1 sonraki boliimlerde yer

almaktadir.
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4.2. Tasarim, Gelistirme ve Uygulama

Birinci arastirma sorusuyla ilgili detayli literatiir taramasi yapilmistir. Video
goriintiilerinden akilli karar veren otonom bir yazilim gelistirmek i¢in en iyi yontemin derin
6grenme oldugu sonucuna varilmistir. Bu baglamda problem derin 6grenme problemi olarak
tekrar tanimlanmis, problemin ¢0zUm hedefi ve Olgiitleri belirlenmistir. Tasarlanacak
modelleri egitmek i¢in gerekli veriler toplanip islenerek Giivenlik Kamerast Su¢ Veri Seti
olusturulmustur. Son olarak, ¢esitli derin 6grenme modelleri tasarlanarak egitilmistir. Bu
slire¢ dort ana asamada gergeklestirilmistir. Asamalarda yer alan etkinlikler Tablo 6’da

gosterilmektedir.
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Asamanin Amaci

Uygulama Adimlar:

Problem Analizi ve

e  Problemin Tanimlamasi
e TIhtiyag Analizi ve Tanimlanmas1

e Derin Ogrenme Kapsaminda Problemi Tekrar Tanimlama

Asamal | .
Ihtiya¢ Tanimlama | ¢  Probleme Uygun Derin Ogrenme Y 6nteminin Tasarlanmasi
e Derin Ogrenme Probleminin Degiskenlerini Belirleme
e Derin Ogrenme Yontemi icin Veri Ozelliklerini Belirleme
e  Probleminin Coztimune Yonelik Veri Kaynaklarinin Belirlenmesi
o Verilerin Toplanilmas ve Depolanmast
oL e Verilerin Islenmesi ve Etiketlenmesi icin Platform ve Yazilimlarin
Derin Ogrenme . .
Belirlenmesi ve Hazirlanmasi
Gelistirme Lo o . . .
Asama 2 e Derin Ogrenme Yazilimlarinin ve Kitiiphanelerinin Belirlenmesi
Platformunun oL
e Derin Ogrenme Platform ve Yazilimlarinin Hazirlanmasi
Hazirlanmast
e Diger Bilesenlerin Kurulumu ve Entegrasyonu
e Probleme Yonelik Coziim Hedeflerinin Belirlenmesi
e Problem Coziimiiniin Degerlendirme Olgutlerinin Belirlenmesi
e Veri Hazirlama
o Veri Gorsellestirme
Asama 3 | Veri Seti Olusturma | o Veri Temizleme ve Iyilestirme
e  Veri Etiketleme
o  Veriyi ve Etiketlerini Uygun Formata Déniigtiirme
e Derin Ogrenme Modellerinin Tasarlanmas1
e  Test ve Karsilastirma Yo6ntemlerinin Belirlenmesi
e Derin Ogrenme Modellerinin ve Yéntemlerinin Gelistirilmesi
o e Derin Ogrenme Modellerinin Egitimi
Derin Ogrenme o o .
e Derin Ogrenme Modellerinin Gegerlemesi
Model ve }
Asama 4 e Derin Ogrenme Modellerinin ve Yontemlerinin Test Edilmesi ve

Yontemlerinin

Gelistirilmesi

Degerlendirilmesi
e Veri Setinin Degerlendirilmesi
e Veri Seti ve Modellerin Gii¢ll ve Zayif Yonlerinin Tespiti
e Cozimi lyilestirme Yontemlerinin ve Gelecek Aragtirma

Sorularinin Cikarimi

Tablo 6: Tasarim, Gelistirme ve Uygulama Adimlari

81




4.2.1. Asama 1: Problem analizi ve ihtiya¢ tanimlama

Arastirma amacini gergeklestirmeye yonelik hedeflerden birisi de ¢ozumun gercek
hayatta uygulanabilir bilesenlerini ortaya koymaktir. Gelistirilen algoritmanin girdisi olarak
kapali1 alanlara ait CCTV video gorintlleri kullanilmistir. Belirli bir zaman araliginda sug
analizi i¢in o zaman araligindaki veri gergevelerinin algoritmaya girdi olarak verilmesinin
yeterli oldugu sdylenebilir. Algoritmanin yiiksek basart ile sug tespiti yapabilmesi, her sug
gerceklestiginde ilgilileri ger¢cek zamanli ve dogru bilgilendirme adina gerekli bir 6zelliktir.
Dolayisiyla, ¢oziim ve bilesenlerinin su¢ gergeklestiginde yiiksek basari oraniyla tespit
edebilmesi onun glvenilir bir sekilde kullanimi i¢in gerekmektedir. Ayrica, sistemin sug
olmadig1 zamanlarda sikga yanlis uyar1 vermemesi diger bir énemli gereksinimdir. Aksi
takdirde yazilimla siirekli bir insanin ilgilenmesi gerekeceginden kullanilabilirligi istenilen
diizeyde olamayacaktir.

Resim ve video goriintiilerinden akilli ¢ikarimlar yapan yontem ve algoritmalarin
bltund bilgisayarla goru bilgi alanini1 olusturmaktadir. 2000’1i yillarda bu alanda gelistirilen
uygulama ve c¢oziimlerin ¢ogu makine O6grenmesi yontem ve teknikleriyle mimkin
olmustur. 2010’1u yillarda ise yapay sinir aglari ve derin 6grenme ile énemli gelismeler
saglanmistir. Bunun en biiyiik nedeni CNN’nin goriintii isleme ve sonug ¢ikarimini birlikte
ve yiiksek basarili ile gerceklestirebiliyor olmasidir. Bu bilgiler dogrultusunda arastirma
probleminin ¢6ziiminde iki derin 6grenme yaklasiminin kullanilmasina Karar verilmistir.

1. Gozetimsiz Ogrenme: Siirekli olarak incelenen goriintiide hangi zaman (veya
cerceve) araliklarinda ‘Anomali’ (sug) oldugunun tespiti

2. Gozetimli Ogrenme: Belirli bir zaman (veya cerceve) araligindaki goriintiiniin
‘Normal’ ve ‘Sug’ olmak Uzere iki siniftan hangisine ait oldugunun belirlenmesi

Problemin ¢6ziiminde derin dgrenmenin en iyi yontem olduguna karar verildikten
sonra, belirlenen yontemlerin uygulanabilmesi igin gerekli makine 6grenmesi, yapay sinir
aglart ve derin 6grenme konulari, formiil, terminoloji, yontem ve modelleri arastirilmis ve
Ogrenilmistir. Bu bilgiler 3. bolimde agiklanmaktadir. Sonrasinda problem ¢oziimiinde
kullanilacak model, yontem ve bunlarin parametreleri belirlenmistir. Derin 6grenme
modellerinin basaril1 egitilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Genel olarak,
egitimde kullanilan veri sayisi artttkca modelin performansi da artmaktadir. Modelin
basarisinda veri sayisi kadar verinin hazirlanma, etiketlenme ve girdi olarak verilme formati
da onemlidir. Bu ylizden veri ve verilerin gerekli ozellikleri tespit edilmistir. Sonraki
boliimlerde sirasiyla model gelistirmek i¢in gerekli platformun hazirlanmasi, veri setinin

olusturulmasi ve modellerin gelistirilmesi siirecleri detayli olarak anlatilmaktadir.
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4.2.2. Asama 2: Derin 6grenme platformunun hazirlanmasi
Arastirmanin ikinci asamasi dort bashik altinda ve her siiregte Onceki siireglerde

yapilan ¢ikarimlar dogrultusunda gergeklestirilmistir.

4.2.2.1. Veri seti icin video toplanmasi

Gozetimli 6grenmede her sinif i¢in egitim ve test verisi gerekmektedir. Gozetimsiz
Ogrenmede, egitim sadece normal verilerle yapilirken; test etme normal veri ve anomali
verileriyle birlikte yapilir. Gerekli normal veri sayisi, anomali verisi sayisindan daha
biiytiktiir. Problem karmasgikligi arttikga basarili model gelistirmek i¢in yapay sinir aglarinin
derinligi ve karmagikligini arttirmak gerekmektedir. Bir modelin derinligi ve karmasikligi
arttikca, modeli genellenebilir ve yiiksek basarili egitme i¢in veri sayisini da artirmak
gerekmektedir. Bu yiizden sug iceren ve igermeyen ¢ok sayida video goriintiisiine ihtiyag
duyulmaktadir.

Veri setinde hem normal hem de kavga, silahli soygun gibi su¢ gorintulerinin
bulunmas1 gerekmektedir. Veri setini olusturmak ic¢in Youtube web sitesinde halkin
kullanimina agik, kapali ortamlarda CCTV kameralartyla kaydedilmis ¢ok sayida normal ve
su¢ goriintiileri arastirilip secilmistir. Veri toplama stirecinde ilk olarak YouTube web
sitesinde suga iliskin ¢esitli anahtar kelimeler (6r. kavga, soygun, silahli saldir1 vb.) aranmis
ve bir URL listesi elde edilmistir. Ardindan, elde edilen baglantilardan videolar1 otomatik
olarak indirmek igin bir yazilim kullanilmis ve ilgisiz olanlarin ayiklanmasi i¢in her video
kontrol edilmistir. Veri setinin ¢esitliligini kapsaml bir sekilde genisletmek igin, anahtar
kelimelerin dilini Tiirkge, Ingilizce, Hintce dahil olmak iizere cesitli dillere gevirerek

yukaridaki surecler tekrarlanmistir.

4.2.2.2. Derin 6grenme platformunun hazirlanmasi ve kiitiiphanelerin
belirlenmesi
Derin 6grenme modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve test edilmesi, karar metodu
gibi genel algoritmalar kullanimi, degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi ve verinin
okunmasi, islenmesi ve etiketlenmesi i¢in Python 3 Programlama Dili kullanilmistir. Python

acik kaynakli olmasi ve kapsamli makine 6grenmesi, yapay sinir aglari ve matematik
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kituphaneleri igermesi, kolay erisim ve kullanim imkanlarindan dolay1 tercih edilmistir
(Van Rossum ve Drake, 2009). Python’a uyumlu, rahat ve pratik kullanimi, kolaylikla
kituphane yukleme ve kullanimi ve akademisyenler igin ticretsiz lisans imkanlarindan
dolay1 bilgisayar programi olarak Pycharm kullanilmistir (PyCharm, 2010). Videolar
inceleyip diizenleyerek girdi videolar1 elde etmek igin agik kaynakli Kdenlive video
diizenleyicisi kullanilmistir (Kdenlive, 2015). Verilerde uygulanacak diger islemler igin
Python kituphaneleri yeterli olmustur. Videolarin okunmasi i¢gin OpenCV kitliphanesi
(Bradski, 2000), islenmesi i¢in OpenCV ve Numpy kitiiphanesi (Oliphant, 2006), videolarin
uygun girdi formatina doniistiiriilmesi ve girdilerin etiketlerinin ¢ikarilmast Numpy
kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Derin 6grenme kituphaneleri olarak Tensorflow (Abadi vd., 2016) ve Keras (Chollet
vd., 2015) kullanilmistir. Bu kuttiphanelerde yapay sinir agi tasarlamak igin gerekli hiicreler,
katmanlar, eniyilestiriciler, yapay sinir agini egitme, test etme, erken durdurma gibi siirecler
icin metotlar bulunmaktadir. Ciktilarin etiketlerle karsilagtirilmasi ve metrik degerlerinin
hesaplanmast Numpy ile yapilmistir. Metriklerle tablolar olusturularak sonuglar
incelenmistir. Ayrica metrikler ve test etme siireleri ile MATLAB’da ¢izimler (plot)
tiretilerek performans analizinin detaylandirilmasi saglanmistir (MATLAB, 2010).

Makine ogrenmesi ve Ozellikle yapay sinir aglari modellerinin basarili sekilde
egitilmesi i¢in ¢ok sayida veri gerekmektedir. Derin ogrenmede ise bu sayr daha da
artmaktadir. Bu da bir egitme siiresini giinlerden haftalara ¢ikarmaktadir. Model gegerleme
icin defalarca egitme gerektiginden bu siireci hizlandirmak i¢in GPU’larin paralel hesaplama
giiciinden faydalanilmaktadir. Video verileri g¢erceve serilerinden olusur. Ornegin 3
saniyelik bir videoda yaklasik 90 goriintii ¢ercevesi bulunmaktadir. Bu yiizden modelleri
biitiin veri seti ile egitmeyi iyi bir GPU’ya sahip bile olsa kisisel bilgisayarlar {izerinde
arastirma siiresi i¢inde gergeklestirmek miimkiin olmamustir. Derin 6grenme igin Ozel
tasarlanan bilgisayarlari almak veya bulut hizmetinden faydalanmak icgin yeterli arastirma
bltcesi olmadigi i¢in Google’in akademisyenler, arastirmacilar ve dgrenciler igin {icretsiz
sundugu Google Colab bulut hizmeti kullanilmistir (Google Colab, 2017). Bu hizmette
kullanimina izin verilen GPU ve rastgele erisimli bellekteki (Random-Access Memory,
RAM) kapasitesi sinirlidir. Dolayisiyla endistride kullanilabilir bir ¢ozim gelistirmek i¢in
yeterli seviyede olmasa da arastirma probleminin ¢0zimu igin yeterli dizeyde hizmet
sunulabilmigtir. Google Colab verileri buluta yikledikten sonra Jupyter Notebook
yaziliminin ¢evrim i¢i kullanimina da imkan tanmimaktadir (Project Jupyter, 2015). Jupyter

Notebook programimin dili Python’dur ve bu nedenle arastirma siirecinde oncelikle
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blyukligi az olan veri igin PyCharm ortami kullanilmigtir. Ardindan Google Colab’da

Jupyter Notebook ile 6grenme modelleri gelistirilerek sonuglar gézlenmistir.

4.2.2.3. Verilerin islenmesi ve etiketlenmesi igin platformun hazirlanmasi,

kutuphanelerin belirlenmesi

Anomali, bir strecteki ani veya kisa zamanli sira dis1 durumlari ifade etmektedir. Bir
videoda da benzer sekilde su¢ uzun siirse bile suca isaret eden durumlar ¢cok kisa siireler
alirlar. Ornegin birine vurma, cisim firlatma gibi olaylar en fazla 1-2 saniye stirmektedir.
Kosma, yerde yatma, el kaldirma gibi davranislar uzun siirse bile davranis tanima igin 2-3
saniyelik goruntd yeterlidir. Bu yiizden literatiirdeki davranisg tanima ve anomali tespiti veri
setleri genellikle 2-3 saniyelik video verilerinden olusmaktadir. Bu arastirmada da indirilen
videolarin normal davranis veya sug isaret eden kisimlari ¢gikarilarak verilerin 2-3 saniyelik
videolardan olusturulmasina karar verilmistir. Bu sekilde gelistirilen bir model ile kapali bir
mekéanda otomatik olarak su sekilde sug analizi yapilabilmektedir: Kameradan gelen goriintu
her (i¢ saniye sonunda girdiye doniistiiriilerek modele verilmektedir. Modele videoyu girdi
olarak vermek i¢in gergeve serisine doniistiirmek yeterli olmaktadir. Daha sonra gelistirilen
algoritmanin goriintii isleme ve girdi olusturma kisimlar1 yapilacaktir. Model ¢iktist ile
normal veya sug karari verilmektedir. Dolayisiyla algoritma (¢ saniyelik girdide sug tespit
ederse, hangi zaman aninda anomali oldugunu da bulmus olur. Bu noktada yazilim zamani
kaydedebilir, goriintiyu bir ekranda gosterebilir, gorlntuyl kaydedebilir ve ilgililere
bildirebilir. Bu yiizden basarili sekilde veri seti ve sug tespiti yapan model gelistirmek
problem ¢6zimd icin yeterlidir.

Video ve resimler ¢ok sayida pikselden olusan biiyiik verilerdir. Bunlar gesitli
sikigtirma  (compression) yontemleri kullanilarak sabit diskte depolanirlar. Program
gorintileri sabit diskten alip acinca RAM’deki boyutu onemli o6lgude artmaktadir.
Bilgisayar islemcisi veya GPU islem yaparken, iizerinde islem yapilmayan veriler hizl
erisim i¢cin RAM’de tutulmaktadir. Bu yuzden hizli egitim i¢in RAM biiyiikliigii de GPU
performansi kadar olmasa da onemlidir. Sug veri setinin sabit diskteki toplam boyutu
yaklasik 300 megabayt iken Python’da goriintiileri aginca veri, 32 gigabaytlik RAM’e
sigmamaktadir. Sabit diskten veri okumak RAM’e gore yaklasik 50 kat, sabit diske veri
yazmak ise yaklasik 200 kat daha yavastir (Storagereview, 2020). Bu ylzden videolar
Google Colab’da OpenCV kullanilarak resim c¢ergeveleri seklinde depolanmuistir.

Gerektiginde Keras kiitliphanesinin ImageLoader sinifi ile bir dizindeki belirlenen sayidaki
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ardisik resim ¢ergeveleri bir biitiin olarak alinip, girdiye donistiiriilerek modele girdi olarak
verilmistir. ImagelLoader sinifi GPU verinin belirli bir kismi iizerinde hesaplama yaparken
sonraki asamada gerekli verileri hazirlamaktadir. Bu sayede RAM’e sigan veri ile model
egitme kadar hizli olmasa da egitme siirecini pratikte gerceklestirecek kadar
hizlandirmaktadir. Veri seti biiyiikligi arttikca egitilen modelin test ve genellenebilirlik
performansi artmaktadir. Lakin yukaridaki nedenden dolay1 veri seti biiyiikliigii 617 video
ile smirli tutulmustur. Literatirdeki anomali ve kavga veri setleri blyUklukleri
distiniildiiginde, 617 videoluk veri setinin literatiire katki saglama ve bu c¢alismada
kullanabilme adina yeterli oldugu sdylenebilir. Ancak, ticari kullanima uygun bir yazilim
gelistirmek i¢in veri sayisinin artirilip yiiksek GPU veya bulut hizmetinin alinmasi gerektigi

vurgulanmalidir.

4.2.2.4. Problemin degerlendirme Olcutlerinin ve ¢ozim hedeflerinin

belirlenmesi

Onceki bolimlerde agiklandig gibi gelistirilen yazilimim uygulanabilir olmasi igin
sucu yliksek basari ile tespit etmesi ve diisiik FP degerine sahip olmas1 gerekmektedir. Bu
ylizden modelin performans degerlendirmesi i¢in dogruluk degeri dnemli bir Slgiittiir ve
modellerin sug tespiti basarist da bu 0Olgiite gore degerlendirilecektir. Ayrica gozetimsiz
O6grenme modellerinin basarisi literatiirde siklikla AUC degeri ile dl¢giilmektedir. Diisiik FP
performansi ise FPR ile degerlendirilecektir.

Pratikte performansit miimkiin oldugunca artirmak tercih edilmekle birlikte gergek
hayatta kullanilan yazilimin dogruluk oranm1 gereksinimi kullanildigi mekana gore
degisebilir. Dogruluk orani 0.99 olan bir model ortalamada 100 sugtan 99’unu tespit eder.
Bir AVM veya kuyumcu ortaminda yazilim kullanilirsa 0.99 dogruluk degerinin saglanmasi
beklenirken, bir markette 0.95 dogruluk yeterli goriinebilir. Hatta kisi sayisinin az oldugu
sokaklarda veya gece saatlerinde kullanilan mekéanlarda 0.90 dogruluk bile yeterli
gorulebilir. FPR degeri su¢ olmadigi siire boyunca modelin ortalama kag¢ karardan birinde
yanlishikla sug karari verdigini gosterir. Ornegin FPR degeri 0.01 ise model 100 karardan
I’inde yanlighikla su¢ ¢ikarimi yapar. 3 saniyede bir karar verildiginden bu durumda
ortalama 300 saniyede (5 dakika) bir yanlis uyar1 verilir. Bu durumda, gercek hayatta,
gelistirilen bu yazilimi kullanmak miimkiin degildir. FPR 0.001 iken ortalama 50 dakikada
bir yanls alarm gerceklesir. Gergek hayatta kullanilmak i¢in {iretilen model i¢in bu

performans yeterli olur. Ciinkii yazilim bir ortamda kullanilmadan 6nce ortamda
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kullanilacak kamera goriintiileri bir hafta kadar toplanabilir. Sonrasinda egitilen model
buradan ¢ikarilan normal verilerle tekrar egitilerek modelin ortami tanimasi saglanabilir.
Boylece FPR ciddi oranda azaltilarak yanlis alarm sikligi haftada veya ayda bire indirilebilir.
Gergek hayatta kullanilan mekéna gore degismekle birlikte, genel olarak FPR’nin
distirilmesi dogrulugu yiikseltmekten daha oncelikli olabilir ¢iinkii ortalama iki glinde bir
alarm veren bir yazilim akademik olarak ¢ok basarili olabilir ama yazilimin kullanildig
mekanlara iki glinde bir gereksiz yere yetkiliyi olay yerine sevk etmek énemli bir kaynak
israfidir.

Uygulanabilir bir baslangi¢ hedefi olarak, dogrulugu [0.9, 0.95] araliginda, FPR’si
[0.001, 0.01] araliginda olan bir model gelistirmek belirlenebilir. Modelin dogrulugu ile FPR
degeri arasinda bir 6diinlesme (trade off) vardir. Yani bir modelde biri iyilestirilirse digeri
kotiilesir. Bu sebeple 0.001 FPR elde etmek kaynak gerektiren zor bir hedeftir. Bu
aragtirmada sug tespitinin miimkiin oldugu, iiretilen model ve veri setlerinin gelistirildigi
takdirde bunun miimkiin oldugunun gosterilmesi amaglanmaktadir. Bu sebeple her ne kadar
FPR degerinin diisiik olmasi amaglansa bile dogruluk degerinin yiiksek olmasi oncelikli
hedef olarak belirlenmistir. Yukarida bahsedilen arastirma kisitlar1 ve sinirliliklarinin yani
sira literatiirde bulunan anomali ve 6zellikle kavga veri setlerine oranla daha ¢esitli davranis
iceren, daha zorlayict ve problemin zorlugunu yansitan bir veri seti olusturulmustur. Bu
durum bir sonraki boliimde veri seti anlatilirken detayli olarak agiklanacaktir. Dolayisiyla
benzer karmagsiklik ve zorlukta bir calisma 6rnegi olmadigindan, referans olarak alip ulasilan
performansin istiinde bir model gelistirmeye calisilacak bir algoritma veya model tespit
edilememistir. Bahsedilen kosullar altinda arastirma sonunda dogruluk degeri 0.70 olan
model gelistirilmesinin uygun olabilecegi degerlendirilmistir.

Dogruluk ile FPR arasinda ddiinlesme var. Ornek olarak dogruluk hedefi 0.95 iken
0.99 dogruluga ulasilmis olsa algoritmanin dogruluk degerinin azaltilmasi ile bagarilan FPR
degeri azaltilabilir. 0.70 dogruluk i¢in diisik FPR elde etmek veya &diinlesme
gerceklestirmek miimkiin degildir. Dolayistyla ikinci hedef olarak 0.25 FPR belirlenmistir.

4.2.3. Asama 3: Veri seti olusturma

Model egitilirken geri yayilim ile veri setindeki her veriden g¢ikarimlar yapmay1
Ogrenir. Dolayisiyla her videodaki davranis, nesne, ortamdaki 151tk ve renk miktar1 gibi
unsurlar 6grenilir. Bu ylizden kaliteli-kalitesiz kameradan alinan; az 1s1kli-cok 151kl ortamda

¢ekilen; ¢ok insanli-az insanli ortamda gekilen; dar agidan bakan-genis agidan bakan

87



kameradan alinan birbirinden farkli videolardan veri seti olusturmak 6nemlidir. Bu sebeple
farkli ortamlarda kullanilabilir ve genellenebilir basarili bir model gelistirme veri seti
blytikligi ve veri ¢esitliligi ile dogrudan ilgilidir. Bu sebeple olabildigince ¢esitli ortam ve
davranig videolar1 toplanmaya ¢alisilmistir. Ayrica ayni ortamdan alinan normal goruntuler
ve su¢ gorintiileri ¢ok degerlidir ¢ilinkii model birbirine yakin agi1, 151k miktar1 gibi
Ozelliklere sahip iki videodan (biri normal, digeri su¢) normal ve sug unsurlari farkini daha
rahat 6grenebilir. Bu yilzden her video detayli olarak incelenerek normal durum veya
anomali isaret eden davranislar iceren biitiin kisimlar1 belirlenmistir.

Toplanilan videolarin ilgisiz veya kullanilmayacak kisimlar1 Ek-4’te bulunan Sekil
54’teki gibi Kdenlive ile kesilerek ¢ikarilmistir. Videolarin davranis igceren boliimleri 2-3
saniyelik videolar halinde ayrilmistir. Segilen videolarin ¢Ozunirliikleri OpenCV ile
300x300 olacak sekilde dlgeklendirilmistir. Videolarin saniyelik cergeve sayisi (frame per
second) 30’dur. Sug tespitini derin 6grenme yOntemleriyle gergeklestirebilmek igin, bu
sekilde ¢esitli normal ve sug iceren videolar elde edilmistir. Bu ¢alismada YouTube’da yer
alan halka acgik goriintiilerden elde edilen 617 video incelenmistir. Normal videolar bir
klasore, su¢ videolar1 ayri bir klasére konulmustur. Son olarak onceden detayli olarak
aciklandig1 tizere verilerin ImageLoader sinifi ile okunabilmesi i¢in her klasordeki videolar
Ek-4’te bulunan Sekil 60’da gosterildigi gibi OpenCV ile resim gercevelerine ayrilarak
cergeve sirasi korunarak kaydedilmistir. Bir modele girdi verilmek istenildigi zaman resim
dizisi OpenCV ile alinir. OpenCV goriintiiyli gri tonlamali goriintiiye daha sonra ise Numpy
dizinine (array) doniistiiriir. Her dizinin elemanlar1 255’e bollinerek alinan degerler [0, 255]
aralifindan [0,1] araligina tasinir. Bu sekilde elemanlarin oranlar1 korunarak her ¢ergevenin
normalizasyonu yapilmis olur. Boylece girdi hazirlanmis olur ¢iinkii Keras’ta gelistirilen bir
model degisken olarak Numpy dizini almaktadir. Daha sonra ayni klasordeki veriler ayn
sinif olarak etiketlenerek verilerin etiketlenmesi tamamlanir. Siniflandirma problemlerinde
etiketler one-hot vektorlerden olusur ve model ¢iktida en biiyiikk degere sahip hiicrenin
karsilig1 olan sinif karar1 vermis olur. G6zetimli 6grenme modelinde ise etiket olarak girdi
verilirken, modelin uzakliga gore verdigi kararlar verinin ait oldugu klasoriin etiketi kontrol
edilerek test edilirler.

Her video isimlendirilirken mekan numarasi1 da belirtilmistir. Belirli bir mekan
goriintiilerinden elde edilen videolar ayn1 mek&n numarasi ile etiketlenmistir. Bir video
“mekanNumaras1_videoNumaras1” adiyla kaydedilmistir. Derin 6grenmede egitme veri
setinde kullanilan veriler test sirasinda kullanilmamalidir aksi takdirde modelin performansi

dogru tespit edilmemis olur. Cilinkii gergek hayatta kullanilirken farkli bir mekanda farkli
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kosullardan gelen veri analiz edilmek istenmektedir. Bu yiizden egitme veri setinden elde
edilen analiz ve degerler test edilirken kullanilmamalidir. Ayn1 mekanda egitilen bir video
ile model o arka plan1 6grenir. Dolayisiyla test asamasinda ayn1 mekandan gelen farkli bir
video bile test edilse egitim ve veri setleri tamamen ayr1 olmamis olur. Bu yiizden veri seti
ile modeller egitilirken ayn1 mekana ait butlin normal videolar ve sug videolari ya egitim ya
da test veri setinde kullanilmistir.

Giivenlik Kameras1 Su¢ Veri Setinde 288 normal, 329 su¢ videosu bulunmaktadir.
Tim su¢ videolar1 aymi klasor altinda toplandi. Bu videolar farkli davraniglar
icerebilmektedir, dolayisiyla sug videolar: 8 kategoriye ve her sug videosu da kendi igerdigi
anormal duruma gore Ek-4’te bulunan Sekil 55, 56 ve 57’de gosterildigi gibi alt kategoriye
ayrildi. Veri seti ile ilgili detayli bilgi Tablo 7°de verilmektedir. Sug alt kategorisi olarak
belirlenen anormal durumlar sdyledir:

1. Kavga: Kavga, vurma gibi siddet i¢eren sug¢ goriintiileri

2. Kosma: Su¢ ortaminda kisi veya gruplar halinde ayni veya farkli yonlere kosturma
goruntileri

3. Silah Dogrultma: En az bir kisinin silah, kesici ve delici alet gibi tehlikeli cisimleri
diger insanlara dogrulttugu video goriintiileri

4. Yerde Uzanma: Sug ortaminda en az bir kiginin yan, sirtiistii veya yiizisti sekilde
yerde uzandig1 video goriintiileri

5. Atlama: Sug ortaminda en az bir kisinin zipladig1 veya bir cismin iistiinden atlayarak
arka tarafina gectigi video goruntileri

6. El Kaldirma: Sug ortaminda en az bir kisinin iki veya tek elinin havada, iki elin
basta veya iki elin de yanlarda acilmis oldugu video goriintuleri

7. Eylemsizlik: Sug belirten davranis igermeyen ama sug¢ oldugunu isaret eden silah,
kesici alet, biber gazi, kask, maske gibi su¢ oldugunu isaret eden nesneler igeren sug
goruntuleri. Maske gibi nesneler icerip su¢ icermeyen videolar normal video
icerisinde degerlendirilmistir.

8. Diger: Ustte belirtilen durumlar1 igermeyen sug¢ goriintiileri; problemi zorlastiric
olarak, goz yasartici sprey sikma, camlari veya kapilari kirma, iiriin bulunan dolaplari
kirma goriintiilerinden olusmaktadir.

Silah dogrultma, kogma, atlama, el kaldirma gibi anomaliler belirli davranis 6geleri ve
orlintlisti icerir. Bir diilkkdnda yerde uzanma hastalik, rahatsizlik veya su¢ ortamindan
kaynaklanan nedenlerle de gergeklesebilecegi icin bir anomali olarak degerlendirilmistir.

Kavga ise ¢ok cesitli unsurlar barindirabilir: ittirme, vurma, cisim firlatma gibi unsurlar akis
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stireci i¢inde degerlendirilerek su¢ olup olmadigr sonucuna varilir. Sugun ve bireylerin
dogas1 geregi ¢cok farkli davraniglar da suca konu olmaktadir, bu durumlar diger kategorisi
altinda toplanmistir. Bu nedenle olabildigince c¢esitli davranis videolar1 veri setine dahil
edilmistir. Bu sayede problemin dogasini yansitacak bir veri seti olusturulmustur, ancak bu
durum veri setinde yiiksek basar1 gosteren model gelistirmeyi zorlastirmistir. Bu acgidan
bakildiginda, 0.70 dogruluk hedefine ulasmis olmak arastirma hedefleri ve smirliliklart
acisindan yeterli olarak degerlendirilmektedir. Bunun yani sira 6zellikle literatiirdeki kavga
veri setleri goz oniinde bulunduruldugunda gelistirilen sug veri seti ve modellerin literatiire

katkis1 agisindan arastirmanin 6nemini daha da artirdig1 diistiniilmektedir.

Video Grubu Turd Mekén Sayisi Bir Mekandaki Video Sayisi Ortalama Video
Azami Video Sayisi Suresi (Saniye)
Kavga 37 1 51 2.22
Kosma 30 4 41 2.18
Silah Dogrultma 53 4 70 2.30
Yerde Uzanma 17 2 23 2.30
Atlama 15 2 21 2.28
El Kaldirma 16 2 20 2.29
Eylemsizlik 15 3 18 2.28
Diger 33 5 44 2.22
Sug 131 9 288 2.26
Normal 244 8 329 2.43
Veri Seti 332 12 617 2.35

Tablo 7: Giivenlik Kameras1 Su¢ Verilerinin Gruplara Gére Dagilimi

Birinin elini kaldirarak raftan bir sey almasi normal kategorideki videolar arasina
konulmustur. Ama silah tasiyan bir kolluk kuvvetinin goriintiisii normal kategoriye
eklenmemistir, ¢linki bu durumda akilli bir algoritmanin normal ve anormal arasindaki farki
anlamasi oldukga giictiir. Bu durumlar igin eylemsizlik kategorisi olusturulmustur. Bu
kategoride bir veya birden ¢ok kisinin elinde silahla ayakta durdugu video goruntuleri yer
almaktadir. Bu agidan eylemsizlik kategorisi 6zel bir kategoridir. Sugu isaret eden net bir
davranis olmamakla birlikte normal bir insanin su¢ ve sucluyu tespit edebilecegi
goriintiilerden olusmaktadir. Dolayisiyla standart yontemlerle gelistirilen modellerin, ilgili
davraniga bakarak normal davranislardan ayirt etmesi pek mimkin olmayan sug
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goruntulerinden olusmaktadir. Bu tur davraniglarda da sug tespitinin 6neminden dolay1, bu
videolarin veri setine dahil edilince modelin performansini diisiirecegi Ongoriilmesine
ragmen, Veri setine dahil edilmistir. Yukarida bahsedilen anomaliler diistintildiigiinde,
modelin veri setinde ortalama performans sergilemesi hedeflenmistir. Kavga ve kosmada
yiiksek basarili, eylemsizlik gibi anomalilerde ise diisiik basarili olmasi ongoriilmiistiir.
fleriki ¢aligmalarda nesne tanima algoritmas ile gelistirilen modelin sonuglarindan yeni bir
smiflandirici egitilerek hibrit model gelistirmesi ile daha basarili ¢oziim yolu elde edilebilir.

Giivenlik Kamerast Su¢ Veri Setindeki sekiz farkli anormal durum videolarinin hepsi
su¢ kategorisi altinda toplanmaktadir. Toplam sug¢ sayisi, normal sayisina yakindir. Veri
setinin dagilimi Ek-4’te bulunan Sekil 58 ve 59°da detayli olarak gosterilmektedir.
Dolayisiyla anormal durum yerine siiflandirma problemi olarak degerlendirilebilir ve bir
ikili smiflandirici modeli basarili sekilde egitilebilir. Ayrica gbzetimsiz egitme ile de
anomali tespiti yapmak da tercih edilebilir. Veri setinden modeller egitilirken sug
klasoriindeki videolar tek bir sinif gibi etiketlenerek egitilmektedir. Dolayisiyla test ederken,
model videolar icin sadece normal veya su¢ tahmini yapabilmektedir. Ama sekiz durumun
da sugun alt kategorisi oldugu diisiiniiliirse bu durum bir sorun degildir. Ayrica sekiz durum
her seferinde sadece bir anormal durum kategorisi ve normal kategori altindaki videolar ile
test edilerek ayr1 ayr1 degerlendirilebilir.

Veri setinde sekiz farkli anormal durum belirlenmistir. Dolayisiyla performans
degerlendirilirken sadece o anormal smif ve normal videolardaki performans
degerlendirilmesi yani sekiz ayri degerlendirilme yapilmasi daha saglikli olur. Ciinkii bir
anormal durumu iyi tespit eden model digerini kotii tespit edebilir. Burada bir anormal sinif
ve normal durum videolar1 ele alindiginda normal video sayist 6nemli 6lcude fazladir.
Gercek hayatta anormal durumun nadir oldugu distiniiliirse veri seti bu sekilde
degerlendirildiginde modelin gergekte kullanilabilirligi daha dogru analiz edilebilir.

Ornek olarak test veri setinde normal sayis1 150, sug sayis1 100, kosma sayis1 20 olsun.
Egitilen model normal videolarin 10’una sug¢ desin (FP=10) ve suglarin hepsini basariyla
tespit etsin. Burada su¢ ve kosma degerlendirilirken FP sayisi ayn1 olmasina ragmen
ehemmiyeti ayn1 degildir. Bu durum hassasiyet hesaplamas1 yapilirken su sekilde ortaya

cikmaktadir:
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) 100
Sue Hassasiyeti = —————— = 0.909
uc Hassasiyeti = 70 10
20

_ _0.667
20 + 10 ol

Kosma Hassasiyeti =

Kosma anomalisinin hassasiyeti sug tespiti hassasiyetine gore ciddi derecede diisiiktiir.
Burada 6nemli olan sug tespit etmedeki performansi diye diisiiniilerek bunun kritik olmadigi
yorumlanabilir ama yine veri setini analiz etmede, sonraki streclerde veri seti veya sug

tespitine 6zel model gelistirmede 6nemli fayda saglayabilecegi sdylenebilir.
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Sekil 49: Giivenlik Kamerasi Sug Veri Seti Anomalileri Ornegi
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Normal veri sayisi, degerlendirilen anormal durum verisi sayisindan en az birkag kat
fazla olmalidir. Bu sayede 6zellikle FP gibi degerlerden etkilenen AUC ve benzeri metrikler,
modelin pratik hayattaki performansini daha iyi yansitir. Veri setinde sug tespiti performansi
yapilmalidir ama ayr1 ayr1 yapilan analizler de 6nemli ¢ikarimlar yapmayi saglar.
Dolayisiyla problem, su¢ ve normal veri sayisina bakilinca yaniltici sekilde siniflandirma
problemi gibi gorulebilir. Hazirladigimiz veri setinde 1 normal ve 8 anormal durum videolari
bulunmaktadir. Ayrica normal video orant normal durumun gergeklesme sayisinda oldugu
gibi daha fazladir. Burada 8 ayr1 anormal durumun hepsi ayni sonuca, yani sugun varligina
isaret etmektedir. Gelecekteki arastirmacilar tercih ederlerse normal ve su¢ olarak ikili
smiflandirma yerine, 9 kategorili siniflandirma yapan modeller gelistirebilirler. Sug verileri
alt kategorilere boliindiigiinden veri seti farkli senaryolar i¢in esneklik saglamaktadir.

Literatiirde benzer anormal davraniglardan bir anomali sinifi olusturarak gelistirilen
anomali veri setleri bulunmaktadir. Farkli anomali veri setleri olmasina ragmen hepsinin
kendi normal verileri bulunmaktadir. Giivenlik Kamerast Su¢ Veri Setinde kosma, kavga
gibi farkli anomaliler ve ortak normal veriler bulunmaktadir. Bu sayede literatiirdeki veri
setlerinin saglamadig1, ayn1 normal veri ile egitilen bir modelin farkli anormal durumu tespit
etmedeki basarist  karsilastirilabilecektir. Bdylece farkli  anomali  problemlerini
karsilagtirmali analiz etme imkanini saglamasi, bu ¢alismanin literatiire olan bir baska katkisi
oldugu soylenebilir.

Literatiirdeki gercek olaylardan alinmis ¢ok sayida videodan olusan kavga/sug tespiti
yapan veri setlerinin normal ve anormal smif veri sayilarinin esit olmasi, gelistirilen
modellerin analizinin yaniltici olmasina neden olmaktadir. Giivenlik Kamerast Sug Veri Seti
sadece CCTV goriintiilerinden olugmasinin ve veri sayisinin ¢oklugunun yani sira siniflar
aras1 orantisiz veri sayisi ile endistride kullanmak i¢in daha iyi model gelistirme imkan
sunmaktadir.

Giivenlik Kameras1 Sug¢ Veri Seti kapsami bakimindan bir¢ok yenilik saglamaktadir.
Literattirdeki diger anomali veri setleriyle kiyasla veri sayis1 bakimindan ¢ok daha biyik ve
birden ¢ok anomali problemini birlikte ¢dzen bir model gelistirme imkan1 saglayan bir veri
setidir. Su¢ videosu siniflandirma problemi diginda, sug ani tespit etme problemi igin de
sadece siddet degil, sug isaret eden farkli anomaliler bulunduran bir veri seti de oldugu
sOylenebilir.

AIDA ve su¢ veri setleri ile Giivenlik Kamerast Su¢ Veri Seti Tablo 8’de
karsilastirilmaktadir. Literatiirde kavga, kosma, diisme veri setleri bulunmaktadir. Bu gibi

anomalilerin bir veri setinde toplanmasi ile gercek hayatta kullanilabilecek sug tespiti yapan
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model gelistirmede kullanilabilecek veri setinin literatiire kazandirilmasi amaglanmistir.

Farkh . .
o Gergek _ | Anomali | Video
Veri Seti Bashica Anomaliler Anomali Yih
Rol Sayisi Sayisi
Sayisi
Kosma
CUHK Avenue Gercek 14 47 37 2013

Cisim Firlatma

Bilet Basmadan Gegme
Subway Gercek ) 19 85 2 2008
Yanlis YOne Gitme

Normal Yiuriime Digindaki

ShanghaiTech Gercek - 130 437 2017
Durumlar
Hirsizlik
Vandalizm
UCF-CRIME Gercek 13 - 1900 2018
Patlama

Eve Hirsiz Girmesi

Real Life
Violence Gercgek Siddet 1 1000 2000 2019
Situations
RWF-2000 Gergek Kavga 1 1000 2000 2019
Kavga
Guvenlik Silah Dogrultma
Gercek 8 288 617 2020
Kamerasi Sug El Kaldirma

Yerde Yatma

Tablo 8: Giivenlik Kameras1 Sug Veri Seti ile Baslica AIDA ve Kavga Veri Setlerinin Karsilastirilmasi

4.2.4. Asama 4: Derin 6grenme model ve yontemlerinin gelistirilmesi

Bu boéliimde gelistirilen modeller, modellere girdi ¢ergevelerinin verilme yontemi ve
ciktilardan sug tespiti karari verme algoritmalar1 anlatilmaktadir. Sug tespiti modellerinin
gelistirilme ve test edilme siireci Sekil 50°de gosterilmektedir. Modellerin egitim kodlart EK
5’te bulunan Sekil 61, 62, 63, 64, 65 ve 66°da; test kodlar1 Ek 6’da bulunan Sekil 67, 68 ve
69’da detayl1 olarak gosterilmektedir.
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Sekil 50: Gozetimsiz Ogrenme Siireci Akis Semast

4.2.4.1. Girdi formati segimi

Derin 6grenme modelinin girdi boyutlar1 sabittir. Tasarlanan bir model her zaman ayni
boyutlarda girdi alir. Dolayisiyla bir zaman dilimindeki ¢ergevelerden belirli bir miktari
secilerek modele verilmelidir. Girdideki cerceve sayisi performansi etkiler. Girdinin ¢erceve
sayisi arttikga modele verilen bilgi de arttigindan modelin performans: artar, fakat belirli bir
sayidan sonra performansta ciddi bir artis olmaz ¢iinkii yeterli miktarda ¢ergceveden model
gerekli cikarimi yapabilmektedir. Cerceve sayisiyla modelin ¢alisma siiresi orantilidir
dolayisiyla modele gereginden fazla ¢ergeveli girdi vermek yanlistir. Bu baslik altinda farkli
gergeve sayilariyla girdi alan modeller egitilerek performanslart karsilagtirilmistir. BOylece
model i¢in ideal girdi ¢erceve sayisinin belirlenmesi amaglanmigtir. Ayrica sadece bitln
ardigik ¢ergeveleri birlikte girdi olarak vermek disinda, videolardan gesitli yontemlerle girdi
cerceveleri segilerek de modeller egitilerek analiz edilmistir. Boylece bir videodan alinacak
cerceve numaralarini belirleyerek en iyi girdi olusturma yontemi arastirilmigtir.

Esit Arahkh Ornekleme: Klasik video girdisi tretme yonteminde girdi olarak
verilmek istenen araliktaki tiim ¢ergeveler ¢ikarilir ve modele girdi olarak verilir. Ancak
girdi olarak verilmek istenen videonun cerceve sayisi, girdi boyutundan biiyiik ise bazi
cerceveleri vermek miimkiin olmaz. Bu durumda genellikle su iki yontemden biri izlenir:

e Videonun ¢ergeve sayist girdi blyiikligiinden asir1 biiyiik degilse videonun
basindaki ilk girdi biiyiikliigii kadar ¢er¢eve alinarak girdi olusturulur.

e Videonun cerceve sayisi girdi biiylikliiglinden asir1 biiyiikse esit aralikli 6rnekleme
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(Uniform Sampling) ile girdi elde edilir.

Esit aralikli 6rneklemede cergeveler sirasiyla birden baslayarak numaralandirilir.
Toplam gergeve sayisina N, girdi biiyiikliigiine K diyelim. Bu durumda [1, N] aralig1 (K-1)
esit araliga boliiniir. Ilk gerceve girdiye alinir. Sonrasinda esit araliklarla birer gergeve
aliarak girdiye dahil edilir. En son N. ¢erceve alinarak girdi olusturulur. Aralig1 esit araliga
boliince degerler tam say1 ¢ikmazsa en yakin tam sayiya yuvarlamirlar. Ornegin cerceve
say1s1 56 olan videodan esit aralikli 6rnekleme ile 12 gergeveli bir girdi elde etmek i¢in alinan

¢erceve numaralari soyledir:

{1, 6,11, 16, 21, 26, 31, 36, 41, 46, 51, 56}

Insan davranis1 tanima ve anomali tespiti problemlerinde esit aralikli drnekleme
standart girdi olusturma yontemi olarak degerlendirilebilir. Bu ylzden birinci yontem olarak
esit aralikli Ornekleme secilmistir. Bu yontemde girdi boyutunun performanslarinin
karsilastirilmasi igin her videodan 10, 12, 15 ve 20 boyutlu birer girdi elde edilerek veri
setleri olusturulmustur. Secilen bir model veri setleri ile egitilerek basar1 ve hiz
karsilagtiritlmasi yapilmistir. Sonuglar 5. boliimde degerlendirilmistir. Ayrica detayli olarak
Ek 1’de bulunan Tablo 14°te gosterilmektedir

Dinamik Ornekleme: Bir calismada HAR problemi i¢in cerceve numaralarinin esit
aralikli secilmesi (esit aralikli ornekleme) yerine her girdinin ayri ayri incelenerek
cercevelerinin girdinin yapisina gore segilmesinin modelin performansini arttirdig
gosterilmektedir (Seo vd., 2016). Algoritma girdi yapisinin 6nceden belirlenen sabit
yontemle degil islem yapilacagi zaman duruma gore belirlenmesinden dolay1 dinamik olarak
adlandirilir. Dinamik algoritmalarda parametre degeri girdiden hesaplanir ve girdiden
girdiye degisebilir. Dolayisiyla bu yontemle girdi olusturmaya dinamik Ornekleme
(Dynamic Sampling) denilmektedir.

Yukarida bahsedilen c¢alismada bir ¢erceve alindiktan sonra, siradaki ¢ercevelerle
arasindaki degisim miktar1 hesaplanir. Belirli bir esikten fazla degisimin gerceklestigi ilk
cerceve secilir. Siireg tekrarlanarak ¢erceve numaralarina karar verilir. Bu ¢aligmada ise iki
gergeve arasindaki degisim olarak c¢ergeve matrislerinin elemanlarinin farklarinin mutlak
degerlerinin ortalamasi seg¢ilmistir. A ve B ¢ergeveleri arasindaki fark su formiille ifade
edilebilir:
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Gelistirilen modelde girdi boyutu sabittir, bu ylzden cerceveler bahsedilen
calismadakinden farkli algoritma ile se¢ilmistir. Oncelikle ilk ve son gerceveler her zaman
girdiye alinmustir. Diger ¢ergeveler videonun basindan sonuna kadar ger¢eklesen degisimleri
esit miktarda yakalayacak sekilde se¢ilmistir. Bir video igin aradaki ¢ergeve numaralarini
belirleyen algoritma su sekildedir:

1. Videodaki ardisik ¢erceveler arasindaki degisim hesaplandi.

2. Degisimler toplami (girdi ¢ergeve sayisi - 1)’e boliinerek girdideki ardisik cergeveler
aras1 olmasi gereken ortalama degisim miktar1 belirlendi.
i=1 secildi.
J=0 ve d=0 secildi

(it)). cerceve ile (i+j+1). gergeve arasindaki degisim d’ye eklendi.

o ok~ w

d degeri 2. adimda hesaplanan ortalamaya yakinsa veya onu gectiyse (i+j+1). cerceve
girdiye eklendi. i, (itj+1) olarak giincellenerck 4. adima gidildi.

o Aksi takdirde j 1 artirilarak 5. adima gidildi.

7. Girdi igin gerekli tiim ¢ergeve numaralari belirlenene kadar tistteki adimlar izlendi.

Bu sekilde video esit zaman araliklari yerine, ortalama piksel degisimi esit olan

araliklara boliinmiis oldu. Bu yontemde girdi boyutunun performanslarinin karsilastiriimasi
icin her videodan 10, 12, 15 ve 20 boyutlu birer girdi elde edilerek veri setleri
olusturulmustur. Secilen bir model veri setleri ile egitilerek, basar1 ve hiz karsilastirilmasi
yapilmustir. Sonuglar 5. boliimde degerlendirilecektir. Ayrica detayli olarak Ek 1°de bulunan
Tablo 15°te gosterilmektedir.

4.2.4.2. Coklu girdi ile egitme

Literatiirdeki insan davranigi tespiti ve anomali tespiti ¢caligmalarinda genellikle bir
videodan bir girdi olusturularak model gelistirilir. Lakin esit araliklarla girdi olusturulurken
cogu cergceve kullanilmaz. Bu yontemde segilen ¢ergeve numaralari sabit miktarda artarak
bliytimektedir. Dolayisiyla girdinin tiim ¢er¢eve numaralart artis miktarindan kii¢iik olmak
sartiyla esit miktarda artirilirsa yeni bir girdi elde edilmis olur. Ornegin gergeve sayist 60

olan videodan esit aralikli 6rnekleme ile 12 cerceveli 5 girdi elde edilebilir. Bu girdilerin
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cergeve numaralari soyledir:

{1, 6,11, 16, 21, 26, 31, 36, 41, 46, 51, 56}
{2,7,12,17, 22, 27, 32, 37, 42, 47,52, 57}
{3, 8, 13, 18, 23, 28, 33, 38, 43, 48, 53, 58}
{4,9, 14, 19, 24, 29, 34, 39, 44, 49, 54, 59}
{5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60}

Bu sekilde bir videodan elde edilen girdiler arasinda dnemli fark olmayabilir lakin
girdilerin hepsi egitimde kullanildiginda model bir girdiden 6grenemedigi detay1 diger
girdiden 6grenebilir. Boylece veri setindeki girdi sayisi artirilmis olur. Bu yontem, girdi
sayisini 6rnek olarak 5 katina ¢ikarmanin video sayisini 5 katina ¢ikarmak kadar olmasa da
modelin performansini artirmasi beklendigi igin gelistirilmistir.

Yontemi test etmek icin her egitim veri seti videosundan 10, 12, 15, 20 boyutlu
sirasiyla 6, 5, 4 ve 3 girdi elde edilerek egitim veri setleri olusturulmustur. Modeller
egitildikten sonra farkli karar verme algoritmalari ile test edilirek, girdi ve karar verme
yontemi arasindaki iliski de incelenmistir. Bu yontemle hem modeli egitirken ve hem de
egittikten sonra performansini arttirma yontemleri aranmistir. Sonuclar 5. bélimde
degerlendirilecektir. Ayrica detayli olarak Ek 2’de bulunan Tablo 16, 17, 18 ve 19°da
gosterilmektedir

Coklu girdi ile egitilen modeller icin gelistirilen test girdisi olusturma ve sug¢ karari
algoritmalar1 soyledir:

Tek Girdi ile Test Etme: Bu yontemde her test veri seti videosundan bir girdi
cikarilarak test veri setleri olusturulmustur. Test siirecinde iki girdi olusturma ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemler soyledir:

1. Esit Aralikhi Ornekleme: Bir videodan esit aralikli rnekleme ile bir girdi elde etme

2. Dinamik Ornekleme: Bir videodan dinamik 6rnekleme ile bir girdi elde etme

Birden Cok Girdi ile Test Etme: Egitim videolarindan birden ¢ok girdi ¢ikarilarak
kullanildig1 gibi test videolarindan da birden ¢ok girdi ¢iktilar elde edilebilir. Bir videodan
elde edilen her girdinin ¢iktist i¢in model farkli ¢ikarimlar yapabilir ama 6nemli olan video
icin dogru karar verebilmektir. Bir girdi ile model test edilirken modelin kararina gore
hareket etmek gereklidir. Ancak bir videodan alinan gesitli girdilerden modelin ¢iktilar
degerlendirilirse, video i¢in daha dogru ve istikrarli ¢ikarimlar yapilarak sug tespiti

algoritmasinin videolardaki performansi artirilabilir.
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Bu yontemde test veri seti videolarindan 10, 12, 15, 20 boyutlu sirasiyla 6, 5, 4 ve 3
girdi elde edilerek test veri setleri olusturulmustur. Test asamasinda bir videodan elde edilen
girdilerin analizi ile video i¢in su¢ tahmini yapilmistir. Bunun icgin dort karar verme
algoritmasi gelistirilerek test edilmistir. Bu algoritmalar sunlardir.

1. Sug Tespiti Yapilan Cerceve Sayisi: Videodan elde edilen girdilerden iki veya daha

fazlas1 i¢in model sug ¢ikarimi yapmissa video icin de sug karari verilmistir.

2. Ortalama Su¢ Tespiti Olasiligi: Bir girdi i¢in anomali karar1 verme sekli egitme

yontemine gore degismektedir. GOzetimsiz 6grenmede bir girdi i¢in beklenen ile,
elde edilen temsil arasindaki uzaklik esik degerinden fazla ise anomali karar1 verilir.
Bu yiizden bir video i¢in, ¢iktilarin uzakliklar1 ortalamasi belirlenen farkli bir esik
degerinden fazla ise anomali karar1 verilmistir. Gozetimli 6grenmede bir girdi igin
anomali olasilig1 esik degerinden (genelde 0.5) fazla ise anomali karar1 verilir. Bir
video igin, ¢iktilarin olasiliklari ortalamasi belirlenen farkli bir esik degerinden (0.4)
fazla ise anomali karar1 verilmistir.

3. Cergeve Sayisi ve Ortalama Olasilik: Video igin 1. ve 2. yontemlerin ikisi birden sug

sonucuna vardiysa sug¢ karar1 verilmistir.

4. Cerceve Sayisi veya Ortalama Olasilik: Video icgin 1. ve 2. yontemlerden en az biri

su¢ sonucuna vardiysa sug karar1 verilmistir.

Cikti Tiimlestirme ile Test Etme: Bir problemin ¢6ziminde matematiksel ve
mantiksal kural yerine ANN veya DL modellerini kullanmak genel olarak daha basarili
sonuclar verir. Cunki bu yontemler Ozellikle derin 6grenme tiim veri detayli olarak
incelenerek klasik yontemlerle elde edilemeyecek ¢ikarimlar yapilabilir. Bu yiizden bu
yontemde gelistirilen modelin bir videonun girdileri i¢in verdigi sonuglarla yeni bir
siniflandirma modeli egitilerek video i¢in sug tespiti yapilmistir. Yontem gozetimli 6grenme
modellerine uygulanabilmektedir. Bu yontemde model ¢ikti elde etmek igin
kullanilmamigtir. Modelin ¢ikt1 katmanindan bir 6nceki katmanin ¢ikt1 vektori, bir baska
ifadeyle ¢ikt1 katmaninin girdi vektorii alimmastir. Bu vektor problem igin 6znitelik vektori
olarak disiiniilebilir, ¢linkl modelin egitilirken problemden edindigi tiim ¢ikarimlarla
girdinin degerlendirilmesi sonucu elde edilmistir. Bu agidan bu yontem aktarmali §grenme
olarak adlandirilabilir.

Yontem uygulanirtken Oncelikle egitim veri setinde birinci model egitilmistir.
Gecerleme veri setindeki videolardan birinci model ile 6znitelikler elde edilmistir. Daha
sonra her video igin ¢ikarilan 6znitelik vektorleri birlestirilerek girdi olusturulmus ve ikinci

model gegerleme veri seti lizerinde egitilmistir. Test veri setindeki her videodan ¢ikarilan
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girdilerin birinci modele verilmesi, birinci modelin ¢iktilarinin da ikinci modele verilmesi
ile performans degerlendirilmesi yapilmistir. Birden ¢ok model ¢iktisini birlestirerek
hesaplamalara devam ettigi i¢in bu yonteme timlestirme (fusion) yontemi denilmektedir.
Ikinci model olarak iki FCNN gelistirilmistir. Ilk modelden bir girdi icin alinan vektor
biytikliigii N, bir videoya ait girdi sayisi ise K iken gelistirilen modeller soyledir:

1. Tiimlestirme (MLP): K vektor birlestirilerek elde edilen K*N boyutlu girdi vektorleri

ile iki gizli katmanli MLP modeli egitilip kullanilmistir.
2. Timlestirme (LSTM): K vektor, ikinci bir boyut dogrultusunda birlestirilerek elde
edilen KxN’lik iki boyutlu girdiler (K tanelik vektor dizisi) ile LSTM modeli egitilip

kullanilmaistir.

GIRDI
GIRDI

CIKTI

CIKTI

Sekil 51: MLP (soldaki, Yesil Katman: ReLu), ve LSTM (sagdaki, N: Girdi Boyutu) FCNN Modelleri

4.2.4.3. GoOzetimsiz egitme modeli
AIDA probleminde ConvLSTM-AE basari ile kullanilmaktadir (Chong ve Tay, 2017).
Bu ylizden gdzetimsiz 6grenme modeli olarak ConvLSTM-AE gelistirilmistir. Model gri
tonlamali videodan elde edilen ve boyutlar1 Nx227x227 olan 3 boyutlu girdi almaktadir.
Buradaki N ¢ergeve sayisidir. Veri seti su sekilde parcalanmustir:
e Egitim Seti: 200 normal video

e Gecerleme Seti: 53 normal video

e Test Seti: 76 normal video ve 288 su¢ videosu

Modele etiket olarak girdi verilmektedir. Test asamasinda normal videolarda ¢iktida,
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girdinin az hatayla geri olusturulmasi beklenmektedir. Dolayisiyla ¢ikt1 ile girdi arasindaki

fark (piksel farklarinin mutlak degerlerinin ortalamasi) esik degerinden fazla ise anomali

sonucu ¢ikarilmaktadir. A girdisi ve B ¢iktis1 arasindaki fark su sekilde ifade edilebilir:

1 . s
NV x 227 x 227 YYT Aijk = Bigi

Gecerleme veri setindeki ortalama fark esik degeri olarak alinmistir. Boylece esik

degeri verilerden dinamik olarak hesaplanmistir. G6zetimsiz 6grenme modelinin egitim ve

test siireci asamalari su sekildedir:

1.
2.

Bir videodan girdi olusturma yontemi belirlenir.
Videolardan belirlenen yonteme gore gergeveler segilip Nx227x227 boyutlu gri
tonlamali girdiler ve etiketler olusturulur. Girdiler normalize edilir.
Azami epok sayis1 olarak 100 segilir.
Tasarlanan modelin katman sayisi, katman biytkligli, O6grenme oran1 vb.
degiskenleri belirlenir.
Modelin agirliklar1 (beklentisi 0.0, standart sapmas1 0.05 olan normal dagilimdan
(Gaussian Distribution) érnekleme ile) rastgele ilklendirilir.
Model egitim veri seti ile bir epok egitilir.
Modelin gecerleme veri setindeki dogruluk degeri dl¢iiliir.

o Dogruluk degeri o ana kadarki en bilyiik deger ise modelin o anki mimarisi

ve agirliklart kaydedilir.

Modelin en yiiksek gecerleme dogrulugunda iist liste 10 epok gelisme olmadiysa
egitim sonlandirilir (erken durdurma) ve sonraki adima gidilir.

o Aksi takdirde 6. adima gidilir.
Modelin gecerleme veri setindeki performansi o ana kadar egitilen modellerinki ile
karsilastirilarak degiskenler degerlendirilir. Son birka¢ adimda 6ncekilere gore daha
1yl performans gosteren model elde edilmediyse, modelin iyilesmesi i¢in planlanan
tim degisken kombinasyonlari test edildiyse ve modelin performansinin daha fazla
gelistirilemeyecegi diistiniiliiyorsa sonraki adima gidilir.

o Aksi takdirde 4. adima gidilir.

10. Gegerleme veri setinde en yiiksek dogruluk veren model segilir ve test veri setinde

metrikler ve ortalama karar verme siiresi hesaplanir.
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Gozetimsiz derin 6grenme modelinin sézde kodu (Pseudocode) ise su sekildedir:

Algoritma 1: Egitmensiz (“)?gr-:tnme Modeli Egitme ve Test Etme

Girdi: Xirain, LTvals Tlest; Yiest
Ciktr: my., dist, metrikler
m ¢— model olustur

m.opt «— Adam

m.loss «+— Capraz Entropi

m.lr < 0.00001

m.w <— Normal(0, 0.05)
epokSayis1 <— 100

Mpest < M

valLossp.q ¢— 0

patience <— ()

for i from 1 to epokSayns1 do
m.fit(Xy,qin, batchSize = 32)
valLoss «— m.cvaluate(x,,;)

if valLossy.q; > valLoss then
Mpegr W ¢ T

valLosspeq +— valLoss
patience +— ()

else

patience <+— patience + 1
if patience == 10 then
| break

end

end

end

MW — Mpegs.W

dist «— mean(val Losspes;)

metrikler <— m.evaluate(Tiest, Yiest, dist)

Model gecerleme sonucu gelistirilen ConvLSTM-AE modeli Sekil 52’de
gosterilmektedir. Kullanilan diger degiskenler ve degerleri sunlardir:
e Hata Fonksiyonu: Capraz entropy
e Eniyilestirici: Adam
e Ogrenme Orani: 0.00001
e Mini-Y1gin Biiyiikligii = 360 / (girdi gergeve sayisi)
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Sekil 52: Sug Tespiti i¢cin ConvLSTM-AE Modeli (Yesil Katman: Tanh Katmani)

4.2.4.4. GoOzetimli egitme modelleri
Kavga veri setlerinde gozetimli egitme yontemleri kullanildigindan, Giivenlik Sug

Veri Setinde gozetimli 6grenme yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesine karar
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verilmistir. Bu yontemler gri tonlamali goriintii alip ikili siniflandirma yaparlar. Normal
videolar 0, sug¢ videolar1 1 olarak bire bir kodlama ile etiketlenmistir. Cikt1 olarak girdinin
su¢ olma olasilig1 doniiliir. Veri seti su sekilde pargalanmistir:

e Egitim Seti: 200 normal video ve 150 sug videosu

e Gecerleme Seti: 53 normal video 36 su¢ videosu

e Test Seti: 76 normal video ve 102 su¢ videosu

Gozetimli 6grenme modellerinin egitim ve test siireci asamalari su sekildedir:

1. Bir videodan girdi olusturma yontemi belirlenir.

2. Videolardan belirlenen yonteme gore cerceveler secilip gri tonlamali girdiler ve
etiketler olusturulur. Girdiler normalize edilir.

3. Test sirasindaki karar verme algoritmasina karar verilir.

4. Azami epok sayis1 olarak 100 secilir.

5. Tasarlanan modelin katman sayisi, katman biiytlikligii, 6grenme oran1 vb.
degiskenleri belirlenir.

6. Modelin agirliklart (beklentisi 0.0, standart sapmast 0.05 olan normal dagilimdan
(Gaussian Distribution) drnekleme ile) rastgele ilklendirilir.

7. Model egitim veri seti ile bir epok egitilir.

8. Modelin gecerleme veri setindeki dogruluk degeri 6l¢iiliir.

o Dogruluk degeri o ana kadarki en biiyiik deger ise modelin o anki mimarisi
ve agirliklart kaydedilir.

9. Modelin en yiiksek gecerleme dogrulugunda iist iste 10 epok gelisme olmadiysa
egitim sonlandirilir (erken durdurma) ve sonraki adima gidilir.

o Aksi takdirde 7. adima gidilir.

10. Modelin gegerleme veri setindeki performansi o ana kadar egitilen modellerinki ile
karsilastirilarak degiskenler degerlendirilir. Son birkag adimda 6ncekilere gore daha
1yi performans gosteren model elde edilmediyse, modelin iyilesmesi i¢in planlanan
tim degisken kombinasyonlari test edildiyse ve modelin performansinin daha fazla
gelistirilemeyecegi diisiiniiliiyorsa sonraki adima gidilir.

o Aksi takdirde 5. adima gidilir.
11. Gegerleme veri setinde en yliksek dogruluk veren model segilir ve test veri setinde

metrikler ve ortalama karar verme siiresi hesaplanir.

Gozetimli derin 6grenme modellerinin s6zde kodu (Pseudocode) ise su sekildedir:
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Algoritma 2: Egitmenli Ogrenme Modeli Egitme ve Test Etme

Girdi: Xirain, Yirain, Tval, Yval, Tlests Yiest
Cikt:  myeq, metrikler

m < model olustur

m.opt ¢— Adam

m.loss «+— Kategorik Capraz Entropi
m.Ir <« 0.00001

m.w <— Normal(0, 0.05)

epokSayisi < 100

Mpegt ¢ M

valAcepeq ¢ 0

patience ¢ ()

for i from 1 to epokSaypns1 do

m it (Xypain, Yirain, batchSize = 32)
valAce <« m.evaluate(x,,, Ypal)

if valAcey. < valAce then
Mpest. W 4 0.0

valAcey. ¢+ valAce
patience ¢— ()

else

patience ¢ patience 4 1
if patience 10 then
| break

end

end

end
MW ¢ et W
metrikler «— m.evaluate(Ties, Yiest)

C3D: Gozetimsiz 6grenme modeli olarak anomali tespitindeki basarisindan dolay1
ConvLSTM-AE kullanilmistir. Gozetimli 6grenme modeli olarak ise kavga veri setindeki
yiiksek performansindan dolay1 C3D tercih edilmistir. Model gri tonlamali videodan elde
edilen ve boyutlart Nx227x227 olan 3 boyutlu girdi almaktadir. Buradaki N ¢erceve
sayisidir. Model gecerleme sonucu gelistirilen C3D modeli Sekil 53’te gosterilmektedir.
Kullanilan diger degiskenler ve degerleri sunlardir:

e Hata Fonksiyonu: Capraz entropy

e Eniyilestirici: Adam

e Ogrenme Orani: 0.00001

e Mini-Yi1gin Biiytikligii = 360 / (girdi gergeve sayisi)
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Sekil 53: C3D Modeli (Yesil Katman: Tanh Katmani, Gri Katman: ReLu Katmani)
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4.3. Gegerlik ve Guvenirlik

Calismanin goriinlis ve kapsam gecerliligini artirmak amaciyla alan uzmanlarinin
goriislerine yer verilmistir. Giivenirligi artirmak amaciyla sistematik haritalama araciligiyla
i¢cerik ve veri analizinde ¢esitli kodlar kullanilmis, modeller olusturulmustur. Veri analizine
farkli kisiler dahil edilerek yansizligin ve i¢ giivenilirligin artirillmasi amacglanmistir. Veri
kaydi icin Google Drive’da ve Microsoft OneDrive’da bir dizin olusturulmustur. Dig
glivenirligi artirmak ig¢in arastirma silireci ayrintili planlanmig, veri toplama siireci
detaylandirilarak kontrol edilmis, kayitlar ayrintili ve diger arastirmacilara agik olacak

bicimde bulut dizininde tutulmustur.

4.4, Cahismanin Sinirhliklar:

Video ve resimler ¢ok sayida pikselden olusan biiyiik verilerdir. Bu yilizden hizli egitim
icin RAM biiyiikliigii de GPU performansi kadar olmasa da énemlidir. Sug veri setinin sabit
diskteki toplam boyutu yaklasik 300 megabayt iken Python’da goriintiileri aginca, veri 32
gigabaytlik RAM e sigmamaktadir. Sabit diskten veri okumak RAM’e gore yaklagik 50 kat,
sabit diske veri yazmak ise yaklasik 200 kat daha yavastir (Storagereview, 2020). Derin
Ogrenme icin Ozel tasarlanan bilgisayarlar almak veya dUcretli bulut hizmetinden
faydalanmak icin arastirma kaynaklar1 yeterli olmadigi i¢in videolar Google Colab’in
ucretsiz versiyonunda OpenCV kullanilarak resim gergeveleri seklinde depolanmistir. Bu
hizmette kullanimina izin verilen GPU ve RAM hizmeti de simnirlidir. Veri seti bliyiikligi
arttik¢a egitilen modelin test ve genellenebilirlik performansi artmaktadir. Fakat yukaridaki
depolama nedenlerinden dolay1 veri seti biyiikligii 617 video ile smirli tutulmustur.
Literatiirdeki anomali ve kavga veri setleri biiyiikliikleri disiiniildiigiinde 617 video verisinin
literatiire katki saglamak ve sug tespitinin miimkiin oldugunu gostermek i¢in yeterli olacag:
degerlendirilerek arastirma bu sekilde sinirlandirilmistir.

Model egitilirken geri yayilim ile veri setindeki her veriden ¢ikarimlar yapmay1
Ogrenir. Dolayisiyla her videodaki davranis, nesne, ortamdaki 151k ve renk miktar1 gibi
unsurlar 6grenilir. Bundan dolay1 kaliteli, kalitesiz kameradan alinan; az 1s1kli-gok 1s1kl1
ortamda ¢ekilen; ¢ok insanli-az insanli ortamda gekilen; dar agidan-genis agidan bakan
kameradan alinan birbirinden farkli videolardan veri seti olusturmak 6nemlidir. Arastirma
strecinde olabildigince ¢esitli ortam ve davranis videolar: toplanmaya c¢alisilmistir.
Arastirmanin i¢ gecerliligini etkileyebilecek degiskenler i¢in uzman goriislerine

bagvurulmus ve ilgili ¢alismalar incelenerek eksiklerin giderilmesi hedeflenmistir.
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Arastirmadaki bir diger sinirlilik ise gelistirilen modelin kapali alanlara yonelik olmasidir.
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5. TARTISMA

Ikinci arastirma sorusuna cevap bulmak icin gelistirilen derin grenme modelleri test
edilmis, karsilastirilmis ve degerlendirilmistir. Ayrica farkli nitelikteki modele girdi verme
yontemleri ve egitme yoOntemleri, karar verme algoritmalari, performans degerlendirme
yontemleri ile detayli analizler yapilarak daha dogru kararlara ulasilmasi amaglanmuistir.
Arastirma icin gerceklestirilen uygulama sonuglart ve bunlarin degerlendirilmesi ile elde

edilen ikinci arastirma sorusuna iliskin bulgular sonraki boliimlerde siralanmaktadir.

5.1. Tek Girdi ve Coklu Girdi Yontemlerinin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Bu deneyde 4.2.4.1 ve 4.2.4.2. bolimlerdeki yontemler kullanilarak girdi olusturma
yontemleri, karar verme yontemleri ve bunlarin kombinasyonlarinin sug tespiti modelindeki
performanslart analiz edilmistir. Her yontem ile C3D modeli egitilmis, test veri seti ile sug
tespiti yapilmistir. Tablo 9°da goriildiigi gibi ¢ergeve sayisindan bagimsiz olarak model tek
girdi ile egitildiginde dinamik 6rnekleme ile elde edilen girdiler beklenildigi gibi ¢dziim
basarisini artirmaktadir. Tablo 9 ve 10 birlikte incelendiginde ise, ¢oklu girdi ile model

egitmenin performansi artirdig1 goriilmektedir.

Cerceve Sayis1 | Dogruluk (EAO) | Dogruluk (DO) | AUC (EAO) | AUC (DO)
10 0.623 0.647 0.683 0.675
12 0.628 0.657 0.678 0.713
15 0.638 0.657 0.678 0.715
20 0.657 0.662 0.693 0.716

Tablo 9: Esit Aralikli Ornekleme (EAQO) ve Dinamik Ornekleme (DO) ile Girdi Olusturma Yéntemlerinin

Performans Karsilastirmasi

Tablo 10 incelendiginde karar verme algoritmalar1 hakkinda onemli ¢ikarimlar
yapilmaktadir. Tek girdi ile karar vermenin, egitmede oldugu gibi iyi bir secenek olmadigi
gozlenmektedir. incelenen veri arttikca elde edilen cikarimlar artacagindan daha basarili
tespitler yapmak mumkin olabilmektedir. Bu nedenle coklu girdilerle kullanan doért

algoritmanin daha basarili sonuglar verdigi gozlenmektedir.
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Girdi Cerceve Sayisi 10 12 15 20
Esit Aralikh Ornekleme 0.633 0.643 0.647 0.671
Dinamik Ornekleme 0.647 0.651 0.657 0.676
Suc Tespiti Yapilan Cerceve Sayisi 0.671 0.682 0.676 0.681
Ortalama Sug Tespiti Olasihig: 0.666 0.686 0.681 0.700
Cerceve Sayisi ve Ortalama Olasihk 0.666 0.686 0.700 0.681
Cerceve Sayisi veya Ortalama Olasihk 0.671 0.682 0.705 0.700
Tiimlestirme (MLP) 0.676 0.686 0.710 0.705
Tiimlestirme (LSTM) 0.682 0.705 0.696 0.710

Tablo 10: Coklu Girdi ile Egitilen Modellerin Girdi Cergeve Sayisina ve Karar Verme Algoritmasina Gore

Performanslart (Dogruluk)

Tablo 10’da tiimlestirme yonteminin sucu belirlemede genel olarak en iyi karar verme
yontemi oldugu gozlenmektedir. Bu yoOntemde sug tespiti igin ikinci bir model
gelistirildiginde diger yontemlerin sinirliliklarindan dolay1 6grenemedigi ¢ikarimini yapmak
muinkinddr. Bu sonuglar dogrultusunda sonraki deneylerde girdi biiyiikliigii olarak 20
kullanilmigtir. GOzetimsiz 6grenme yonteminde iSe gerceve sayisi veya ortalama olasilik
algoritmasi ile sug tespiti yapilmig ve sonuglar Ek 3’te bulunan Tablo 22°de detayli olarak
gosterilmektedir. Gozetimli 6grenme yontemlerinde ise tiimlestirme yonteminin MLP ve
LSTM’li versiyonlari i¢in ayri modeller gelistirilmis ve test edilmistir. Bu modellerin

sonuglari ise detayli olarak Ek 3°te bulunan Tablo 20 ve 21’de sunulmaktadir.

5.2. Gozetimsiz Ogrenme Modeli Performansimi Gelistirme

Literatirde 6zkodlayici ile gelistirilen anomali tespit model egitim yontemlerinin
standart oldugu soylenebilir. Ancak uzaklik alma yontemi, aralarindaki uzakliklar1 alinan
matrisler, esik degeri belirleme stratejisi ve karar verme stratejisi degistirilerek sug tespiti
performansi artirilabilmektedir. Normal veri seti ile egitilen ConvLSTM-AE modelini

performansi asagida anlatilan yontemlerle iyilestirilmistir.

111



5.2.1. Uzaklik hesaplamadan 6nce havuz katmani kullanma

Girdi ve ¢ikt1 aslinda normalize edilmis gri tonlamal1 ¢erceve dizisidir. Dolayisiyla
yiizbinlerce piksel vardir. Bu durum girdi ile ¢ikti arasindaki uzakligi giiriiltiiye karsi
hassaslagtirmaktadir. Bu yiizden girdi ve ¢iktiyr havuz katmanindan gegirerek boyutlari
kiictiltiildiikten sonra fark hesaplayarak sug tespiti yapmanin daha basarili sonuglar verdigi
aragtirma siiresince test edilip goriilmistiir. Gelistirilen gézetimsiz 6grenme modellerinde
fark hesaplamadan once girdi ve ¢ikt1 1x2x2 boyutlu maksimum havuz katmanindan iki defa

gecirilmektedir.

5.2.2.  Egitirken sug verisini kullanma

Anomali tespitinde genel olarak normal veri sayis1 ¢cok iken anormal veri sayist azdir.
Ozkodlayic1 igeren modele normal durum &gretilir. Yeni bir veri geldiginde model ile normal
durum ve anomali tespiti yapilir. Bu problem igin anormal durum su¢ demektir. Bu
gelistirilen 1. ConvLSTM-AE modelidir. Sug veri setinde sug verisi miktari normal anomali
tespiti problemlerine kiyasla normal veri sayisina yakindir. Dolayisiyla bu deneyde sug
verileri ile 2. Bir ConvLSTM-AE modeli egitilmistir. 2. Model i¢in normal durum sug,
anomali ise ortamda su¢ olmamasi anlamina gelmis oldu. Test sirasinda iki model birlikte
kullanilarak sug¢ analizi yapilmistir. Bu siire¢ su sekilde agiklanabilir:

e 1. Model egitildi (normal=su¢ yok, anomali=sug¢ var).

e 2. Model egitildi (normal=su¢ var, anomali=sug¢ yok).

e Bir video iki modele ayr1 ayr1 verildi ve girdi ile ¢ikti arasindaki fark hesaplandi.

e 1. modelden elde edilen fark 2. modelden elde edilen farktan kiglk ise, videodaki
davranig 1. modelin normal durumuna daha yakin demektir yani su¢ yok karari
verildi.

e 2. modelden elde edilen fark 1. modelden elde edilen farktan kiclk ise, videodaki
davranis 2. modelin normal durumuna daha yakin demektir yani su¢ var karar
verildi.

Yukarida anlatilan yontemle iki 6grenmesiz 6grenme modeli kullanarak sug tespiti
yapmanin basarist Ek 3’te bulunan Tablo 23’te detayli olarak goriilebilir. Tablo 12’den

goriilebilecegi gibi gelistirilen sug tespiti algoritmasinin performansi artirilabilmistir.

112



5.3. Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme Modellerin Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Sug tespiti problemi anomali tespiti problemi oldugundan gdzetimsiz 6grenme ile
¢oziim modeli gelistirmenin dogru bir strateji oldugu sonucuna varilmistir. Ancak literatiirde
kavga tespiti, gozetimli 6grenme ile ¢oziilmektedir. Bu sebeple su¢ tespitinde gozetimli ve
gOzetimsiz 6grenme yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasina karar verilmistir.
C3D ve ConvLSTM-AE modellerinin sug tespitinde en basarili versiyonlarinin anomali
tespitindeki basarilar1 Tablo 11°de karsilastirilmistir. Veri setindeki 8 farkli anomali suc
verisi Ve normal veri sayisi birbirine yakindir. Ancak anomali siniflarindaki veri sayist ile
normal veri sayisi arasindaki fark ger¢ege yakindir. Dolayisiyla dnceki deneylerde dogruluk
Olgiitiine gore cikarimlar yapilmistir. Sug verisini alt kategorilere ayirinca her anomali
siifinin veri sayist ile normal veri sayisi1 arasindaki fark onemli derecede artmaktadir. Bu
acidan her alt kategori grubuna ait verilerin sug tespiti basarist Ol¢iilmek istenildiginde
literatiirde anomali modellerinin performans oOl¢iitii olarak sikc¢a kullanilan AUC degerleri

incelenmistir.

Anomali Tiirt Tiimlestirmeli | Tiimlestirmeli ConVLSTM-AE ConvLSTM-AE
C3D (MLP) C3D (LSTM) (2 Modelli)

Eylemsizlik 0.735 0.714 0.744 0.744
Yerde Uzanma 0.697 0.678 0.695 0.695
El Kaldirma 0.750 0.738 0.769 0.744
Silah Dogrultma 0.728 0.734 0.747 0.735
Diger 0.782 0.795 0.794 0.797
Atlama 0.639 0.617 0.648 0.631
Kavga 0.622 0.588 0.618 0.614
Kosma 0.627 0.635 0.634 0.643
Sug 0.717 0.715 0.728 0.724

Tablo 11: Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme Modellerin Anomali Tespiti Performansi (AUC)

Tablo 11°deki sonuglar ¢ikarilmadan once modeller normal ve su¢ olmak tizere iki
grup veri ile yukarida anlatilan standart yontemlerle egitilmistir. Test edilirken bir anomali

grubu verileri ve normal verilerin tamami alinmistir. Modelin bu verilere karsin verdigi
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normal ve sug¢ kararlari alinmistir. Sonra sadece normal verilerin ve belirlenen anomali
verilerinin oldugu bir ortamda modelin anomali gurubuna ait sug tespiti basarisi 6l¢iilmiistiir.
Tablo 11’de anomali gruplarinin tespitinde gozetimsiz 6grenme modelleri daha yiiksek
performans gostermektedir. Bunun sebebinin gozetimli 6grenme modellerinin yiiksek
performans gostermesi i¢in kategorilerdeki veri sayilarmin birbirine yakin olmasinin
gerektigi diistiniilmektedir. GOzetimsiz 6grenme i¢in boyle bir zorunluluk yoktur. Sadece
cok sayida normal veri gerekmektedir. Tablo 12°den goriilebilecegi gibi sug tespitinde

gbzetimsiz 6grenme yontemleri daha basarili sonuglar vermektedir.

. Tiimlestirmeli | Tiimlestirmeli ConvLSTM-AE
Metrik ConvLSTM-AE )
C3D (MLP) C3D (LSTM) (2 Modelli)
AUC 0.717 0.715 0.728 0.724
Dogruluk 0.705 0.710 0.720 0.729

Tablo 12: Gozetimli ve Gozetimsiz Ogrenme Modellerin Sug Tespiti Performansi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismanin temel amaci, kapali alanlarda giivenlik kameralarindan (CCTV) elde edilen
video goriintiilerini kullanarak su¢ davranislarini gercek zamanli belirlemeye yonelik derin
O6grenme yontem ve tekniklerine dayali akilli bir ¢6ziim tiretmektir. Bunlara ek olarak sug
tespitine yonelik 617 videodan olusan bir veri seti literatiire kazandirilmistir. Veri seti
tizerinde yapilan ¢aligma ve degerlendirmelerde dogruluk (accuracy) Olgiitii géz Oniinde
bulundurulmustur. Arastirmanin hedefleri dogrultusunda en iyi performans gosteren model
dogruluk, AUC ve FPR olgiitleriyle yorumlanarak, derin 6grenme yonteminin problem
¢Oziimiindeki basaris1 degerlendirilmistir.

Tablo 13’te goriildiigii gibi arastirma sonunda arastirma hedef oOlgiitlerini
gergeklestiren derin 6grenme modeli gelistirilmigtir. FPR degerine gore ortalama yaklasik
bes normal videodan biri su¢ olarak tanimlanmaktadir. Yontem boliimiinde belirtildigi gibi
modelin gelistirilmesi ve degerlendirilmesinde iki veya ii¢ saniyeden olusan video
gorilintiileri kullanilmis, yaklagik on bes saniye araliklarda c¢esitli uyarilar alinmistir.
Gelistirilen algoritma ve model yardimiyla sekiz kategoride siniflanan su¢ davranislar1 %73
diizeyinde dogru olarak tespit edilebilmektedir. Ancak bu durumun, gelistirilen akill
¢cOzimin gercek hayatta kullanilabilirligine ve ticari iiriine doniistiiriilmesine kisitlamalar

getirdigini de belirtmek gerekmektedir.

Model AUC FPR Dogruluk
ConvLSTM-AE 0.728 0.211 0.720
ConvLSTM-AE (2 Modelli) 0.724 0.184 0.729

Tablo 13: Gozetimsiz Ogrenme Modellerin Sug Tespiti Performansi

Elde edilen bir diger 6nemli bulgu ise gelistirilen modelin farkli anomali smiflarinda
farkli performanslar sergilemesidir. Ornegin kosma, kavga ve silah dogrultmada yiiksek
basartyla performans gosterirken; eylemsizlik, yerde uzanma, atlama kategorilerinde ise
diisiik performans gostermistir. Bu durumun, literatlirdeki ¢alismalardan farkli olarak
arastirmada kullanilan veri setindeki anomali kategorilerinin karmasikligi, cok farkl
davranmigs senaryolarinin  bulunmasi, veri setinin biylkligi vb. faktorlerden

kaynaklanabilecegini s6ylemek miimkiindiir.
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Bu calismada elde edilen bulgular ve go6zlemler dogrultusunda, derin &grenme
kapsaminda gelistirilen ¢0ziimiin arastirma ama¢ Ve hedeflerini karsiladigi ve etkili
oldugunu soylemek moumkindir. Ancak, arastirma smirliliklart dikkate alindiginda
iyilestirilmesi gercken yonleri de bulunmaktadir. Bu dogrultuda gelecekte yapilmasi
planlanan ¢aligmalar asagidaki gibidir:

e Guvenlik Kamerasi Su¢ Veri Setinin veri biiyiikliigiiniin artirilmaya devam edilmesi,

e Sug tespiti modelinin performansinin kamera uzakligi, insan sayisi gibi ortam
kosullarina gore tekrar degerlendirilmesi ve bu dogrultuda ¢6ziimiin iyilestirilmesi,

e Anomalileri tespit eden ayr1 modeller tasarlanip sonuglarini birlikte degerlendirerek
daha detayli ve genis yelpazede sug tespitinin yapilmasi,

e Anomali tlrlerine 6zgi yeni modellerin gelistirilmesi,

e Eylemsizlik anomali tiirii basta olmak iizere ortam analizini kuvvetlendirmek i¢in
gelistirilen model ve nesne tanima modelini birlikte barindiran yeni bir hibrit suc
tespiti modelinin gelistirilmesi,

e Two-stream CNN basta olmak iizere goriintiilerdeki zamansal ve uzaysal ¢ikarimlari

ayr1 kollarla gergeklestiren tiimlestirme (fusion) modellerinin gelistirilmesidir.
Arastirma raporu, bu ¢alismada gelistirilen modeller, elde edilen bulgular ve gozlemler,

arastirma sinirliliklar: ve onerilerin 15181 altinda yeni ¢aligsmalar1 yapilmast ¢agrisiyla son

bulmaktadir.
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EKLER

EK-1: Bir Girdi ile Egitme Performanslari

Cerceve Sayis1 | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk AUC Ortalama Test Stiresi (ms)
10 0.589 0.730 0.623 0.683 19.2
12 0.605 0.728 0.628 0.678 21.2
15 0.605 0.743 0.638 0.678 26.5
20 0.831 0.673 0.657 0.693 29.6

Tablo 14: Esit Aralikl1 Ornekleme ile Bir Videodan Bir Girdi Olusturularak Egitilen ve Test

Edilen C3D Modelinin Girdi Cergeve Sayisina Gore Sug Tespiti Performansi

Cerceve Sayis1 | Hassasiyet [ Kesinlik | Dogruluk AUC Ortalama Test Suresi (ms)
10 0.719 0.644 0.647 0.675 20.5
12 0.839 0.671 0.657 0.713 21.8
15 0.831 0.673 0.657 0.715 25.7
20 0.661 0.745 0.662 0.716 331

Tablo 15: Dinamik Ornekleme ile Bir Videodan Bir Girdi Olusturularak Egitilen ve Test Edilen C3D

Modelinin Girdi Cerceve Sayisina Gore Sug Tespiti Performansi
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EK-2: Coklu Girdi ile Egitme Performanslar:

Su¢ Karar1 Yontemi Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk | AUC Ortalama Test
Saresi (ms)
Esit Aralikli Ornekleme 0.621 0.726 0.633 0.699 21.3
Dinamik Ornekleme 0.645 0.734 0.647 0.699 21.9
Suc Tespiti Yapil
ug Tespiti Yapilan Cerceve 0.887 0671 | 0671 |o0618 52.2
Sayisi
Ortalama Sug Tespiti Olasihigi 0.710 0.765 0.666 0.692 52.2
Cerceve Sayisi ve Ortalama
0.710 0.765 0.666 0.692 52.2
Olasihik
Cerceve Sayisi veya Ortalama
0.887 0.671 0.671 0.618 52.2
Olasihik
Tiimlestirme (MLP) 0.790 0.705 0.676 0.709 63.6
Tiimlestirme (LSTM) 0.708 0.748 0.682 0.728 65.5

Tablo 16: Girdi Cergeve Sayisi 10 ve Coklu Girdi ile Egitilen C3D Modelinin Karar Verme Y 6ntemine Gore

Sug Tespiti Performanst

Su¢ Karar1 Yontemi Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk [ AUC Ortalama Test
Suresi (ms)
Esit Arahkh Ornekleme 0.729 0.736 0.643 0.722 22.2
Dinamik Ornekleme 0.718 0.742 0.651 0.714 22.6
Suc Tespiti Yapil
ug Tespiti Yapilan Cergeve 0.708 0748 | 0682 | 0728 51.8
Sayis1
Ortalama Sug Tespiti Olasihig 0.766 0.736 0.686 0.678 51.8
Cerceve Sayisi ve Ortalama
0.766 0.736 0.686 0.678 51.8
Olasihk
S Ortal
Cergeve Sayisiveya Ortalama |, 0748 | 0682 | 0728 51.8
Olasiik
Tiimlestirme (MLP) 0.742 0.736 0.686 0.745 62.2
Tiimlestirme (LSTM) 0.823 0.723 0.705 0.698 63.7

Tablo 17: Girdi Cergeve Sayisi 12 ve Coklu Girdi ile Egitilen C3D Modelinin Karar Verme Y 6ntemine Gore

Sug Tespiti Performansi
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Ortalama Test

Su¢ Karar1 Yontemi Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk | AUC
Sdresi (ms)
Esit Aralikli Ornekleme 0.737 0.738 0.647 0.727 24.3
Dinamik Ornekleme 0.831 0.673 0.657 0.715 254
Sug Tespiti Yapil
ug Tespiti Yapilan Cergeve | 017 0.686 | 0676 | 0.634 55.5
Sayis1
Ortalama Sug Tespiti Olasihigi 0.855 0.688 0.681 0.638 55.5
Cerceve Sayisi ve Ortalama
0.718 0.767 0.700 0.696 55.5
Olasihik
Cerceve Sayisi veya Ortalama
0.726 0.769 0.705 0.700 55.5
Olasihik
Tiimlestirme (MLP) 0.847 0.719 0.710 0.754 62.8
Tiimlestirme (LSTM) 0.694 0.775 0.696 0.786 64.5

Sug Tespiti Performanst

Tablo 18: Girdi Cergeve Sayisi 15 ve Coklu Girdi ile Egitilen C3D Modelinin Karar Verme Y 6ntemine Gore

Ortalama Test

Su¢ Karar1 Yontemi Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk [ AUC
Suresi (ms)
Esit Arahkh Ornekleme 0.731 0.696 0.671 0.644 33.0
Dinamik Ornekleme 0.766 0.714 0.676 | 0.715 335
Sug¢ Tespiti Yapil
ug Tespiti Yapilan Cergeve | g3 0696 | 0.681 | 0.644 69.8
Sayisi
Ortalama Su¢ Tespiti 0.847 0.719 0.700 0.676 69.8
Cerceve Sayisi ve Ortalama
0.831 0.696 0.681 0.644 69.8
Olasilik
Cerceve Sayisi veya
0.847 0.719 0.700 0.676 69.8
Ortalama Olasilik
Tiimlestirme (MLP) 0.831 0.720 0.705 0.717 72.9
Tiimlestirme (LSTM) 0.863 0.713 0.710 0.715 74.5

Sug Tespiti Performansi
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EK-3: Modellerin Girdi Biiyiikliigii 20 iken Anomali Tespiti Performanslari

Anomali Taru Hassasiyet Kesinlik Dogruluk AUC
Eylemsizlik 0.857 0.130 0.544 0.735
Yerde Uzanma 0.857 0.130 0.544 0.697
El Kaldirma 0.857 0.130 0.544 0.750
Silah Dogrultma 0.879 0.420 0.621 0.728
Diger 0.919 0.459 0.642 0.782
Atlama 0.600 0.070 0.523 0.639
Kavga 0.733 0.216 0.551 0.622
Kosma 0.615 0.167 0.531 0.627

Sug 0.831 0.720 0.705 0.717

Tablo 20: C3D MLP Tiimlestirme Modelinin Anomali Tespiti Performansi

Anomali TUru Hassasiyet Kesinlik Dogruluk AUC
Eylemsizlik 1.000 0.140 0.522 0.714
Yerde Uzanma 0.857 0.122 0.511 0.678
El Kaldirma 0.857 0.122 0.511 0.738
Silah Dogrultma 0.909 0.411 0.603 0.734
Diger 0.946 0.449 0.625 0.795
Atlama 0.600 0.065 0.489 0.617
Kavga 0.733 0.204 0.520 0.588
Kosma 0.692 0.173 0.510 0.635

Sug 0.863 0.713 0.710 0.715

Tablo 21: C3D LSTM Tiimlestirme Modelinin Anomali Tespiti Performansi
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Anomali Turd Hassasiyet Kesinlik Dogruluk AUC
Eylemsizlik 0.857 0.133 0.556 0.744
Yerde Uzanma 0.857 0.133 0.556 0.695
El Kaldirma 0.857 0.133 0.556 0.769
Silah Dogrultma 0.909 0.435 0.638 0.747
Diger 0.919 0.466 0.650 0.794
Atlama 0.600 0.071 0.534 0.648
Kavga 0.733 0.220 0.561 0.618
Kosma 0.692 0.188 0.552 0.634

Sug 0.847 0.729 0.720 0.728

Tablo 22: ConvLSTM-AE Modelinin Anomali Tespiti Performansi

Anomali Turd Hassasiyet Kesinlik Dogruluk AUC
Eylemsizlik 0.857 0.133 0.556 0.744
Yerde Uzanma 0.857 0.133 0.556 0.695
El Kaldirma 0.857 0.133 0.556 0.744
Silah Dogrultma 0.909 0.435 0.638 0.735
Diger 0.946 0.473 0.658 0.797
Atlama 0.600 0.071 0.534 0.631
Kavga 0.561 0.561 0.561 0.614
Kosma 0.769 0.204 0.562 0.643

Sug 0.863 0.733 0.729 0.724

Tablo 23: Sug Verisi ile de Egitilen ConvLSTM-AE Modelinin Anomali Tespiti Performansi
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EK-4: Veri Hazirlama ve Etiketleme Ekran Goriintiileri
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Sekil 55: Giivenlik Kamera Sug¢ Veri Seti Anomali Siniflar1 Analizi - 1. Kisim
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‘:0 analysis_ConvLSTM.ipynb %

Dosya Diizenle Goster Ekle Caligmazamani Araglar Yardim

= Dosyaler x  tKod +SMS

° Max number of videos in a scen:
FC n Avg number of videos in a scen
S Number of videos
Total duration: 53
o - Min duration: 1.90@
» [ drive Max duration: 3.00
» B sample_data Avg duration: 2.30
el
Number of scenes: 16
Min number of videos
Max number of videos in a scen:
Avg number of videos in a scen
Number of videos: 2@
Total duration: 46 sec
Min duration: 67 se
8l

il
Max duration: 2.

Avg duration: 2.29 sec

jump

Number of scenes: 15

Min number of videos in a scene:
Max number of videos in a scen
Avg number of videos in a scene:
Number of videos: 21

Total duration:

Min duration: 1.97

Max duration: 3.40

Avg duration: 2.35

noAction

Number of scenes: 15

Min number of videos in a scen
Max number of videos in a scen
Avg number of videos in a scen
Number of videos: 18

Total duration: 41 sec

Min duration: 2.0@ sec

Max duration: 2.97 sec

. - Avg duration: 2.28
DI e—l - e N i
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<>

co

<>

Goster Ekle

X

Dosyalar

b e

[+ |8
» @@ drive
» @B sample_data

EI I—-y -2 Y e ] I

Caligma zamani

Araglar Yardim

+ Kod + SMS

[

Avg duratiol

list_videos
fo

= get_video list(1)

i in range(2,num_classes):
list_videos

get_video list(i, list_videos)
print(
scenes
print()

"Crime")

analyze_video_list(list_videos)

get_video 1ist(®, list videos)

scenes
print()

analyze video list(list videos)

Crime
Number of scenes: 131
Min number of videos in
Max number of videos in
Avg number of videos in
Number of videos: 288
Total duration: 650 sec
Min duration:
Max duratio
Avg duratio

1.63 sec
3.4 c
2o c

All

Number of scenes: 332
Min number of videos in
Max number of videos in
Avg number of videos in
Number of videos: 617
Total duration: 1450 sec
Min duration: 1.63 sec
Max duration: 3.40 sec
Avg duration: 2.35 sec
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e
3

N analysis_Con!

Dosya Diizenle

TM.ipynb

Goster

X

Dosyalar
b =

o -
» @ drive
» @@ sample_data

Disk s ] 37.84 GB kullanilabilir

Ekle Calisma zamani

8]
(53

Araglar Yardm Ti

+ Kod + SMS

1oTal guration:
Min duration: 1.
Max duration: 3.
Avg duration: 2.3

1450 sec
63 sec
ec
sec

print( Normal")
list_videos_normal = get video list(@)
scenes_normal = analyze_video_list(list_videos_normal)

print()

print( ime ")

list_videos_crime = get_video_list(1)

for 1 in range(2,num_classes):

crime = get_video list(i, list videos crime)
analyze video list(list videos_crime)

list_video:

scenes_

Normal

Number of scenes: 244
Min number of videos in
Max number of videos in
Avg number of videos in
Number of videos: 329
Total duration: 800 sec
Min duration: 1.88 sec
Max duration: 3.40 sec
Avg duration: 2.43 sec

Crime

Number of scene 131
Min number of videos in
Max number of videos in
Avg number of videos in
Number of videos: 288
Total duration: 650 sec
Min duration: 1.63 sec
Max duration: 3.40 sec
Avg duration: 2.26 sec
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dynamic
multiple

uniform

D list_videos_crime_test.npy

D list_videos_crime_train.npy

|:] list_videos_crime_val.npy

|:] list_videos_normal_test.npy

|:] list_videos_normal_train.npy

D list_videos_normal_val.npy
[7] model.hs

input_1_1

input_2 2

input_2_10

8/12/2020 11:26 AM
8/12/2020 11:26 AM
8/12/2020 11:26 AM
8/12/2020 11:29 AM
8/12/2020 11:29 AM
8/12/2020 11:29 AM
8/12/202011:29 AM
8/12/2020 11:29 AM
8/12/2020 11:29 AM
1

6/2020 4:20 AM

a/

File folder
File folder
File folder
MPY File
MPY File
MPY File
MPY File
MPY File
MPY File
H5 File

[ uniform, ... Properties >
General  Cyustomize

25 KB J” 140,580 Files, 30 Folders
104 KB

22 KB Type: All of type File folder

17 KB

. Location: Allin C:'\Usersymuhammed\Desktop'anomaly\Conv

o]

15 kB Size: 2.67 GB (2,874,791, 794 bytes)
317 KB Size on disk: 2,94 GB (3,158,048, 758 bytes)

Attributes [CJread-only Advanced. ..
[ 1Hidden
s . . o

input_1_10

input_2 3

input_2_11

input_1_11

input_ 2 4

input_2_12

input_1_12

input_2 5

input_2_13

input_1_13

input_2 6

input_2_14

input_2_1

input_1_14

input 2 7 input_ 2 8 input_ 2 9

input_3_2

input_2_15 input_3_1
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EK-5: Derin Ogrenme Modelleri Egitim Kodlar1 Ekran Gériintiileri

° from google.colab imj
drive.mount("

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount(~/content/drive”, force remount=True).

t tensorflow.keras as ker
tensorflow.keras.layers import Input,Dense,Flatten,Dropout,Reshape,Conv2D,MaxPooling2D,UpSampling2D,Conv2DTranspose,concatenate,add
tensorflow.keras.layers im t BatchNormalization,Conv3D,ConvLSTM2D,Conv3DTranspose,Permute,MaxPooling3D
tensorflow.keras.models im t Model,Sequential
tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint,EarlyStopping
tensorflow.keras.optimizers import Adam
tensorflow.keras import regularizers, utils
%matplotlib inline
t matplotlib.pyplot as plt
t numpy
t cv2
L os
t time
t random
t sys
sys.path.insert(@, nten F \ u a Camera [Crim
n imageloader impc

Using TensorFlow backend.

Co M train_ConvLSTM.ipynb ¢

Dosya Diizenle Goster Ekle Caligmazamani Araglar Yardim Tim

—— % *+Kod +sMs

e B [71 load_model():

o model=Sequential()

» [ drive
» I sample_data

model.add(Conv3D(filters=16, kernel size=(1,11,11), strides=(1,2,2), padding='valid', activation="tanh',
input_s sequence_length, image_size,image_s »1)))

model. add(Conv3D(filters=16, kernel_size: 5 strides=(1,2,2), paddin, id", activation='tanh"))

model.add (Conv3D(filters=32, kernel size=(1,3,3), id 1 , paddi allid*, activatio
model. add (Conv3D(filters=32, kernel_ d r g ", activatio
model. add (MaxPooling3D(pool_size=(1,2,2)))

model. add(Conv3D(filte F
model.add(Conv3D(filters=64, kernel_ size=(1,3 des=(1,1,1),
model. add (MaxPooling3D(pool_size=(1,2,2)))

model. add(Conv3D(filters=128, kernel size=(1,3,3),
model.add(Conv3D(filters=128, kernel size=(1,3,3),
model. add (MaxPooling3D(pool_size=(1,2,2)))

1,1,1), padding= - ; nh*))
1,1,1), padding=" . “tanh*))

(
(

model. add(Conv3D(filters=128, keri r stri ' tanh*))
model.add(Conv3D(filters=32, kernel_ d i )]
model . add (MaxPooling3D(pool_size=(1,2,2)))

model.add(Flatten())

model. add(Dense(512, activatio elu’))

model.add(Dense(64, activati. 1u))

model.add(Dense(2, activation='softmax'))
turn model

[8] model = load_model()
adam = Adam(learning_rate= 1)

Disk EE—] 37.94 GB kullanilabilir model.compile(optimizer=adam, los
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A i i e
CZO train_ConvLSTM.ipynb 7%

Dosya Diizenle Goster Ekle Calismazamani Araglar Yardim

:= Dosyalar X * Kod + SMS

b @ B

[+
» I drive
» @@ sample_data conv3d_1 (Conv3D) (None, 15, 53, 53,

Model: "sequential”™
<>
Param #

conv3d (Conv3D) (None, 15, 109, 189, 16)

conv3d 2 (Conv3D) (None, 15, 51,
conv3d 3 (Conv3D) (None, 15, 49,
max_pooling3d (MaxPooling3D) (None, 15,
conv3d 4 (Conv3D) (None, 15,
conv3d 5 (Conv3D) (None, 15,
max_pooling3d 1 (MaxPooling3 (None, 15, 2, 6 2]
conv3d 7 (ConvaD)  (None, 15, 12, 12, 128) 147584
max_pooling3d 2 (MaxPooling3 (None, 15, 6, 2]
conv3d 8 (ConvaD)  (Neme, 15, 6, 6, 128) 147584
conv3d 9 (Conv3D) (None, 15,
max_pooling3d 3 (MaxPooling3 (None, 15,
flatten (Flatten) (None, 4320)
dense (Dense) (None, 512)
dense 1 (Dense) (None,
(None,
Total params: 2,728,914
Trainable params: 2,728,914

Non-trainable params: @
Disk I 1 37.94 GB kullamlabilir
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co M train_ConvLSTM.ipynb 7 B8 vorum
nle ler Ekle G Araglar Yardim

Dosyalar

[

[+ ] model=5
» I drive
» @m sample_data model. add( ilters=16, kerr ize=( 5 i (1, , padding:

<>

), padding

, padding
, paddi

, kernel siz
!

, kernel_size=(1,11,11), stri (1, ) adding , activation

mode 1

cO M train_ConvLSTM.ipynb ¢
Dosya Diizenle Goster Ekle Caligmazamani Araglar Yardm Ti

X + Kod + SMS

Dosyalar : o
[12] model.compile(optimizer=adam, loss=

<> rc B

[13] model.summary()

» @ drive > Model: “"sequential 2"

» sample_data —_—
- B Layer (type) Output Param #

(None,
conv3d 9 (C (None,
conv3d_10 (Conv3D (None,
conv3d 11 (Conv3 (None,
max_pooling3d 2 (MaxPooling3 (None,
conv_1st_m2d_8 (ConvLSTM2D) (None, 15, 13, 13, 64) 221440
conv_lst_m2d_11 (ConvLSTM2D) (None, 15, 13, 13, 64) 295168
up_sampling3d (UpSampling3D) (None, 26, 2]
conv3d_transpose (Conv3DTran (None,
conv3d_transpose_1 (Conv3DTr (None,
conv3d transpose 2 (Conv3DTr (None,
conv3d_transpose_3 (Conv3DTr (None, 227, 227, 1)

Total params: 1,171,665
. » Trainable params: 1,171,665
Disk B ] 37.94 GB kullanilabilir Non-trainable params: ©
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A . . A
‘:0 train_ConvLSTM.ipynb v«

Dosya Diizenle Goster Ekle Galismazaman Araglar Yardm T

X + Kod + SMS

Dosyalar

a5 e B : o ds -
train _data = datagen.flow from directory(train_path,
o =(image size, image size),
: “h batch

» W drive frames_per_step=sequence_length,

» [ sample_data color_mode: '
shuffle=
class_mode

val data = datagen.flow from directory(val path,
target_size=(image size, image size),
batch_size=batch_size_train,
frames_per_step=sequence_length,
color_mode=" >
shuffle
class_mod
)

Found 2800@ images belonging to 2 classes.

Found 7120 images belonging to 2 classes.

model.load weights(model path)

print('N )

callbacks = [EarlyStopping(monitor="val . racy', patienc
ModelCheckpoint (filepath=model path, monitor= ', save best only=

model. fit(train_data,
batch_size=batch_size train,
steps_per_epoch=len(train_data.filenames)/batch_size_train/sequence_length,
epochs=100,
validation_data=val data,
validation_steps=len(val_data.filenames)/batch size train/sequence_length,
callbacks=callbacks,
verbose=1
)

Disk BB 37.94 GB kullanilabili model.save weights(model path)
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EK-6: Derin Ogrenme Modelleri Test Kodlar1 Ekran Gériintiileri

A test ConvLSTM.ipynb ¢
Dosya Dizenle Goster Ekle Calismazamani Araglar Yardim T

B Youm 2% Paylas £t

RAM [

o
% +Kod +sMs e

Dosyalar

o G B °
. \ it (
» W sample_data o this URL in a bro

your authorization co

at /content/d

LR

fault_path
fa:

M test_ConvLSTM.ipynb 7%

Dosya Duzenle Goster Ekle Calismazamani Araclar Yardim Ti

X + Kod + SMS
pi oLy 11
print('TN: {}'.format(TN))
<> De lg ° print(‘accur {}'.format(accuracy))
print('precision: {}'.format(precision))
+ I print(‘recall: {}'.format(recall))
» [ sample_data print(‘auc: {}'.format(auc))

Dosyalar

v mauT\rng

° datagen = ImageDataGenerator(rescale=1l. / 255)

test_data_uni = datagen.flow_from_directory(method + niform' + t/",

target_size=(image_size, image_size),
batch_size=1,
frames_per_step=sequence_length,
color_mode=

shuffle=

class_mode="categorical')

model = load_model()
model.load_weights(model_path)

t1 = time.time()

test_size = int(len(test_data_uni.filenames) / sequence_length)
predictions = model.predict(test_data_uni, steps=test_size)

tl = time.time() - t1

for i in range(num_classes):
evaluate(predictions, list_videos_normal_test, list_videos_crime_test, i, ©.5)
print()

print('Time for uniform input type: {:.4f} seconds'.format(tl / test_size))
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co » test ConvLSTM.ipynb

Dosya Diizenle Goster Ekle Caligmazaman Aracglar Yardim

X + Kod + SMS
Dosyalar

<>EEIB °

test normal_siz

if class_numbe
abnormal_name
test_abnormal_

pred = predictions

» [ sample_data

class_number
abnormal_name
test_abnormal_si
= predictions[:test_normal_size]
» item in enumerate(list videos cri
ss_number:
test_abnormal_size += 1
pred.append(predictions[test_normal_size+i])

labels = np.z
labels[:test_normal_: 8] =1
labels[test_normal_s 1] = 1

FP = @

Ffor 1 in range(test_normal
f threshold pred[i][1]:
FP += 1
test_normal_.

e
~ i in range(test_abnormal_size):
if threshold <= pred[test_normal_size+i][1]:
T +=1
FN = test_abnormal_size - TP

accuracy = (TP+TN) / (test_normal_size+test_abnormal_s
precision = TP / (TP+FP)

recall = TP / _abnormal_size)

auc = roc_auc_score(labels, pred)

print( 1: { ormat(test_normal_siz

print( {}" .format(abnormal_name, test_abnormal size))
print( ' TP:

print({"FP:

print("FM: {}' .format(F

print{"TH: {}' .format(Tl

print( format(accuracy

print( i " .format( i

print(

print("

i — T T T
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