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OzET

GUVENLIK KAMERASI GORUNTULERINDEKI
BOLGESEL HIZ DEGiSIMLERiINi DEGERLENDIREREK
KALABALIK ORTAMLARDA PANiIiK DURUMU TESPITi

Hiirkal HUSEM

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. M. Elif KARSLIGIL

Guvenlik kameralari kullaniminin yayginlasmasiyla glivenlik kamerasi goriintilerinden
otomatik bilgi ¢ikarimi, sikga galisilan bir konu haline gelmistir. Tek bir koordinasyon
merkezi Uzerinden takip edilen sehir givenlik kameralari yetkili kisiler tarafindan
izlenmektedir. Ozellikle aninda miidahale edilmesi gereken durumlarda, durumun
tespit edilmesi asamasinda insan faktortnin varligi hatalara ve zaman kaybina sebep
olabilir. insan yogunlugunun vyiksek oldugu alanlarda panik durumunun
gerceklesmesinden hemen sonra ilgili konuma acil yardim ekiplerinin bir an 6nce
ulastiriilmasi ¢cok 6nemlidir.

Bu calismada, givenlik kamerasi gorintilerinden panik durumu tespiti yapan bir
sistem tasarlanmis ve gerceklestirilmistir. Bir ortamda stpheli durumun olusmasindan
sonra kosarak kagcma gibi durumlarda hiz artisi veya yaralanma gibi durumlarda da hiz
azalmasi gorilebilir. insanlarin hizlarinda yasanan bu degisimler degerlendirilerek panik
durumu tespit edilmistir.

Panik tespit sisteminin gerceklestirilmesi icin Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) kullanilarak
kameranin goris alanindaki kisiler tespit edilmistir. Ardindan bu kisilerin 6nceki
konumlarindan yola c¢ikilarak muhtemel konumlari Kalman filtresi ile hesaplanmistir.
Hesaplanan konumlardan gorinls ozellikleri bakimindan en uygun olani Macar
algoritmasi ile secilmistir. Macar algoritmasinin KSA ile birlikte kullanilmasiyla, baska
nesnelerin arkasinda kalarak takibi kesilen kisilerin tekrar tespit edilmesi saglanmistir.

Xi



Kisilerin kisa silreli takibiyle yoriingeleri ¢ikarilimis, ekranda goriinen kisilerin her bir
bolgedeki ortalama hizlari hesaplanmistir.

Gorlantl butin olarak degerlendirildiginde kameraya yakin kisilerin hareketleri
kameraya uzak kisilerden daha hizliymig gibi algilanir. Gorlintiiniin bdlgelere
ayrilmasiyla, bolgelerdeki kisilerin hiz degisimleri kendi iglerinde degerlendirilmistir. Bu
sayede gorlntide perspektif acidan olusan hiz yanilgilari giderilerek bu durumun panik
tespitine katkisi incelenmistir. Panik durumu olan ve olmayan bodlgelerde hiz
degisimlerinin farkli olmasinin yanlis pozitif tespitleri artirdigi goézlemlenmistir.
Gorintlyd bolgelere ayirma ve adaptif esik deger yontemlerinin birlikte kullaniimasiyla
yanls pozitif tespitlerin azaldigi gortlmis, dolayisiyla koordinasyon merkezinde
gereksiz uyari durumunun olusmasi en aza indirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Panik Tespiti, Bolgesel Hiz Degisimi, Konvoliisyonel Sinir Agi,
Kalman Filtresi, Macar Algoritmasi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

PANIC DETECTION BY REGIONAL
VELOCITY CHANGES IN CROWDED AREAS
FROM SURVEILLANCE VIDEO

Hiirkal HUSEM

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Dog. Dr. M. Elif KARSLIGIL

The automatic extraction of information from the surveillance camera has become a
matter of frequent work with the widespread use of surveillance cameras. City
surveillance cameras monitored from a single coordination center by authorized
personnel. Especially in situations where immediate intervention is required, the
presence of a human factor can lead to faults and delays in determining the situation.
In areas with a high concentration of human, it is vital that reaching of emergency aid
team at the appropriate location immediately after a suspicious situation has occurred.

In this study, a system that detects panic situation from surveillance camera is
designed and realized. When a suspicious situation occurs, there may be a velocity
increase in situations such as running away, or a velocity decrease in situations such as
an injury. Panic states were determined by evaluating these changes at the velocity of
people.

People in the field of view of the camera have been identified using CNN
(Convolutional Neural Network) for the realization of the panic detection system.
Then, from the previous locations of these people, the possible locations are
calculated by the Kalman filter. From the calculated positions, the most suitable one in
terms of appearance properties was selected by the Hungarian algorithm. The use of
the Hungarian algorithm with the CNN makes it possible to find people who have been
interrupted by staying behind other objects. Orbits were extracted with a short follow-
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up of people, and the average speeds of each person appearing on the screen were
calculated.

When the whole image is evaluated, it is perceived that the movements of persons
close to the camera are faster than those who are away from the camera. By
separating the images into regions, the velocity changes of the people in the regions
have been evaluated within themselves. At this point, the speed misalignment which is
formed in perspective from the viewpoint is eliminated and the contribution to panic
detection is investigated. It has been observed that differences in velocity changes in
panic and non-panic regions increase false positive detections. The combination of
seperating image into regions and adaptive threshold value methods reduced the false
positives, so that unnecessary warning situations are minimized in the coordination
center.

Keywords: Panic Detection, Change of Regional Velocity, Convolutional Neural
Network, Kalman Filter, Hungarian Algorithm

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

Xiv



BOLUM 1

GIRIS
Bu ¢alismada kalabalik ortamlarda, kisilerin hiz degisimini degerlendirerek panik durum

tespiti yapan bir sistem tasarlanmis ve gergeklestirilmistir.

Guvenlik kameralarinin yaygin kullanimi ile birlikte, alinan goriintiilerden otomatik bilgi
¢ikartilmasina yonelik ¢alismalar, gorintilerin ¢oklugu ve yalnizca insanlar tarafindan
degerlendirilmesinin zorlugu nedeniyle 6nem kazanmistir. Acil midahale gerektiren
durumlarda, olayin yasandigi konumda alarm olusturarak ekiplerin yonlendirilmesi
zaman acisindan onem arz etmektedir. Boyle bir ortamda hicresel iletisimin de bir sire
sonra devre disi kalabilecegi g6z onilne alinirsa panik durumu gercgeklestiginde,
otomatiklestirilmis sistemlerle durumun tespit edilerek sistem Gzerinde uyari verilmesi

ile zaman kaybinin 6niline gegilmesi hedeflenmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda panik durumlari ele alinmistir. Panik durumlarinda herhangi bir
olayin gergeklesmesinin ardindan kisilerin davranislari incelendiginde genellikle normal

hizlarinda ve hareket yoriingelerinde degisiklik oldugu gézlenmistir.

Kameranin baktigi alanda kisilerin ylrtidigi zeminin ozellikleri tespit edilerek kamera
ile ylzeyin acisi ve kisilerin birbirlerine olan bagil mesafeleri tespit edilebilir olsa da
standart disi yerlesim ve istisnai durumlar dikkate alinmasi gereken diger zorluklardir.
Bu zorluklari bertaraf edebilmek icin video goriintilerinin bolgelere ayrilarak
calisilmasi, birbirine yakin hareket eden kisilerin birlikte degerlendirilmesini saglar.
Boylece goriintiideki nesnelerin perspektif ozellikleri bolgesel ¢alisma ile dolayh ve

daha basit bir yol ile yorumlanabilir.



1.1 Literatiir Ozeti

Literatlirde video gorintilerinde insan tespiti ve kalabalik davranisi degerlendirilmesi

ile ilgili yapilmis calismalar mevcuttur.

Redmon ve Farhadi tarafindan yapilan ¢alismada YOLO9000 adinda 9.000'in lzerinde
nesne kategorisinde, tespit ve siniflandirma islemlerini birlikte uygulayan bir sistem
gelistirilmistir. YOLO ismini “You Only Look Once” (sadece bir kere bak) kelimelerinin
bas harflerinden almistir. Tasarlanan sistemde goriintliyl alanlara ayirarak her bir
alanda siniflandiriciyr binlerce kez etkinlestirmek yerine tim kapsayici kutularin ayni
anda olusturuldugu ve bir yandan sinif olasiliklarinin hesaplandigl bir sistem
gelistirilmistir. GorlintliyU 1zgara seklinde ele alarak her bir 1zgara igin belirli sayida
kapsayicl kutu ile goriintii tGzerindeki nesneler 73,4 mAP (mean Average Precision —
ortalama hassasiyet ortalamasi) degeriyle literatirdeki KSA kullanan diger
¢calismalardan geride kalmayacak sekilde daha hizli taninmaktadir. COCO ve ImageNet
verisetleri ile egitilen Konvolisyonel Sinir agi (KSA - Convolutional Neural Network)
kullanilmistir [1]. iki veriseti arasinda iliski kurmak igin ise WordNet’ten yararlanilarak
hiyerarsik bir etiketleme yapilmistir. COCO veriseti 91 kategoriden, 328.000 goérselde
Uzerinde etiketli 2.500.000 6rnekten olusan oldukca genis bir verisetidir [2]. Kullanilan
bir diger veriseti ImageNet’'te 5.247 kategori ve her kategoride ortalama 600 gorsel,

toplamda yaklasik 3.200.000 gorsel bulunmaktadir [3].

Bera vd. tarafindan diisik ve orta yogunluklu videolarda yoriinge temelli yaklasim
kullanilarak yapilan galismada dogrusal olmayan hareket modelleri ile Bayesci 6§renme
tekniklerinden yararlaniimistir. Tasarlanan sistem tek bir kamera ile kapali veya acgik
alanlarda calisabilmektedir. Bu calismada her bir kisinin yoriingesi cikartilmistir.
Ogrenilen yériingelerden yola cikilarak anomali tespitinin gerceklestirildigi sistemde
herhangi bir 6n islem veya cevrim-disi 6grenmeye, yani tespit islemi Oncesinde bir
veriseti ile egitilmeye ihtiyac duyulmamistir. Anomali tespiti yapilirken kisilerin yerel ve
genel oOzellikleri arasindaki farka bakilmistir. Coklu-kamera kayitlarini iceren ve 22
senaryodan olusan, park etmis bir ara¢ etrafindaki kisileri iceren PETS 2016 ARENA
veriseti Gizerinde calisiimistir. Bu verisetinde kalabaliga karsi ylrime, U-doniisii yapma

gibi anormallik durumlari %85 basari oraniyla tespit edilmistir. Kisi yoriingesi



cikarilirken en uygun konumun belirlenmesinde, tez ¢alismasinda da kullanilan Kalman

filtresinden yararlanilmistir [4].

Chaker vd. tarafindan yapilan gozetimsiz 6grenme yaklasimiyla hazirlanan, anomaliyi
ve anomalinin gercgeklestigi konumu tespit eden sosyal ag modelinin kullanildig
calismada video gorintlisiniin uzamsal ve zamansal Ozellikleri ¢ikarilarak goriintideki
nesneler tespit ve takip edilmistir. Gorlntlinin bolgelere ayrilarak zaman iginde
degisimi incelenmistir. Tasarlanan hiyerarsik sosyal ag modelinin alt katmanlarinda
uzamsal kimeleme vyapilarak yerel anomali durumlari degerlendirilirken Ust
katmanlara c¢iktikca hiyerarsik kiimeleme yapilarak genel bir sosyal ag modeli
olusturulmustur. Yerel anomali tespiti yaparken grup halindeki nesnelerin
komsularindan ayri bir hareket yapmasina bakilmaktadir. Genel anomali tespitinin ise
hem yerel hem de genel davranisi uygun bir sekilde 6rnekleyen uygun modelin
secilmesine bagl oldugu ifade edilmistir. iki adet dis ortam gériintiisiinden olusan 12
ve 15 dakikalik gorintiler igeren, kisilerin iki bina arasinda gegislerini iceren UCD
veriseti Uzerinde %96,6 seviyesinde dogruluk oranina ulasiimistir. Yayalarin yuruyuas
yollarina yuksek bir acidan bakan bir diger veriseti UCSD (izerinde %86,7 basariya
ulasiimistir. Calismada olusturulan sosyal ag lizerinde zamansal kiimeleme ile gorinti

genelinde yonelim ve hiz verileriyle anomali tespiti yapilmaktadir [5].

Hao vd. calismasinda video goruntisindeki kalabaligin hareketi izerinde durarak panik
durumu optik akis yontemiyle tespit edilmistir. Bu ¢calismada da kullanilan ve ayrintisi
“Panik Verisetleri” bashg altinda verilen UMN veriseti lizerinde yapilan testlerde her
bir kisi Uzerinde ayrica durulmasina gerek kalmadan video goriintistiinin tamami
Uzerinde calisiimaktadir. Yapilan testlerde UMN verisetinin tiim senaryolarinda panik

durumlari tespit edilmistir [6].

Raghavendra vd. tarafindan kalabalik alanlarda etkilesim kuvvet biyikliglinde anomali
tespiti yapilmistir. Sosyal kuvvet modeli kullanilarak hesaplanan etkilesim gicini
optimize etmek icin parcacik siirii optimizasyon metodu kullaniimaktadir. Onerilen
yontem ile parcacik nifusu, ana gorintl hareketlerine dogru siriklenir. Boylece en
yaygin ve tipik kalabalik davranisini modellemek icin etkilesim kuvvetini en aza

indirmeyi amaclayan parcacik sirii optimizasyonu kondisyon fonksiyonu tarafindan



yonlendirilir. UMN, PETS 2009-S3, UCF ve internet videolarindan derlenen hapishanede
isyan verisetleri Gizerinde yapilan ¢alismalarda ROC (Receiver Operating Characteristics
- Alici islem Karakteristikleri) egrisi alt alani ile dlcilerek sirasiyla %99, %99, %98 ve
%89 degerlerine ulasiimis, kisi takibi gereksinimi olmamakla birlikte herhangi bir
O0grenme asamasina da ihtiya¢c duyulmamistir [7]. Calismada yararlanilan UCF veriseti

12 adet video gorintisiinden olusan bir derlemdir [8].

Almeida vd. yaklasiminda, optik akis yontemine dayali iki boyutlu hareket
histogramlarini zaman icinde degerlendirerek hareket desenlerindeki genel degisimleri,
hiz vektoéri ve benzer mekansal konumlari kimeleyerek de yerel etkileri
tanimlayabilmektedir. insanlarin aniden kosma veya birbirlerinden aniden ayriima
durumlarinin incelendigi PETS 2009, UMN ve yapay veriyle olusturulan verisetleri
Uzerinde kapali veya acik alanlari da kapsayabilen bu calismada hareket eden insan
gruplariyla calisilmistir. Onceki literatiir calismalariyla karsilastirabilmek icin gercek
degerden ka¢ saniye gecikmeli tespit yaptiklari calismalarinda gosterilmistir.
Bahsedilen verisetlerinden secilmis bes durum Ulzerinde en iyi sonuca 0,3 saniye, en
kot sonuca ise 3,3 saniye gecikmeli ulasiimis, genel etkilerin degerlendirildigi bir

durumda ise tespit gerceklesmemistir [9].

Haque ve Murshed tarafindan yapilan yoringe cikarimi ve hareket 6zelliklerine gerek
duymadan arka plandan ayristirilan bolgelerin zamansal 6zelliklerinden yola cikilarak
destek vektor makineleri yardimiyla aniden ayrilma, kosma ve kavga gibi anormal
sayllabilecek durumlarin normal hareketlerden ayrilmasinin incelendigi ¢alismalarinda
%80 oraninda dogruluk degerine ulasabildikleri bildirilmistir [10]. Cahisma kapsaminda
UMN ve CAVIAR verisetleri kullanilmistir. CAVIAR veriseti kisilerin yalmz ve grup
halinde yirimeleri, alisveris, magazaya girme ve magazadan ¢ikma, kavga etmeleri gibi

davranislar 6rnekleyen video goriintilerinden olusmaktadir [11].

Bahsedilen calismalarda gorintiniin bdlgesel ve perspektif 6zellikleri yeterince

incelenmemistir.



1.2 Tezin Amaci

Bu c¢alismada kalabalik ortamlarda, kisilerin hiz degisimini bolgesel olarak
degerlendirerek panik durum tespiti yapan bir sistem tasarlanmis ve
gerceklestirilmistir. Literatlirde yeterince incelenmemis olan perspektif oOzellikler,
gorintiniln bolgelere ayrilmasiyla bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen panik tespit

sisteminde inceleme konusu olmustur.

Video gorintilerinde, uzaktaki kisilerin yakindaki kisilere gére daha yavas hareket
ediyor gibi gorinmesi, goruntideki perspektif o6zelliklerin de dikkate alinarak
yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu calismada kisilerin hiz 6zelligine odaklaniimis,
guvenlik kamerasinin gorinti alani ile kameranin perspektif 6zellikleri dolayli olarak
goz 6niline alinmis, gorintl bolgelere ayrilarak her boélge kendi icinde degerlendirmeye
tabi tutulmus ve panik durumu ile ilgili genel bir ¢ikarim yapilmistir. Hiz degisimlerinin
bolgesel degerlendirilmesi sayesinde kisilerin yon bilgilerinin kullanilmasina gerek

kalmamistir.

Panik tespit sisteminin ¢alisma adimlari Sekil 1.1’de gosterilmistir.

YORUNGE BOLGESEL PANIK DURUMU

GIKARIMI HIZ TESPITI TESPITI
)

ey

A =

A
PANIK DURUMU

~——

Sekil 1.1 Panik tespit sisteminin ¢alisma adimlari

Bu calismanin diger ¢alismalardan ayrilan yoni ve 6nemi ise her bir video cercevesinin
perspektif 6zelliklerinin dikkate alinabilmesini saglamak amaciyla gériintliniin pargalara
bollinerek, takip edilen kisilerin hareket hiz degisimlerinin bdlgesel olarak

yorumlanmasidir.

Calismada, gorinttdeki kisilerin tespiti icin KSA kullanilmistir [1]. Kisilerin 6nceki
konumlarindan yola ¢ikilarak mevcut durumda nerede olabilecekleri Kalman fitresi [12]
ile hesaplanmistir. Kalman filtresi ile Giretilen muhtemel konum ciktilari arasindan en
uygun olanini se¢mek icin gorsel 6zelliklere odaklanilarak Macar algoritmasi [13] ile

eslestirme yapilmistir. Kisi takibinin kesintisiz bir sekilde yapilmasini saglamak amaciyla



Macar algoritmasi ile birlikte kapsayici kutularin goriiniim 6zelliklerini eslestirmede KSA
kullanilarak kisi takibi ve yoriinge ¢ikarimi yapilmistir [14]. Kisilerin hizlarini hesaplamak
icin gerekli olan yoéringe c¢ikarma isleminden sonra, ¢alismanin asil konusu olan
perspektif o6zelliklerin dikkate alinmasiyla kisilerin hiz degisimlerinin yorumlanmasi ve

panik durum tespiti gergeklestirilmigtir.

1.3 Hipotez

Goruntudeki  kisilerin  hiz  verilerine  odaklanarak olagandisi  degisimlerin
yorumlanmasiyla panik durum tespiti mimkin olmaktadir. Herhangi bir panik
durumunun yasanmasiyla insanlarin dogal bir davranisi olan kosarak kagmalari sonucu
mevcut hizlarinda ani bir yilkselis gorilmektedir. Benzer sekilde yaralanma gibi
durumlarda da hizlarinda ani bir dislis veya hareketlerinde duraklama olmaktadir.
Goruntilerin otomatik olarak degerlendirildigi durumlarda bu hiz degisimlerinin
yorumlanmasi, panik durum tespitini miimkiin hale getirmekle birlikte gorintideki
perspektif ozelliklerin dikkate alinmamasi hatali sonuglarin ortaya c¢cikmasina sebep

olabilir.

Gorlntlinin yalnizca bir bolgesinde yasanan panik durumunda diger bdlgelerdeki
kisiler yavas hareket ediyorsa, goriintiiniin tamami igin panik uyarisi verilmeyebilir.
Ancak bolgesel calisma sonucunda her bolgenin kendi igcinde degerlendirilmesiyle
gorintinin bazi kisimlarinda yogunlasan kalabalik da vyalnizca kendi bolgesini
etkileyeceginden 06zellikle kisilerin dengesiz dagilim gosterdigi gorintilerde basari

sansi artirilabilir.

_— _— —
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Sekil 1.2 Kamera goris alaninin perspektif gosterimi

Sekil 1.2’de gorildigi gibi, 6zdes iki kisinin bulundugu goriintide kisilerin buyakliga
ve hizlari perspektif sebebiyle farkli gorilmektedir. Perspektif 6zelliklerin

hesaplanabilmesi icin kameranin zemin ile yaptigl acinin bilinmesi gereklidir. Ancak
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perspektif Ozelliklerin  yorumlanmasi, kamera vyerlesimiyle ilgili bazi kural
tanimlamalarini beraberinde getirebilir. Bu gibi zorluklari asmak adina goérintiler yatay
ve dikey bolgelere ayrilarak kisilerin hiz degisimleri yorumlanabilir. Bdylece birbirine
yakin mesafedeki kisilerin birlikte ele alinmasi saglanarak panik durumunun Once
bolgesel degerlendiriimesi, buradan ¢ikan sonucun da ¢ergevenin tamami igin
yorumlanmasiyla panik durumu tespiti yapilabilir. Ayrica bolgesel ¢alisilarak hatal

panik tespitlerinin dnline gegilebilir.



BOLUM 2

PANIK TESPIT SISTEMi TASARIMI

Bu calismada, giivenlik kamerasi goruntilerinde panik durumunu tespit etmeye yonelik
bir sistem tasarlanmis ve gergeklestiriimistir. Panik, ansizin gergeklesen bir olay
sirasinda kisilerin yasadiklari korku nedeniyle igine distlikleri durumdur. Genellikle
ortamda tehlike yaratan olaylar sonucunda olusan panik durumlarinda kisiler kosarak
olay yerinden uzaklasma davranisi gosterirler. Gergeklestirilen panik tespit sisteminde
yalnizca insan hareketlerine odaklaniimistir. Ortamda bulunan arag, kedi, képek vb.
diger hareketli nesneler degerlendirilmemistir. Bu nedenle, oOncelikle her bir
cercevedeki kisilerin tespit edilmesi gerekmektedir. Panik durumu tespiti icin, kisilerin
hiz degisimleri degerlendirilmistir. Tespit edilen her bir kisinin hizini hesaplayabilmek
icin bir takip ve yoriinge ¢ikarim islemi gerceklestirilmistir.

Panik tespit sisteminin blok diyagrami Sekil 2.1’de g6sterilmistir. Kisilerin tespit ve takip
edilmesinden sonra her bolgedeki kisilerin hizlari hesaplanmistir. Panik durumuna

karar verilirken bolgelerde meydana gelen hiz degisimlerinden yararlaniimistir.

Bolgesel panik durumlarinin sayisi, panik durumuna karar vermede etkili olmaktadir.

Kisileri etiketle Her bir bolge igin Bolgesel panik
Kisileri i Lo L 2=l = ¢ Panik durumuna
. ve yorungulerini kisilerin ortalama durumlarini
tespit et . X karar ver
cikar hizlarini hesapla degerlendir

Sekil 2.1 Panik tespit sistemi blok diyagrami

Gelistirilen sistemle, gorintilerin tamamindan bilgi cikarilmasi ve goriintilerin
parcalara boliinip her parcadan ayri ayri bilgi cikarilmasiyla iki farkh sekilde
degerlendirilmistir. Genis bir alani izleyen glivenlik kamerasi goriintilerinde insan hiz

degisimlerinin daha tutarli hesaplanabilmesi icin perspektif 6zelliklerin de dikkate



alinmasi gereklidir. Stpheli olayin gergeklestigi konuma uzak bir alanda kisilerin
yogunlukta olmasi ve yavas hareket etmesi de tim gorintldeki kisilerin ortalama
hizlarini  distk seviyede tutacagindan panik durumu tespitini engelleyebilir.
Gorlantinun bolgelere ayrilmasiyla birbirine yakin konumdaki kisilerin birlikte
degerlendirilerek  panik  durumunun olusup olusmadigina karar verilmesi
hedeflenmistir. Tespit edilen her bir kisinin hiz bilgileri, o an ait bulunduklar boélge

icinde hesaplanarak her bir bolgenin ortalama hizi tespit edilmistir.

Cergevelerin ortalama hizlarindan yola ¢ikilarak her bir gergeve igin bolgesel panik
durumlarinin olusup olusmadigi belirlenmistir. Kameranin gérdiigl alanda olusan panik
durumu, ne kadar ¢ok bolgeye yayiliyorsa panik durumunun gercekligi o kadar kesindir.
Kisi tespit edilen ¢erceveler lizerinde yapilan islemlerde bélgesel panik durumu olusan
cerceve sayisl, panik durumu tespit edilmeyen cerceve sayisindan Ustliin oldugu

belirlendiginde, ilgili cerceve i¢in panik durumunun olustugu kabul edilmistir.

2.1 Kisi Tespiti

Panik tespit sisteminin ilk asamasinda kisi tespiti gelmektedir. Gorlintliden kisi tespiti
yapan yontemler icinde en yiksek basari Konvolisyonel Sinir Aglari (KSA) tabanl
sistemler ile elde edilmistir [1], [15], [16]. Bunun icin bu calismada kisi tespiti KSA

yontemi ile yapilmistir.

2.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari (KSA)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik sinir agi yapisinin ¢alisma prensibini ve
dolayisiyla insan 6grenmesini simile eden bir makine 6grenmesi yontemidir. Sinir
aglari, ilk kez 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan algilayici (perceptron) adi
verilen olasiliksal modelin tanimlanmasiyla gelisimine baslamistir [17]. Algilayici, yapay
sinir aginin en temel hesaplama birimidir ve sinir hiicresini ifade eder. Sekil 2.2'de
goruldugi gibi, bir algilayicida giris degerlerinden cikis degerleri elde edilirken agirlik ve
egilim degerlerinin 68renilmesi esastir. Her bir giris degeriyle birlikte ele alinan agirlik
ve modele ait egilim degerlerinin toplami ile elde edilen deger, aktivasyon fonksiyonu
sayesinde cikis degerine dondstirilir. Dolayisiyla aktivasyon fonksiyonu ile canlinin

sinir hlicresi olan noronlar taklit edilerek néronun aktif olup olmadigi anlasilir.
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X7 X, : Girdiler

Wi w,; ... w, :Girdilerin agirlik degerleri
b : Egilim degeri
X W) _ z > L X : Toplam fonksiyonu
2 i f Y f : Aktivasyon fonksiyonu
w 1% 1 Gkt

Sekil 2.2 Algilayicinin temel yapisi

Bir algilayicida, agirhk ve egilim degerlerinin beklenen ¢iktiyi verecek degerleri
almasiyla 6grenmenin gergeklestigi kabul edilir. Bir algilayicinin matematiksel ifadesi

esitlik (2.1) ile gosterilmistir.
n

T(x) = z wixi + b (2.1)
i=1

Toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ile birlikte degerlendirilir ve algilayicinin

cikis degeri esitlik (2.2) ile bulunur.

y=fTKX) (2.2)

Algilayicilarin  bir araya gelmesiyle sinir agi olusturulur. Boylesi durumlarda bir
algilayicinin giktisi, digerinin girdisi olacak sekilde bir yapi olusturulur. Bir katmanda
bircok algilayici bulunabilir. Sekil 2.3'te ifade edildigi gibi, katmanlarin bir araya
gelmesiyle olusan sinir aginda girdi ve cikti katmanlari mutlaka bulunmakla birlikte
problemin gereksinimine gore gizli katmanin varligi ve sayisi degisebilmektedir. Gercek
zaman problemlerini ifade edebilmek icin c¢ok katmanl algilayici kullanmak

gerekmektedir. Katman sayisi arttikca sinir aginin da derinligi artar.
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V

GIRDi KATMANI GiZLi KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 2.3 Cok katmanli sinir aginin katmanlari ve temel gosterimi

En az bir katmani Gizerinde matris ¢arpimi yerine konvolilsyon islemi uygulandiginda bu
katmana konvoliisyon katmani, bu aga da Konvolilisyonel Sinir Agi denilmektedir [18].
Konvoliusyonel sinir aginin ilk katmaninda konvoliisyon islemi gorillr ve agin yapisina

gore, Sekil 2.4'te gorildugi gibi bircok katmanda da konvolisyon islemi yapilir.

— OTOMOBIL
— KAMYON
— KAMYONET

O L)~ BiSIKLET

GIiRDI KONVOLUSYON + RELU ORNEKLEME KONVOLUSYON +RELU ORNEKLEME DUZLESTIRME TAM BAGLI SOFTMAX
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2.4 Konvolisyonel Sinir Ag1 mimarisi [19]

Giris gorintlsd, her bir pikselde RGB renk uzayini temsil edecek sekilde g genisliginde,
y yuksekliginde g x y x 3 boyutunda bir matristir. Sekil 2.5'te gorialdigi gibi, bu matris
Uzerinde tanimli filtreler ile konvolisyon islemi gerceklestirilir ve Ozellikler Uretilir.
Kullanilan filtre, bir algilayiciya karsilik gelirken filtrenin degerleri de agirliklari ifade
eder. Filtre, giris gorlintlsi Gzerinde gezdirilerek 6zellik ¢ikarimi yapilir. Cikarilan 6zellik

haritasi Uzerindeki en karakteristik verilerin secilmesi ise 6rnekleme katmaninda
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gerceklesir. Ornekleme, filtre ile en yiiksek uyum gosteren alanin segilmesi icin

kullanihr.

KONVOLUSYON ISLEMI
1({1]1f{0]0
o[l1|1]1]0 1(0]1 413|4
olo|1|1]1|%[0]1]O0 2143
olof1]1]0 110]1 2|34
o[1|1]|0f0O

GIRDiI FILTRE OZELLIK

Sekil 2.5 Konvollisyon islemi

2.1.2 KSA ile Kisi Tespiti

Yapay sinir aglarindan en iyi diizeyde yararlanabilmek icin egitim verisinin mimkdin
oldugunca cok ornekten olusmasi gerekmektedir [16]. Bu sebeple bu calismada insan
tespiti icin kullanilan KSA, COCO [2] ve ImageNet [3] verisetleri ile birlikte egitilen
ylksek basari degerlerine ulasmis bir model ile gerceklestirilmistir. Bu modelde her bir
konvollsyon katmanindan sonra yigin normallestirme islemi gerceklestirilmistir. Agin
kararhligini artirmak icin yapilan bu islemde bir 6nceki katmandaki degerler, yigin
ortalamasi farkinin standart sapmasina bélimiyle normalize edilir. Basariyr artirmak
icin 224x224 ¢ozlnirlikten baslayarak 10 dongl ile 448x448 ¢ozunirlikli gorsellerle
egitilmistir. Modelde 19 adet konvolisyon ve bes adet bliyik deger érnekleme (max
pooling) katmani kullaniimistir. Ornekleme katmani konvoliisyon katmanlarindan sonra
gelir. Bu katman sayesinde, konvolisyon katmanlarindan sonra cikarilan o6zellik

haritasinin genislik ve yulksekligi disirilerek 6zellik haritasi boyutlarinda indirgeme
yapilir.

Siniflandirma egitiminde ImageNet veriseti lizerinde baslangi¢ egitiminde 0,1 68renme
orani ile 160 dongl, 4'lGn kati bir polinomsal eksilme orani; 0,0005 agirlik azalim orani
ve 0,9 momentum degerleri ile calisiimistir. Egitim boyunca standart veri artirim

teknikleri kullanilmistir. Yalnizca 10 déngii icin 103 8grenme orani ile devam edilmistir.
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Tespit egitiminde ise son konvollisyon katmani yerine her birinin ardinda 1x1
konvoliisyon katmani ile gelen 1.024 filtreli U¢ adet 3x3 konvoliisyon katmani
kullaniimistir. Bu modelde 160 dongi ile 60 ve 90. adimlarda 10’a bélinmek suretiyle
103 6grenme orani, 0,0005 agirhk azalm orani ve 0,9 momentum degerleri ile

cahsilmistir [1].

Siniflandirma egitiminde, egitilen modelde kullanilan etiketlere gore benzerlik oranlari
cikartilarak nesnenin bir sinifa dahil edilmesi saglanir. Tespit egitiminde ise,
siniflandirma igin nesnelerin 6zelliklerini ortaya ¢ikartmak amaglanir.

—— ——

Sekil 2.6 Tespit edilen kisilerin, tespit bolgesinin orta noktasi ile ifade edilmesi

Tespit edilen kisiler, panik tespiti asamasinda dikdortgensel bir bolge olarak ifade
edilmek vyerine, Sekil 2.6'daki gibi bu dikdortgensel bolgenin orta noktasinin
koordinatlari ile temsil edilmistir. Bu sayede tespit edilen kisi konumunun sapmasi en
aza indirgenmistir. Bu noktadan, bolgesel calismada kisinin bulundugu boélgenin tayin

edilmesinde de istifade edilmistir.

2.2 Kisi Takibi

Bu ¢alismada panik tespiti igin kisilerin hiz degisimlerine odaklaniimistir. Kisilerin hiz
bilgilerini elde etmek icin bu kisilerin video (izerinde takip edilmesi gereklidir. Her bir
gorintil cercevesinde, tespit edilen kisilerin video igindeki hiz bilgilerinin elde edilmesi

icin goruntide bulunduklari siireler igerisinde izledikleri yériingenin bilinmelidir. Bunun
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icin de kisiler, tespit edildikleri ¢cerceveden itibaren goriintiiden ¢ikana kadar takip

edilmektedir.

Kisilerin takibinin yapilabilmesi igin 6nceki konum bilgilerine dayanarak yeni muhtemel
konumlarin elde edilmesi Kalman filtresi ile gerceklestirilmistir [20]. Kalman filtresi

sayesinde kisi takibinin ilk asamasi gergeklestirilmektedir.

244, cergeve 319. gergeve
‘.—\ ‘5 - " . : ‘:.. ~ g - ] —,. e 33

Sekil 2.7 UMN veriseti 11. senaryoda kisilerin takip edilmesi

Sekil 2.7’de, KSA ile tespit edilen kisilerin takip edilerek her birinin tekil bir etiket ile
temsil edildigi gorilmektedir. Tespit edilen her yeni kisiye etiket verilirken bu kisinin
goriintii icerisinde belirli sayida cercevede bulunmasi gereklidir. Ust iiste belirli sayida

cercevede uygun eslestirme yapilmadiginda ise kisinin takibine son verilir.

Bu tez calismasi kapsaminda kisi hareketleri, her bir cerceve gecisinde kac¢ piksel
hareket ettigine (piksel/cerceve) bakilarak olgUlmustir. Kisi takibinin s6zde kodu
Cizelge 2.1'de gosterilmistir. Yorlngeler olusturulma anina goére siralanarak mevcut
cercevedeki kisi tespitleri ile mesafeleri hesaplanir. En disik mesafeye degerine sahip
ikili, esik degerden daha yakin sonuclar veriyorsa mevcut yoriingeye yeni konum
eklenerek bu tespit eslenmis olur. Eslenen tespit listeden kaldirilir. Eger yoriinge, azami
takip cercevesi kadar cercevede herhangi bir tespit ile eslesmediyse, kisinin artik
gorinlr olmadigr kabul edilerek bu yoriinge de listeden kaldirihr. Eger tespitler
icerisinde yine de eslesmeyenler varsa yeni bir yoriinge tanimlanarak bu yeni

yoringeyle eslestirilir.
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Gizelge 2.1 Kisi takibi s6zde kodu

Cerceve geldigi strece

Yeni gerceveyi yakala

1
2
3: Yoringeleri yasina gore listele
4 Eslesmeyen tespitleri listele
5

Yoringe ile eslesmeyen tespitler
arasindaki “mesafe”yi hesapla

6: Eger en kiclik mesafe esik degerden kiiclikse

7: En kiiclik mesafeye sahip tespit ile yoriingeyi eslestir

8: Eslesen tespiti listeden kaldir

9: Yorlinge “azami takip” kadar eslesmediyse listeden kaldir
10: Eslesmeyen tespitler ile yeni yoriinge baslat

2.2.1 Kalman Filtresi ile Muhtemel Konumlarin Belirlenmesi

Kalman filtresi, akan veri vektori (zerindeki giraltinin temizlenmesi veya
karsilasilacak yeni veriye en yakin tahminin yapilabilmesi icin kullanilan matematiksel
bir modeldir [12]. Sekil 2.8'de gosterildigi gibi, hatayl en aza indirgemeyi hedefleyen
Ozyinelemeli yapisi ile sistemin tiim girdilerinden yararlanilir. Ancak her yeni veri ile
karsilasildiginda tim hesaplamalarin yeniden yapilmasi yerine énceki tahmin ve énceki
gercek deger, yeni veriyle birlikte degerlendirilerek her yeni tahminde daha isabetli

sonuglara ulasilir [21].

Olgiimiin Giincellenmesi (Diizeltme)

Tahmin Kalman Kazanci

Onceki Durumun Tahmini _ p yT “gT -1
I ) K, = P,HT(HP,HT + R)
X/\. = A.\'/\._ ] + BUI\._ 1
Tahminin Giincellenmesi
Hata Kovaryansi Tahmini O e B - _HA%
%, = X +K (z,-HX)

P, = AP, AT+ Q

Hata Kovaryansinin Giincellenmesi

P, = (I-K,H)P;

Y_1ve Pp_y icin baglangi¢ tahminleri

Sekil 2.8 Kalman Filtresi esitlikleri [22]
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Kalman filtresi temelde iki asamalidir. Doénglisel bicimde her tahminden sonra
diizeltme islemleri gerceklestirilir. ilk asamada baslangi¢ degerleri verilerek bir tahmin

gerceklestirilir.
X, = AXp_1 + Buy_4 (2.3)

Kalman filtresinde ulasilmasi hedeflenen deger, esitlik (2.3)'te goriilen X, degeridir. k
durumundaki tahmini konum X, ile ifade edilirken bir 6nceki tahmin Xj_, ile ifade
edilmistir. Burada A, durum gecis matrisidir. uk.z kontrol giris vektdri olarak

kullanilmakta, B ise kontrol giris modelini ifade etmektedir.
P; = AP, AT +Q (2.4)

Py, ile hata kovaryans matrisine ulasilir. Q ise gurulti kovaryans matrisini ifade eder.
(2.3) ve (2.4) esitliklerinde tahmin (iretme s6z konusuyken (2.5), (2.6) ve (2.7) dlzeltme

esitlikleridir.
Ky =P;HT(HP HT + R)™! (2.5)

Kalman filtresinin en 6nemli parametresi, diizeltme igin kullanilan K, olarak ifade
edilen Kalman kazancidir. Olciilen ve tahmin edilen degerler arasindaki hesaba dayali
olan bu deger her adimda hesaplanir ve dnceki degerlerden de beslenir. H matrisi ile

gozlem modeli, R matrisi ile gliriltli kovaryansi ifade edilir.

Ulasiimak istenen deger olan x'in k anindaki degeri esitlik (2.6) ile bulunur. zj, ile 6lgim

sonucu elde edilen deger temsil edilir.
P, =({—-KH)P, (2.7)

Esitlik (2.7)'de I ile kimlik matrisi ifade edilir. Elde edilen P, degeri, bir sonraki tahmin

asamasinda girdi olarak kullanilir [21].

Kalman filtresi hesabinda, (2.8)'de gosterildigi gibi 8 boyutlu durum uzayi kullanilir. Bu

durum uzayinda kapsayici kutunun orta noktasi (u, v), en ve boy orani y, yukseklik h ile
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gosterilmektedir. Dogrusal Kalman filtresi ile her bir degerin hizlarindan yola ¢ikilarak

bir sonraki gergeve igin tahmin edilen konumlari da bu durum uzayinda bulunur.

(w,v,y,h,%,9,7,h) (2.8)

Kalman filtresi ile Gretilen bircok konum verisi, 6nceki konumlardan yola cikilarak
hesaplandigindan yoériinge olusturma isleminin ilk asamasidir. Ancak tespit edilen
kisilerin en uygun konum ile iligkilendirilmesi Macar algoritmasinin kullaniimasiyla

yapilmistir [20].

2.2.2 Macar Algoritmasi ile En Uygun Konum Tespitinin Eslestirilmesi

Kisi hizlarinin elde edilebilmesi icin 6ncelikle her bir gergevede tespit edilen kisilerin bir
onceki cercevedekiler ile eslenmesi gerekmektedir. Eslemeyi en iyilestirmek igin
Kalman filtresinden yararlanilmis ve énceki konumlarina bakilarak bulunabilecegi yeni
konumlardan en uygun olaninin segilmesinde Macar algoritmasindan yararlaniimistir.
Macar algoritmasi ile karar verilirken takip edilen kisiye gorsel 6zellikler bakimindan

uygunluguna bakilir [14].

Macar algoritmasi, bir eslestirme algoritmasi olarak gecer. Farkl secenekleri barindiran
mevcut iki olgu arasinda en disik maliyetli eslesmenin yapilmasini saglar [13].
Algoritmanin genel ¢6ziimiinde n adet gorevin n adet kisiye en disik maliyet ile
eslenmesi ele alinacak olursa, Sekil 2.9'da gosterildigi gibi n x n boyutunda bir maliyet
matrisi olusturulur ve bu matris lizerinde islemler gerceklestirilir.

GOREV

1 2 n

Kisi

Sekil 2.9 Maliyet matrisi
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En disik maliyet ile esleme hesabinda Macar algoritmasinin islem adimlari su

sekildedir:

1: Matris lizerindeki her bir satirdaki en kiiclik elemani tespit et.

2: Her satirdaki en klglik elemani ayni satirdaki tiim elemanlardan gikar.
3: Her bir sttundaki en kii¢cik elemani tespit et.

4: Her situndaki en kliglik elemani ayni stitundaki tim elemanlardan gikar.

5: En ¢ok sayida O (sifir) iceren satir veya slitundan baslamak lzere bu satir ve

sutunlardaki elemanlari isaretle, isaretlenmisleri yok say.

6: isaretlenen satir ve siitun sayisini say, n’e esit ise Adim 12’ye git.

7: isaretlenmemis en kiiciik eleman segilir, enk’ye atanir.

8: isaretlenmemis elemanlardan enk’yi gikar.

9: isaretli satir ve siitunlarin kesistigi elemanlari tespit et.

10: Kesisen elemanlara enk’yi ekle.

11: Adim 5’e git.

12: Kisi ve gorev kesisimi 0 (sifir) olanlari, acikta eleman kalmayacak sekilde eslestir.

Macar algoritmasinin 6rnek lizerinde gosterimi Sekil 2.10'da gosterilmistir. Burada,
dort adet kisiye verilmesi distinilen dort farkli gérevin maliyeti, her bir kisi i¢cin maliyet
matrisi Uzerinde verilmis ve Macar algoritmasi adim adim uygulanarak en uygun

¢6zime ulagiimistir.
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Sekil 2.10 Macar algoritmasi adimlarinin 6rnek Gzerinde gosterimi

insan takibindeki en biiyiik zorluklardan birisi; takip edilen kisinin bir siireligine gesitli
nesnelerin ardinda kalarak veya baska sebeplerle kaybedilmesi ve takibin kesilmesi,
gorinir oldugunda goriintiide beliren yeni bir kisi olarak algilanmasi, yani onceki
yoriingesiyle olan baglantisinin tamamen kopmasidir. Kesintisiz insan takibi sorununun
Ustesinden gelebilmek amaciyla, bu soruna 6zel olarak gelistirilmis, sinirli bir alandaki
eszamanli kayit yapan alti kameradan en az ikisinde goriinen 1.261 insan igeren ve
1.100.000 gorselden olusan, insanlarin yeniden taninabildigi MARS veriseti [23]
Uzerinde, Kalman filtresi ve Macar algoritmasina ek olarak KSA ile insanlarin 6nceki
yoringeleri ile baglantilarinin kopmasi engellenmeye c¢ahsiimistir [14]. Bu islem

gerceklestirilirken takip edilen insanin gériniim 6zelliklerinden yola ¢ikilarak eslestirme
yapilr.

Cikarilan yoriingedeki kopmalara ragmen takibin devam edilmesi Sekil 2.11'de

gosterilmistir.
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Sekil 2.11 Kesilmelere ragmen kisi yoriingesinin devamlilig

2.3 Panik Tespiti

Panik tespiti, bu ¢alismanin esas konusudur. Panik tespitinin yapilabilmesi icin gerekli
olan kisi yoriingelerinin cikartilmasindan sonra normal durumlari niteleyen referans ve
panik durumlarini niteleyen anlk degerlerin hesaplanmasi gerekmektedir. Panik tespit

sisteminin akis diyagrami Sekil 2.12'de gosterilmistir.

2.3.1 Referans ve Anlik Degerler

Gergeklestirilen sistemde panik durumuna karar verirken kisilerin hiz degisimleri
degerlendirilmektedir. Kisilerin takipleri sonucu elde edilen hiz bilgilerinin, kisilerin
bulundugu bdlgeler géz 6niine alinarak ortalamasi hesaplanir. Panik durumunu belli
eden ani hiz degisimi, kisa ve uzun siireli takip sonucu olusan hiz ortalamalari farki ile

tespit edilir.
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Basla
!

Insanlan tespit et
1
Tespit edilen insanlan
etiketle

Insanlarin
viringelerini cikar

RCSve ACS
dederlerini belirle

- @
E
Bdlge sayisim

belitrle

I

—-< foreach gergeve >—-‘ Bitir

1

foreach bélge

Son RCS de
insan tespiti var

bilgeselPanik
insanliBolge

= 0.5

msanhiBblge++
!

RHO = Kendinden dnceki
RCS kadar cercevenin iz
ortalamasi
+
AHO = Kendinden dnceki
ACS kadar cergevenin iz

Panik dummu olugtu

ro

ortalamasi
+
__ |RHO - AHO|
fark = RHO
Bolgesel panik
durmmu olustu,
bilgeselPanik++

Sekil 2.12 Panik tespit sisteminin akis diyagrami
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Panik durumunun saglikli bir sekilde tespitinin yapilabilmesi amaciyla, her bir bélgedeki
kisilerin hizlari esitlik (2.9) ile hesaplanir. KisiHizi(p, n) esitligi ile her p kisisinin en son
n cercevedeki hizi hesaplanacaktir. Konum(p,c) esitligi kisinin gerceve Uzerindeki
konumunu verecek sekilde tanimli olmak U(zere, her bir kisinin ¢ ¢ergevesindeki
konumu ile ¢ — 1 cercevesindeki konumu Oklid mesafesi ile hesaplanir. Ardindan her
iki cerceve arasindaki konum degisimleri toplanir. Bdylece p Kkisisinin gergeveler
arasinda toplamda kac piksel yer degistirdigi bulunmus olur. Degisim toplami; cerceve
sayisin bir eksigine, diger bir deyisle kisinin gergeklestirebilecegi konum degisim

sayisina bolundr.

"_,(y Konum(p,c)? — Konum(p, c — 1)?)
n—1

(2.9)

KisiHizi(p,n) =

Her bolge igin Referans Hiz Ortalamasi (RHO) ve Anlk Hiz Ortalamasi (AHO) olmak
Uzere iki farkl hiz degeri dikkate alinmistir. RHO ve AHO degerleri her bélge icin ayri
ayri hesaplanmaktadir. Esitlik (2.10)’'da p ile bdlgedeki kisiler temsil edilmistir. RHO
hesaplanirken kisilerin en son RCS kadar ¢ercevedeki hiz bilgileri dikkate alinmaktadir.

Z|p|1 KisiHizi(pj, RCS)

RHOp, === o (2.10)

Esitlik (2.11)’deki AHO hesaplamasi da esitlik (2.10)’daki RHO hesaplamasina benzer
sekildedir. Ancak burada kisilerin ACS kadar cercevedeki hiz ortalamalari ile
ilgilenilmektedir.

le_llKi$iHlZl(pj,ACS)

AHOR, === - (2.11)

Sekil 2.13'te gosterildigi gibi, RHO ile kisilerin normal durumlardaki hiz degerlerini
orneklemek amaclanirken AHO ile kisilerin en son gerceklesen hiz degerleri elde
edilmektedir. Esitlik (2.14)’'de AHO ile RHO karsilastirilarak panik durumunun olusup

olusmadigina karar verilmektedir.
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GELEN SON
GORUNTU

REFERANS
|
ANLIK

Sekil 2.13 Referans ve anlik degerlerin gorinti akisi Gzerindeki kapsami

Bir cercevedeki bolgelerin hiz ortalamalari hesaplanirken daima kendinden o6nceki
belirli sayida ¢ergeveye bakarak hesaplama yapilmaktadir. RHO icin Referans Cerceve
Sayisi (RCS) ve AHO igin Anlik Cergeve Sayisi (ACS) kadar gergeveye bakilmistir. RCS, her
zaman ACS’den biylik olmak kaydiyla RCS ve ACS’nin en uygun degerleri deneysel

olarak belirlenmistir.

Bu calismada panik durumu tespiti gorlintiinin tamami, goérintlnin bdlgelere

ayrilmasi ve dinamik esik deger kullanilmasiyla g farkli sekilde degerlendirilmistir.

2.3.2 Gorintiniin Tamami Degerlendirilerek Panik Durumu Tespiti

Panik tespiti, video goriintlisliniin herhangi bir bolge belirlemeden, diger bir deyisle
gorintinin tamamini tek bir bodlge olarak kabul ederek yapilmaktadir. Bu
degerlendirme isleminde video goriintlsiinde tespit edilen tim kisilerin hiz bilgileri,
ardisik iki cerceve arasinda kag piksel (piksel/cerceve) hareket ettiginden yola ¢ikilarak

belirlenir.

Gorlntlinin tamamiyla yapilan panik tespitinin sozde kodu Cizelge 2.2’de verilmistir.
Her bir kisinin mevcut ¢ergeveye kadar olan ortalama hizi hesaplandiktan sonra, RCS
degeri kadar son ¢ergevede goriinen tim kisilerin hiz bilgileri ile RHO elde edilir. Benzer
sekilde, en son elde edilen ACS degeri kadar cercevedeki kisilerin ortalamasindan yola

¢ikilarak AHO elde edilir.

Sekil 2.14’te bir cerceve degerlendirilirken ACS kadar cercevenin hiz ortalamasi olan

AHO’nun RCS kadar cercevenin hiz ortalamasi olan RHO’ya gore degisimi gosterilmistir.
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RCS’NIN iLK GERGEVESI AGS’NIN iLK GERGEVESI DEGERLENDIRILEN GERGEVE

1 Gergek Deger
* Panik
— Bolge 1

safioq w53

0 200 Cergeve

Y

RCS

Sekil 2.14 RCS ve ACS ilk cercevelerinin hiz degisim grafigi Gizerinde gosterimi

Gorlntlinin tamamiyla yapilan degerlendirmede gorintiniin tamami icin tek bir AHO
ve RHO degeri Uretilir. Elde edilen AHO ve RHO arasindaki farkin belirli bir esik degerin
Ustine cikmasiyla, s6z konusu cerceveden itibaren panik durumunun olustugu kabul

edilir.

Cizelge 2.2 Referans ve anlik degerler ile panik durumuna karar veren s6zde kod

Cerceve geldigi strece
Yeni cerceveyi yakala
EGER Son gelen RCS kadar cercevede kisi tespit edilmediyse 1’e GIT
Son gelen R(S kadar cercevede

1:

2

3

4

5: Kisilerin hizlarini hesapla
6 RHO’yu hesapla

7 Son gelen ACS kadar gergevede

8 Kisilerin hizlarini hesapla

9 AHO’yu hesapla

10: EGER AHO, RHO'dan esik dederden fazla farkliysa

11: Panik durumu olustu

2.3.3 Gorintiiyli Bolgelere Ayirarak Panik Durumu Tespiti

GOruntinun tamami degerlendirmeye alindiginda kisilerin yalnizca hiz verilerine

bakmak panik durumu tespitinde yaniltici olmaktadir. Bu nedenle kameraya en yakin
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ve en uzak iki kisinin hizlarini birlikte degerlendirmek yerine, bu kisileri birbirine yakin

diger kisilerle birlikte degerlendirmek i¢in goriintl bolgelere ayrilmistir.

Tespit edilen kiginin bulundugu bdlgenin tayin edilmesinde kisinin ayak bastigl yer

yerine tespit edildigi alanin orta noktasi dikkate alinmistir.

RHO ve AHO degerlerinin hesaplanmasi, goriintiiniin tamamiyla yapilan panik durumu
tespiti ile aynidir. Ancak bolgesel calismada, her bir bélgenin sahip oldugu AHO ve RHO
degerleri Sekil 2.15te goruldiugi gibi ayri ayri hesaplanmaktadir. Belirli bir esik degerin
Uzerinde fark olusturan AHO ve RHO degerleri sayesinde calisilan bdlgede bdlgesel

panik durumu tespit edilir.

RHO, AHO,
1
-
RHO, AHO,
%] 1
) [ |
(%]
\ ] \ J
R . )
RHO, AHO3

Sekil 2.15 Gorlintiudeki her bolge i¢in hesaplanan AHO ve RHO degerleri

Panik tespit sisteminin hiz degerlerine bagh olarak calismasi Cizelge 2.3’teki sozde
kodda gosterilmistir. Her ¢ergeve icin bu hesap dinamik programlama mantigiyla, her
bir bolge icin ayri ayri hesaplanir. Dolayisiyla her yeni ¢cercevede, belirlenen bdlge sayisi

kadar AHO ve RHO degeri hesaplanir.
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Gizelge 2.3 Referans ve anlik degerler ile bolgesel panik durumuna karar veren sézde

kod
1: Her bolge igin
2 Cerceve geldigi strece
3 Yeni cerceveyi yakala
4 EGER Son gelen RCS kadar cercevede kisi tespit edilmediyse 1’e GIT
5: Son gelen RCS kadar cercevede
6 Kisilerin hizlarini hesapla
7 Bolgedeki kisilerin hizlariyla bolgenin RHO sunu hesapla
8 Son gelen ACS kadar gergevede
9 Kisilerin hizlarini hesapla
10: Bolgedeki kisilerin hizlariyla bolgenin AHO’sunu hesapla
11: EGER AHO, RHO'dan esik degerden fazla farkliysa
12: Bolgesel panik durumu olustu

Bolgesel panik durumunun olusabilmesi icin en son RCS kadar cergevede insan tespit
edilmesi, RHO’nun hesaplanabilmesi gerek ve vyeter sarttir. n kadar bdlge ile
calisildiginda, bir cercevenin B; bolgesinde insan olup olmadigi (2.12)’da gosterilen islev

ile tespit edilir.

1, Son RCS kadar bolgede insan tespit edildi

insan(B;) = {0 diger

(2.12)

Her bir bolgenin kendine ait AHO ve RHO degerleri olacaktir. Buna gore bir bolgedeki
RHQO’ya gore AHO hiz degisiminin RHO’ya orani esitlik (2.13) ile hesaplanarak AHO’nun
RHO’ya goére degisimi elde edilir. insan(B;) fonksiyonu, bir aktivasyon fonksiyonu gorevi
gormektedir. RCS kadar cercevede tespit edilen insan olmadiginda esitlik (2.13)'da

belirtilen HizDegisimi sifira esit olur.

|AHOp, — RHO |

(2.13)
RHOp,

HizDegisimi(B;) = Insan(B;) x

Hiz degisiminden yola cikilarak boélgesel panik durumunun olusup olusmadigi tespit

edilir. Esitlik (2.14) tzerinde yer alan 8, esik degeri ifade etmektedir.
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HizDegisimi(B;) = 6

BolgeselPanik(B;) = {é’ (2.14)

, diger

Sekil 2.16 Cerceve Uzerinde bolgesel panik durumlarinin gésterimi

Bolgesel panik durumunun gerceklestigi bolge sayisi, kisi tespiti yapilan diger bolgelere
Ustlnlik kurabiliyorsa gorlintliniin bu c¢ergevesinde bir panik durumunun olustugu
kabul edilir. Diger bir deyisle, esitlik (2.15) Gzerinde de goruldigi gibi, bolgesel panik
durumu gerceklesen bolge sayisi, insan tespit edilen bolge sayisinin en az yarisi kadar
olmasiyla panik durumu tespit edilmistir. Sekil 2.16 Uzerinde, son gelen RCS kadar
cerceve dikkate alinarak bu cercevenin bes bélgesinde insan tespit edildigi, bu bes
bolgeden dort tanesinde panik durumunun olustugu, dolayisiyla bu g¢ercevede panik

tespitinin gerceklestigi sonucuna ulasilir.

* . AdayPanik(B;)
n . Insan(B)) ' (2.15)
0, diger

Panik(B) = L

Sekil 2.17 Mekana 6zgu farkliliklari incelemek amaciyla bélinmis gériunti
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Bolgelere ayrilarak yapilan galismada yalnizca perspektif 6zellikler degil ayni zamanda
panik durumlarinda mekana o6zgu farkhliklarin da degerlendirmeye alinmasi
mumkindar. Sekil 2.17°de gorilen, kisilerin alisveris yapmak icin yavas hareket ettigi
magaza Onleri veya yalnizca bir yere ulasmak icin ortadan yliriimeleri gibi mekansal
farklihiklarin bulundugu goériintiilerde, “Magaza 6ni bu bolgededir, burada kisiler yavas
yurir.” veya “Kisiler gériintliiniin bu boélgesinde daha hizli hareket eder.” gibi herhangi

bir tanimlama yapmadan sadece boélgeleri belirleyerek degerlendirme yapilabilir.

2.3.4 Bolgesel Adaptif Esik Degerin Belirlenmesi

Kisi tespiti ve takibi sirasinda yasanabilen hatal tespitler nedeniyle hiz degisimlerinde
sapmalar gorilebilmektedir. Bu sapmalar nedeniyle de yanlis pozitif panik tespitleri
gorilmektedir. Bu yanlis panik tespitlerini engellemek icin her bir bélgede RHO’nun
standart sapmasi esitlik (2.16)'da gosterildigi gibi hesaplanir. Bu esitlikte standart

sapma hesabi, sisteme ulasan en son RCS kadar gergeve icin gergeklestirilir.

y RCS
Sp; = mzl(RHO(Bi,c) — RHO,)? (2.16)
c=

Standart sapma degerinin RHO’ya orani alindiktan sonra esik deger bu oran kadar

yukariya cekilir. Anlatilan islemin s6zde kodu Cizelge 2.4’te gosterilmistir.

Cizelge 2.4 Bolgesel adaptif esik deger hesaplamasi s6zde kodu

1: Cergeve geldigi siirece

2 Yeni cerceveyi yakala

3 EGER Mevcut cerceve sayisi ACS'nin tam kati degilse 1’e GIT
4: RCS kadar cercevede RHO'lari elde et

5 RHO’larin standart sapmasini hesapla

6 Standart sapmanin RHO'ya oranini bul

7

Bulunan oran kadar esik degeri artir

Bolgesel esik degerin hesaplanmasinda, esik degerini her ¢ercevede hesaplamak yerine
ACS kadar cercevede bir kez hesaplanmistir. Bu islem Cizelge 2.4’ Gglincli adiminda

gosterilmistir.
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BOLUM 3

PANIK VERISETLERI

Panik tespit sisteminin performansinin degerlendirilebilmesi icin normal bir sekilde
hareket eden kisilerin, panik durumu gerceklestikten sonra kosmaya basladigi

goruntiler kullanilmistir.

3.1 UMN Olagandisi Kalabalik Aktivitesi Veriseti

Gelistirilen sistemin basarisini degerlendirmek icin Minnesota Universitesi’nin UMN
olagandisi kalabalik aktivitesi veriseti kullaniimistir [24]. Verisetinde kapali ve acik
mekanlarin oldugu 11 senaryodan olusan (g farkh sahne Sekil 3.1'de gosterilmistir.
Tim senaryolar 320 x 240 piksel c¢oziinirlikte tek bir video dosyasi halinde

sunulmustur.

SAHNE 1

r

S
=)
o
=
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PANiIK DURUMU

Sekil 3.1 UMN verisetindeki tGi¢ sahnenin normal ve panik durumlari
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UMN veriseti Gzerinde ¢alisabilmek igin her bir senaryo farkli bir video dosyasi olarak
ayrilmistir. Ancak bu veriseti Uzerinde gercek panik durumlarinin hatali bir sekilde
videoda isaretlenmesi sebebiyle bu verisetinin gercek panik durumlarini belirten
sinirlar yeniden belirlenmistir [25]. Belirlenen panik durumlarinin baslangi¢ cerceveleri

ile toplam gergeve sayilari Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1 UMN verisetindeki senaryolarin panik durumlarinin baslangic cergeveleri ve
toplam gergeve sayilari

Sahne | Senaryo | Panik Durumunun Baslangici Toplam Cergeve
(cergeve) Sayisi
1 #1 485 625
#2 676 828
#3 316 549
#4 579 685
5 #5 497 768
#6 457 579
#7 744 895
#8 466 667
#9 547 658
3 #10 580 677
#11 725 808

3.2 Tez Calismasi i¢in Olugturulan Panik Veriseti

Bir lisenin orta alaninda yapilan ¢ekimde, Sekil 3.2'de goriildigi gibi, heterojen dagilim

gosteren durumlarin da 6rneklendigi panik verisetinde 16 6grenci yer almaktadir.

Sekil 3.2 Olusturulan okul veriseti
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Bu verisetinde ¢ogunlukla heterojen dagilim gosteren kisiler yer almaktadir. Boylece
gerceklestirilen panik tespit sisteminin en bliylk zorluklardan birisi olan, kisilerin
dengesiz dagilim gosterdigi durumlardaki basarisinin da test edilmesi imkani

dogmustur.
Okul verisetindeki yedi senaryoya ait panik durumlarinin baslangi¢ cergeveleri ile her

bir senaryonun toplam cerceve sayilari Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Okul veriseti senaryolarinin 6rnek cercevesi, panik durumlarinin baslangic¢
cerceveleri ve toplam gercgeve sayilari

Panik Durumunun
Senaryo Ornek Baslangici Toplam Cergeve Sayisi
(cergeve)
#1 1400 1503
#2 2323 2427
#3 3128 3257
#4 571 708
#5 2465 2582
#6 3290 3427
#7 2273 2345
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BOLUM 4

UYGULAMA

Bu calismada, givenlik kamerasi gorintilerinden panik durumu tespiti yapan bir

sistem tasarlanmis ve gergeklestiriimistir. Daha isabetli bir panik tespiti yapmak

amaciyla, birbirine yakin konumdaki kisilerin birlikte degerlendirilebilmesini saglamak

icin goruntl bolgelere ayrilarak incelenmistir. Buna ek olarak, bolgenin karakteristigine

gore adapte olan adaptif esik deger yontemiyle hatali tespitlerin

onine gecilmesi

hedeflenmistir. Gelistirilen sistemin basarisi farkli senaryolar ile degerlendirilmistir.
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Sekil 4.1 Tasarlanan panik tespit sisteminin ekran goriintlisu

UMN veriseti lGzerinde, en uygun ACS ve RCS degerlerinin belirlenebilmesi amaciyla

cesitli testler gerceklestirilmistir. Bu degerlerin segimi, panik durum tespitini dogrudan

etkilemektedir. Bu degerler arasindaki iliskinin daha net ortaya koyulabilmesi amaciyla
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once cergeveleri bolgelere ayirmadan, ardindan da bdlgelere ayirarak testler

yapilmistir.

Gergeklestirilen panik tespit sisteminin ekran goriintiisi Sekil 4.1'de gosterilmigtir. ACS,

RCS degerleri ile bolge sayilari baslangicta kullanicidan istenen degerlerdir.

Yapilan deneysel calismalar sonunda, bir bélge icin elde edilen RHO ve AHO degerleri
arasindaki fark, AHO degerinin en az %50’si kadar oldugu durumda bu bdlgede,
bolgesel panik durumunun olustugu kabul edilmistir. Gorlntliniin tamaminda panik
durumu oldugunun kabul edilmesi igin ise bolgesel panik durumu iceren boélge
sayisinin, insan varhginin tespit edildigi bolge sayisinin %50’sini gegmesiyle mimkin

olmaktadir.

Sekil 4.2 Tespit edilen kisiler ve %30'un altinda benzerlik gosteren tespitler

Deneysel calismalar sonucunda tim verisetlerinde icin tespit edilen insanlarin, insan
sinifina benzerlik orani %30'dan fazla olanlar degerlendirmeye alinmistir. Bu oran
secilirken ozellikle kisi golgelerinin belirgin oldugu UMN veriseti 11. senaryo lzerinde,
tim gergevelerde kisi tespitlerinden golgeler gikarilirken en az sayida kisi gortintlistinlin
etkilenmesine dikkat edilmistir. Bu sayede, acik ortam ¢ekimlerinde sik¢a karsilasilan ve
insan olarak yanlis tespit edilen insan golgelerinin veya insan siluetine benzer
goriantillerin hatali tespitlerinin azaltilmasi amaglanmistir. Sekil 4.2'de siyah bdélge ile
cevrelenmis kisimlar degerlendirme disi birakilmis, kirmizi ile ¢evrelenen kisimlarda

insan oldugu kabul edilmistir. Tek bir cerceve (izerinde insan olsa da segilen benzerlik
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orani nedeniyle insan olarak kabul edilmeyen kisimlar, diger ¢ergevelerde yakalanip

yoringesi cikartildigindan herhangi bir problem olusturmamaktadir.

4.1 Goriintiiniin Tamamiyla Yapilan Tespit Sonuglari

Panik tespit sisteminde RCS ve ACS degerleri degisiminin panik tespiti Gzerindeki
farklarinin incelenmesi igin gesitli durumlarda testler gergeklestirilmistir. En uygun RCS

ve ACS degerleri secilmeye calisiimistir.

UMN veriseti 8. senaryo Uzerinde RCS degerinin degisimi Sekil 4.3'te gortlmektedir.
Grafikte AHO ile RHO arasindaki hiz degisimleri, gercek panik durumunun gerceklestigi
bolge ve tespit edilen panik durumlar gosterilmistir. RCS degeri 500 olarak
segildiginde, kisilerin normal durumlardaki davranislari daha iyi 6rneklendiginden panik
durumu meydana geldiginde kisilerin  hiz degisimleri daha erken tespit
edilebilmektedir. Bu sayede AHO ile RHO arasindaki hiz farki daha fazla 6nem

kazanmaktadir.

Veriseti: UMN-Senaryo 08 - RCS: 250 - ACS: 100
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Sekil 4.3 UMN veriseti 8. senaryodaki RCS degerinin etkisi

UMN veriseti 4. senaryo Uzerinde ACS degerinin degisimi Sekil 4.4'te gortlmektedir.
ACS degeri ylukseldikce hatali tespitler azalmaktadir; ancak panik durumu da geg tespit

edilmektedir.
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Weriseti: UMN-Senaryo 04 - RCS: 500 - ACS: 25
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Sekil 4.4 UMN veriseti 4. senaryodaki ACS degerinin etkisi

Testler sonucunda, 500 RCS ve 25 ACS degerleri ile en iyi sonuglara ulasildig
gorulmustir. Sekil 4.5'te okul verisetinin, Sekil 4.6'da UMN verisetinin tim senaryolari
Uzerinde 500 RCS ve 25 ACS degerleri kullanilarak yapilan test sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 4.5 Okul veriseti 500 RCS ve 25 ACS degerleri test sonuclari
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Sekil 4.6 UMN veriseti 500 RCS ve 25 ACS degerleri test sonuglari
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4.2 Goriintiiyii Bolgelere Ayirarak Yapilan Tespit Sonuglari

insanlarin yer aldig video gériintiilerinde, perspektif dzellikler nedeniyle videonun her
bolgesinde kisi hizlari ayni olmayacaktir. Gercekte ayni hizda da olsalar uzaktaki
kisilerin yavas, yakindakilerin hizli hareket eder gibi gérinmesi bilinen bir gergektir.
Bunun yaninda goérintisi alinan alana bagl olarak, 6rnegin insanlarin alisveris yaptigi
mekanlarin 6nlerinde daha yavas hareket etmeleri de mimkiindir. Bu sekildeki alana
o0zgu farkhliklari degerlendirebilmek amaciyla, video gorintlisini bolgelere ayirarak
her bélgenin ortalama kisi hizi degerinin elde edilmesiyle, panik durumunun tespiti

gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.7 Hiz degisim grafigi lizerinde UMN veriseti 1. senaryonun énemli anlarinin
gosterimi

Sekil 4.7°de hiz degisim grafigi ile UMN veriseti 1. senaryodaki 300. cerceve, gercek

panik durumunun baslangi¢ ve bitisi, tespit edilen panik durumunun baslangi¢ ve

bitisleri isaretlenmis ve verisetinin ilgili cerceveleri eslestirilmistir.

4.2.1 Bolge Sayisinin Belirlenmesi

Bblge sayisi, panik tespit sisteminin basarisini dogrudan etkilemektedir. Kurulan
algoritma geregi, kisi tespit edilen bolgeler icerisinde panik durumu tespit edilen bolge

sayisinin, edilmeyenlere sayica Ustlinligl halinde sistem lizerinde panik durumunun
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olustugu kabul edilmistir. Bolgesel calismanin etkisini net olarak ortaya koyabilmek

amaclyla en az lg bolge ile ¢alisilmasi olumlu sonuglar vermektedir.

Panik durumunun olusabilmesi icin belirli sayida bolgede, bdlgesel panik durumunun
olusmasi gerekmektedir. Bir boélgede panik durumu olusmasi igin, RHO ve AHO

degerleri arasindaki farkin RHO’ya oraninin esik degerin (izerinde olmasi gereklidir.

UMN veriseti Uzerinde video cergevelerinin bolgelere ayrilmis hali Sekil 4.8’de

gosterilmistir.

Sekil 4.8 UMN verisetindeki sahnelerin li¢ bolgeye ayrilmis hali

UMN veriseti 4. ve 6. senaryolar lzerinde gorintliiniin tamamiyla ve gorintiyl Ucg
bolgeye ayirarak yapilan test sonuglarinin karsilastirmasi Sekil 4.9 ve Sekil 4.10'da
gosterilmistir.
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Sekil 4.9 UMN veriseti 4. senaryo lizerinde goriintlinlin tamami ve Ug bolgeli test
sonuglari kargilagtirmasi
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Verizeti: UMN-Senaryo 06 - RCS: 500 - ACS: 25
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Sekil 4.10 UMN veriseti 6. senaryo lizerinde goriintliiniin tamami ve (g bolgeli test
sonuglari karsilastirmasi

Sekil 4.10’da gorildugl gibi 6. senaryo Uzerinde yanls pozitif tespitlerin fazlaligl goze
carpmaktadir. Bu durumun sebebi, hareket etmeden bekleyen kisi sayisinin fazlalig

sebebiyle yer degistiren birkag kisinin anormallige yol agmasidir.

Gergek panik durumunu mimkiin oldugunca erken tespit etmek énemlidir. ACS degeri
25 olarak secilerek panik durumunun erken tespit edildigi ve gériintliniin de g bdlgeye

ayrilarak hatali tespitlerin 6niline gecildigi gortilmektedir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonunda, bir bélge icin elde edilen RHO ve AHO degerleri
arasindaki fark, AHO degerinin en az %50’si kadar oldugu durumda bu bodlgede,
bolgesel panik durumunun olustugu kabul edilmistir. Gorlintiiniin tamaminda panik
durumu oldugunun kabul edilmesi igin ise bolgesel panik durumu iceren bolge
sayisinin, insan varliginin tespit edildigi bolge sayisinin %50’sini gecmesiyle mimkin

olmaktadir.

4.3 Bolgesel Adaptif Esik Deger Kullanimi

Sabit ve her bolge icin ayni esik degerin secilmesi yerine her bélge icin ayri degisken
nitelikte esik deger belirlenerek testler gerceklestirilmistir.
Ug bélge lizerinde sabit ve adaptif esik deger kullanilan test sonuglari Sekil 4.11’de

gosterilmistir.  Sonuglar incelendiginde, gercek panik durumu disinda kalan

cercevelerde yanlis tespitlerin 6nemli dl¢lide azaldigi goriilmektedir.
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Veriseti: UMMN-Senaryo 10 - RCS: 500 - ACS: 25
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Sekil 4.11 UMN veriseti 10. senaryo lzerinde Ug¢ bolgede sabit ve degisken esik deger
test sonuglari

Gorlntlinin tamami icin tek bir esik deger belirlemek, her durumu 6rnekleyecek giicte
degildir. Yanhs pozitif durumlarin artmasinda tek ve sabit esik deger belirlemenin etkili
oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple her bodlge icin RHO degeri standart sapmasi

oraninda esik deger lizerinde degisim yapmanin olumlu sonuglari gériilmustr.

Sekil 4.12'de gorildigi gibi, okul veriseti 5. senaryo lzerinde yapilan testlerde, tek
bolgede calisildiginda birgok yanlis pozitif panik tespitine rastlanmaktadir. Goriinti Gg
bolgeye ayrildiginda yanhs pozitif durumlarin neredeyse tamaminin Ustesinden
gelindigi gorulmekteyken bolgesel adaptif esik deger kullanilmasiyla bu senaryo

Uzerinde yanlis pozitif tespitlerin tamaminin Ustesinden gelindigi gérilmektedir.
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Sekil 4.12 Okul veriseti 5. senaryoda bolgelere ayirmadan, (i¢ bolgeli ve adaptif esik
deger kullanilarak yapilan test sonuglari
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Sekil 4.12'de Ug bolgeli calismaya ek olarak adaptif esik deger uygulanmasinin, grafik
Uzerinde gosterilen degerlere etkisi Sekil 4.13'te gosterilmistir. Sekil izerinde her bir
bolgenin hiz degisimi gri, yesil ve mavi renklerle gizgi grafik olarak belirtilirken bu
bolgelerin kendilerine ait adaptif esik degerleri de yine ayni renklerle yatay bir ¢izgi
olarak gosterilmistir. Burada 0,5 olarak alinan sabit esik deger kabul edildiginde ayni
anda esik degeri asan Bolge 2 ve Bolge 3 panik durumuna sebep olmaktayken adaptif
esik deger uygulandiginda Bolge 3’teki hiz degisimi esik degeri asmadigindan hatal

panik tespitinin olugsmasi engellenmistir.

1. BOLGE ESIK DEGERI

2, BOLGE ESIK DEGERI

Adaptif : 3. BOLGE ESIK DEGERI
Esik Deger :

Sekil 4.13 Hatali tespit edilen ve Sekil 4.12'de gosterilen panik durumunun adaptif esik
deger yontemiyle dizeltilmesi

4.4 Sonuglarin Karsilastirilmasi

RCS ve ACS degerleri, panik tespit sisteminin ilk asamasinda kullanicidan istenen
degerlerdir ve bu degerler panik tespit sisteminin panik durumlarina karar vermesinde

oldukga etkilidir.

RCS degeri normal durumlari érneklemeyi hedeflemektedir. Dolayisiyla RCS degerinin
blyuk tutulmasiyla normal durumlar daha iyi 6rneklendiginden panik durumlari daha

isabetli bir sekilde tespit edilebilmektedir.

ACS degeri ise panik durumlarini 6rneklemeyi hedeflemektedir. ACS'nin artirilmasi,
panik durumlarinin daha geg tespit edilmesine sebep olmakta ancak hatal tespitleri de

azalttigi gorilmektedir.

Yapilan testlerde, bolgesel calismanin yanhs pozitif durumlar azaltmada etkili oldugu
gorilmektedir. Her bir bolgedeki kisilerin birlikte ele alinmasi ve panik durumuna karar
verilirken bu bolgelerdeki bolgesel panik durumlarindan yararlanilmasi sistemin daha

isabetli karar vermesinde etkilidir. Bolge sayisi ise kameranin baktigi alanin genisligi ve
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blyukligine gore degisiklik gosterebilir. UMN ve okul veriseti lzerinde lg¢ bolge ile

¢alismanin olumlu sonuglar dogurdugu gérulmustar.

Sabit esik deger kullanilan testlerin hepsinde esik deger sabit bir sayi olarak segilmis,
ancak bu durumun bolgesel farkhliklari goz ardi ettigi gortlmustir. Bu sebeple her bir
bolge icin adaptif esik deger belirleme yaklagimi kullaniimig ve yanls pozitif durumlarin

azaltilmasinda ek katkisi oldugu gorilmistir.

Panik tespit sisteminin etkisini daha iyi degerlendirebilmek igin Sekil 4.14’te gorilen

karmagikhk matrisinden yararlaniimistir.

TESPIT

P N

P | TP | FN

GERCEK

N FP TN

Sekil 4.14 Karmasiklik matrisi

Karmasiklik matrisi degerlerinin hiz degisim grafigi lzerinde karsiliklari Sekil 4.15’te

gosterilmistir.

TN
TRUE NEGATIVE
’ - ~ ey
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
s | | L —— 1 Gergek Deder
= 80 T T 1 08 T * Panik
0: 60 - - " L 106 z — Bolge 1
S 40 L ) -~ 04 2
£ % 2O WY 17 A W A B WA W s 2
0 /[W“" ‘\J'L/\.J" T A \,\f\' 1 |\J [ 1 i Ok
¢ 200 i 4od b ;
FP FN TP

FALSE POSITIVE FALSE NEGATIVE TRUE POSITIVE

Sekil 4.15 Karmasiklik matrisi degerlerinin hiz degisim grafigi Uzerinde karsiliklari

Dogruluk (accuracy) degeri, yapilan tahminlerin gercek degerlerle ortlisme oranini
veren istatistiksel bir olcimdiir. Dogruluk hesabi esitlik (4.1) ile gosterildigi gibi

hesaplanir.

I TP + TN i)
OBTWUN = TP Y TN + FP + FN '

Dogruluk hesabi, sistem basarisi hakkinda iyi bir fikir verirken tasarlanan sistemin

amacina gore sistem basarisi farkli o6lciimlerle degerlendirilebilir. Panik tespit
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sisteminde vyanlis pozitif durumlarin azaltilarak panik durumuna gergek zaman
araliginda karar verilmesi onemli oldugundan esitlik (4.2)’'de gosterilen hassasiyet

(precision) degeri ile karsilastirma yapilmasi daha uygundur.

TP
] = — 4.2
Hassasiyet TP + FP (4.2)

Sekil 4.10 Uzerinde verilen grafikte, standart esik deger kullanilarak yapilan testin daha
iyi sonug verdigi goriilmektedir. Buna ragmen ilk grafigin dogruluk degeri 0,8339’dan
0,8218’e dusmustir. Ancak hatali tespit edilen panik durumlarinin azaltilmasindaki en
onemli 6lglt yanlis pozitif (FP) degerin en aza g¢ekilmesi ve gergek panik sinirlari iginde
panik tespitinin yapilmasidir. Gergek panik durumu sinirlari iginde yapilan tespit dogru
pozitif (TP) ile ifade edilir. Bu a¢idan bakildiginda hassasiyet degerinin Sekil 4.10’daki ilk
grafik icin 0,6923 oldugu gorulirken daha iyi sonug¢ veren ikinci grafik icin ise bu

degerin 1,0’a ¢iktigi gorilmektedir.

UMN veriseti Gizerinde yapilan testlerde Cizelge 4.1 ve Sekil 4.16’da da gorildigi gibi
bolgesel ¢alismanin her zaman olumlu etkisi gdzlenmezken adaptif esik deger

kullanimiyla hassasiyet degerinin en yiksek degerine ulasiimistir.

Cizelge 4.1 UMN veriseti lGzerinde gorintiinin tamami, li¢ bolgeli ve adaptif esik deger
kullanilarak yapilan test sonuglarinin hassasiyet ve dogruluk degerleri

e L Ug Bolgeli +
Senaryo GOriintliniin Tamami Ug Bolgeli Adaptif Esik Deger
Hassasiyet Dogruluk | Hassasiyet Dogruluk Hassasiyet Dogruluk
UMN -1 1,0000 0,9760 1,0000 0,9359 1,0000 0,8958
UMN -2 1,0000 0,9528 1,0000 0,9081 1,0000 0,9057
UMN -3 1,0000 0,7573 1,0000 0,6223 1,0000 0,5912
UMN -4 0,9615 0,9868 1,0000 0,9371 1,0000 0,9137
UMN -5 1,0000 0,7627 1,0000 0,7523 1,0000 0,7027
UMN - 6 0,8692 0,9273 0,6923 0,8339 1,0000 0,8218
UMN -7 1,0000 0,8993 1,0000 0,8904 1,0000 0,8837
UMN -8 1,0000 0,8363 1,0000 0,8273 1,0000 0,8183
UMN -9 1,0000 0,9528 1,0000 0,9163 1,0000 0,9072
UMN - 10 1,0000 0,9734 0,9318 0,9704 1,0000 0,9778
UMN - 11 1,0000 0,9603 1,0000 0,9554 1,0000 0,9467
ORTALAMA 0,9846 0,9077 0,9658 0,8681 1,0000 0,8513
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Veriseti: UMN-Senaryo 01 - RCS: 500 - ACS: 25
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Sekil 4.16 UMN veriseti lizerinde bolgesel adaptif esik deger test sonuglari
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Okul veriseti lizerinde yapilan testlerde ise Cizelge 4.2 ve Sekil 4.17’de goruldigu gibi
bolgesel ¢alismanin hem dogruluk hem de hassasiyet degerleri agisindan olumlu
sonuclar verdigi gozlenmistir. Bolgesel calismaya ek olarak adaptif esik deger kullanimi
ile yine ylksek dogruluk degeri elde edilmis, hassasiyet degeri icin en yliksek degerine

ulasiimistir.

Cizelge 4.2 Okul veriseti lizerinde goriintlintin tamami, g bolgeli ve adaptif esik deger
kullanilarak yapilan test sonuglarinin hassasiyet ve dogruluk degerleri

Senaryo Goériintiiniin Tamami Ug Bolgeli Adal;iil:::efgﬂ?ll):éer
Hassasiyet Dogruluk | Hassasiyet Dogruluk Hassasiyet Dogruluk
Okul -1 1,0000 0,9840 1,0000 0,9880 1,0000 0,9880
Okul -2 0,4649 0,9542 0,8654 0,9732 1,0000 0,9670
Okul -3 1,0000 0,9742 1,0000 0,9776 1,0000 0,9776
Okul — 4 1,0000 0,9406 0,9579 0,9307 1,0000 0,9095
Okul -5 0,3004 0,9144 0,9815 0,9954 1,0000 0,9915
Okul - 6 0,8803 0,9918 1,0000 0,9872 1,0000 0,9790
Okul -7 1,0000 0,9936 1,0000 0,9898 1,0000 0,9898
ORTALAMA 0,8065 0,9647 0,9721 0,9774 1,0000 0,9718

Her iki verisetinde de hassasiyet degerlerine bakildiginda bélgesel ¢alismanin yaninda
adaptif esik deger kullanimi, yanhs pozitif sonuglari azaltirken gercek panik durumlarini

sinirlari igerisinde tespit etmede olumlu katki saglamistir.

Ug bolgeli calismaya ek olarak adaptif esik deger kullanildiginda hassasiyet degerinin
yikselmesine ragmen dogruluk degerinin diismesinin sebebi, RHO’da yasanan artisin
adaptif esik deger icin hesaplanan standart sapmayi etkilemesidir. Adaptif esik degerin
standart sapma ve RHO’ya gore degisim gostermesi sebebiyle panik durumunu gercek
sinirlar icinde algilarken yasanan panik durumunun erken sonra erdigi bilgisi

Uretilmektedir.
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Sekil 4.17 Okul veriseti (izerinde bolgesel adaptif esik deger test sonuclari
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada kalabalik ortamlarda bulunan kisilerin zamana bagl olarak hareket
degisimlerinden panik tespiti yapan bir sistem tasarlanmis ve gergeklestirilmistir. Panik
tespiti icin uygun verisetleri lzerinde yapilan testlerde, perspektif 6zelliklerin dikkate
alinmasini saglamak amaciyla gorintiyl bolgelere ayirarak calismanin yanlhs pozitif
panik durumlarini azaltmada olumlu etkisi oldugu goérilmdistir. Bunun yaninda
gorintinin tamami icin tek bir esik deger belirlemek yerine her bélgenin kendi
Ozelliklerine gore adaptif esik deger kullanimi da yanlis pozitif tespitlerin biyiik 6lctide

azaltilmasina katki saglamistir.

Gelecek ¢alismalarda perspektif 6zellikleri daha iyi yansitabilecek hem gergek ortamda
hem de Unity ortaminda gelistiriimesi dislintlen veriseti kullanilmasi ve goriinttideki
kisilerin blyukligine ve yogunluguna bakilarak bolge sayisinin adaptif bir sekilde

belirlenmesi planlanmaktadir.
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