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OZET

Insanlarin  yogun olarak bulunduklar1 yerlerde gergeklesebilecek —terdr
olaylarina karsi artan gilivenlik endiseleri sonucunda, akilli video gozetleme
sistemlerine olan talep bliylimektedir. Bu calismada, silipheli/sahipsiz/terk edilmis
nesneleri glivenlik kameralarindan elde edilen goriintiileri kullanarak otomatik olarak
tespit edecek bir video gozetleme algoritmasi gelistirilmigtir. Kullanilan yontemde,
ikili 6n plan modeli uygulanmistir. Arka plan ve 6n plan nesnelerinin boliitlenmesi
GoDec olarak adlandirilan matris ayristirmast yontemi X = L + S modeli ile hizli ve
giirbiiz sonug verecek sekilde yapilmaktadir. GoDec algoritmasi ile nesnelerin hatlari
korundugundan, sabit duran insan ve bir valiz birbirinden rahatlikla
ayrilabilmektedir. Bu 6n plan modelleri kullanilarak, statik 6n plan nesneleri tespit
edilmektedir. GoDec algoritmast ile 6n plan nesnelerinin tespiti, geleneksel
yontemlere gore oldukg¢a 1iyi yapilmakta ve On plan nesnelerinin hatlari
korunabilmektedir. Boylece, farkli tiirde nesneleri birbirinden ayirmak daha kolay
olmaktadir. Bu tez ¢aligmasi ile altuzay 6grenmesi yonteminin, siipheli nesne tespiti
problemi iizerinde kullanilmasi i¢in yeni bir yaklagim/yap1 6nerilmistir. Bu yaklasim,
Ozellikle arka plan baglangic degeri sorununa karst oldukca giirbliz sonug

vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Siipheli Nesne Tespiti, Arka Plan Cikarim, Altuzay

Ogrenmesi.



SUMMARY

The result of increasing security concerns for the terrorist activities in public
places where people gather densely, there has been a growing interest for the smart
video surveillance system. In this thesis, using videos obtained from security
cameras, an automatic unattended/abandoned object detection algorithm is designed
and implemented. Dual foregrounds method is used to detect temporally static
regions. A fast and robust matrix decomposition algorithm, named GoDec, as X =
L+S is used for foreground/background separation. An evidence score is inferred at
each pixel by applying a set of hypotheses on the foreground images. This provides
temporal consistency. Segmentation quality of GoDec algorithm is very good and
shapes of the objects are well retained. This provides easy discrimination of different
objects such as standing person and a luggage. In this study, we propose a novel
framework for abandoned object detection via subspace learning. Proposed approach

is robust especially against the background initialization errors.

Key Words: Abandoned Object Detection, Background Subtraction, Subspace

Learning.
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1. GIRIS

Insanlarin yogun olarak bulunduklar1 alisveris merkezleri, metro istasyonlari,
duraklar vb. yerlerde gerceklesebilecek terdr olaylarma karst artan giivenlik
endiseleri sonucunda, video gozetleme sistemlerine olan talep biiylimektedir.
Geleneksel olarak, gozetleme islemi, operatorler tarafindan c¢ok sayida giivenlik
kamerasindan alinan veriler iizerinde yapilmaktadir. Es zamanli incelenen verinin
cok fazla olmasi, operator performansimi disiirmekte, dolayisiyla giivenlik
tehditlerini artirmaktadir. Bu ylizden, otomatik/yar1 otomatik gozetleme sistemleri

gelistirilerek operator tizerindeki ytikiin azaltilmasi tizerine ¢alisilmaktadir.

1.1. Tezin Amaci, Katkis1 ve Icerigi

Bu caligmada, toplu tasima ve kamu alanlarinda siipheli/sahipsiz/terk edilmis
nesneleri giivenlik kameralarindan elde edilen goriintiiler ile tespit edecek bir video
gozetleme algoritmasi gelistirilmistir. Stipheli bir durum tespit edildiginde, algoritma
bir alarm sinyali ile operatorii (kullaniciy1) uyaracak ve operatdriin dikkatini spesifik
bir monitore ¢ekecektir. Bu sekilde, operatoriin, tiim monitdrleri ayn1 anda izlemek
zorunda kalmamasi ve operator performansinin artmasi beklenmektedir.

Problem, siipheli nesnenin orijinal sahnede bulunmadigi, kisa bir siire dnce
getirilmis oldugu ve birakildiktan sonra hareketsiz kaldigi olgusu {izerine
kurulmustur. Arka plan/6n plan boliitlemesi altuzay 6grenmesi (Subspace Learning)
yaklasimi ile gergeklestirilmektedir. Bu islem i¢in GoDec algoritmasi se¢ilmistir. Bu
algoritma, oldukc¢a hizli ve iyi sonu¢ vermektedir. Data, iki farkli hizda islenerek biri
uzun (long term) digeri kisa (short term) siireli iki On plan maskesi
olusturulmaktadir. Bu iki 6n plan maskesi karsilastirildiginda terk edilmis nesneye
ait pikseller giiven haritasinda baskin hale gelmektedir. Giiven haritas1 kullanilarak,
zamansal tutarlilik saglanmaktadir.

Altuzay 6grenme yaklasimi, literatiirde statik nesne tespiti problemi i¢in daha
once kullanilmamistir. Bu agidan, bu tez calismasinda probleme 6nerilen yaklasim,
yeni bir yaklasimdir. Altuzay OgrenmeSinin arka plan/6n plan boliitlemesindeki
hassasiyetinden, siipheli nesne tespiti probleminde yararlanilmistir. Bu sayede,

nesnelerin dis hatlar1 olduk¢a iyi muhafaza edilmektedir. Bu da, farkli tiirdeki 6n



plan nesnelerinin (6rnegin sabit duran insan ve bir valiz) birbirinden ayirt edilmesini
kolaylastirmaktadir. BoOylece yanlis alarm orani daha da disiiriilerek sistemin

giivenilirligi artirillabilecektir.

1.2. Motivasyon

Video goriintiileri kullanarak bir sahnedeki hareketli (veya kismi hareketli)
nesnelerin aktivitelerini anlama, hem bilimsel olarak ilgi ¢ekici bir problem hem de
bircok potansiyel uygulamaya sahip verimli bir alandir. Bu yiizden, teknik
ekipmanlarin da gelismesi ve maliyetlerinin diismesi ile birlikte, arastirmacilarin,
bazi ticari sirketlerin ilgisini ¢eken bir konudur. Bu problem {izerinde
caligmamizdaki motivasyonumuz, hareketli nesne tespit ve siniflandirma
kapasitelerine sahip, i¢ ve dis mekanlara uyumlu, video gozetleme sistemi tizerinde
calisabilecek bir algoritma ger¢eklemektir. Nesne takip ve aktivite tanima
yontemlerinin gelistirilen sisteme entegrasyonu, bu c¢aligmanin bir sonraki adimini

olusturabilirler.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tezin ileriki bolimleri su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’de daha once
yapilmis caligsmalarin kisa bir 6zeti olarak literatlir taramasi yapilmis ve Onerilmis
olan yaklagimlarin siniflandirildigr bir aga¢ yapist olusturulmustur. Bunun yaninda
konu tizerinde gelistirilen algoritmalarin performanslarinin nasil degerlendirildigiyle
alakali, performans degerlendirme yontemleri incelenmis ve gelistirilen yontemin
performansini dlgmek i¢in bir performans metrigi belirlenmistir. Ayrica, bazi yaygin
On plan nesne tespiti yaklagimlar1 performanslari ile birlikte incelenmis ve siipheli
nesne tespiti problemi tizerinde test edilmistir. Siipheli nesne tespiti problemi igin, bu
calismada Onerilen yontem Boliim 3’°te anlatilmistir. Boliim 4°te, gelistirilen sistemin
bazi agik veri setleri ilizerinde test edilmesiyle elde edilen deneysel sonuglar
sunulmustur. Bolim 5°te  gelecek c¢alismalar i¢in  bazi Oneriler ile tez

sonlandirilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Trafik goriintiilleme, sehir merkezleri, meydanlar gibi acgik alanlar veya metro,
havalimanlar1 gibi kapali alanlar i¢in gelistirilen farkli uygulamalar, beraberinde ayni1
probleme farkli ¢oziimlerle yaklagsmayi gerektirmistir. Bu yiizden, silipheli nesne
tespiti i¢in, son zamanlarda literatiirde bir¢ok farkli yontem onerilmistir [1]-[4].

Video gorintiilerinde hareketli nesneleri tespit ve takip etmek i¢in renk,
hareket, kenarlar gibi goriintii 6znitelikleri kullanilmaktadir [5]. Ek olarak, hareketli
nesneleri tespit etmek igin boliitleme yaklasimindan da yararlanilir. Bunlari uzamsal
boliitleme ve zamansal boliitleme olarak iki baslik altinda inceleyebiliriz. Uzamsal
boliitleme, sayisal goriintii uzayinda yapilan boliitlemeye dayalidir. Sayisal goriintii
boliitleme, bolgesel veya global olarak, bir goriintiiyii iki seviyeli veya daha c¢ok
seviyeli farkli bolgelere ayirmak icin kullanilmaktadir. Zamansal boliitlemede ise,
gorlintliyll iki seviyeli yapmak icin farkli video karelerinden faydalanilmaktadir.
Nesne tespit/takip algoritmalari, genellikle, ardisik iki video karesi arasindaki
benzerligi veya farklihigi karakterize eden Olgliye dayanmaktadir [6]. Kareler arasi
(inter-frame) veya kare i¢i (intra-frame) mesafe metrikleri genellikle Bhattacharyya
[7], Hamming, Mahalanobis, Manhattan veya basit Oklid metrikleridir [8].

Bu boliimde, siipheli nesne tespiti problemi i¢in literatiirde onerilen en yaygin
yontemler incelenmistir. Nesne tespiti konusunda yapilmis ¢aligmalarda yontemler
farkl sekillerde siiflandirilmistir. En ¢ok kullanilan yaklagimlar arka plan ¢ikarimi,
istatistiksel modeller, zamansal fark ve optik akistir [9]. Arka plan g¢ikarimi
teknikleri, hareketli bolgelerdeki ilgili piksellerin ¢ogunu cikarabilmekte, ancak
genellikle duragan nesnelerin kaybolmasi gibi degisimlere veya ani 151k
degisimlerine kars1 hassastir [10]-[12]. Istatistiksel yontemler, arka plan ¢ikarimi
tekniklerinden esinlenilerek gelistirilmistir. On plan pikselleri, her pikselin istatistik
bilgisi arka plan istatistigi ile karsilastirilarak bulunmaktadir. Bu yaklagimlar giiriiltii
ve 1s1k degisimlerine karsit giivenilir olduklarindan daha fazla tercih edilmeye
baslanmiglardir [13], [14]. Zamansal fark yaklagimi, ardisik (iki veya 1g) Kkare
arasindaki piksel-piksel fark alinarak hareketli bolgelerin tespit edildigi bir tekniktir.
Bu yontem, dinamik degisimlere oldukca fazla adapte olabilmesine karsi, genellikle
tim ilgili pikselleri, 6rnegin tek renkli bolgelerde, ¢ikarma konusunda basarisiz

olmaktadir [15]. Optik akis, zaman iizerinden hareket kestirimi yaparak, goriintiideki



hareketli bolgeleri tespit etmeye dayali bir yontemdir. Kamera hareket halindeyken
dahi tespit yapabilmektedir. Bunun yaninda, ¢ogu optik akis yontemi hesaplama
bakimindan ¢ok karmasiktir ve gercek zamanli sistemlerde 6zellestirilmis donanim

olmadan kullanilamazlar [9].

Optik Ak

Arka Plan Cikanmi

(_ Hareketli Nesne Tespiti )

Istatistiksel Modeller .~ _ Zamansal Farklar

Sekil 2.1: Dedeoglu’na Gore Nesne Tespit Yontemleri Siniflandirmasi.

Li ve arkadaslart [14]‘te, On plan nesne tespiti igin literatiirde Onerilen
algoritmalari, kullanilan zamansal, spektral ve uzamsal Ozniteliklere gore
siniflandirmigtir.  Spektral 6znitelikler gri seviye veya renk bilgisi, uzamsal
Oznitelikler goriintiiniin gradyan ve bdlgesel yapisi, zamansal Oznitelikler ise
piksellerdeki kareler arasi degisimler ile 6zdeslestirilebilir. Bayona ve arkadaslar
[16]°da arka plan ¢ikarimina dayali 6n plan tespiti i¢in mevcut yaklagimlari temelde,
bir veya daha fazla arka plan modeli kullanilmasia gore iki sinifa ayirmistir. Daha
sonra bu iki sinif da, kare-kare analiz ve alt 6rneklemeye dayali analiz olmak tizere

ikiye ayrilmstir.



Gri Seviye

Spektral Oznitelikler |

| Renk Bilgisi

Zamansal Oznitelikler Kareler-arasi (inter-frame) Dedisimler

_=* Hareketli Nesne Tespiti_'_,:- Gradgient

Uzamsal Oznitelikler

Balgesel Yap

"\ Stereo Oznitelikler =* Derinlik Bilgisi

Sekil 2.2: Li’ye Gore Nesne Tespit Yontemleri Agag Yapisi.

Grimson ve arkadaglart [17] ve McKenna ve arkadagslari [18]‘de arka planin
istatistiksel modellerini, Ohta [19]‘da Gauss farklarinin minimize edilmesini, Collins
ve arkadaslar1 [20]‘de kare (frame) farklar1 ve istatistiksel arka plan modellerinin bir
kombinasyonunu kullanmustir.

Wang ve arkadaslar1 [14]‘ye gore, geleneksel siipheli/kayip nesne tespiti
algoritmalar1 takip temellidir. Bu yontemlerde, sahnenin kalabalik olmadig,
perdelenmenin en az oldugu ve hareketli nesnelerin etkili bir sekilde yalnizca hareket
bilgisi 1ile baglatilabilecegi varsayimi yapilmaktadir. Bunlarin disinda, son
zamanlarda, baz1 piksel bazli tespit yontemleri de onerilmistir [3], [4]. Bu yontemler
nesne takibi ile birlikte kullanilabildikleri gibi, tek basma sisteme de
uygulanabilmektedirler.

Kim ve arkadaslar1 [21]°‘de dinamik dokuya sahip (sallanan agag¢ dallar1 vb.)
sahnelerde kullanilabilecek basit ve etkili bir bulanik mantik arka plan ¢ikarimi
yontemi Onermistir. Arka plan hareketleri tarafindan olusturulan renk degisimleri,
bulanik mantik yaklagimiyla biiylik olclide soniimlenmektedir. Bu yiizden higbir
parametre kestirimine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bdlgesel Oznitelikler, bulanik
(fuzzy) renk histogramindan (FCH) elde edilmektedir. Ardindan arka plan, glivenilir
bir sekilde, bolgesel FCH Oznitelikleri arasindaki benzerlikler hesaplanarak,

cevrimici bir giincelleme mekanizmast ile olusturulmaktadir.



Altuzay 6grenmesi konusu, yakin tarihte bilgisayarla gérme alaninda lizerinde
daha fazla ¢alisma yapilmaya baslanan bir yaklasimdir [15]. Bu konuda, su ana kadar
olduk¢a ¢esitli yaklasimlar 6ne siiriilmistir [22]. Candes ve arkadaslar1 [23]‘te
Robust Principal Component Analysis (RPCA) yaklagimimi 6nermislerdir. Lin ve
arkadaglar1 [24]‘te Low Rank Recovery (LRR) yaklasimimi Onermistir. Bucak ve
Giinsel [25]‘te artimli negatif olmayan matris ayrigtirma yontemi ile arka plan
modelleme 6nermislerdir.

Matris ayristirma yontemlerinde, her video karesi, yeni bir gézlem olarak siitun
vektor formunda ifade edilir. Dolayisiyla, ayristirilacak data, piksel sayisi kadar satir,
kare sayisi kadar siitunu olan bir matrise donistiiriiliir. Ardindan, uygulanan
yaklagima gore, negatif olmayan iki bilesenin ¢arpimina (Matrix Factorization) veya
diisiik mertebeli (Low rank) ve Seyrek (Sparse) bilesenlerine ayristirilir. Matris
ayristirma, konveks optimizasyon problemine (principal component pursuit)
doniistiiriilir ve konveks kisitlar iizerinden data matrisini bilesenlerinden yeniden
olusturma hatas1 minimize edilerek ¢oziiliir [23]. Bir video dizisinde, duragan arka
plan nesneleri bir kareden digerine birbiri ile hayli ilintili piksel bolgelerine doniisiir,
bu da video verisi icinde diisiik mertebe (low rank) bir yapiyr isaret eder [26].
Duragan bolgeye (arka plan) ait olmayan pikseller ise veri matrisi igerisinde az
sayida olacagindan, seyrek (sparse) yapiy1 olusturur. Matris ayristirma yaklasimlari
video dizilerinde 6n plan nesnelerini neredeyse miikemmel bdliitlemelerine ragmen
baz1 dezavantajlar1 da mevcuttur. Oncelikle, biiyiik veriler iizerinde ¢alistiklarindan
dolay1, genel olarak yavastirlar ve hesaplama yiikleri birden artabilmektedir. Bu
durum, video gozetleme sistemlerine entegrasyonlarmi zorlagtirmaktadir. Ayrica,
belirli sayida gozlemin yigilmis olarak islenmesi gerekmektedir (batch processing).
Bu da, hesaplama yiikiinii artirmaktadir. Bu yiizden, matris ayrigtirma algoritmalari,
artiml1 ve hesaplama yiikiinii diisiirecek sekilde tasarlanmalidir. Belirtilen kisitlari
saglayan yaklagimlar literatiirde sunulmustur [27], [28]. Matris ve tensor ayrigtirma
yaklagimlarinin hesaplama zamani i¢in incelendigi bir ¢alisma [22]‘de verilmistir.
Altuzay 6grenmesi daha detayli olarak Boliim 3’te ele alinacaktir.

Video goriintiilerinde hareketli nesne tespiti yaklagimlari, literatiirde cesitli
sekillerde siniflandirilmistir [29], [30]. Bu smiflandirmalar Sekil 2.1 ve Sekil 2.2°de
goriilmektedir. Dedeoglu [29]‘da yapilan siniflandirmada zamansal farklar, arka plan

cikarimi ve istatistiksel yontemler temelde ayni yaklasim {iizerinden hareket



etmektedirler. Bu kategorilerin {i¢iinde de genel mantik, mevcut kare ile bir referans
goriintiistiniin  farkinda, belli bir esik degerinden yiiksek piksellerin sahnedeki
hareketli nesnelere ait bolgeler oldugu tizerine kurulmustur [31]-[33]. Dolayisiyla bu
ti¢ farkl1 kategori birlikte arka plan ¢ikarimi olarak siniflandirilabilir.

Bu ¢alismada, sabit konuma ve goriis agisina sahip tek bir kameradan alinan
video goriintiilerinde, hareketli nesne tespiti igin literatiirde 6nerilen yaklagimlar g

sinifta incelenmistir:

e Hareket kestirimine dayali yontemler,
e On plan nesne tespiti yontemleri,

e Altuzay 6grenmesi yontemleri.

Hareket kestirimine dayali yontemler optik akis yontemleridir ve Optik Akis
Yaklagimlar1 bashg altinda incelenmistir. On plan nesne tespitine dayali yontemler
ise arka plan ¢ikarimi uygulanarak sahnedeki hareketli ve kismi hareketli nesnelerin
tespit edildigi yaklasimlardir. Arka plan ¢ikarimi yontemleri de kendi iginde arka
plan modellemesi ve kullanilan gilincelleme mekanizmasma gore alt baslhiklara
ayrilmaktadir. Bu yontemler ve alt siniflar1 Sekil 2.3’te goriilmektedir. Onerilen bu
smiflandirma yapisina gore, yaygin olarak kullanilan bazi yaklagimlar bir sonraki
boliimde ayrintili olarak incelenmis ve test edilmistir. Altuzay 6grenmesi, hareketli
nesne tespiti problemi i¢in {iglincii temel yaklasim olarak ele alinabilecegi gibi, arka
plan modellemesi baslig1 altinda da incelenebilir.

Arka plan g¢ikarimi algoritmalarinda belirlenmesi gereken bazi parametreler
mevcuttur. Bunlar 6znitelik tipi ve boyutudur. Oznitelik segimi algoritmanin ele
alacag1 kritik durumlara gére degisiklik gostermektedir. Oznitelik boyutu piksel,
blok veya kiime olarak; Oznitelik tipi de renk, ayrit, stereo, hareket veya yapi
(texture) Oznitelikleri olarak segilebilir [34]. Ozniteligin boyutu, giiriiltilye kars:
bagisikligi ve hassashigi belirler. Ornegin, piksel tabanli bir yontem, piksel bazinda
bir hassaslik saglarken blok veya kiime temelli yontemlere gore giiriiltiiye karsi1 daha

az bagisiklik saglar [15].
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Sekil 2.3: Literatiirdeki Hareketli Nesne Tespiti Yaklasimlari I¢in Onerilen Agag
Yapisi (Smiflandirma).

2.1. Arka Plan Cikarim

Arka plan ¢ikarimi, statik sahnelerde hareket segmentasyonu igin, 6zellikle
sikca kullanilan bir tekniktir. Referans olarak bir arka plan goriintiisii olusturulur ve
bu goriintii, sahnedeki statik bolgeleri igerir. Ardindan her yeni kareden, bu referans
goriintiisii ¢ikarilir ve belirli bir esik degerinin iizerindeki pikseller 6n plan
nesnelerine ait olarak gruplanir. On plan goriintiisii olusturulduktan sonra, agma,
kapama, erozyon gibi bir takim morfolojik islemler uygulanarak giiriiltiiyli azaltmak
ve tespit edilen bolgelerde iyilestirme saglanir. Referans arka plan, yeni goriintiilerle
belirli kurallara gore giincellenir. Boylece arka planin, sahnede zaman iginde
meydana gelen dinamik degisimlere uyum saglamasi amaglanir. Bu prosediir, genel
bir arka plani ¢ikarma yontemidir ve 6zellesmis yontemler, bu yaklasimi esas alarak,
arka plan1 modelleme ve giincelleme mekanizmasi iizerinden tiiretilmektedir.

Video gozetleme konseptinde, arka plan ¢ikarimi yaklasimlarinda tipik olarak

asagidaki zorluklarla karsilagilmaktadir [5]:

e Kademeli 151k degisimleri: Arka plan modelinin kademeli degisimlere ¢evrenin
goriiniimiine gdre uyum saglanmasi gerekmektedir. Ornegin, dis ortamda, 151k
yogunlugu giin icinde degisim gostermektedir. Dolayisiyla, modelin de buna gore

adapte olmasi beklenmektedir.



e Ani 151k degisimleri: Ani gergeklesen 151k degisimleri genellikle arka plan
modelleri tarafindan ele alinmazlar ve arka plan modelini oldukca fazla etkilerler.
Dolayisiyla bu durum, hatali pozitif tespitlere neden olmaktadir.

e Hareketli arka plan: Sahnenin bazi boliimleri hareket igeriyor olabilir fakat bu
boliimler arka plan olarak degerlendirilmelidir. Bu tiir hareketler periyodik veya
diizensiz olabilirler (6rnegin, sallanan agag¢ dallari, trafik 1siklari vs.).

e Kamuflaj: Isteyerek veya degil, bazi nesneler goriiniim olarak arka plana
benzeyebilirler. Bu durum dogru siniflandirmay1 zora sokmaktadir ve gozetleme
sistemleri icin 6zellikle 6nemlidir.

e Golgeler: On plan nesneleri tarafindan olusturulan golgeler, arka plan ¢ikarmmi
ardindan gelen siiregleri karmasiklastirmaktadir. Birbiri lizerine gelen golgeler,
ornegin, farkli nesnelerin siniflandirilip birbirinden ayirt edilmesini zorlastirir. Bu
yiizden, bu tiir bolgelerin diizeltilmesi tercih edilir.

e Onyiikleme (Bootstrapping): Eger data i¢in &n plan nesnelerinden bagimsiz
baslangi¢ bilgisi mevcut degilse, arka plan modeli bir onyiikleme stratejisi ile
baslatilmalidir.

eVideo giirtltiisii: Video sinyaline genelde giiriiltii eklenmektedir. Video
gozetleme uygulamalar1 i¢in arka plan ¢ikarimi yaklagimlar1 sensor giiriiltiisii
veya sikistirma etkileri gibi etkenlerle bozulmaya ugramis sinyallerle basa

cikabilmelidir.

2.1.1. Arka Plan Modellemesi

Arka plan ¢ikarimi, video dizilerinde hareketli nesneleri tespit etmek icin basit
bir yaklasimdir. Temel fikir, mevcut kare ile arka plan goriintiistiniin farkin1 almak
ve her pikseli bir esik degerine gore arka plan veya 6n plan olarak siniflandirmak
tizerine kuruludur. Baglantili bilesen analizi ile izlenen morfolojik islemler
uygulanarak, goriintiideki tiim aktif bolgeler hesaplanir. Pratikte, bazi zorluklar
mevcuttur: arka plan goriintiisiiniin kamera hareketleri yiiziinden giriilti ile
bozulmasi ve salinan nesneler, 151k degisimleri, bulutlar, gdlgeler gibi. Bu zorluklari
asmak i¢in literatiirde bazi yontemler Onerilmistir [35]. Bouwmans [5] ve [15]te,
literatiirde bulunan yaklagimlarin olduk¢a genis bir incelemesini sunmustur.
Bouwmans [15]‘te arka plan modelleme yaklasimlarini istatistiksel modelleme [13],

yapay sinir aglar1 ile modelleme [36], arka plan kestirimi [37], bulanik mantik ile



modelleme [21] seklinde siniflandirmistir. Her bir sinif iginde, farkli bir¢ok yontem

mevcuttur.

2.1.1.1. istatistiksel Arka Plan Modeli

Arka plan1 modellemek icin literatiirde Onerilen en sik kullanilan yaklasim,
piksel yogunluklarinin zamanla degisen degerlerinin bir Gauss Dagilimi ile
modellenmesidir. Wren ve arkadaslar1 [38]‘de tek bir Gauss dagilimi ile
modellemeyi 6nermistir, fakat bu yaklasim sallanan agaclar, dalgalanan su gibi arka
plan hareketleri ile basa ¢ikamamaktadir. Bu sorunu ¢ézmek igin, Gauss Karisimi
(Mixture of Gaussian, MOG), modeli Stauffer ve Grimson tarafindan onerilmistir
[13]. Bunun disinda, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) [39]
gibi daha ozellesmis istatistiksel yontemler de Onerilmistir. Bu yontemlerde hafiza
gereksinimi, parametrik olmayan yontemlere gore daha azdir.

[13]°te, arka plan modelini insa etmek i¢in ve hareketli nesneleri tespit etmek
icin K adet Gauss karigimi (K 3 ile 5 arasinda) kullanmilmigtir. Genelde, ilk Gauss
bileseni kalic1 pikselleri gosterir ve arka plani temsil eder, ikinci bilesen agag
dallarinin salinim1 gibi tekrarlayan varyasyonlar1 ve goreceli olarak statik bolgeleri
isaret eder, liciincii bilesen ise ani degisimleri temsil eder. t aninda, bir X pikseli i¢in

olasilik ifadesi (2.1) numarali denklemdeki gibidir:
P(X) = LI wig * U(Xt' .ui,trzi,t) (2.1)

K, Gauss modlarmin sayis1, wj i’nci Gauss dagiliminin t anindaki giincel bir agirhik
kestirimi, ;¢ i’nci Gauss dagilimimin ortalamasi, X; . Kovaryans matrisi ve n ise (2.2)

numarali denklem ile verilen Gauss olasilik yogunluk fonksiyonudur

_ 1 —(Xe—pe)TZ T (Xe—pe)
77(th ,Ltt,Zt) - (21T)n/2|2|1/2 e 2 (22)

n, X pikselindeki yogunlugun (intensity) boyutu ve

Wit = (1- a)wk,t—l + a(Mk,t) (2.3)
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a 6grenme hizidir ve [0-1] arasinda deger almaktadir ve My ise eslesen model igin 1,
diger modeller i¢in 0°dir. RGB renk uzayi i¢in, Kirmizi, yesil ve mavi piksellerin
birbirinden bagimsiz ve ayni varyansa sahip olduklari, I birim matris olmak {izere,
Tt = 0l varsayilmistir. Gauss modlar, W/s degerine gore biiyiikten kiigiige
siralandiktan sonra, ilk b adet dagilim arka plant modellemek i¢in segilir ve B, arka

plan olmak tizere esitlik (2.4) ile belirlenir
B = argmin,(X_,w, > T) (2.4)

T, arka plan modelinin minimum parcasidir. @ ve ¢ parametreleri, eslesmeyen
dagilimlar i¢in ayni kalirken, yeni gozlemlerle eslesen dagilimlara ait olanlar (2.5)-

(2.7) denklemlerine gore giincellenir:

pe = (1= plug—1 + pX; (2.5)
0% =1 —p)o®_s +pXe — )" (Xe — pe) (2.6)
p = an(X¢|pw o) (2.7)

Bu yontemin en belirgin avantajlarindan biri, bir nesne arka plan modeline dahil
oldugunda, var olan arka plan modeli yok edilmez. Arka plandaki orijinal renk K’nci
en yiiksek olasiliklt olana ve yeni bir renk gozlenene kadar karisimda kalir. Bu
yiizden, eger bir nesne arka planin bir pargasi olacak kadar uzun siire duragan kalir
ve sonra hareket ederse, Onceki arka plani tasvir eden dagilim aynmi ortalama ve
varyans, fakat daha kii¢iik bir w, agirlik ile hala mevcuttur ve ¢abukca arka plana
tekrar uyum saglayacaktir.

Gauss karigimi yontemi; yavas 1sik degisimlerine, karigik arka plandaki
periyodik hareketlere, yavas hareket eden nesnelere, uzun siireli sahne degisimlerine
ve kamera giiriiltiillerine karst direnglidir. Fakat hizli 151k degisimlerine uyum

saglayamaz ve golge etkilerinin {istesinden iyi bir sekilde gelemez [40].
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2.1.1.2. W* Sistemi

[31]‘de, W* isimli, birden ¢ok insani tespit ve takip eden, ayrica hareketlerini
izleyen gercek zamanl bir video gozetleme sistemi gelistirilmistir. Bu yontem, gri
seviyeli video goriintlileri veya kizilotesi kamera goriintiilerini islemektedir. w*,
ayrica, insanlarin paket, ¢anta vb. nesneler tagiyip tasimadiklarina karar vermekte ve
nesneleri siluetlerinden bolitleyebilmektedir. Ardindan, bu nesnelerin diger
karelerde de belirlenebilmesi i¢in bir goriiniis modeli olusturmaktadir. W*, insanlar
ve diger nesneler arasindaki etkilesimleri; bir nesneyi birakma, ¢anta degis tokusu
veya bir nesneyi bulundugu yerden alma gibi, taniyabilmektedir.

Sistemin 6nemli 6zellikleri sunlardir:

e statistiksel olarak arka plan1 tamamen duragan olmasa bile 6grenir ve modeller.
e insanlari, sekil ve periyodik hareket bilgilerini kullanarak diger nesnelerden ayirt
eder.

e Birden ¢ok insani, birlikte hareket etseler veya birbirleriyle etkilesim halinde
olsalar dahi, ayni anda takip edebilir.

e Perdelenmenin ardindan tekrar tanimak icin her insanin goriiniis modelini
olusturur.

e Her insan i¢in, istatistiksel sekil modeli ile 6 temel viicut boliimiinii tespit edip
takibini yapar.

¢ Bir kisinin, nesne tastyip tasimadigina karar verir ve nesne boliitlenerek degis

tokus gibi durumlarda takip edebilir.

Sekil 2.4’te verilen blok sema, W* sistem mimarisini gostermektedir [34]. ik
asamada (tespit), istatistiksel arka plan modeli kullanilarak 6n plan pikselleri tespit
edilir; 6n plan nesnelerine (blob) gruplanirlar ve her gruba ait bolgesel ve global
oznitelikler hesaplanir. ikinci asamada (siluet analizi), her grup, statik sekil ve
dinamik periyodiklik analizi kullanilarak onceden belirlenmis ii¢ siniftan birine

smiflanir: tek sahis, grup halindeki insanlar ve diger nesneler.
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Sekil 2.4: W4 Sisteminin Blok Semasi.

W* sisteminde kullanilan siluet bazli tekniklerin genel performansi, 6n plan
gruplarinin ne kadar dogru olarak tespit edildigine baglidir. Eger 6n plan tespit
modiili insanlari boliitlemede basarisiz olursa, kullanilan siluet bazli yontemler
acike¢a aksayacaktir. Acik hava sahnelerindeki bir¢ok problemin iistesinden gelebilen
hizl1 bir arka plan ¢ikarimi algoritmasi gelistirilmistir. Diger yandan, monokromatik
goriintiilerin  kullanildigr bir yontem olmasi nedeniyle, sahne aydilanmasindaki
kokli degisiklikler, biiyiik tespit hatalarina neden olabilmektedir. Yine de, [13] ve
[41]°deki gibi yavas fakat daha giirbiiz arka plan c¢ikarimi algoritmalar: ile
degistirilebilir.

W*, bir egitim siireci boyunca alinan arka plan sira istatistiginden olusturulan
bir iki-doruklu dagilim olan arka plan varyasyon modeli kullanir. Arka plan sahnesi,
egitim siiresince gozlenen ardisik karelerdeki, her pikselin maksimum yogunluk fark:
d(x), minimum degeri m(x), maksimum degeri n(x) olarak ii¢ degerle modellenir.

Yontem, arka plan modelini goriis acis1 igerisinde yiiriiyen insanlar, arabalar
gibi hareketli 6n plan nesneleri olsa dahi 6grenebilmektedir. Yontem, hareket eden
pikselleri arka plan modeli hesabindan diglamaya dayali iki asamali bir metot
kullanmaktadir. {1k asamada, piksel tabanli zaman {izerinden bir medyan filtresi, giris
videosunun birka¢ saniyelik boliimiine (genellikle 20-40 saniye), hareket eden
pikselleri duragan piksellerden ayirt etmek igin uygulanir. Ikinci asamada, yalnizca
bulunan duragan pikseller arka plan baslangi¢ modelini olusturmak icin islenir. V,

ardisik N video karesinden olusan bir dizi ve V'(x), V dizisindeki i’nci gOriintlinlin x
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konumundaki pikselin yogunlugu olsun. o(x) ve A(x), sirasiyla, V’deki tim
goriintiilerin, x konumundaki piksel yogunluklarinin standart sapmasit ve medyan
degerleridir. x konumundaki bir pikselin arka plan arka plan baslangi¢ modeli, [m(x),

n(x), d(x)], asagidaki gibi elde edilir:

m(x) min, {V*(x)}
n(x) | = max,{V*(x)} (2.8)
dx)]  |max{|IV*(x) - V= (0)[}

Burada, VA(x) duragan pikseller olarak siiflandirilmigtir ve
[VZ(x) — A(x)| < 2 * o(x)’dir.

2.1.1.3. Bulanik Mantik ile Arka Plan Modellemesi

Arka planin istatistiksel modellemesi literatiirde siklikla kullanilmaktadir.
Modelin ¢ok dorukluluga uygun olmasi, kademeli 151k degisimleri ile basa
cikabilmesi en biiyiik avantajlarindandir. Bunun yaninda, arka planda hareket veya
kamera titremesi gibi dinamik arka plan olustugu durumlarda bazi kisitlari
mevcuttur. Bunun yaninda, model bir egitim siireci ile olusturuldugundan, egitimde
kullanilan gdzlemlerin giirtiltiilii veya yetersiz olmast arka planin dogru
modellenememesine neden olabilmektedir. Bu durum da, hatali tespitlere sebep
olmaktadir. Bouwmans ve arkadaslar1 [42]°de arka planin istatistiksel modeli igin
MOG yaklagimimni gelistirerek, Tip-2 Fuzzy MOG kullanmay1 6nermektedir. Tip-2
Fuzzy yontemi, modeli parametrelerin belirsizligini de isin i¢ine katarak
olusturmaktadir. OTCBVS benchmark veri seti ile dnerilen yontemin performansi
gosterilmigtir. Yontem, dinamik arka planin varli§inda, standart yontemin basa
cikamadig1 durumlarla basa ¢ikabilmektedir.

Yontem, ozellikle kizildtesi videolarda yiiksek performans vermektedir. Bu
calismada ayni yontemin gri seviyeli optik kamera goriintiilerindeki performansi
incelenecektir.

Denklem (2.1)’e, Tip-2 Fuzzy teorisini uygulamak igin, Gauss dagilimi
parametreleri @ ve o i¢in net degerler yerine, Tip-2 fiyelik fonksiyonlar ile

tanmmmlanmis belirsiz ortalama (UM, uncertain mean) veya belirsiz varyans (UV,
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uncertain variance) kullanilmaktadir. UM ve UV iiyelik fonksiyonlar1 asagidaki

esitliklerde verilmistir.

1 Xt—p

1 _Z(AtTEN2
77(Xt, P—,O'): ‘/27_[78 2( g ) (29)
1 Xe—u
N w,0) = e o) (2.10)

Esitlik (2.9) ve (2.10) UM ve UV iiyelik fonksiyonlaridir ve p € [y, uy] ve o €
[o1, oy] araliklarindadir. p” ve o', belirsiz ortalama ve belirsiz standart sapma
parametrelerini gostermektedir. Parametrelerin belirsizligi ile ilgili bir 6n bilgi
olmadig1 icin, diizglin dagilimli araliklar arasinda deger almaktadirlar. Bu araliklar
arasinda deger alan belirsiz ortalama ve standart sapmaya ait birincil iiyelik
fonksiyonlart Sekil 2.5’de gosterilmistir. Her iki grafikte, iist iyelik fonksiyonu yesil
cizgi, alt iiyelik fonksiyonu kirmiz1 ¢izgi ile gosterilmistir. Yesil ve kirmizi ¢izgilerin
arasinda kalan bolge ise, belirsizlik ayak izi (FOU, footprint of uncertainty) adini
almaktadir.

Ust ve alt iiyelik fonksiyonlari, sirasiyla, belirsiz ortalama igin esitlik (2.11) ve
(2.12)’de verilmistir.

U(Xt' U, 0-)' Xt < 1253
hy(Xe) = 1, t <X, <uy (2.11)

nXe, uy, o), Xe > uy

( ) T](Xt,,UU,O'), Xt < HUT-I-HL
h(X,) = (2.12)
’ ' U(XtuuL'O-)' Xt > HU—-I-HL

2
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Sekil 2.5: UM (Solda) ve UV (Sagda) I¢in Birincil Uyelik Fonksiyonlari.

Belirsiz standart sapma igin alt ve iist birincil lyelik fonksiyonlar1 ise
h,(Xe) = n(Xp, w0 ) ve  hy(Xy) = n(Xy, w,0y)  seklindedir. ve o
parametrelerin igin alt ve st smurlar esitlik (2.13) ve (2.14)’deki gibi kp,, ve ky

carpanlari ile belirlenmektedir.
U =p—kmo, py=p+kno, ky€]l0,3] (2.13)

o, =k,o, oy = kiva, k,, € [0.3,1] (2.14)

Modeli olusturmak i¢in, o, u parametrelerini ve ky, veya Ky ¢arpaninin kestirimi
gerekmektedir. k, ve ky carpanlari sabit sayilar olarak belirlendiginden, T2-FMOG

i¢in parametre kestirimi {ic adimdan olusmaktadir:

e Adim 1: K, 3 ile 5 arasinda segilir.
e Adim 2: MOG parametreleri, bir EM algoritmas ile kestirilir.
e Adim 3: ky, veya Ky carpani ile T2-FMOG-UM veya T2-FMOG-UYV olusturulur.

Egitim asamasinin ardindan, arka plan dagilimu, esitlik (2.4) ile belirlenir.

Yeni bir kare geldiginde, 6n plan tespiti i¢in her piksel i¢in eslestirme testi
yapilmaktadir. Bu test i¢in, alt ve st birincil tiyelik fonksiyonlarinin log-likelihood
degerleri arasindaki mutlak mesafe, yani H(X;) = |In(hy (X)) — In (hy(X)|
kullanilmaktadir. Ardindan herhangi bir piksel, esitlik (2.15)’e gore bir Gauss

dagilimina atanmaktadir.
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H(X,) < ko (2.15)

k,sabit esik degeridir ve deneysel olarak 2.5 seklinde belirlenmistir [42].
Eslestirme testi ile iki durum ortaya c¢ikmaktadir: (1) piksel, K adet Gauss
dagilimindan biri ile eslesmistir. Bu durumda, eger eslesen dagilim eger arka plan
dagilimi ise, piksel arka plana ait denir. (2) K adet Gauss dagilimindan higbiri ile
eslesme olmamistir, bu durumda piksel, 6n plan ait olarak siniflanir. Bu asamada,
ikili bir maske elde edilir. Bu maskede, 6n plana ait pikseller 1, arka plan ise 0
degerini almaktadir. Ardindan, yeni 6n plan tespiti i¢in parametreler [13]‘teki gibi

giincellenir.

2.1.1.4. Altuzay Arka Plan Modeli

Verilen bir gozetleme videosuna ait video goriintii dizisinden, genellikle arka
plandan ayrilan aktivitelerin belirlenmesi gerekmektedir. Video kareleri bir matrisin
stitun vektorleri halinde biriktirildiginde, matrisin diisitk mertebe (low rank) bileseni
dogal olarak arka plana karsilik gelmektedir. Seyrek (Sparse) bileseni ise 6n plandaki
hareketli nesneleri gostermektedir [43]. Kareler arasindaki korelasyon yiiziinden,
videolar diisiik mertebe modellemesi i¢in dogal problemlerdir. En temel algoritmik
gorevlerden biri sahnedeki arka plan degisimleri i¢in iyl bir modelin kestirimidir.
Fakat on plan nesnelerinin varligi sebebiyle bu karmasik bir islemdir. Bu tiir
durumlarda arka plan varyasyonlarini yaklasik olarak diisiik mertebe ile modellemek
gayet dogal olacaktir. On plan nesneleri, 6rnegin arabalar, insanlar vs., genellikle
goriintlinlin yalnizca bir kisminda mevcuttur ve bu ylizden seyrek hatalar (errors,
outliers) olarak varsayilabilir.

Arka plan modelleme, video kareleri arasindaki iligskiyi ortaya ¢gikarmada, arka
plan degisimlerini ve hareketli 6n plan nesnelerini modellemede, zorlu bir gérevdir.
Bir video dizisinde, tiim kareler arasinda arka plan bolgeleri birbiri ile iligkili iken,
hareketli nesnelere ait pikseller seyrek ve bagimsiz oldugu icin diisiik mertebe +
seyrek yapisini saglamaktadir.

Altuzay Ogrenmesinde, diisiik mertebe ve seyrek yapi ayristirmasi, matris
tamamlama ve sikistirilmis algilama konularinda ¢alisilmistir. Zhou ve arkadaslar
[27]°de bir data matrisini diisiik mertebe ve seyrek (X = L + S) yapisina etkin bir

sekilde ayirmak i¢cin GoDec (Go Decomposition) ismini verdikleri bir yaklagim
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onermislerdir. Algoritma, sirali olarak diisiilk mertebe yaklagikligini X - S’e ve seyrek
yaklagikligin1 da X - L’ye atamaktadir. Algoritmanin ismi, bu sirali yapisindan dolay1
“G0” oyunundan esinlenilerek verilmistir. Algoritma, ikili rastgele izdiisiim (BRP)

ile kayda deger miktarda hizlandirilmaktadir. Zhou tarafindan yapilan [27]‘dekKi

calismada, amag fonksiyonunun | X —L—S||2F yerel minimuma yakinsadigi

ispatlanmstir.
Bir matris, siitun uzayi1 {lizerine rastgele izdiisiimler ile etkili bir sekilde
yaklasiklanabilir. mxn boyutlu yogun bir X matrisinin r adet BRP’si verilmis olsun.

Bu durumda X matrisinin hizli bir rank-r yaklasiklig: esitlik (2.16)’daki gibidir.
L=Y,(ATY,)"'Y] (2.16)

Burada A ve Ay bagimsiz Gauss rastgele matrisler olmak iizere Y; = XA ve

Yy = A2XT , X matrisinin izdiisiimleridir. Bu yaklagim, hesaplama yiikii olarak SVD

(Singular Value Decomposition)’den ¢ok daha az maliyetlidir.

GoDec, bir iterasyonda sirayla X - S ifadesinin rank-r yaklasikligin1 L’ye k
kardinallige sahip X - L ifadesinin seyrek (sparse) yaklasikligini S’ye atamaktadir.
L’nin giincellenmesi X - S’ye SVT (Singular VValue Hard Thresholding) uygulanarak;
S’nin giincellenmesi ise X - L’ye entry-wise hard thresholding uygulanarak
gerceklestirilmektedir. BRP ile diisiik mertebe yaklasikligi, X - S’nin rank-r
yaklasikligin1 hizlandirmak i¢in kullanilmaktadir.

Hem GoDec hem de RPCA bir X matrisinin diisiik mertebe ve seyrek yapisini
ayristirabilmektedir. Fakat igyapr olarak iki algoritma farklilik gostermektedir.
RPCA, X =L+S varsayimini yaparak, X matrisini tam olarak L ve S bilesenlerine
ayirmaya calisir. GoDec ise, X matrisinin G giiriiltiisinden dolay: tam olarak L ve S
bilesenlerine ayrilamayacagini varsayarak bunun yerine yaklasik olarak bu ayrimi
yapmaktadir [27].

(2.16)’da L’nin yaklasiklik hassasiyetini iyilestirmek i¢in sag rastgele izdiisiim
Y1 daha iyi bir sol izdiisim matrisi A,, Y, de daha iyi A; olusturmak igin
kullanilmaktadir. Yani, ¥; = XA; ardindan A, =Y; ile giincellenmekte ve sol
rastgele  izdiisim Y, = XTA, ile hesaplanmakta sonrasinda A; =Y,
giincellenmektedir. Yeni Y; ve Y; (2.16)’ya uygulandiginda, iyilestirilmis L
yaklasikligi BRP ile elde edilmektedir.
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X data matrisinin tekil degerleri yavas azaldiginda, (2.16) ifadesi kotii sonug
verebilmektedir. Bu yiizden Zhou ve arkadaslari [27]‘de bu durum i¢in [44]‘te
onerilen bir kuvvet modifikasyonu kullanmistir. Bu kuvvet modifikasyonunda, X
yerine tekil degerleri daha hizli azalan X = (XXT)9X matrisinin yaklasiklig1
hesaplanmaktadir. Hem X hem de X ayni tekil vektorlere sahiptir. Boylece, X

matrisinin BRP’si
Yl = XAl, Y2 = XTAZ (217)

olur. X matrisinin rank-r yaklasikligini elde etmek i¢in Y; ve Y nin QR ayristirmasi

hesaplanmaktadir.
Y1 = QiRy, Y2 = Q2R; (2.18)

ardindan, X matrisinin diisitk mertebe yaklasiklig1 esitlik (2.19)’da verilmistir:

L = (L)2a+t = Qq[Ry (A3Y)) ' RIIP9%1Q3 (2.19)

Esitlik (2.19)’daki gii¢ modifikasyonu bir r X r matris tersi, bir r X r matris igin
SVD hesaplama ve bes adet matris carpimi gerektirmektedir.

Zhou ve arkadaglari [45]‘te BRP ve kuvvet modifikasyonunun yaklagiklik
hatasinin deterministik sinirin, ortalama sinir ve sapma siiriin hafif sartlar altinda

SVD’nin hatasina yaklastigini gostermistir.
X=L+S, rank(L) <r,card(S) <k (2.20)

Esitlik (2.20) ile verilen yaklasik “diisiik mertebe + seyrek” ayristirma

problemi, ayristirma hatasini minimize ederek su sekilde ¢oziilebilir:

s.t. rank(L) < r,card(S) <k

Zhou ve arkadaslar1 [27]°de Oonce naive GoDec algoritmasini onermislerdir.
Buna gore, esitlik (2.21) ile verilen optimizasyon probleminin ¢oziimii, agagidaki iki
alt optimizasyon probleminin yakinsama olana dek sirali ¢oziilmesiyle elde
edilebilir:
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Se=arg mincard(S)sk”X —Liq— S”IZ~"

(2.22)’deki her iki alt problem de konveks olmayan kisitlara sahip olsa da,
global ¢oziimleri Lt ve Sy mevcuttur.

Ozel olarak, (2.22)’deki iki problem, L{yi X —S,_;’in tekil deger kati
esiklemesi ile giincelleyerek ve Si’yi de X — L,_;’in girdiye dayali (entry-wise) kati
esiklemesi ile giincelleyerek ¢oziilebilir. Naive GoDec algoritmasindaki en biiyiik
hesaplama yiikii L{’nin giincellemesindeki X — S;_;’in tekil deger ayristirmasindadir.
Ozellikle X biiyiik boyutlarda oldugunda olduk¢a kullanigsizdir. Bu yiizden, BRP
temelli yaklasiklik kullanilarak hizli GoDec onerilmistir.

BRP temelli diisitk mertebe yaklasiklamasi etkili ve optimuma yakin oldugu
icin, [27]‘de Onerilen naive GoDec algoritmasinda SVD yerine BRP
kullanilmaktadir. Bu sayede hesaplama yiikii hatir1 sayilir derecede azaltilmaktadir.
Ayn1 makalede, Onerilen GoDec algoritmasinin yakinsama oOzellikleri de
ispatlanmugtir.

GoDec algoritmasi kullanilarak [27]‘de elde edilen farkli videolar i¢in arka
plan modelleme ve 6n plan tespiti sonuglari verilmistir. Arka plan ve hareketli
nesneler net bir sekilde birbirinden ayrilmistir. Bu islemde higbir detay
kaybedilmemistir. Bu durum, daha ilerideki proses adimlarinin performansini da

olumlu yonde etkileyecektir.

2.1.2. Arka Plan Giincelleme

Arka plan giincelleme, uzun vadede arka plan modelinin sabit kalamayacag,
baz1 degisimlere (kalic1 151k degisimleri, sahne disindan bazi nesnelerin sahne i¢inde
durmasi vb.) maruz kalacagi i¢in modelin bu degisimlere uyumlastirilmasi anlamina
gelmektedir. Genel olarak, arka plan modelini, zaman i¢inde sahnede meydana gelen
kalict degisimlere adapte etme islemine ‘arka plan bakimi’ denmektedir. Arka plan

bakimu ile ilgili ti¢ durum vardir [46]:
e Bakim Kurallari: arka plan1 uyumlastirmak i¢in kullanilan kurallardir. Bunlar

tiim pikselleri ayn1 kurala gore giincelleme (kor — blind) bakim, pikselleri onceki

durumlarin1 da g6z Oniinde bulundurarak inceleme (segici bakim) ve pikselleri
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arka plan veya On plan iyelik derecelerine gore giincellemeye (fuzzy
maintenance) dayalidir.

e Ogrenme Orant: sahnedeki degisimlere adaptasyon hizini belirler. Sabit 6grenme
hizi, piksellerin istatistiksel 6zelliklerine dayanan istatistiki 6grenme hizi ve fuzzy
O0grenme hizi1 olarak sayilabilir.

e Adaptasyon Orani: bakimin ne siklikla yapilacagini belirler. Ogrenme orani gibi

sabit, istatistiki ve fuzzy olarak se¢ilebilir.

2.1.2.1. ikili Arka Plan Giincelleme Modeli

Kamu alanlarinda terk edilmis nesneler, sahnede statik (hareketsiz)
bulunduklarindan, hareketli nesne olarak algilanamazlar ve arka plana dahil
olmalidirlar. Ote yandan, orijinal sahne arka planma ait olmadiklarindan goz ardi
edilmemelidirler.

Wang ve arkadaslar1 [12]‘de, siipheli ve kayip nesne tespiti i¢in tek kamerali,
izleme olmayan (non-tracking), iki arka plan modeli kullanan bir yontem dnermistir.
Iki arka planin modeli, baslangic arka plani farkli hizlarda giincellenerek
olusturulmaktadir. Bu arka plan modellerinden bir tanesi “mevcut arka plan modeli”
(BC), digeri “orijinal arka plan modeli” (BO) olarak adlandirilmistir. Iki arka plan
modeli kullanmanin bir avantaji, kullanicinin referans arka plan kareleri arasindaki
zaman araligini farkli ihtiyaclara ve ortamlara gdre ayarlayabilmesidir, dahasi, iki
arka plan modeli de ortamin degisim hizina gore dinamik olarak; ilki siklikla, ikincisi

ise daha yavas bir hizda giincellenmektedir.

Input Tmage :I

Background Change Maorphological | Binary Ohject i Moving object > Static Object
Updating Detection Operation Image Fxtraction H Blob Detcetion

™

Candidate Unatiended Or
Bloh image—# Stalen Ohbject
Detection

Maoving Object Dietection

Sekil 2.6: Wang ve arkadaslar1 Tarafindan Onerilen Siipheli Nesne Sistemi Blok
Semasi.
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Giris videosunun ilk karesi BC ve BO icin baslangi¢ olarak segilir. Daha sonra
uyarlamali bir arka plan giincelleme yontemi uygulanir. t anindaki giincelleme
kurallar1 sirastyla mevcut arka plan modeli (BC) ve orijinal arka plan modelindeki
(BO), (x,y) konumundaki piksel igin, (2.23) ve (2.24) numarali esitliklerle

verilmigtir.
BC._1(x,y) MC:(x,y) = 1 A StayCount(x,y) < Ty
BC.(x,y) = L(x,y) MC.(x,y) = 1 AStayCount(x,y) > T, (2.23)
(1 - a)BC,—y(x,y) + al (x,y) MC(x,y) =0
BO;_1(x,y) MO (x,y) = 1 AStayCount(x,y) < T,
BC.(x,y) = BC.(x,y) MO, (x,y) = 1 A StayCount(x,y) >T; (2.24)
(1 =PB)BO,—1(x,y) + BI.(x,¥) MO, (x,y) =0

Denklemlerde, li(x,y) t aninda, mevcut karede (x,y) konumundaki piksel degeridir.
MCi(x,y) ve MOy(x,y), 0 veya 1 degerini alarak, sirasiyla mevcut ve orijinal arka plan
icin (x,y) konumundaki pikselin degisip degismedigini gostermektedir. a ve B arka
planlarin 6grenme hizlaridir ve [0-1] arasinda deger almaktadir. StayCount(x,y), o
konumda bulunan pikselin ardisik kag karede 6n plan pikseli olarak tespit edildigini
gostermektedir. Bu deger, Ty esik degerinden biiylik oldugunda, mevcut arka plan
giincellenmektedir, benzer sekilde, T1 esik degerinden biiyiik oldugunda da orijinal
arka plan modeli giincellenmektedir. To ve Ti, kare sayisini gosteren pozitif
sayilardir.

Giincelleme kurallarina gore, 6n plan hizli bir sekilde degisse bile, bu arka
plan1 etkilemeyecektir. Fakat 6n plan duragansa, zamanla arka plana karigacaktir. Bu
yolla, arka planin mantiksal olarak arka plana ait olmayan pikseller tarafindan
kirletilmesinin Oniine gecilmektedir. Bunun yaninda, asagidaki yorumlar yapilabilir:

(FC, mevcut 6n plan maskesi, FO orijinal 6n plan maskesini gdstermektedir)

o FCi(x,y) = 1 ve FO(x,y) = 1 ise, (x,y) pikseli hi¢bir arka plana uymayan bir
pikseldir ve sahneye yeni girmis hareketli nesneyi isaret eder.
o FCi(x,y) = 1 ve FO«(x,y) = 0 ise, Ooniinde nesne bulunmus olan fakat tekrar

orijinal degerine donen arka plan pikselini igaret etmektedir.
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o FCi(x,y) = 0 ve FO«(x,y) = 0 ise, ilgili piksel her iki arka plan modeline de
uymakta, yani sahnede hi¢bir degisim yok manasina gelmektedir. Bu durumda,

yalnizca arka plan giincelleme yapilir.

Ozetle, iki arka plan modeli kullanmanin temel avantaji, nesnenin dogru olarak
boliitlenebilmesi ve diislik hesaplama yiikii ile ger¢eklenebilmesidir. Dahasi, mevcut
arka plan ani degisimlere kars1 direnglidir ve sahnedeki degisimlere daha hizli uyum
saglamaktadir. Tersine, orijinal arka plan mevcut arka plana gore daha kararlidir.
Dolayisiyla, statik nesne tespiti FCi(X,y) ve FO(x,y) arasindaki fark gozlenerek
kolayca gerceklestirilebilir.

FCi(x,y) = 1 ve FOy(x,y) = 0 durumu, tespit i¢in biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bu
sart altinda, bir (x,y) pikseli, mevcut arka plana ¢oktan karismis, fakat orijinal arka
plana karisacak kadar uzun siire gegcmemis bir statik nesneye isaret edebilir. Asagida,

SOi(x,y) ile gosterilen statik nesne goriintiisiiniin nasil hesaplanacagi formiilize

edilmistir:
{SOt(x,y) +1, FC.(x,y) =0AFO:(x,y) =1
) S0(x,y) — 1, FCi(x,y) # 0ANFO(x,y) # 1
S0.(x,y) = 255, T < 50,(x,y) (2.25)
0, S0,(x,y) <0

SOi(x,y) goriintiisii, tespit siirecinde sahnedeki giiriiltii ve ani degisimlerin
neden oldugu etkiyi azaltabilmektedir. Ayrica, bir statik pikselin, tespit edilecek aday
hedefe atanmasi i¢in gerekli minimum siireyi de belirlemektedir. Ayn1 prensipte,
StayCount(x,y) ile her piksel i¢in durum istatistik bilgisi toplanir ve T’den biiyiik
oldugunda, pikselin hedef statik nesneye ait oldugu dogrulanir. T esik degeri, kare
sayisin1 gostermektedir ve sistemin giriiltii karakteristigi ve cevap verebilme
yetenegine gore degismelidir. Yanlis tespitleri azaltma amaciyla, biiyik T degerleri
tercih edilir. Bununla birlikte, hedef kagirmamak icin T degeri, Ti’den biiyiik
olmaldir.

[12]‘deki video gozetleme sisteminde, en 6nemli uygulamalardan biri terk
edilmis nesneyi, kayip nesneden ayirt etmektir. Uygulanan yaklasim, 3 grup

pikselden yola ¢ikmaktadir:
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e Durgun (statik) hedef nesne goriintiisii, SRi(x,y), ilgilenilen bolgeyi (ROI)
gosteren sinirlayan  kutu ile Dbelirlenmis silipheli veya kayip nesneyi
gostermektedir. Tamamen, iki arka plan farki ile saglanan bilginin kullanimu ile
olusturulmaktadir.

o Statik hedefin sinirlayan kutu ile kapsanan pikseller ile olusturulan mevcut arka
plan ROI goriintiisii, CRy(x,y), ilgili bolgelerde mevcut arka planin degisimini
gosterir.

e Orijinal arka plan ROI goriintiisii, OR¢(X,y), de durgun hedefin sinirlayict kutusu
ile kapsanan piksellerden olusur ve benzer sekilde ilgili bolgelerde orijinal arka

planda meydana gelen degisimleri gosterir.

Yukarida belirtilen FCi(x,y) = 0 ve FO¢(X,y) = 1 durumunda, sahnede durgun
bir (statik) nesnenin goriindiigli sonucu c¢ikarilabilir ve ardindan bahsi gegen ii¢
gorlintlinlin  analizi yapilir. Gozleme dayanarak, bir siipheli/terk edilmis nesne
olayinda, SR; goriintiisiiniin CR; goriintlisii ile ayn1 ve OR; goriintiisiinden farkli
oldugu acik¢a goriilmektedir. Bu demek olur ki, siipheli nesne olayinda, SR;
goriintlisti, OR; goriintlisiine gore, CR; goriintiisii ile daha fazla renk benzerligine
sahiptir. Bu durumun tam aksine, kayip/calint1 nesne olayinda ise, SR; goriintiisii ile
OR; goriintiisii arasindaki renk benzerligi, SR; goriintiisii ile CR; goriintiisii arasindaki
renk benzerliginden daha fazladir.

Referans ROI’lerle birlikte, [47]‘de onerilen Bhattacharyya mesafe metrigi
benimsenmistir. Once, her ii¢ bdlge i¢in de, YCbCr renk uzayinda luminans kanali

kullanilarak renk histogramlart hesaplanir. SR goriintiisiiniin  histogramu,
p=1{p™}
gOriintlislinlin histogrami da r = {r(“)}u=1 m’dir. Ardindan, Bhattacharyya katsayisi

polp, ql = XL VP@W - q® ve pip,r] =X, VpW - r®W elde edilir. p, [0,1]

arasinda ve m histogram bin sayisi olmak {izere, Bhattacharyya mesafesi

do =+1—polp,q] ve d; =+/1—pq[p,r] elde edilir. di, iki renk histogrami

arasindaki mesafedir. Bu deger ne kadar kiiclikse, renk histogramlar1 o kadar

CR goriintiisiiniin  histogram1 q = {q(”‘)}uz1 . ve OR

u=1,..m’

benzerdir. Hesaplamanin ardindan, d, — d; farki karar vermek i¢in kullanilir. Eger
fark, pozitif bir sayiysa, kayip/calintt bir nesne bulunduguna, aksi halde terk

edilmig/siipheli bir nesne bulunduguna karar verilir.
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Bu yontem ile hi¢bir hareket bilgisi veya takip algoritmasi kullanmaksizin
duragan nesneleri tespit edebilen bir sistem gelistirilmistir. Statik nesneleri tespit
etmek icin iki arka plan modeli kullanilmistir. ikili arka plan modeli sayesinde,
cabuk 151k degisimlerine, nesne perdelenmesine karsi direngli ve ayni zamanda
gercek zamanli video gozetleme sistemlerine uygun, etkili statik nesne tespiti

yapilabilmektedir.

2.1.2.2. Hareketli Ortalama (Running Average)

Arka plan modelleme yaklagimlar1 arasinda, Hareketli Ortalama (Running
Average) en basit ve hizli yontemlerden biridir [10]. Hareketli Ortalama, arka plan

baslatildiktan sonra, her yeni karede agsagidaki kurala gore glincellenir:
Bt = aBt_l + (1 - d)[t (2.26)

Esiklik (2.26)’da, a, 6grenme hiz1 [0,1] araliginda olmalidir. Sinyal ve sistem bakis
acisindan, esitlik (2.26) bir sonsuz diirtii cevapli (IIR) filtredir. Bu yilizden hareketli
ortalama, IIR bir sistemdir. Hareketli ortalamada, eger arka plan modeli bozulmaya
ugrarsa, ger¢ek arka plan uzun bir slire boyunca goriinmedigi takdirde, tekrar
diizeltmek olduk¢a zor olacaktir. Bu yilizden, arka plan giincellemesi isabetli
yapilmalidir.

Standart arka plan ¢ikariminda bir pikselin arka plana m1 yoksa hareketli
nesneye mi ait olduguna karar vermek i¢in kati smirlayict fonksiyon
kullanilmaktadir. Sagari ve arkadaslar1 [10]‘da kat1 bir fonksiyon yerine, lineer

olarak doyuma ulasan (saturating) fonksiyon kullanmay1 dnermistir.

o 1, if (i, ) — Be(i, )| > ths
FBGS(i,j) = 1t<i,j)—Bt<i,j)| otherwise (2.27)
thg !

Sonug, Fuzzy arka plan ¢ikarimi (FBGS), [0,1] arasinda gercek bir deger alacaktir. I,
t anindaki kare, By ise t anindaki arka plan modeli, ths esik degeridir.

Bulanik (Fuzzy) mantik, hareketli ortalama yonteminin performansi artirmak
icin de kullanilabilir. Fuzzy hareketli ortalamada, 6grenme hizi, o, genel bir deger

yerine, mevcut arka plan ¢ikarimina gore her piksel i¢in farkli bir deger almaktadir.
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a(i,j) =1— (1 = apmin) * exp(=5* FBGS(i,))) (2.28)

Esitlik (2.28)’de omin 6grenme hizinin en kiigiik degeridir. Esitlik (2.28) 6zgiin
degildir, dolayistyla farkli uygulamalar i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilir.

0 01 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
FBGS

Sekil 2.7: amin= 0.9 i¢in o - FBGS Diyagrami.

Arka plan giincellemesi, herhangi bir piksel i¢in fuzzy arka plan ¢ikarimi

kullanilarak, esitlik (2.29)’da verildigi gibi gerceklestirilebilir.

Bt(Lr]) = a(irj)Bt—l(i'j) + (1 - a(Lr]))It(Lr]) (229)

Fuzzy hareketli ortalama ve fuzzy arka plan c¢ikarimi, klasik yontemde
karsilagilan arka plan modelinin bozulmasindan kaynakli hatali tespit oranini
diisiirmekte ve performansi artirmaktadir. Bunun yaninda, klasik hareketli ortalama

yontemine gore, bir miktar daha yavas ¢alismaktadir [10].
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2.2. Optik Akis Yontemleri

Optik akis yontemleri, sahnedeki hareketli bolgeleri tespit etmek i¢in hareketli
nesnelere ait akis vektorlerinin zaman {izerinden hesaplanmasina dayanmaktadir. Bu
yaklasimda kamera hareketliyken dahi hareket tespiti yapilabilmektedir. Bunun
yaninda, bir¢cok optik akis yontemi hesaplama bakimindan karmasik ve maliyetlidir.
Bu yiizden ger¢ek zamanlhi sistemlerde Ozellestirilmis donanim olmadan

kullanilamazlar [29].

2.3. Performans Degerlendirme Kriterleri ve Veri Setleri

Duragan nesne tespiti algoritmalarinin performanslarini belirlemek ve
algoritmalar1 karsilagtirmak igin literatiirde kullanilmig farkli yontemler mevcuttur.
Ayrica, algoritmalarin test edilip objektif bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in herkes
tarafindan ulasilabilecek, verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak igin,
cesitli agik (public) veri setleri olusturulmustur. Bu boliimde, mevcut agik veri setleri

ve performans kriterlerinden bahsedilmistir.

2.3.1. Veri Setleri

Son yillarda, video goriintiilerinde nesne tespiti algoritmalarinin performansini
O0lecmek ve karsilastirmak igin c¢esitli veri setleri olusturulmustur. Bu veri setleri
konudaki bazi zorluklar1 ve kesin sonug¢ (ground truth) goriintiilerini vermektedir.
Ancak hicbiri, karsilagilabilecek zorluklarin tamamini bir arada gostermemektedir
[15]. Son zamanlarda iiretilen veri setleri ise, olduk¢a genis kapsamli gergekgi
videolar ve dogru ground-truth goriintiiler ile gercek diinyadaki mevcut zorluklar
dengeli bir bigimde kapsamaktadir. Bu veri setleri, agik olarak ulasilabilir haldedir.

Bu veri setlerine baglantilar, [48]ten bulunabilir.

e Wallflower Veri Seti: Bu veri seti, her biri pratikte bir uygulamada
karsilasilabilecek zorluklar1 (aydinlanma, dinamik arka plan vb) iceren 7 videodan
olusmaktadir. En c¢ok kullanilan veri setlerinden biridir, fakat her bir video i¢in

sadece bir ground-truth goriintii bulunmaktadir.
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¢ I2R Veri Seti: Bu set, her biri 151k degisimi veya hareketli arka plan igeren dokuz
video goriintiisiinden olugsmaktadir. En biiyiik avantaji, her bir video dizisi i¢in 20
ground-truth goriintii bulunmaktadir. Bu ground-truth goriintiiler, kritik bir durum
olustugunda alinmistir.

ePETS Veri Setleri: Bu veri setleri, “Performance Evaluation of Tracking and
Surveillance” konferansi ile ilgilidir. 2001, 2003 ve 2006 olmak iizere farkli
setlerden olusmaktadir. ground-truth goriintiiler, nesneleri ¢evreleyen kutular
seklinde verilmistir.

¢i-LIDS: Bu veri seti, olay tespiti ve ¢coklu kamera takibi olarak iki ana kategori
icinde farkli senaryolar sunmaktadir. Olay tespiti kategorisinde steril bolge, park
edilmis arag, terk edilmis nesne, kap1 gozetleme gibi senaryolar bulunmaktadir.
Bu veri setleri, senaryo kapsaminda beklenen tiim sahne yogunluklarini, hava
kosullarini, 1s1k durumlarini i¢erecek sekilde olusturulmustur.

¢BMC 2012 Veri Seti: BMC (Background Models Challenge), arka plan ¢ikarimi
teknikleri konusunda bir ¢alistaydir. Bu set, statik bir kameradan alinmis 9 gergek
video igermektedir. Algoritmalarin ¢esitli kosullardaki gilivenilirligini test etmek
i¢in olusturulmustur. Dahasi, bu veri seti, 6n plan tespiti asamasinda karsilasilan
sallanan aga¢ dallar1, golgeler, sahnedeki ani 151k degisimleri gibi bazi zorluklarin

etkisini test etmeye olanak saglamaktadir.

2.3.2. Performans Ol¢me Kriterleri

Bir nesne tespit algoritmasinin performansinin etkili sekilde olgiilmesi, farkl
algoritmalarla objektif olarak karsilastirma yapabilmek i¢in dnemlidir. Bu yiizden
literatiirde farkli yaklasimlardan yararlanilmigtir. ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri, benzerlik dlgiileri, tespit zamanlari, precision-recall egrileri
gibi 6l¢lim yontemleri mevcuttur.

Porikli ve arkadaslar1 [49]‘da siipheli nesne tespiti algoritmalarinin
performansini 6lgmek igin i-LIDS, PETS, ATC gibi baz1 agik veri setleri tizerinde
deneyler yapmislardir. Deneysel sonuglari, tespit zamanini (dogru ve hatali tespitler
icin) ve uyart vermedeki gecikme zamanimi kullanarak degerlendirmislerdir. Ek
olarak, ground-truth olay sayis1 ile dogru/hatali tespit sayilarini da performans 6lgiisii
olarak kullanmislardir. Bu sonuglara gore, oldukca diisiik bir yanlis uyar1 oran ile

dogru tespit sayisini yiiksek tuttuklarini belirtmislerdir. Onerdikleri yontemin
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hesaplama yiikii, piksel bazli islemler nedeniyle olduk¢a diisiiktiir ve bu sayede,
paralel isleme mimarilerine uygundur. GPU iizerinde CUDA programlama ile
karsihik gelen CPU implementasyonuna gore goriintiiler, 14 kat daha hizli
islenebildigini belirmislerdir. Ornegin, P4 DualCore 3 GHz bir CPU iizerinde 74
milisaniyede islenen bir goriintii, CUDA ile 6 milisaniyede islenebilmektedir [49].
Dolayisiyla dnerilen yontem, ger¢ek zamanli sistemlerde etkin olarak kullanilabilir
bir yontemdir.

Li Tian ve arkadaslari [50]‘de Onerilen yontemde, arka plami bir Gauss
Karigimi ile modellemistir. On plan maskesindeki kaynak bilgisini kullanarak, statik
bir 6n plan nesnesinin terk edilmis mi yoksa kayip nesne mi oldugunu ayirt
edebilmektedir. Onerilen ydntem, gercek zamanl bir akilli gozetleme sisteminde
kullanilmaktadir ve ayrica, i-LIDS ve PETS2006 gibi acik veri setleri lizerinde de
test edilmistir. Terk edilmis nesne tespiti i¢in nicel test sonuglari siipheli nesne
sayisi, dogru tespit (true positive), hatali tespit (false positive) ve siipheli nesne
olarak tespit edilen duragan insan sayilar1 tizerinden verilmistir. Verilen bilgilere
gore, hatali tespit oran1 oldukea diisiiktiir, fakat sahnedeki hareketsiz insanlar siipheli
nesne olarak algilanmaktadir. Ayrica, algoritma yazarlarin 6zel dig mekan veri seti
tizerinde de test edilmistir (Big City on Site Test). Bu veri seti lizerindeki test
sonuclarina gore, 32 terk edilmis nesne olay1 i¢inde, diisiik bir hatali tespit orani ile
%87.5 tespit orani elde edilmistir.

Nascimento ve arkadaglari [35]‘te bazi nesne tespiti algoritmalarinin
performans degerlendirmesini yapmistir. Degerlendirme i¢in, her algoritma dogru
tespit, yanlig tespit ve yanlis alarm oranlar 6lgiit olarak kullanilmistir. BBS, temel
arka plan ¢ikarimi yaklagimidir. Arka plan ile mevcut goriintii arasindaki mutlak
fark, her piksel i¢cin esik degeri ile karsilastirlir. w4, Haritaoglu ve arkadaslar
[31]°de onerdigi algoritmadir. SGM, Wren ve arkadaslari [38]‘de 6nerilen Tek Gauss
Modelidir. Dordiincii algoritma, Stauffer ve Grimson’in Gauss Karisimi1 Modelidir

(MGM) [13]. LOTS, Eckmann ve arkadaslar1 [51]‘de 6nerdigi yontemdir.
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Tablo 2.1: Bes Nesne Tespit Algoritmasinin Performansi.

% BBS w* SGM MOG LOTS
Dogru Tespit 84.3 81.6 86.8 85 91.2
Basarisiz 122 9.6 115 131 85
Tespit
Yanhs 225 85 113 24.3 06
Alarm
Eslesen Alan 64.7 50.4 61.9 61.3 78.8

Bunun yaninda, Big-O analizi kullanilarak, algoritmalarin hesaplama
karmagiklig1 da dl¢lilmiis ve karsilastirilmistir. Buna gore, hesaplama bakimindan en
avantajli algoritma BBS algoritmasidir. Ardindan sirasiyla LOTS, W* ve SGM
gelmektedir. Hesaplama karmasikligi bakimindan en avantajsiz algoritma MGM
olarak belirtilmistir.

Aggrawal ve arkadaslar1 [52]‘de terk edilmis nesne olayma iliskin olaylarin
zamansal akisini bilgisayarla gdérme yardimiyla incelemistir. Onerilen ydntem,
PETS2006 ve AVSS2007 igin i-LIDS wveri setleri iizerinde test edilmistir.
Algoritmanin performansi, terk edilmis nesne olaymin basladigi ve uyariin
olusturuldugu zaman agisindan  ground-truth  bilgi ile karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Ayni degerlendirme yaklagimi ile Bayona ve arkadaglari [53]‘te,
bes farkli arka plan ¢ikarimi teknigini incelemistir. Olayin baslangic zamani ve alarm
stiresi bakimindan algoritmalar degerlendirilmistir. Test i¢in, PETS2006 ve i-LIDS
veri setleri kullanilmis, algoritmalar P4 2.8GHz 1GB RAM’e sahip bir CPU {izerinde
kosturulmustur. Ayrica, algoritmalarin precision-recall degerleri, ayr1 bir performans
degerlendirme metrigi olarak verilmistir.

Maddalena ve Petrosino [54] ve [55]‘te Onerdikleri yontemin performansini
diger tekniklerle karsilastirmak i¢in hem isleme hizin1 hem de tespit hassasiyetini
incelemislerdir. Nicel sonuglart gostermek igin, precision (pozitif tahmin) ve recall
(tespit orani) degerlerinin yani sira, F; metrigi (figure-of-merit, basarim 6lgiisii) ve
benzerlik 6lgiilerini de kullanmiglardir. F; metrigi, precision ve recall degerlerinin
agirlikli harmonik ortalamasidir. Bu bahsedilen oOl¢iilerin tamami [0,1] arasinda

deger almakta ve 1’e ne kadar yakinsa, o kadar fazla isabet oldugunu sdylemektedir.
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Tablo 2.2: Maddalena ve Petrosino Tarafindan Uygulanan Performans Kriteri.

Recall Precision F-olciisii
IR %86 %90 %89
WT %98 %97 %98
Seq00 %92 %98 %95

Davis ve arkadaslari [56]°‘da arka plan 6n plan bélitlemesi performansini
Olgmek icin PDR analizi olarak adlandirilan bir performans Ol¢im ydntemi
onermislerdir. Cokga kullanilan ROC analizine gére bazi avantajlari vardir. Spesifik
olarak, 6n plan hedeflerine veya 6n plan dagilimi bilgisine ihtiyag duymamaktadir.
Bir arka plan ¢ikarimi algoritmasinin hassasligini, olasi diisiik kontrastli hedefleri
arka plana karsi, kontrast bilgisinin bir fonksiyonu olarak, ayrica modelin hareketli
arka plan1 ne kadar iyi yakaladigina dayanarak o6lger. [56]‘da, dort farkli arka plan
¢ikarimi algoritmasinin performanslarmin karsilastirilmasinda kullanilmis ve ROC
analizine gore iki temel avantaj gbze carpmistir: (1) 6n plan dagiliminin bilinmesine
bagli degildir, (2) videoda 6n plan nesnelerinin bulunmasini gerektirmez. Bunlara
bagli olarak, PDR analizi, algoritmanin hassaslig1 hakkinda pratik genel bilgi saglar.

Kim ve arkadaglari [21]°de Onerdikleri yontemin performansini, bes farkli
yontemle ROC analizi kullanarak degerlendirmislerdir. Ardindan, belirli bir dogru
pozitif seviyesindeki yanlis pozitif oranlari ile karsilastirma yapilmistir. Onerilen
yontem, Visual Studio 2005 ile C++ ortaminda Core2Duo 3 GHz PC iizerinde
implement edilmistir. Hesaplama performansi, yaklasik 37 fps olarak belirlenmistir.
Bu isleme hizinda algoritma, gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilir
durumdadir.

Dewan ve arkadaglari [57]°de yapay sinir aglar1 yaklasimi ile hareketli nesne
tespit ve siniflandirma yontemi Onermistir. Arka plandan bagimsiz olarak, onerilen
kenar tespitine dayali yontemin hizli ve cevre degisimlerine uyumlu oldugunu
belirtmislerdir. Hareketli ayritlar tespit edildikten sonra, yapay sinir ag1 kullanilarak
hareketli nesnelerin smiflandirilmasi (insan, ara¢ vb) yapilmistir. Algoritma, P4
1.5GHz islemci, 512 MB RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda C++ ile
implement edilmistir. Gri seviyeli goriintiilerde, yaklagik 10 fps isleme hizi

Olciilmiistiir. Bu yontem, dogrudan siipheli nesne tespiti problemine yonelik
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olmamakla birlikte, siipheli nesne tespiti sisteminde tespit edilen nesneleri
siiflandirilmak i¢in kullanilabilir.

Bayona ve arkadaslar1 [53]‘te arka plan ¢ikarimina dayali 6n plan nesne tespiti
algoritmalarim1  karsilastirmigtir.  PETS2006 ve AVSS2007 igin i-LIDS veri
setlerinden segilen videolar iizerinden algoritmalar test edilmistir. Incelenen
yaklagimlar, hem nesnel hem de 6znel olarak karsilagtirllmistir. Ek olarak, bir 6n
plan nesnesi eger 30 saniye boyunca duragan kalirsa, siipheli nesne olarak algilanip
bir alarm tetiklenecektir. Nesnel Olgii olarak, zaman bakimindan, alarm/tespit
stiresinin hassasiyeti ve isabet/recall orani kullanilmistir. Nesnel hesaplama igin 5
Oznel Olcii secilmistir. Bunlar 6n plan ¢ikarimi hassasiyeti, perdelemeye karsi
tolerans, giiriiltii, hesaplama yiikii ve parametre ayarlama zorlugudur.

Campos ve arkadaslar1 [58]‘de tespit edilen 6n plan nesnelerini terk edilmis ve
kayip nesne olarak ayirmak icin, active contour kullanmay1 6nermistir. Onerdikleri
yontemi test etmek icin 2 GB RAM’e sahip P4 3 GHz ozelliklerine sahip bir
bilgisayar lizerinde implementasyonu yapmislardir. Deneysel sonuglari, PETS2006,
PETS2007, CVSG, VISOR, CANDELA gibi agik veri setlerinden sectikleri bazi
videolar lizerinden elde etmislerdir. Karsilastirmayi, ROC analizi ve minimum,
maksimum ve ortalama hesaplama siireleri iizerinden yapmuslardir. Onerilen yontem,
tek basina bir siipheli nesne tespit algoritmasi olmayip, 6n plan nesnesi olarak tespit
edilen bolgeleri kayip/terk edilmis olarak siniflandirmaya yarayan bir modiil olarak
kullanilabilir. Ancak yiiksek dogru pozitif oranina ragmen, hesaplama yiikii
bakimindan gergek zamanli bir sistemde kullanilmaya uygun bir yontem olmadigi
goriilmektedir [58].

Bu tez kapsaminda, bir siipheli nesne tespiti algoritmasi gergeklestirilmistir.
Kullanilan algoritmanin islem siiresinin uzun olmamasi amaclanmustir. incelenen
yaklagimin, ortalama giicte donanima sahip bir bilgisayar {izerinde, makul bir
hesaplama ytikiine sahip olmasi, temel kriterimizdir. Bir diger 6l¢lit ise, tespit/yanlis
alarm oranidir. Sistemin tutarli ve gilivenilir ¢alismast i¢in, yanlig alarm oraninin
mimkiin oldugunca diisiik olmasi beklenmektedir. Dolayisiyla, ROC egrileri
tizerinden, nicel karsilastirmasi yapilarak, yanlis alarm oranini minimum seviyede

tutan algoritmalar dikkate alinacaktir.
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3. SUPHELI NESNE TESPIT ALGORITMASI

Bu ¢alismada, terk edilmis/siipheli nesne tespiti problemine arka plan ¢ikarimi,
Gauss karisimi modeli gibi genellikle sahnedeki ani veya periyodik degisimlerden
fazlaca etkilenen geleneksel yontemler yerine daha giincel ve son yillarda tizerinde
daha fazla c¢alisma yapilmaya baslanan [15] altuzay modeli ile bir ¢o6ziim
sunulmustur. Bu yaklasimin se¢ilmesinin nedeni, hareketli bolgeleri arka plan
bolgesinden net bir sekilde ayirirken nesnelere ait detaylar1 da korumasidir [27].

Yapilan literatiir arastirmasinda, altuzay modelinin genellikle hareketli 6n plan
nesnesi tespitinde kullanildigi c¢alismalarin mevcut oldugu, fakat siipheli nesne
problemi i¢in kullanilmadigi goriilmiistiir. Halihazirda altuzay modelinin kullanildig:
bir siipheli nesne tespiti yapist literatiirde bulunmamaktadir. Literatiirdeki ikili 6n
plan yaklagimi, altuzay 6grenmesi ve her kare i¢in adaptif bir esikleme yontemiyle
birlestirilerek siipheli nesne tespiti i¢in yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklagimin
avantaji, arka plan hareketleri, literatiirdeki yaklasimlara gore, daha kolay
bastirilabilmektedir. Ayrica, nesnelerin genel hatlar1 da korunabildiginden 6n plan
bolgelerini iyilestirmek i¢in morfolojik operatorlerin kullanimi gibi ilave iglemlere
gerek kalmamaktadir.

Altuzay yaklasiminda, video dizisinden alinan belirli sayida kare, y1gin olarak
islenmektedir. Islenecek olan X data matrisi, video dizisinden alinan N adet karenin
siitun  vektdrleri olarak diizenlenmesiyle olusmaktadir. Ornegin, 720x576
¢Oziinlirliikte bir videodan 200 kare islenecekse, olusan X matrisinin boyutlar
414720x200 olmaktadir. Video isareti, blok olarak islendiginden, altuzay modeli
artimlt  (incremental) proses yapan geleneksel yaklasimlardan farklilik
gostermektedir.

Stipheli nesne probleminin ¢6ziimii i¢in, bu tiir nesnelerin video verisinin
zaman ve uzamsal istatistiklerini nasil degistirdiginin bilinmesi gerekmektedir [49].
Sistemin yapisi olusturulurken, problem, siipheli/terk edilmis nesnenin basta orijinal
sahnede olmadigi, sahneye bir siire sonra getirildigi ve birakildiktan sonra belirli bir
siire sabit kaldig1 diisiiniilerek tanimlanmistir. Bagka bir deyisle, siipheli nesne
baslangigta sahnede olmayan, gegici olarak duragan bir nesnedir. Bu demek oluyor
ki, statik sahneyi ve hareketli 6n plan1 6grenerek bir pikselin siipheli nesneye ait olup

olmadig1 hipotezi kurulabilir. Herhangi bir andaki video karesinde, isleme hizina
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bagl olarak, gegici olarak statik nesne arka planin bir parcasi olarak algilanabilir
(dusiik isleme hizlar) veya hareketli bolgelerle gruplanabilir (yiiksek isleme hizlari)
[3]. Bu yiizden tek bir arka plan modeli gegici olarak duragan pikselleri arka plandan
ayirmaya yeterli degildir.

Belirtilen sebeplerden dolayi, farkli igsleme hizlarinda elde edilmis iki 6n plan
maskesi (uzun siireli ve kisa siireli) kullanilarak gecici duragan bolgelerin tespit
edilmesi miimkiindiir. Bu 6n plan maskeleri, altuzay 6grenme yaklasimai ile, spesifik
olarak; 2. Boliimde ayrintili anlatilan GoDec algoritmasi ile elde edilmektedir.
GoDec algoritmasindan yararlanildigint ve iki 6n plan maskesi kullanildigini
vurgulamak tizere, bu calismada siipheli nesne tespiti i¢in Onerilen algoritma GoDec-
Il olarak adlandirilacaktir. Burada not olarak diismek gerekirse, ikiden fazla 6n plan
modeli kullanilarak tespit haritasinda olusan pargacikli yapi iyilestirilebilir [49].

Stipheli nesne tespiti algoritmalar1 genel olarak Sekil 3.1°de gosterilen akisi
izlemektedir. Oncelikle, video goriintiisiinden hareketli 6n plan nesneleri tespit edilir.
Bunun i¢in mevcut yaklasimlar, Sekil 2.3’te siniflandirilmistir. Ardindan son
islemede ikili gorlintli giiriiltii temizleme gibi islemlerden gecer. Sonug, baglantili

bilesen analizi ile etiketlenir ve siipheli nesneye ait olan bolgeler i¢in alarm iiretilir.
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Sekil 3.1: Siipheli Nesne Tespiti Algoritmasi Genel Blok Semasi.
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Sekil 3.2: Onerilen Siipheli Nesne Tespit Algoritmasi (GoDec-I1) Blok Semasi.

3.1. Altuzay Ogrenmesi ile On Plan Tespiti

Sekil 3.2’de bu c¢alismada Onerilen algoritma ic¢in genel blok sema
goriilmektedir. Burada, literatiirde siipheli nesne tespiti i¢in Onerilen yaklagimlardan
farkli olarak altuzay modelinin y1gin (batch) islenmesi gerektiginden videoyu kare-
kare islemek yerine, her adimda belli sayida video karesi islenmektedir. Bu yiizden,
X data matrisi, kayan bir pencere ile video dizisinden alinan N adet karenin siitun
vektorleri halinde diizenlenmesiyle olusmaktadir. Kayan pencerenin adim araligi k
ve pencere adimm genigligi N, algoritmanin temel parametreleridir. Bu

parametrelerden N bir iterasyonda video dizisinden kag¢ adet kare islenecegini
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belirlemektedir ve yapilan deneylerde N’nin yiiksek degerleri i¢in “diigiik
mertebe+seyrek” ayristirmasinin kalitesinin arttigi gézlemlenmistir. Parametre k,
pencerenin her iterasyonda ne kadar kayacagini belirlemektedir. k = 0 oldugunda,
pencere video dizisi lizerinde iist liste gelmeyen bolgeler alinarak islenir. k # 0 igin,
pencere k kare kadar kayarak yine N adet video karesi isler. Bu N adet karenin son k
adet karesi yeni video karelerinden, N — k tanesi de bir onceki iterasyonda islenen
eski video karelerinden olugsmaktadir. Bu sayede, eski video karelerinin yeni modele
etki etmesi saglanmaktadir. k parametresi ile duragan bir 6n plan nesnesinin, 6rnegin
terk edilmis bir nesne, arka plana ne kadar geg karigacagi belirlenmektedir.

k parametresinin sifirdan farkli degerleri i¢in uzun siireli 6n plan maskesi (yani
arka planin daha yavas degistigi), k = 0 i¢in de kisa siireli on plan maskesi (arka
planin daha hizli degistigi) elde edilmektedir. ikili 6n plan modeli, Porikli tarafindan
[3] ve [49]‘da anlatilmustir.

3.1.1. Gri Seviyeli On Plan Gériintiisii Esikleme

GoDec algoritmasi, N ve k parametreleri ile belirlenen video alt dizisinden
olusmus iki data matrisi Xiong V€ Xsnort’yi LOW rank (L) ve Sparse (S) bilesenlerine
ayirmaktadir. S bileseni gri seviyeli olarak ©On plani, hareketli nesneleri
gostermektedir. Siyah-beyaz 6n plan maskesini elde etmek igin S video dizisi
Otsu’nun global esikleme [59] yontemiyle esiklenmektedir. Otsu’nun yontemi, siyah
ve beyaz piksellerin histogramini kullanarak smif i¢i varyansini minimum yapan bir
esik degeri belirlemektedir. Boylece, her video karesi i¢in adaptif bir esik degeri
belirlenmektedir.

Sekil 3.3’te i-Lids veri setine ait “AVSS_AB_easy ” videosundan 6rnek bir kare
goriilmektedir. Sekil 3.2 soldaki goriintiide GoDec algoritmasi ile ayristirilmis S
bileseni ve sagda bu bilesene ait histogram goriilmektedir. Histogramdan da agikca
goriildiigii lizere sahnedeki piksellerin ¢ogunlugu belirli bir renk araliginda (200-
250) toplanmistir. Hareket eden insana ait pikseller ise yaklasik olarak 50-70
yogunluk araliginda kalmistir. Bu sahne i¢in Otsu’nun yontemi ile esikleme

yapildiginda, esik degeri 151 ve esikleme performansi 0.9 olarak bulunmustur.
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a) b)

Sekil 3.3: Ornek Bir Karenin (Kare No: 854) a) Seyrek (On Plan) Bileseni, b) S
Bileseninin Histogramu.

Sekil 3.4: Kare No: 854’{in Otsu ile Esikleme Sonucu.

Sekil 3.4°te, Sekil 3.2°de verilen 6rnek karenin esikleme sonucu goriilmektedir.
Bariz bir sekilde Otsu’nun bu tiir goriintii iizerindeki yiiksek performansi
goriilmektedir. GoDec ile L+ S seklinde ayrigtirilarak elde edilen 6n plan
goriintiilerinde, hareketli bolgeler kendi piksel yogunluk degerini korurken, arka plan
(low rank) bolgesinde kalan piksel yogunluk degerleri gozle goriiliir derecede farkli
olmaktadir. Boylece, goriintiide iki tepeli bir yogunluk dagilimi olugmakta ve bu

durum da Otsu ile esiklemeyi uygun kilmaktadir.
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Hem S goriintiisiinden, hem de esiklenmis goriintiiden anlasildigi gibi GoDec
algoritmasi O6n plan bdlgelerini bulurken nesnelerin genel hatlarin1 gergek bilgiye
(ground truth) yakin tutmaktadir. Bu durum, ileri safthalarda uygulanmasi muhtemel,

Ornegin nesne siniflandirma gibi adimlar i¢in biiyiik kolaylik saglamaktadir.

3.2. Statik Nesne Maskesi ve Siipheli Nesne Hipotezi

On plan tespiti ve esikleme yapilarak, herhangi bir andaki sahnede mevcut
hareketli nesneler beyaz, arka plan bolgesi ise siyah olarak gosterilmektedir.
Herhangi bir t anindaki 6n plan maskesinde, (x,y) konumundaki pikseli F(x,y) ile
gosterilsin. Fy(x,y) = 1 ise, bu piksel hareketli nesneye aittir.

Duragan 6n plan nesnelerinin tespiti i¢in tek 6n plan modelinin yeterli
olmadigi, iki veya daha fazla model uygulanarak bu tiir bolgelerin tespit
edilebilecegi onceki boliimde agiklanmisti. Bu yiizden, biri uzun, digeri kisa siireli
degisimleri gosteren iki adet on plan maskesi hesaplanmaktadir. Herhangi bir t
aninda, kisa siireli ve uzun siireli 6n plan maskelerine ait (X,y) pikseli sirasiyla
Fs(x,y) ve F (x,y) ile gosterilmektedir. Uzun siireli 6n plan maskesi, hareketli
nesneler, gecici statik nesneler de dahil olmak {izere sahnede daha 6nce var olmayan
renk degisimlerini gosterir. Kisa siireli 6n plan ise hareketli nesneleri, giiriiltii vb.
ozellikleri gostermektedir. Bu iki 6n plan maskesinin degerlerine bagh olarak, su

hipotezler olusturulabilir:

e F;(x,y) =1 ve Fs(x,y) = 1 ise, yeni video karesi I.(x,y) iki arka plandan da
farkli oldugu i¢in (X,y) pikseli hareketli nesneye ait olabilir.

e [;(x,y) =1 ve Fs(x,y) =0 ise, piksel gegici olarak statik durumdaki bir
nesneye ait olabilir.

e [;(x,y) = 0ve Fs(x,y) = 1 ise, daha dnce ortiilii (occluded) olan bir arka plan
pikseli olabilir.

o F (x,y) = 0 ve Fs(x,y) = 0 ise, arka plan pikselidir.
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Kisa siireli arka plan daha hizli degismekte ve kendini daha hizli adapte
etmektedir. Buna zit olarak, uzun siireli arka plan daha yavas degismekte ve
degisimlere kars1 daha direnclidir.

Bir sahnede, arka plan pikseli gegici olarak degisip tekrar orijinal degerine
dondiigiinde, uzun siireli 6n plan maskesinde degeri sifir olacaktir. Kisa siireli arka
plan ise kendini hizli bir sekilde uyumlastiracak ve Fg(x,y) = 1 olacaktir. Degisen
bir piksel, eger yeterince uzun siire degerini korursa, kisa siireli 6n plandan

silinecektir. Bu silire uzun siireli 6n planm1 degistirecek kadar uzun olmadiginda

F;, (x,y) = 1 olacaktir. Bu durum siipheli/terk edilmis nesne i¢indir [49].

Uzun Sireli
On Plan

Kisa Streli Hinotes
On Plan P

Degisim Hareketli
var Nesne
Degigim
Aday SUpheli
Nesne
Degisim Kayip
var Nesne
Arka Plan

Sekil 3.5: Olast Durum Hipotezleri.

Sekil 3.5’te uzun ve kisa siireli 6n plan maskelerine uygulanan hipotezler
grafik olarak goriilmektedir. Bu calismada incelenen problem igin, ikinci hipotez,
aday siipheli nesneye ait pikseli isaret etmektedir. Yani bir pikselin, uzun siireli 6n
plan maskesinde aldig1 deger 1, kisa siireli 6n plan maskesinde aldig1 deger O ise bu

piksel olas1 siipheli nesneye aittir denir.
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3.3. Statik Nesne Maskesi

Her video karesinde yapilan tespit sonuglarini kullanarak bir statik nesne
maskesi olusturulmaktadir. Bu maskenin degeri, orijinal video karesinin
boyutlarinda, iki numarali hipotezi saglayan her piksel icin, her bir karede

artirilmaktadir.

E(x,y)+1, F.(x,y) =1aFs(x,y) =0
E(x,y) =<SE(x,y)—n, F,(x,y) #1vFs(x,y) #0 (3.1
0, E(x,y) <0

Statik nesne maskesinin her yeni video karesindeki tespitlerle giincellenmesi
esitlik (3.1)’de verilmistir. Bu maske, tespit islemindeki olas1 giiriiltiileri de
temizlemeye imkan saglamaktadir. Zamansal tutarliligi saglamak amaciyla, E
maskesinde herhangi bir piksel degeri belirli bir seviyeye geldiginde, o piksel slipheli
nesneye ait olarak isaretlenmektedir. Bu esik seviyesi, sistemin cevap sliresine ve
giiriiltii  karakteristigine gore degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin tespit
asamasinda c¢okca giiriiltiili sonug varsa, esik seviyesi yiiksek secilebilir. Bu esik
seviyesinin yiiksek olmasi, yanlis alarm oranimi diisiirmektedir. Fakat 6te yandan,
alarmin tretilmesi i¢in gecen siireyi de uzatacaktir.

n sabiti, maskenin ne kadar hizli azalacagini belirlemektedir. Baska bir deyisle,
siipheli nesne olarak isaretlenen bir pikselin arka plana karigmasi veya orijinal
degerine donmesi durumunda ne olacagim belirler. Eger nesne yerinden alinir

alinmaz alarmin kapatilmas: isteniyorsa, n degeri yiiksek secilmelidir.

3.4. Perdeleme (Occlusion) Engelleme

Metro, havaalanlari, sehir merkezleri gibi kalabalik sahnelerde ilgilenilen bir
bolge/nesneye ait pikseller baska nesneler veya etkiler tarafindan kismi veya tam
olarak kapatilabilir, perdelenebilir. Bu durum yapilan tespitin performansini olumsuz
yonde etkileyecektir. Hatta bu tiir sebeplerle tespit edilmesi beklenen nesne
kacirilabilir. Bu da sistemin giivenilirligi acisindan sorun teskil etmektedir.

Statik nesne maskesi ile bu perdelenme sorunu kismi olarak
engellenebilmektedir. Siipheli nesne hipotezini saglayan piksellerin statik nesne

maskesindeki degerini her video karesinde artirarak tutarlilik saglanmaktadir.
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Dolayisiyla, statik nesneye ait bir piksel perdelenmeye maruz kalip siipheli nesne
hipotezini saglamadiginda, statik nesne maskesindeki degeri azalmaktadir. Bu
maskede tamamen kaybolmadigi icin perdelenme ortadan kalktiginda tespit hala
mimkiin olmaktadir. Ancak, statik nesne maskesinin azalma sabiti n giriltiiye
bagisiklik saglamak icin biiyiik segildiginde perdelenmeye maruz kalan piksel
cabukea kaybolabilir ve tespit edilmesi gereken bir bolge kagirilabilir. Bu yiizden
giivenlik seviyesinin artmasi gereken durumlarda n parametresine diisiik deger
atanabilir, acil miidahale gerektirmeyen ve operatoriin  hatali alarmlari
yonetemeyecegi kadar ¢ok sayida ekrana bakmasi gibi durumlarda n parametresi
biiyiik secilebilir.

Bu yiizden, statik nesne maskesinde esik degerini asan siipheli nesneye ait
piksellerin bazi istatistiki bilgileri tutulmaktadir. Statik nesnenin toplam alanindaki
degisim orani, merkez noktasinin degisim orani, tespit edildikten sonra kaybedilen
bir nesnenin alarmimin kapatilmadan Once ge¢mesi gereken siire gibi bilgiler
islenerek, kismi veya tam perdelenmeye karsi bagisiklik, birakilmis bir nesnenin
cesitli nedenlerle ufak yer degistirmesi vb. durumlarda tutarlilik saglanmakta ve
yanlig alarm orani azaltilmaktadir.

Bu adim blok semada ‘Nesne Isleme’ ile gdsterilmistir.

3.5. Alarm Uretme

Bu ¢alismada tasarlanan silipheli nesne tespit sisteminin, yari1 otomatik olmasi
hedeflenmektedir. Yani, giivenlik goriintiilerini izlemekle gorevli personel,
operatdriin performansini artirmaya yonelik bir sistem olarak diigiiniilmiistiir. Stipheli
bir olay gerceklestiginde sistemin bu olay1 tespit ederek, bir¢ok gézetleme monitorii
arasindan belirli bir tanesine ve o monitérde de olayin gerceklestigi belirli bolgeye
operatoriin dikkatini ¢ekmesi beklenmektedir. Bu yiizden tespit edilen olayin
ardindan uyarici bir alarm tiretilmesi gerekmektedir.

Nesne Isleme adimindan sonra, belirli bir siire esigini gegen, drnegin 30 saniye
boyunca duragan kalan, piksel bolgelerine baglantili bilesen analizi uygulanarak bu
bolgeler etiketlenmektedir. Ayrica, etiketlenmis her bir baglantili bileseni ¢evreleyen
smirlar (Bounding Box) belirlenmektedir. Bu siirlar tespitin yapildigi orijinal video
karesi iizerinde operatoriin  dikkatini ¢ekecek sekilde farkli renklerde

isaretlenmektedir. Boylece, operatdor dogrudan olayin gerceklestigi bolgeyi

42



gorebilmektedir. Bunun yaninda operatoriin  dikkatinin ¢ok fazla dagildig:
durumlarin da olabilecegini géz 6niinde bulundurarak, gorsel uyarinin yaninda sesli

bir alarm da tretilebilir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE KARSILASTIRMA
METRIGi

Bir nesne tespit algoritmasinin performansinin etkili bir sekilde 6l¢iilmesi hem
baska algoritmalarla objektif karsilastirma yapilabilmesi agisindan, hem de o
algoritmanin zayif yanlarinin belirlenmesi agisindan énemlidir. Adil bir karsilagtirma
icin de probleme uygun bir degerlendirme metrigi secilmeli ve ona gore performans
Ol¢limii yapilmalidir.

Bu caligmada siipheli nesne problemi icin literatiirde en sik kullanilan
algoritmalar ve bir ara adim olan arka plan modellemesi ve giincellemesi igin
Onerilen bazi yontemler incelenmistir. Ayrica, bu yontemler tez kapsaminda 6nerilen
yaklagim ile karsilagtirllmistir. Karsilagtirma icin kullanilabilecek ve literatiirde
mevcut metrikler 2. Boliimde anlatilmistir. Bu ¢alismada algoritmanin performansini
degerlendirmek ve diger yontemlerle karsilastirmak igin [60]‘ta Onerilen metrik

kullanilmastir.

4.1. Nesneye Dayal Performans Metrigi

Nesne tespiti, segmentasyonu, takip gibi bilgisayarla gérme uygulamalarinda
uygulanan algoritmanin performansini gorsel sonuglara bakarak belirlemek hem
oldukca zor hem de gorecelidir. Dolayisiyla tespitin kalitesini gostermek i¢in tutarls,
sayisal sonuglara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu c¢alismada, literatirde en ¢ok yer edinmis siipheli nesne tespiti
algoritmalarindan bazilar1 gerceklenmis ve Onerilen algoritma ile asagidaki
performans metrikleri kullanilarak karsilastirilmistir.

Stipheli nesne tespiti probleminde, bir algoritmanin performansi, 6n plan tespiti

kalitesinin yaninda, farkli yollarla belirlenebilir [60]:

e Gergek Bilgideki (Ground Truth) olay sayisiyla, ornegin video siiresince
toplamda ka¢ adet sahipsiz nesne oldugu, algoritmanin tespit ettigi olay sayisina
gore pozitif dogru, negatif dogru, pozitif yanlis ve negatif yanlis istatistikleri

kullanilabilir.
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e Nesneye dayali, yani tespit edilen ve gercek bilgideki nesnenin video dizisi
boyunca Omrii ile Olciilebilir. Bir bagka deyisle, nesnenin gercek bilgi ve

algoritma sonucunda ne kadar stire ve stireklilikle tespit edildigi incelenebilir.

Problemin tanimina gore, iki metrik de kullanilabilir ve ikisi de kabul edilir
sonug verebilir.

Bu calismada, gelistirilen yontem yar1 otomatik, yani operatoriin performansini
artirmaya, igini kolaylastirmaya yonelik oldugu i¢in ve algoritma bir nevi izleme
algoritmasi oldugundan, [60]‘ta 6nerilen (1) ve (2) numarali metrik kullanilmustur.
Bu sayede, hem tespit performansi, hem de izleme (tracking) performansi tarafsiz

olarak ol¢iilebilmektedir [60].

4.2. Deneysel Sonuclar

Tez calismasinda dnerilen GoDec-1I olarak adlandirdigimiz, GoDec ile ikili On
Plan Yaklasimi, 2. Bolimde bahsedilen agik veri setlerinden bazilari {izerinde
denenmistir. Bu videolar tizerinden elde edilen sonuglar, nesneye dayali performans
metrigi ile 6l¢iilmiistiir.

Onerilen yéntemin performansini 8lgmek i¢in kullanilan videolar, i-Lids 2007
ve PETS2006 veri setinden alinan siipheli nesne videolaridir. i-Lids veri setinden,
AVSS 2007 konferansi igin farkli zorluk seviyelerinde bes video (AVSS_AB_Easy
ve AVSS_AB_Medium, Parked Vehicle) ve PETS2006 veri setinden ayni sahnede
farkli agilardan ¢ekilmis iki video tizerinde test edilmistir. Ek olarak, algoritmanin
farkli kosullarda da calistifini, 6rnegin gece ve dis mekanlarda, gostermek igin
[61]°de sunulan veri setlerinden ‘tramStation.mp4’ videosu, Visor [62] veri setinden
park edilmis arag¢ videosu ve PETS2001 veri setinden bir video kullanilmstir.

Bunlarin yaninda dnerilen algoritma, Gebze Teknik Universitesi’nde sahipsiz
nesne ve park edilmis ara¢ senaryolari igin, i¢/d1is mekanda, degisen 151k ve sahne
kosullarinda ¢ekilmis toplamda 70 dakika ve 65 bin karelik veri iizerinde test
edilmistir.

I-Lids veri setine ait videolarda, algoritmaya uygulanmadan once, video
bilgisinin verildigi ilk birkac saniyelik boliimler kesilmis ve islem yiikiinii azaltmak
icin videolarin genislik ve yiiksekligi azaltilmigtir. Orijinal halde, 720x576 (WxH)

boyutlarinda olan videolar, yar1 ¢oziiniirliige doniistiiriilerek iglenmistir.
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Bu ¢alismada o6nerilen GoDec-Il yaklagimi igin, ‘AVSS_AB_Easy’ videosuna
ait tespit sonuglar1 Sekil 4.1°de grafik olarak gosterilmistir. Bu videoda toplamda
5222 kare bulunmaktadir.

Dogru
Gergek Tespit
Bilgi

t, zamart
L

Olay (Siipheli Nesne) 1 r 1 (5222)
t=1760 t=2230 t=4630

Sekil 4.1: Onerilen Yéntemin AVSS_AB_Easy Videosuna Ait Sonuglari.

Bu video siiresince toplamda bir adet siipheli nesne olay1 ger¢eklesmektedir.
Bir valiz, sahibi tarafindan yaklasik 1760 numarali video karesinde sahneye
getirilmektedir. Bir siire valizin etrafinda bekledikten sonra ayrilmaktadir. Valiz bu
pozisyonunda 4630 numarali video karesine kadar durmakta ve bu andan itibaren
sahneden gotiiriilmektedir. Onerilen algoritma, duragan 6n plan nesnesini 2230
numarali karede, yaklasik 30 saniye sonra tespit etmektedir. Siipheli nesne sahnede
kaldig1 siire boyunca alarm iiretilmistir. Gergeklesen olay, hatasiz olarak tespit
edilmistir.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te ‘AVSS_AB_Easy’ videosunda elde edilen sonuglar1
gosteren Ornek bir kare gérmek miimkiindiir. Sekil 4.2°de solda 3200 numarali video
karesi, sagda ise bu kareye ait statik nesne maskesi goriilmektedir. Ac¢ikca goriildiigi
gibi, sagdaki maske gri seviyelidir. Yogunluk seviyesi, siipheli nesne hipotezini daha
uzun siire saglayan pikseller bu maskede daha parlaktir. Geri kalan bolgeler,
hareketli nesnelere ait piksellerdir. Bu maske esiklenerek siyah-beyaz yapilmig hali
Sekil 4.3’te soldadur.
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Sekil 4.2: F = 3200, a) Orijinal Sahne, b) AVSS_AB_Easy Statik Nesne Maskesi.

Bu ikili maskede tespit edilen 6n plan nesnelerinin istatistikleri, Sekil 3.2°de
Nesne Isleme modiilinde elde edilerek, siipheli nesneye ait cerceve elde
edilmektedir. Sekil 4.3’te solda valiz haricinde trenin de bir parcast goriilmektedir.
Fakat Nesne Isleme modiiliinde, bu bolge siipheli nesneye ait gereksinimleri
saglamadigi i¢in, Sekil 4.3’te sagda isaretlenmemistir. Siipheli nesneye ait ¢ergeve,

orijinal kare tlizerine yerlestirildiginde, Sekil 4.3 sagdaki goriintii elde edilmistir.

a)

Sekil 4.3: F = 3200, a) Aday Siipheli Nesne Maskesi, b) Tespit Edilen Stipheli
Nesne.

Test yapilan diger video, i-Lids setinden ‘AVSS_AB_Medium’ videosudur. Bu
videoda sahne, digerine gore oldukca kalabaliktir ve baslangigta sahnede bekleyen
insanlar mevcuttur. Ayrica, tespit edilecek nesne, kameradan uzak bir mesafeye
koyulan ve nispeten kiiciik bir ¢antadir. Canta, 1150 numarali karede sahneye
birakilmaktadir. 1lk videoda oldugu gibi, ¢antanin sahibi bir siire etrafinda
bekledikten sonra sahneyi terk etmekte ve canta, 4250 numarali karede tekrar
gotiirilene kadar durmaktadir. Bu siire icerisinde, c¢anta ile kamera arasindan gegen

insanlar perdelemeye neden olmaktadir. Sekil 4.4’teki grafikte de goriildiigii gibi,
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tespit 1740-2400 kareleri arasinda gerceklesmektedir. Bu videoda, 1210-1440
kareleri arasinda duragan halde bir insan tespit edilmektedir. Videodaki mevcut
perdeleme sayisina ve sahnenin karmasikligina bakarak, bir hatali tespite ragmen
algoritma cantay1 yaklasitk 20 saniyede tespit etmekte ve tespit 28 saniye
stirmektedir. (1) ve (2) numarali metriklere gore, hatali bir tespite ragmen

algoritmanin hala iyi performans verdigini sdylemek miimkiindiir.

Gergek  pogru

Bilgi Tespit
Hatali
Tespit \
AVSS AB Medium
t zaman
Olay (Siipheli Nesne) T r 1r t (4582)

t=1150  t=1700 t=2390 t=4250

Sekil 4.4: GoDec-II Algoritmasmin AVSS_AB_Medium Videosu igin Performansi.

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da ‘AVSS_AB_Medium’ videosu i¢in elde edilen sonuglar
gorsel olarak verilmistir. Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’daki 6rnek karelerde, 2224 numarali
kare i¢in Onerilen algoritma ile elde edilen sonuclar gosterilmistir. Sekil 4.5 solda
orijinal sahne goriilmektedir. Bu sahnede, arkaya birakilan canta, tespit edilecek
nesnedir. Ayni sekilde sagda, bu karedeki statik nesne maskesi goriilmekte ve bu
goriintii esiklendiginde, Sekil 4.6 soldaki goriintli elde edilmektedir. Bu sahnede,
canta haricinde farkli bolgeler de tespit edilmis fakat bu bolgeler Nesne Isleme

modiiliinde elenmistir.
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a)

Sekil 4.6: a) Aday Siipheli Nesne Maskesi, b) Tespit Edilen Siipheli Nesne.

Gelistirilen algoritma, PETS2006 veri setinden siipheli nesne senaryosuna ait 2
video {izerinde test edilmistir. Bu videolar, ayni sahnenin iki farkli agidan
kaydedilmis halidir. 3000 karelik videolar, orijinalde 720x576 ¢oziiniirliiktedir ve i-
Lids gibi bu videolar da 360x288, yani yar1 ¢oziiniirlikkte islenmistir. Bu videoda da
tek bir olay mevcuttur. Yaklasik 1900 numarali karede, sahneye bir sirt cantasi
birakilmakta ve videonun sonuna kadar sahnede kalmaktadir. GoDec-lI
algoritmasinin ilk video i¢in tespit sonucu Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Sekil 4.7°de goriildiigli gibi, algoritma c¢antayr 2179 numarali karede, yani
yaklagik 10 saniye sonra tespit etmektedir. Yapilan tespit videonun sonuna kadar
kalmaktadir.

49



Dogru
Gergek Tespit
Bilgi

PETS52006-1
t, zaman

(3021)

- I 'y

Olay (Siipheli Nesna)
t=1920 t=2179 t=3021

Sekil 4.7: PETS2006-1 Videosu Test Sonucu.

Sekil 4.8: PETS2006 - 1 Videosundan Ornek Bir Kare (F = 2280).

Sekil 4.8’de ornek bir karedeki tespit sonucu gosterilmistir. Cantanin
arkasindaki koyu camli bolge ile renk karsithigi olduk¢a azdir. Bu ylizden, ¢antanin
iist boliimii tam tespit edilememistir. Sekil 4.9 ise kisa ve uzun siireli 6n plan
maskelerinde duragan nesnelerin durumu goriilebilmektedir. Ornek kare PETS2006 -
1 videosuna ait 2000 numaral1 karedir. Sekil 4.9’da solda kisa siireli 6n plan maskesi,

sagda ise uzun siireli 6n plan maskesi gosterilmistir.
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b)

Sekil 4.9: F=2000 i¢in Kisa a) Siireli On Plan Maskesi, b) Uzun Siireli On Plan
Maskesi.

PETS2006 setinden kullanilan diger video, ayn1 sahneyi daha yatay bir a¢idan
goren kameradan alinmistir. Diger kameranin goriis agisina girmeyen bazi boliimler
mevcuttur. Sekil 4.10°da GoDec-II algoritmasinin ikinci videodaki performansi
goriilmektedir. Bu videoda da mevcut olay basarili bir sekilde, yaklagik 11 saniyelik
bir gecikmeyle tespit edilmistir.

Dogru
Gergek Tespit
Bilgi
PETS2006-2
t, zaman
L.
>
Olay (Siipheli Nesne) T r (3021)
t=1920 t=21593 t=3021

Sekil 4.10: PETS2006-2 Videosu Igin Test Sonucu.

CDW-2012 videosu, GoDec-II algoritmasmin gece, dis mekanlarda ve 1s1k
degisimlerinin fazla oldugu ortamlarda da calisabildigini gostermistir. Bu videoda,
bir araba, 2025 numarali karede gelip yol kenarinda durmaktadir. GoDec-II
algoritmasi ile arag, 2372 numarali karede tespit edilmekte ve ara¢ ayrilana kadar

alam {tiretilmektedir. Sekil 4.11°de bu videoya ait test sonucu verilmistir.
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Dogru
Gergek  Tespit
Bilgi

CDW-2012, Night
t, zaman

Olay (Siipheli Nesne) T r lr (3000)
t=2025 t=2372 t=2600

Sekil 4.11: CDW-2012 Gece Videosu I¢in GoDec-11 Test Sonucu.

CDW-2012 videosu gece, trafigin islek oldugu bir saatte ¢ekilmistir. Yoldan
cok sayida ara¢ gegcmekte, bunun yaninda yol kenarinda da yayalar yiirlimektedir.
Ayrica, bu sahne i¢in belirtilmesi 6nemli bir durum da, sahnenin sag tarafinda
oldukega belirgin ve degisken bir 151k kaynagi (dinamik arka plan) bulunmaktadir.
GoDec-II algoritmasinin performansinin, bu durumdan etkilenmedigi Sekil 4.12’deki

ornek goriintiilerden goriilebilir.

a)

Sekil 4.12: F = 2495 I¢in a) Statik Nesne Maskesi, b) Tespit Edilen Arac.

4.3. GoDec-11 ile Mevcut Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu calismada, literatiirde yer edinmis siipheli nesne tespiti algoritmalarindan
bazilar1 gergeklenmis ve Onerilen algoritma ile nesneye dayali performans metrigi
kullanilarak karsilagtirilmistir.

Gergeklenen yontemler arasinda Porikli ve arkadaglar1 [49], Wang ve Liu [12]
mevcuttur. Bahsedilen yaklasimlar dogrudan siipheli nesne problemi i¢in Onerilen
yontemlerdir. Bunlarin yaninda, Sigari ve arkadaslar1 [10], Wang ve Liu [12]‘de
Onerilen arka plan giincelleme modelleri gerceklenerek, 6n plan tespit kalitesine

etkisi degerlendirilmistir.
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Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te bu ¢alismada Onerilen GoDec-II yonteminin ve
incelenen Porikli ve arkadaslar1 [49] ve Wang ve Liu [12] yontemlerinin veri setleri
tizerindeki performans sonuglar1 verilmistir. Tablolarda, T videodaki tiim kare
sayisini, Tolay siipheli nesnenin bulundugu toplam kare sayisini, Olay videodaki
stipheli nesne sayisin1 gdstermekte ve bu bilgiler, ger¢ek bilgiyi (Ground Truth)
gostermektedir. DT ve HT, sirasiyla algoritma tarafindan dogru tespit edilen olay
sayisin1 ve hatali tespit (liretilen yanlhs alarm) sayisini gostermektedir. Tp dogru
tespitin gergeklestigi kare sayisini, Ty ise hatali tespitin gergeklestigi kare sayisini
gostermektedir. Gecikme ise alarmin gergek bilgiye gore ne kadar geg iiretildigini
vermektedir.

Tablo 4.1°de GoDec-II yonteminin sonuglari verilmistir. GoDec-II algoritmasi,
PV_Hard videosu hari¢ tiim deneylerde tespit etmesi gercken olay1 tespit
edebilmistir. Bunun yaninda yalnizca bir adet yanlis alarmi kisa bir siire boyunca
tiretmigtir. CDW-2012 videosunun sonuglarindan, GoDec-II algoritmasinin gece ve
dis ortamlarda da iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

GoDec-II algoritmas1 GTU veri setindeki yaklasik 64 bin karelik videolarda da
test edilmistir. Bu videolar, sahnenin kalabalik oldugu ve olmadigi, baslangigta
hareketli nesnelerin var oldugu, c¢esitli tipte ve sayida nesnelerin bulundugu,
acik/kapali alanlarda kaydedilmistir. Park edilmis ara¢ senaryolari ile test senaryolar1
cesitlendirilmistir. Algoritmanin bu veri setindeki sonuglari Tablo 4.1°de
gorilmektedir. Mevcut 14 olaydan, 13’0 tespit edilmistir. Bunun yaninda, toplamda

4 adet hatal1 tespit mevcuttur ve bu hatali tespitlerin siireleri oldukc¢a kisadir.
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Tablo 4.1: GoDec-II Algoritmasinin Performans Sonuglari.

Gergek Bilgi (Ground Truth) Tespit Sonuclari
Veri Seti T Toay Olay DT HT Gecikme Tp Ty
AVSS_Easy 5222 2870 1 1 0 470 2400 O
AVSS Medium | 4584 3100 1 1 1 550 700 230
AVSS PV _Easy | 5040 2200 1 1 0 300 1150 O
AVSS PV _Med | 3496 2100 1 1 0 230 1100
AVSS PV _Hard | 4109 2100 1 0 0 - - -
PETS2006-1 3021 1101 1 1 0 259 842 0
PETS2006-2 3021 1101 1 1 0 273 828 0
CDW-2012 3000 1050 1 1 0 347 628 0
Visor 3001 1740 1 1 0 343 1397 300
GTU_Dataset | 64069 - 14 13 4 - - 800

Tablo 4.2°de Wang ve arkadaglar1 [12]‘de Onerilen yontemin sonuglar
verilmistir. Bu yontem, arka planin en basta bos olmasina bagl oldugundan ve i-Lids
videolarinda bu durum saglanmadigindan dolay1r video boyunca bir hatali tespiti
bulunmaktadir. Yaninda (*) isareti bulunan veriler, aynm tespit icin kesintili olarak
alarm tretildigini gostermektedir. Ayrica, CDW-2012 videosunda, bu algoritma bir
sonug¢ vermemistir.

Sekil 4.13’te GTU veri setine ait bir gorilintlii gosterilmistir. Sol tarafta statik
nesne maskesi ve sagda ise tespit sonucu verilmistir. Tespit sonucunda {i¢ bdlge
isaretlenmistir. Duragan bir insan, bir nesne ve bos bir bolge goriilmektedir. Duragan
insan ve nesne statik nesne maskesinde gorilmekte fakat bos bolge
goriilmemektedir. O bolgedeki tespit, statik nesne maskesinde kaybolmustur. Fakat
Nesne Isleme modiiliinde, kiigiik hareketlerden otiirii olusacak tutarsiz tespitleri
onlemek i¢in, nesne kaybolduktan bir siire sonra tespit silinmektedir. Bu yiizden,

statik nesne maskesinde goriilmedigi halde, sonug goriintiisiinde hala belirmektedir.
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a) b)

Sekil 4.13: GTU Veri Setinden Ornek Bir Kare, a) Statik Nesne Maskesi, b) Tespit
Sonucu.

Sekil 4.14: GTU_01 Videosundan Ornek Gériintii.

Sekil 4.14°te GTU veri setine ait bir baska videodan 6rnek kare verilmistir. Bu
ornekte, sag tarafta ve sol tarafta birer nesne isaretlenmistir. Sag taraftaki nesne,
statik nesne maskesinde kaybolmustur. Sekil 4.13’teki ayn1 sebepten dolayi, sonug
gorilntiisiinde heniiz tespit kaldirilmamistir. Bunun yaninda, statik nesne maskesinde
goriinen yavag yiiriilyen sahis, sonug goriintiisiinde isaretlenmemistir. Bunun sebebi,

statik nesne maskesinde heniiz alarm esik degerine ulasacak kadar kalmamasidir.
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Sekil 4.15: GTU_z23 Videosundan Ornek Bir Kare.

Sekil 4.15’te yine GTU veri setinden farkli bir videoya ait Ornek kare
verilmigtir. Sol tarafta statik nesne maskesi, sag tarafta ise tespit sonucu
goriilmektedir. Birakilan semsiye tespit edilmistir. Sahnede hareket halindeki iki kisi,
statik nesne maskesinde goriilmemektedir. Sekil 16’da ise ayn1 sahnede firetilen kisa
ve uzun siireli 6n plan maskeleri gosterilmistir. Hareket halindeki bolgeler iki 6n

plan maskesinde de bulunduklart i¢in, siipheli nesne hipotezini saglamamaktadirlar.

"e

a) b)

Sekil 4.16: GTU_z23 a) Kisa Siireli ve b) Uzun Siireli On Plan Maskeleri.
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Tablo 4.2: Wang ve Liu Tarafindan Onerilen Yéntemin Performans Sonuglari.

Gerc¢ek Bilgi (Ground Truth)

Tespit Sonuclar

230 2640 4800
200 3100* 4000*
200 2100 300

- - 3496*

- - 4109*
301 800 0
321 780 50
150 290 -

- - 2000

Veri Seti T Toay Olay DT HT Gecikme Tp TH

AVSS_Easy 5222 2870 1 1 1
AVSS Medium | 4584 3100 1 1 4
AVSS PV Easy | 5040 2200 1 1 2
AVSS PV _Med | 3496 2100 1 0 *
AVSS PV _Hard | 4109 2100 1 0 *
PETS2006-1 3021 1101 1 1 0
PETS2006-2 3021 1101 1 1 0
CDW-2012 3000 1050 1 1 1
GTU Dataset | 64069 - 14 10 6

Tablo 4.3’te Porikli ve arkadaslar1 [49]‘da Onerilen yOntemin sonuglari

verilmistir. Bu yontem de yalnizca tek bir yanlis alarm tiretmektedir. Fakat bu yanlis

alarm, Onerilen yonteme gore yaklasik 4 kat1 kadar uzun stirmektedir.

Tablolardan da goriildigli gibi, GoDec-II algoritmasi diger iki yonteme gore

daha iyi sonu¢ vermistir. Tespit edilecek tiim olaylar1 yakalarken, olduk¢a az yanlis

alarm iiretmektedir. Yanlis tespitin gerceklestigi kare sayis1 da diger yontemlere gore

oldukca azdir. Algoritmalar ¢alistirilirken, siipheli nesnenin tespit edilmesi i¢in 200

karelik bir esik degeri kullanilmistir. Bir nesne tespit edildiginde, Sekil 3.2°deki

Nesne Isleme modiiliinde, o tespit 200 kare boyunca gerceklesirse alarm iiretilmeye

baslanmakta, daha kisa tespitler i¢in alarm iiretilmemektedir.

Tablo 4.3: Porikli Tarafindan Onerilen Ydntemin Performans Sonuglari.

Gercek Bilgi (Ground Truth)

Tespit Sonuglari

Veri Seti T Toay Olay DT HT Gecikme Tp Th

AVSS Easy | 5222 2870 1
AVSS_Medium | 4584 3100
AVSS Hard | 5060 3250
AVSS PV _Med | 3496 2100
PETS2006-1 | 3021 1101
PETS2006-2 | 3021 1101

N =
e N e N = =

o O, NN B O

540 1950 O
1620 1860 870
980 2000 480
400 1600 70
201 900 0
231 870 10

57



Bu verilere bakarak, GoDec-II algoritmasinin, diger iki yontemden dogru tespit
ve hatali tespit bakimindan {stiin oldugu soylenebilir. Ayrica, alarm tiretmedeki
gecikme bakimindan da en az diger iki yontem kadar iyi, baz1 videolar icin ise daha

1yi oldugu goriilmektedir.

4.3.1. Wang ve Liu Tarafindan Onerilen Yaklasim

Wang ve Liu [12]‘de Onerilen yaklasim, Porikli ve arkadaslari [49] gibi ikili
arka plan modelini temel alan yaklasimdir. Farkli olarak, Porikli [49]‘da arka plan
modelini Gauss katmanlarinin birlesimi olarak modelleyip, arka plani giincellemek
icin Bayes giincellemesi Onermistir. Wang ise [12]°de iki arka plani da ilk video
karesi ile baslatip, hareketli ortalama ile giincellemektedir. Herhangi bir piksel, 6n
plan durumunda kesintisiz olarak belirli bir siire kaldiktan sonra tamamen
giincellenmektedir. Bu sekilde iki yapiyla Wang, iki farkli hizda 6rneklenmis 6n plan
maskesi kullanarak bir giiven haritasi olusturmakta ve bu maske iizerinden siipheli
nesne tespitini yapmaktadir. Yontemin ayrintili teorik incelemesi 2. Boliimde

yapilmustir.

MLIDE" | WSS 2007

Sekil 4.17: AVSS_AB_Easy Videosunun Ilk Karesi.

[12]°deki problem, arka planin baslangi¢ degerinden kaynaklanmaktadir. Sekil
4.17°de wverilen goriinti, ‘AVSS_AB_Easy’ videosundan alian ilk Kkareyi

gostermektedir. Sekil 4.18 soldaki goriintii, hizli giincellenen arka plan, sagdaki ise
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yavas giincellenen arka planin 1240 numarali karedeki ornekleridir. Arka planin en
basta ilk video karesi lizerinden baslatilmasi, bu karede de arka plana ait olmayan
nesnelerin mevcut olmasi, arka plan modelini bozmaktadir. Asil arka planin
Ogrenilme siiresi artmaktadir. Bu durum da, hatali tespitlere sebep olmaktadir. Ayni

karede, tespit edilen nesneler Sekil 4.19°da goriilmektedir.

Sekil 4.19: Kare No: 1240 I¢in Tespit Goriintiisii.

Sekil 4.19’da sahnenin orta kisminda goriilen iki adet ¢ergeve, videonun ilk
karesinde sahnede olan iki insanin arka plan olarak varsayilmasindan dolay1
olugsmaktadir. Ayrica, [12]‘de Onerilen yontemde tespit perdelemeden oldukga fazla
etkilenmektedir ve arka planin hareketli ortalama ile giincellenmesi, arka plan

modelini Sigari ve arkadaslar1 [10]‘da bahsedildigi iizere kirletmektedir.
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Dogru
Gergek Tespit
Hatali Bilgi
Tespit
AVSS_AB_Easy
t, zaman
>
- b - 1
Olay (Siipheli Nesne) T r 1 (3222)
t=1760 t=1590 t=4630 t=son

Sekil 4.20: Wang ve Liu Tarafindan Onerilen Yaklasimin Nesne Tabanli Metrige
Gore Tespit Sonucu.

Arka planin ilk video karesi ile baglatildig1 yaklagimda, en basta arka planin
tamamen duragan oldugu varsayimi yapilmaktadir. Dolayisiyla, bu varsayim
karsilanmadig1r takdirde arka plan modeli giincellenirken fazlaca bozulmaya
ugramakta ve bu da performansi olumsuz etkilemektedir. Bu durum, 6grenme hizi
artirilarak daha cabuk iistesinden gelinebilecek bir problem olarak goriilebilir. Ancak
o6grenme hizinin kisitlanabildigi durumlar da mevcut olabilecektir. Sekil 4.20°de
[12]‘de Onerilen yontemin performansi grafiksel olarak gosterilmektedir. Mor renk
ile gosterilen alan, yanlis alarm, yani siipheli nesne olmadig1 halde dyle tespit edilen
durumu gostermektedir. Tiim video siiresince gosterilmesinin sebebi, video boyunca,
baslangi¢ karesindeki hareketli nesnelerin varligindan dolayi, arka plan modelinin
bozulmasi ve stirekli statik bolge tespit edilmesidir.

Bunun disinda, dogru tespit, 2200 numarali karede baslamakta ve nesne
kaldirilana kadar alarm devam etmektedir. Video baslangi¢c karesi sadece arka plam
icerdiginde, bu yaklagim daha iyi sonuglar vermektedir. GoDec-II algoritmasi ise,
ayni video tizerindeki tespiti 2230 numarali karede, yani 9 saniye daha ge¢ yapmakta
fakat hatali tespit bulunmamaktadir.

CDW-2012 gece videosunda ise bu algoritma herhangi bir olay tespit
edememistir. Ayrica, sahnenin sag tarafinda bulunan 1s1ik kaynagindan da oldukga
etkilenmektedir. Sekil 4.21°de solda bu algoritmanin 2495 numarali karede verdigi
Statik Nesne Maskesi goriilmektedir. Sekil 4.21’de sagdaki goriintii ise iretilen
alarmlar1 gostermektedir. Sekil 4.21 soldaki goriintii, GoDec-II algoritmasi i¢in Sekil
4.12 soldaki goriintiiniin esdegeridir. Sahnenin sag tarafindaki 1s1ik kaynagi hatali

olarak tespit edilmistir.
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a)

Sekil 4.21: CDW-2012 Gece Videosu I¢in Wang ve Liu Tarafindan Onerilen
Yontem,
a) Statik Nesne Maskesi, b) Sonug¢ Goriintiisii.

Sahnenin sagindaki 151k kaynagi, bu algoritmada on plan olarak tespit
edilmigtir. Fakat aymi bolge, GoDec-II algoritmasi ile hatali olarak tespit
edilmemektedir.

Sekil 4.22’de gorildigi lizere, Wang ve Liu [12]‘de Onerilen yontemde
kullanilan morfolojik operatorlerden dolayi, nesnelerin detaylari kaybolmaktadir.
Aym sahnede GoDec-II algoritmasinin sonucu Sekil 4.16°da goriilmektedir. iki sekil
karsilagtirildiginda, nesnelerin detaylar1 bakimindan GoDec-II’nin gozle goriiliir

iyilestirme sagladigi goriilmektedir.

a) bl

Sekil 4.22: GTU_z23 I¢in a) Wang ve Liu Tarafindan Onerilen Yontem, b) Kisa
Siireli ve Uzun Siireli On Plan Maskesi.
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4.3.2. Porikli ve Arkadaslar1 Tarafindan Onerilen Yaklasim

Porikli ve arkadaslar1 [49]‘de slipheli nesne tespiti, istatistiksel yontemlerle ele
alimmustir. Modelde, her piksel ¢ok degiskenli Gauss dagilimi ile modellenmektedir.
Arka plan parametreleri Bayes yontemi ile giincellenmekte ve bu giincelleme farkli
hizlarda yapilarak biri uzun, digeri kisa siireli iki arka plan modeli olusturulmaktadir.
Her iterasyonda, Gauss katmanlarindan yalnizca bir tanesi, Mahalanobis mesafesine
gore modele en yakin katman giincellenmektedir. Boylece, katmanlar arasinda en az
ortiisme olmasi saglanmaktadir.

Bu yontemde elde edilen sonuglarin gerek tespit siiresi gerekse tespit kalitesi
ve yanlis alarm miktar1 bakimindan literatiirdeki diger yontemlere gore oldukga iyi
oldugu goriilmiistir. Nesneleri, oldukga isabetli boliitleyebilmektedir. [49] deki
calismada, test i¢in kullanilan videolarda tespit bolgelerinin el ile isaretlendigi, yani
tiim sahne yerine sadece isaretlenen bolgelerde tespit yapildigi belirtilmistir. Bazi
videolarda da baslangi¢ bos sahneyi igeren birkag kare ile degistirilmistir. Bu sekilde,

arka plan modelinin daha iyi 6grenilmesi saglanmistir.

Dogru
Gergek Tespit
Bilgi

t, zaman
L.

Olay (Siipheli Nesne) T r 1 (5222)
t=1760 t=2300 t=4630

Sekil 4.23: Porikli Tarafindan Onerilen ikili On Plan Y6nteminin AB_Easy
Videosunda Sonucu.

AVSS_AB_Easy videosu icin, GoDec-II algoritmasi siipheli nesne tespitini
Porikli ve arkadaslar1 [49]‘de Onerilen algoritmadan yaklasik 2 saniye daha erken
yapmaktadir.

AVSS_AB_Medium videosu i¢in, GoDec-Il, Porikli ve arkadaslar1 [49]‘e gore
22 saniye daha erken tespit etmekte ve hatali tespitin siiresi de yaklasik 25 saniye
daha kisadir.
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Gergek Dogru
Bilgi Tespit
Hatal
Tespit
AVSS AB Medium
t, zaman
L.
'.
Olay (Siipheli Nesne) T 1r (4384)
t=1150 t=2770 t=4250

Sekil 4.24: Porikli Tarafindan Onerilen Ikili On Plan Yénteminin AB_Medium
Videosunda Sonucu.

Sekil 4.22 ve Sekil 4.23’te [49]‘de Onerilen yontemin i-Lids veri setindeki
AB Easy ve AB Medium videolar1 fizerindeki sonuglari grafiksel olarak

gosterilmistir.

4.3.3.Sigari ve Arkadaslarnn Tarafindan Onerilen Arka Plan
Cikarnm

Farkli arka plan modelleri ve giincelleme mekanizmalari, stipheli nesne tespiti
algoritmasinda kullanildiginda, genel performansi farkli sekilde etkilemektedir. Arka
plan modelinin giincellenmesi ve arka plan ¢ikarimi konusunda en yaygin kullanilan
hareketli ortalama yonteminin eksikleri ve buna alternatif olarak Bulanik Hareketli
Ortalama ve Bulanik Arka Plan Cikarimi yontemi Sigari ve arkadaslari tarafindan
[10]‘da onerilmistir. Bulanik Arka Plan Cikarimi geleneksel yonteme goére daha iyi
sonu¢ vermekte fakat bir miktar daha yavas ¢alismaktadir. Sekil 4.23 ve Sekil 4.24,
sirasiyla, normal ve bulamik yaklagimlarin PETS2001 veri seti lizerindeki test
sonuglar1 gosterilmistir. Sekillerden de anlasildig: lizere, bulanik yaklasim giiriiltiiye
karsi daha etkilidir ve nesneleri de 1yi bir sekilde boliitlemektedir. Kullanilan
videoda zaman zaman ani 151k degisimi, parlamalar olusmaktadir.

Sekil 4.24 ve Sekil 4.25’teki goriintiiler, slipheli nesne tespiti i¢in bir ara adim
olan arka plan ¢ikarimi ve arka planin gilincellenmesi icin iki farkli yontemin
sonucunu gostermektedir. Sekil 4.26 ise GoDec algoritmasmin ayni sahnedeki

soncunu gostermektedir.
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Sekil 4.25: Hareketli Ortalama ve Arka Plan Cikarimi, PETS2001 Sonucu.

Sekil 4.26: Bulanik Hareketli Ortalama ve Bulanik Arka Plan Cikarimi, PETS2001

Sonucu.
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Sekil 4.27: PETS2001 Uzerinde GoDec Ile On Plan Tespiti Sonucu.

4.4. GoDec-11’nin Avantajlari/Dezavantajlar

Caligma kapsaminda, literatiirde en yaygin kullanilan siipheli nesne tespiti
yontemleri ile bu ¢alismada Onerilen yaklagim, nesne tabanli performans metrigi ile
karsilastirilmistir.

Stipheli nesne problemi, farkli ¢alismalarda farkli amaclara hizmet edecek
sekilde tanimlanabilmektedir. Bu ¢aligmada ise, probleme, operator (kullanict) odakli
bir ¢6ziim Onerilmistir. Bu acidan bakildiginda, onerilen yaklasim literatiirdeki
yaygin yontemler kadar iyi sonu¢ vermekte ve hatta bazi yonlerden de daha iistiin
gelmektedir.

Ozellikle baslangi¢ degerleri igin, hemen hemen tiim yaklagimlar goriintiilenen
sahnenin sadece arka plani1 yani hareketsiz bolgeleri gosterdigini varsaymaktadir.
Algoritma da arka plani bu varsayim iizerinden 6grenmeye baslamaktadir. Varsayim
saglanmadiginda ise incelenen yontemlerde yanlis alarm oraninin arttif
gdzlemlenmistir. Onerilen yaklasimda ise bdyle bir varsayim bulunmadigi igin,
performans baslangi¢c degerlerinden yani sahnenin bos olmamasi durumundan daha

az etkilenmektedir.
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Bunun sebebi, yaklasimin RPCA tabanli olmasidir. Altuzay o6grenmesi
algoritmalari, 6rnegin 200 karelik kisa bir siire i¢in dahi, piksellerin baskin
durumlarini (arka plan) 6grenebilmektedir. Bu durum da arka plan piksellerinin daha
kolay 6grenilmesini saglamaktadir.

Ozellikle Gauss Karisimi ydntemini temel alan ve renk bilgisi kullanan
yaklasimlarda cisimlerin golgeleri de tespit edildigi ig¢in, tespit performansi
diismektedir. Matris ayristirmast sonucunda ise, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da
gorllebilecegi iizere, cisimlerin golgesi tespit performansini etkilememektedir.
Ayrica, cisimlerin genel hatlarini hassaslikla tespit ettigi icin, farkli sinifta cisimlerin
birbirinden ayirt edilmesini de kolaylastirmaktadir. Bu durum, Sekil 4.3’teki bavul
ve Sekil 3.4’teki insan figiirlerinden agik¢a goriilebilmektedir. Wang ve Liu [12]‘de
Onerilen yontemde ise kullanilan morfolojik islemler sonucunda tespit edilen
bolgelerin hatlar1 bozulmaktadir. Bu da farkli sekilde nesneleri ayirt etmede zorluk
cikarabilmektedir. Sekil 4.5’te gorildiigii gibi, GoDec algoritmasi, ufak cisimleri
dahi detaylar1 kaybetmeden tespit edebilmektedir.

Onerilen ydntem, genel islem yiikii bakimindan, standart arka plan gikarimi
yontemlerinden daha yiiksek, GMM gibi yontemlerden daha diisiik islem giicii
gerektirmektedir. Yaklasimin genel yiikii, GoDec algoritmasi ile 6n plan tespitinden
kaynaklanmaktadir. Altuzay Ogrenmesi yontemleri, nispeten yeni ele alinan
yontemlerdir.

GoDec ile 6n plan tespitinde bu g¢alismada Otsu’nun yontemi ile esikleme
yapilmistir. Bu yontem, kullanilan veri setleri i¢in tatmin edici sonuglar vermektedir.
Farkli esikleme algoritmalari ile algoritmanin performansi daha iyilestirilebilir.

Altuzay yaklagimi icin literatiirde heniiz artimli bir yontem sunulamamuistir.
Belirli sayida video karesinin yigin (batch) olarak biriktirilip islenmesine dayali
oldugundan, gercek zamanli calismasi i¢in yiiksek islem giicii gerektirmektedir.
Onerilen yaklasim video dizilerini, ortalama 10-15 fps hizinda (intel Xeon 3.3 GHz
isemci, 16 GB RAM) isleyebilmektedir.

Stipheli nesnenin ne kadar ¢abuk tespit edilecegi, Onerilen yontem de dahil,
genelde her yontemde bir parametreye bagli olarak belirlenebilmektedir. Bu yiizden,
adil bir karsilastirma yapabilmek i¢in, ilk tespit anindan itibaren alarm iiretmek i¢in

200 karelik bir bekleme stiresi kullanilmistir.
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5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez calismasinda bilgisayarla gorme konusunda siipheli nesne tespiti
problemi ele alinmis, daha O6nce bu problemde hi¢ kullanilmamis olan altuzay
Ogrenmesi yaklasimi ile yeni bir yontem onerilmistir.

Literatiir arastirmasi sonucunda segilen bazi yontemler, kullanilabilecek veri
setleri ve farkli yontemleri karsilastirmak i¢in performans metrikleri incelenmistir.
Bunun yaninda, 6nerilen yontem literatiirde siipheli nesne tespiti i¢in gelistirilmis
mevcut algoritmalarla karsilastirilarak Onerilen yontemin giiglii ve zayif yonleri
belirlenmistir. Bu yontemin, video islemedeki genel sorunlara (perdeleme, ani 151k
degisimi) karsi etkili bir ¢6ziim sundugu deneysel sonuglarla erisime agik bazi veri
setleri lizerinde gosterilmistir.

Yontem, arka plan modelinin baslangi¢ durumundan etkilenmemektedir. Yani,
GMM, Hareketli Ortalama gibi yontemler baslangigta sahnenin yalnizca duragan
bolgeden olugmasini gerektirirken, altuzay 6grenmesinin etkisinden dolayr GoDec-lI
yontemi baglangicta sahnede bulunan hareketli nesnelerden etkilenmemektedir.
Geleneksel yontemlerde arka plan modelinin olusturulmasi esnasinda kullanilarak
farkli bir yaklagim uygulanabilir.

Dinamik arka plan bolgeleri de geleneksel yontemler i¢in baska bir problemdir
ve genelde hatali tespitlere yol agabilmektedir. GoDec-II algoritmasinin, dinamik
arka plan hareketine karsi, baz1 videolar i¢in, etkili sonug verdigi goriilmiistiir.

Ayrica, GoDec-1I yaklasimi hesaplama yiikii bakimindan makul bir performans
vermektedir. Yapilacak iyilestirmeler ile ger¢ek zamanli c¢alisabilecek hale

getirilerek bir video gozetleme sistemine entegre edilebilir.
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