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0z
Bu calisma, videolarda nesne tespiti igin Optik Akis (Optical Flow), Gauss Karisim Modeli (GMM) ve

YOLOv2 kullanan bir yaklagim énermektedir. Amag, insan hareketlerini algilayarak tespit performansini
artirmaktir. iki farkli ydntem 1siginda deneyler gerceklestirilmistir: (1) Arka plan ¢ikarma ile nesne tespiti

Anahtar Kelimeler ve (2) arka plan gikarilmadan dogrudan nesne tespiti. Deneylerde olgllen parametreler, zaman
Optik akis; Gauss performansi ve tanima hassasiyetidir. Sonuglar, arka plan g¢ikarma uygulanmadiginda algilama
karisim modeli; Nesne dogrulugunun genel olarak daha yiiksek oldugunu (6rnegin, “Daria_walk” videosunda %84.47 dogruluk,
tespiti; Arka plan islem slresi 3.2553 saniye) ancak arka plan gikarma yonteminin toplam islem surelerini azalttigini
cikarma. (6rnegin, “Daria_walk” videosunda %80.23 dogruluk ve 2.999 saniye islem suresi) gostermektedir. Benzer

sekilde, “Daria_jump” videosunda arka plan ¢ikarma yéntemiyle %67.88 dogruluk ve 2.6983 saniye islem
suresi elde edilirken, arka plan gikariimadan %83.83 dogruluk ve 2.811 saniye islem siiresi elde edilmistir.
Her iki yontem de tiim videolardakiinsan nesnesini dogru sekilde tespit etmistir. Bu arastirma, bilgisayarla
gori alanindaki insan aktivitesi tanima yontemlerine katki saglamakta ve giivenlik, video gozetimi gibi
uygulamalarda kullanilabilirligini gostermektedir.

Object Detection in Videos Using Optical Flow and Gaussian Mixture
Model

Abstract

This study proposes an approach that utilizes Optical Flow, Gaussian Mixture Model (GMM) and YOLOv2
for detecting objects in videos. The aim is to enhance detection performance by detecting human motion.
Experiments were conducted using two different approaches: (1) object detection with background
subtraction, and (2) direct object detection without background subtraction. The parameters measured
in the experiments were processing time and recognition accuracy. The results indicate that, in general,
Optical flow; Gaussian  detection accuracy is higher when background subtraction is not applied (for example, in the
mixture model; Object  “Daria_walk” video, 84.47% accuracy with a processing time of 3.2553 seconds). However, the
detection; Background  packground subtraction method reduces overall processing time (e.g., in the “Daria_walk” video, 80.23%
subtraction. accuracy and 2.999 seconds processing time). Similarly, in the “Daria_jump” video, background
subtraction resulted in 67.88% accuracy and 2.6983 seconds processing time, while without background
subtraction, 83.83% accuracy and 2.811 seconds processing time were achieved. Both methods
successfully detected the human subject in all videos. This research contributes to human activity
recognition methods in the field of computer vision and demonstrates its applicability in areas such as

security and video surveillance.
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1. Giris

Bilgisayarla gori ve gorinti isleme teknolojileri, son
yillarda blyuk bir ilerleme kaydetmis ve birgok
sektérde kritik bir bilesen haline gelmistir. insan
hareket analizi, video gézetim sistemleri, otonom
araclar, robotik ve spor analizleri gibi alanlarda genis
bir kullanim yelpazesine sahiptir. Ozellikle giivenlik
ve gozetim uygulamalarinda, insan hareketlerinin
nesnelerin

dogru bir sekilde algilanmasi ve

taninmasi blyiik 6Gnem tasimaktadir.

Literatlirde insan aktivitesi tanima ydntemleri,
geleneksel, derin 6grenme ve hibrit mimariler olmak
Gzere Ui¢ ana grupta incelenmektedir. Geleneksel
yontemler, genellikle  ozellik  ¢ikarimi  ve
siniflandiricilar gibi el ile tasarlanmis tekniklere
dayanirken, derin 6grenme yontemleri, blyik veri
kiimelerinden otomatik olarak 6zellik 6grenme
Hibrit
mimariler ise, geleneksel yontemlerin saglam ozellik

kapasitesine sahip modelleri kullanir.
¢ikarim yeteneklerini derin 6grenme tekniklerinin
glclt siniflandirma 6zellikleriyle birlestirerek daha
verimli ve dogru sonuclar elde etmeyi hedefler. Bu
yontemler, farkl veri tirleri ve uygulama alanlarina
gore farkli performanslar sergileyebilir ve her birinin

avantajlari ile sinirlamalari bulunmaktadir.

Bu kapsamda geleneksel yontemlerin performansini
ele alan ¢alismalardan biri olan Attal ve arkadaslar
(2015), k-En Yakin Komsuluk (k-NN), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Gauss Karisim Modelleri (GMM),
Rastgele Ormanlar (RF), Naive Bayes ve karar agaci
varyantlari gibi denetimli yontemlerin yani sira k-
Ortalamalar (k-means) ve Gizli Markov Modelleri
(HMM) gibi denetimsiz yontemleri karsilastirmistir.
Bu calismada, k-NN algoritmasinin diger yontemlere
kiyasla en iyi performansi gosterdigi belirtilmistir.
(2021)
tarafindan sunulan bir ¢alisma, el yapimi 6zellikleri

Benzer sekilde, Amjad ve arkadaslari

alt uzay havuzlamasiyla birlestiren iki dlzeyli
hiyerarsik bir yaklasim Onermistir. Bu yontem,
atomik aktiviteleri tanimlamak igin 17 el yapimi
ozellik kullanmakta ve ardindan birlesik aktiviteleri
tanimak i¢in bu skorlari kullanmaktadir. Ancak, bu
yaklasimin dogruluk orani %79 (el yapimi) ve %62,8
(alt uzay birlestirme) olarak rapor edilmistir.

Son yillarda ise derin 6grenme yaklasimlari insan
aktivitesi tanima alaninda o6n plana ¢ikmistir,
ozellikle Evrisimli Sinir Aglari (CNN) ve Yinelemeli
Sinir Aglari (RNN) benzer goérevlerde yiiksek basari
gostermektedir. Pushpalatha ve Math (2022), CNN
ve Kapili Yinelemeli Birim (GRU) tabanh hibrit bir
model Onererek %96,79 dogruluk orani elde
etmistir. Khan ve arkadaslari (2024), CNN ve Uzun
Kisa Sireli Bellek (LSTM) modellerini kullanarak
¢oklu modalite verilerini entegre eden bir sistem
gelistirmistir. Bu hibrit model, %94 dogruluk orantile
yiksek performans sergilemistir. Zebhi (2022),
CNN'leri 2D Hizh Fourier ve Dalgacik donlstimleriyle
uyarlayarak, ilk seviyede %97,25 ve ikinci seviyede
%93,75 dogruluk oranlari elde etmistir.

belirli
uygulama senaryolarinda geleneksel goriinti isleme
teknikleri de oOnemli rol oynamaya
Optik Akis teknigi,
nesnelerin hiz ve yon bilgilerini belirlemek igin
yaygin Optik  Akis,
videolardaki hareketli bolgeleri tespit ederek hem

Derin 6grenmenin basarisina ragmen,
devam
etmektedir. hareket eden

olarak  kullaniimaktadir.
statik hem de dinamik ortamlarda basarili sonuglar
sunar (Tao vd. 2017). Bunun yani sira, Gauss Karisim
Modeli (GMM), arka plan modelleme ve nesne
etkin  bir
sunmaktadir. GMM, oOzellikle arka plan c¢ikarma

segmentasyonu  alaninda ¢Ozim

islemlerinde sikga kullanilan bir tekniktir ve farkl

aydinlatma kosullarinda basarili sonuglar
vermektedir (Zhao ve Su 2017).
Bu amagla, ¢alismada iki farkhh  yaklasim

karsilastirmali olarak ele alinmistir: (1) arka plan
ctkarma islemi ile nesne tespiti ve (2) dogrudan
nesne tespiti. Arka plan ¢lkarma yontemleri,
hareketli nesnelerin daha belirgin hale getirilmesini
saglarken, dogrudan nesne tespiti yontemleri daha
kisa islem slreleri sunabilir. Her iki yontemin
avantajlari ve sinirlamalari, deneysel sonuclarla

birlikte degerlendirilmistir.

farkh
literatiirde

Deneylerde kullanilan videolar, insan

hareketlerini icermekte ve sik¢a
karsilasilan hareket tespit problemlerine uygun bir
temel sunmaktadir. Ornegin, “Daria_walk” ve

“Daria_run” videolarinda, Optik Akis ve GMM
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kullanilarak nesne tespiti basarisi incelenmistir.
Literattirdeki
¢alismanin yeniligi hem islem sirelerini hem de

onceki ¢alismalara kiyasla, bu

tanima dogrulugunu bir arada degerlendiren

kapsamli bir analiz sunmasidir. Ayrica, kullanilan
yontemlerin

birbirleriyle  karsilastirilmasi,  bu

alandaki  uygulama  potansiyelini  artirmayi

amaclamaktadir.

Bu baglamda, calismanin amaci yalnizca insan

nesnesini tanimak degil, ayni zamanda farkh
detayll bir

incelemektir. Bu analizler, video gozetim, hareket

yontemlerin performansini sekilde
analizi ve diger bilgisayarla gori tabanli uygulamalar
icin yol gosterici nitelikte olacaktir. Calismanin
bulgulari hem literatlire katki saglamakta hem de
gelecekteki  uygulamalar icin  vyol

niteliktedir.

gosterici

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri setleri

Deneylerde, farkli insan hareketlerini iceren dort
video kullanilmistir: “Daria_walk”, “Daria_jump”,
“Daria_side” ve “Daria_run”. Bu videolar, her biri
farklh hareketlerin analizine olanak taniyacak sekilde
segilmistir. Videolarin kare sayilari sirasiyla 83, 67,
55 ve 41’dir. Her bir video, hem arka plan ¢ikarma
islemi uygulanarak hem de dogrudan nesne tespiti
yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Bu videolar
Weizmann verisetinden alindi. Weizmann veriseti
literatlirde sikca kullanilan bir veri kimesidir
(Gorelick vd. 2005). Hareketli goriintllerde insan
eylemlerinin taninmasi alaninda, onerilen farkl
karsilastirilmasinda kullanilan
kiimesinde 90 tane 180x144
¢Ozilnirlikte hareketli gorlinti bulunmaktadir.

algoritmalarin
Weizmann veri

2.2 Kullanilan yéntemler
2.2.1 Optik akis

Optik akis, bir sahnedeki nesnelerin zaman icindeki
hareketlerini analiz etmek amaciyla kullanilan bir
gorintd isleme teknigidir. Bu yontem, ardisik video
karelerinde vyer alan ayni nesnenin konum
degisikliklerini piksellerin hareketi (izerinden tahmin

eder (Horn ve Schunck 1981). Genellikle, her bir

pikselin hareket vektori (optik akis vektorl)
hesaplanarak, sahnedeki genel hareket oOrlintiisi

elde edilir.

Bu teknik,
hareketli nesnelerin tanimlanmasi, izlenmesi ve

bilgisayarla gori uygulamalarinda
hatta hareket yoni ve hizi gibi bilgilerin ¢ikariimasi
amaciyla yaygin olarak kullanilir. Tao vd. (2017)
tarafindan yapilan ¢alismalarda, optik akisin insan
hareket tanimada glvenilir bir oOzellik ¢ikarim
yontemi oldugu gosterilmistir.

2.2.1.1 Lucas-Kanade ve alternatifleri

farkli
kullanilsa da bu ¢alismada Lucas-Kanade algoritmasi

Optik akis hesaplamasinda algoritmalar
tercih edilmistir. Bu yontem, kigcik hareketlerin
varsayilldigi lokal pencerelerde yogunluk degisimini
analiz ederek hareketi tahmin eder (Lucas ve Kanade
1981).
nedeniyle 6zellikle disik ¢ozindrlikli videolarda
tercih edilmektedir (Jain vd. 1995).

Basitligi ve dlsuk hesaplama maliyeti

Alternatif  bir Horn-Schunck

algoritmasi, tim goriintt alanini kapsayan bir global

yontem olan

yaklasim benimser. Bu yéntem, tiim sahnede sirekli
bir akis alani olusturarak daha purizsiz sonuglar
verir, ancak yuksek hesaplama giici gerektirir.
Lucas-Kanade ise yerel alanlarda islem yaptigi icin
daha hizli ancak distk ayrintili sahnelerde sinirh
performans gosterebilir.

2.2.1.2 Algoritmanin temel Varsayimlari

a) Aydinhk Sabitligi: Bir pikselin yogunlugu hareket
sirasinda degismez.

b) Kigiik Hareketler: iki kare arasindaki hareketin
kiicik oldugu ve dogrusal bir modelle ifade
edilebilecegi varsayilir.

c) Komsuluk Sarekliligi: Komsu piksellerin benzer
hareket ettigi kabul edilir, bu da denklemleri
¢6zmede istikrar saglar.

(Denklem 1),

(brightness

Optik akis hesaplamasi aydinhk

sabitligi varsayimi constancy

assumption) Gzerine kuruludur. Bu varsayim,
hareket eden bir pikselin yogunlugunun zamanla

degismeyecegini ifade eder. Yani:
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1(x,y,t) =I(x + Ax,y + Ay, t + At) (1)

Bu ifade, Taylor serisi acilimi ile birinci dereceden
sadelestirilerek su denkleme indirgenir:

ol 0l N 0l ~ o 2)
ot Tyt T B
Burada:

- u = dx/dt, v = dy/dt: x ve y yonlerindeki hareket
bilesenleri.
- 01/0x, al/dy, ol/ot: goriintli gradyanlandir.

Bu denklem tek bilinmeyenli iki degiskenli oldugu
icin dogrudan coziilemez; bu nedenle Lucas-Kanade
yontemi gibi ¢ozlicller, komsu pikselleri de hesaba
katarak sistemi ¢ozebilir.

2.2.1.3 Uygulama alanlari

Optik akis, sadece insan hareketlerinin analizinde
degil, ayni zamanda:

- Otomatik siris sistemlerinde engel tespiti,

- Spor analizlerinde oyuncu takibi,

- Drone'larda denge kontrol,

- Endustriyel Gretim hatlarinda kalite kontrol
basariyla

gibi bircok alanda kullanilmaktadir

(Chauhan vd., 2013).

2.2.2 Gauss karisim modeli (GMM)

Gauss Karisim Modeli, video sahnelerindeki arka
plan ve 6n plani birbirinden ayirt etmek amaciyla

kullanilan  gligli  bir istatistiksel modelleme
yontemidir. Bu yontem, her pikselin zaman
icerisindeki  yogunluk dagilimini  birden fazla

Gaussian dagihmi ile temsil ederek, sahnedeki
degiskenlikleri matematiksel olarak anlamlandirir.
Boylece, statik ve dinamik arka planlari kapsayan
esnek bir yapi sunar (Stauffer ve Grimson 1999).

Ozellikle video gdzetimi, giivenlik sistemleri ve trafik
analizi gibi uygulamalarda, arka plan modellemesi
dogru nesne tespiti icin kritik bir adimdir. GMM, bu
tir ortamlarda ani aydinlatma degisimleri, goélge
hareketleri veya dalgalanan su vylzeyleri gibi

karmasik  arka planlari basariyla  temsil

edebilmektedir (Zhao ve Su 2017; Zhou ve Zhang
2017).

2.2.2.1 Modelin yapisi ve bilesenleri

GMM, her pikselin deger dagilimini K adet Gaussian
bilesen ile temsil eder. Her bilesen asagidaki
parametrelerle tanimlanir:

e Ortalama (u«): Bilesenin merkez degerini ifade
eder.

e Varyans (Zi): Dagihmin genisligini ve seklini
gosterir.

e Agirlik (i): Bilesenin modeldeki dGnem derecesini
belirtir.

Matematiksel olarak, GMM’nin olasilik yogunluk
fonksiyonu Denklem 3 ile ifade edilir:

K

P(X):Zﬂk'N(XLUk,Zk) (3)

k=1

Burada:
K: Modeldeki Gaussian bilesenlerinin toplam sayisini
temsil eder.

Bu yap! sayesinde GMM, hem arka plan hem de
zamanla degisen 6n plan nesneleri icin uygun bir
modelleme ortami sunar.

2.2.2.2 Model egitimi

Model egitimi GMM parametrelerinin (uk, 2k, k)
tahmini icin genellikle Expectation-Maximization
(EM)
asamadan olusur:

algoritmasi  kullanihr. Bu algoritma iki

1.Bekleme Asamasi (E-Step): Verilen parametreler
ile her bir bilesenin veriler Gzerindeki kosullu olasiligi
hesaplanir. Bu, her bir verinin hangi bilesene ait
oldugunun belirlenmesi icin gereklidir.

(M-Step):  Model
parametreleri, toplam olasilik hatasini minimize

2.Maksimizasyon  Asamasi

edecek sekilde glincellenir. Bu asama, modelin
parametrelerini verilerle uyumlu hale getirir.

Bu islem iteratif olarak devam eder ve model
parametreleri, gbzlemleri en iyi aciklayacak sekilde
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iyilestirilir. Zhao ve Su (2017), bu yontemin ozellikle
disik ¢ozanarlukly,
degiskenligi
verdigini raporlamistir.

glraltali  ve aydinlatma

olan sahnelerde istikrarli sonuglar

2.2.2.3 GMM’nin avantajlari ve uygulama alanlari

GMM, diger arka plan modelleme yontemlerine
kiyasla asagidaki avantajlari sunar:

¢ Aydinlatma degisimlerine karsi dayanikhidir.

¢ Dinamik sahnelerde (6rnegin: hareketli perde,
agac yapraklari) 6n plani dogru tespit edebilir.

e Uzun vadede Ogrenme yetenegi ile cevresel
degisimlere adapte olabilir (Chauhan vd., 2013).

Bu nedenlerle GMM, video bazli insan tespiti,
hareket analizi, akilli gbzetim sistemleri ve robotik
yaygin olarak tercih

gorlis uygulamalarinda

edilmektedir.

2.2.2.4 Calismada GMM’nin kullanimi

Bu calismada, GMM yodntemi video karelerindeki
arka plani modellemek ve hareketli nesneleri daha
dogru sekilde ayristirmak amaciyla kullaniimistir.
MATLAB ortaminda uygulanan GMM algoritmasi,
optik akis ile birlikte entegre calistiriimis ve hareketli
bolgeler basarili sekilde tanimlanmistir. Elde edilen
birlesik maske, YOLOv2 nesne tespiti asamasina giris
olarak saglanmis ve sistemin genel dogruluk orani
Uzerinde olumlu etkiler gbzlemlenmistir.

2.2.3 YOLOv2 nesne tespiti

YOLOV2 (“You Only Look Once” versiyon 2), gergek
zamanli nesne tespiti icin gelistirilmis tek asamal
(single-shot) bir derin 6grenme modelidir. Bu
mimari goriintlyl yalnizca bir kez analiz ederek,
siniflandinir ~ ve
YOLO

bol-parga-sinifla (region

icerisindeki  tim  nesneleri

konumlarini  tespit eder. Bu 0Ozellik,
mimarisinin  geleneksel
proposal + classification) mimarilerine gore c¢ok

daha hizli olmasini saglar (Redmon ve Farhadi 2017).

2.2.3.1 YOLOv2'nin ézellikleri

YOLOv2, selefi YOLOvl'e gore bircok gelistirme
icermektedir. Bunlarin basinda:

e Anchor boxes kullanimiyla daha hassas kutu
tahminleri,

e Batch normalization ile daha hizli ve stabil
O0grenme slireci,

¢ Darknet-19 isimli yeni bir 6zellik ¢ikarim agi ile
daha hafif ama etkili bir yapi yer alir.

YOLOv2 hem hiz hem de dogruluk agisindan dengeli
sonuglar sunar. Ozellikle diisiik gecikme gerektiren
uygulamalarda (6rnegin: video goézetimi, sirici
destek sistemleri, robotik navigasyon)
edilmektedir (Choi vd. 2022).

tercih

2.2.3.2 Darknet19 ve 6n egitim

Bu calismada, 6nceden “COCQO” veri seti (izerinde
egitilmis olan darknet19-coco modeli kullaniimistir.
Bu model, 19 katmanli hafif bir konvoltsyonel sinir
agidir
calistirilabilecek sekilde optimize edilmistir. COCO

ve disik donanim kaynaklarinda dahi

veri seti sayesinde genis bir nesne yelpazesine dair
on bilgi icerdiginden, daha kiiglik veri setleriyle bile
basarili tespit sonuclari alinabilmektedir.

2.2.3.3 YOLOv2’nin giiglii ve zayif yonleri
YOLOv2’'nin en onemli avantaji gercek zamanli
¢alisabilme yetenegidir. GMM gibi
yontemlerle karsilastinldiginda:

geleneksel

e islem siiresi cok daha dusiiktr.

¢ Ayni anda birden fazla nesneyi taniyabilir.

e Sabit ¢ozlintrliklerde yliksek dogruluk sunar.
Ancak bazi zorluklari da mevcuttur:

e Ozellikle kiigiik nesnelerin tespitinde hata orani
artabilir.

e Arka planla karisan renklerde vyanls pozitif
tespitler gortlebilir.

¢ Egitim asamasinda genis ve dengeli bir veri setine
ihtiyac duyar (Alivd., 2017).

2.2.3.4 Calismada YOLOv2’nin kullanimi

Bu calismada YOLOv2 modeli, iki farkl sekilde
uygulanmustir:

1. Arka plan cikarildiktan sonra sadece hareketli
bolgelerde nesne tespiti icin.

2. Dogrudan tim video karelerinde tam sahne
tespitiigin.
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Her iki senaryoda da modelin basarim metrikleri
(dogruluk ve sire) karsilastirmal olarak analiz
edilmistir. GMM + Optical Flow ile elde edilen
maske, YOLOv2 girisine uygulanarak hedeflenen
nesnelere odaklanma artirilmis, bu da islem siresini
azaltirken dogrulugu optimize etmistir.

2.3 Deneysel prosediir

Her video igin iki farkli yontem uygulanmistir:

a) Arka Plan Cikarma ile Nesne Tespiti (APC): Bu
yontemde, arka plan c¢ikarma islemi uygulanarak
yalnizca hareketli bolgeler analiz edilmistir. Optical
Flow ve GMM, bu siiregte birlikte kullanilmistir. Arka
plan ¢ikarildiktan sonra, YOLOv2 modeli ile hareketli
bélgelerdeki nesneler tespit edilmistir (Sekil 1-4). Bu

dort sekil, calismada kullanilan dort farkli video
ornegi icin uygulanan adimlari gostermektedir. Her
bir sekilde sirasiyla su adimlar yer almaktadir:

1. GMM (arka plan g¢ikarma sonucu)

2. Optical Flow (hareket yoni ve hizi)

3. Birlesik maske (GMM + Optical Flow birlesimi)
4. Nesne tespiti sonucu (YOLOv2 ile)

b) Dogrudan Nesne Tespiti (DNT): Bu yontemde,
arka plan gikarma islemi uygulanmadan tim video
kareleri YOLOv2 modeli ile analiz edilmistir. Bu
yaklasim, islem slresini azaltmakla birlikte,
dogruluk oranini etkileyebilmektedir.

optik flow

birlesik

sonuc

Sekil 1. Daria_walk videosu igin, soldan saga sirasiyla GMM, Optical Flow, birlesik maske ve nesne tespiti sonuglari

gosterilmektedir.

optik flow

birlesik

Sekil 2. Daria_side videosu igin, soldan saga sirasiyla GMM, Optical Flow, birlesik maske ve nesne tespiti sonuglari

gosterilmektedir.

optik flow

birlesik

sonuc

l-' persen

Sekil 3. Daria_run videosu igin, soldan saga sirasiyla GMM, Optical Flow, birlesik maske ve nesne tespiti sonuglari

gosterilmektedir.
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GMM

optik flow

birlesik

Sekil 4. Daria_jump videosu igin, soldan saga sirasiyla GMM, Optical Flow, birlesik maske ve nesne tespiti sonuglari

gosterilmektedir.

2.4 Performans élgiitleri

Bu calismada oOnerilen iki farkh nesne tespiti

yonteminin basarimi, islem sliresi ve tanima
dogrulugu olmak Uzere iki temel 6lcit kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu olgltler, gercek zamanl
video isleme uygulamalari agisindan hem
hesaplama verimliligi hem de algilama glivenilirligi

bakimindan kritik 5neme sahiptir.

2.4.1 islem siiresi

islem siiresi, sistemin bir video dosyasini isleyerek
sonuc Uretmesi icin gecen toplam zamani ifade eder.
Bu 6lciim, her bir video icin ayri ayri saniye cinsinden
raporlanmistir. islem siresinin  diisiik olmasi,
ozellikle:

* Gergek zamanli glivenlik kameralari,

e Otonom sistemler (6rn. araglar, dronlar),

e Endistriyel Uretim hatlari gibi zaman hassasiyeti
gerektiren uygulamalarda biyik avantaj saglar.

Bu ¢alismada, islem siresi MATLAB ortaminda
zamanlayicilar kullanilarak 6lgtilmus ve sistemin tiim
adimlarini kapsayacak sekilde hesaplanmistir. Arka
plan ¢ikarma gibi 6n islemler uygulandiginda, video
iceriginin yalnizca sinirli bélimleri islendiginden,

toplam sire daha disiik gikmaktadir.

2.4.2 Tamima dogrulugu
YOLOv2 modeli
yapilan nesne tespitlerinin ne kadarinin dogru

Tanima dogrulugu, tarafindan

oldugunu ifade eder. Bu dogruluk, genellikle
“Ortalama Dogruluk Orani (mAP)” veya “Hassasiyet”
gibi metriklerle ifade edilir. Bu ¢alismada, kullanilan
modelin her video icin tahmin ettigi nesneler ile
gercek (etiketlenmis) nesneler karsilastirilarak
dogruluk orani hesaplanmistir.

Dogrulugu etkileyen bazi temel faktorler:

e Arka planin karmasikligi,

Hareketli nesnenin boyutu ve netligi,

e  YOLOvV2'nin sinirli ¢Ozunurlukteki
videolardaki performansi,
e Hatali maskeleme (6zellikle GMM’den

kaynaklanan).

2.4.3 Olgiitlerin se¢cim nedeni

Bu iki olglt, sistemin hem verimliligini hem de
givenilirligini dengeleyen gdstergeler sunar. islem
suresi kisa ancak dogruluk disikse sistem hizli ama
glvenilmezdir. Tersine, dogruluk cok yiksek fakat
islem siiresi fazlaysa gercek zamanli uygulamalarda
yetersiz kalabilir. Bu nedenle, her iki kriterin birlikte
degerlendirilmesi, sistemin genel performansini adil
bicimde 6lcmek icin 6nemlidir.

2.5 Kullanilan araglar

Calismanin  tim  deneysel

uygulanabilirligini hem de

siregleri  hem
algoritmalarin
performanslarinin adil sekilde karsilastiriimasini
saglamak amaciyla ayni yazillm ve donanim
ortaminda gerceklestirilmistir. Kullanilan araglar,

gorinti isleme, matematiksel modelleme ve nesne

tespiti islemleri i¢cin uygun olan, akademik
cevrelerde sikca tercih edilen bilesenlerden
olusmaktadir.

2.5.1 Yazilm ortami

Deneylerde kullanilan temel vyazihm ortami
MATLAB'dir. MATLAB, glgli gorinti isleme

kiitiphaneleri, matris tabanl hesaplama altyapisi ve

gorsellestirme araglariyla akademik ¢alismalarda

tercih edilen bir platformdur.

e Optik Akis
algoritmasi,

Uygulamasi:  Lucas-Kanade
MATLAB’In opticalFlowLK sinifi
kullanilarak gerceklestirilmistir.
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¢ GMM Uygulamasi: Arka plan modelleme igin
MATLAB’taki  GMM
Ozellestirilmis kodlar kullaniimistir. Bu sayede

fonksiyonlari  veya

piksellerin zaman icerisindeki renk degisimleri
coklu Gaussian dagihmlari ile analiz edilmistir.

e YOLOv2 Uygulamasi: Deep Learning Toolbox
kullanilarak 6nceden egitilmis darknet19-coco
modeli yiklenmis ve video kareleri Uzerinde
nesne tespiti islemleri yapilmigtir.

MATLAB ortami sayesinde hem klasik hem de derin
O0grenme tabanh yontemlerin ayni ¢ati altinda
entegre bicimde uygulanabilmesi saglanmistir.

2.5.2 Donanim yapilandirmasi

Tum deneyler, sabit bir donanim konfiglirasyonu
altinda gerceklestirilmistir. Boylece farklh yontemler
arasindaki  islem  suresi  farklari  yalnizca
algoritmalarin verimliliginden kaynaklanacak sekilde
izole edilmistir.

e lslemci: Intel(R) Core(TM) i5-9300H CPU @

2.40GHz
e RAM: 16 GB
e GPU: NVIDIA GeForce 1650

e isletim Sistemi: Windows 11 x64

YOLOv2 modeli, MATLAB Uizerinden CPU veya GPU

Gzerinde calistirilabilmektedir. Bu calismada,

Ozellikle islem sirelerinin  kiyaslanabilirligini
saglamak adina, tiim islemler yalnizca CPU Uzerinde

yaratalmastar.

3. Bulgular

Bu bolimde, calismada elde edilen sonuglar detayli
bir sekilde sunulmus ve tartisiimistir. Her iki
yontemle yapilan analizlerin sonuglari, nesne tespit
siresi ve tanima dogrulugu gibi temel olcltler
acgisindan degerlendirilmistir.

Arka plan cikarma yontemi kullanilarak yapilan
analizlerde, nesne tespit sliresi agisindan avantaj
saglandigi  gorilmistir.  Ornegin, “Daria_run”
videosunda bu yontem ile nesne tespit siiresi 2.171
saniye olarak ol¢llmustir. Bununla birlikte, ayni
%76,46 olarak

kaydedilmistir. Bu sonuglar, arka plan c¢ikarma

video icin tanima dogrulugu

yonteminin islem sliresi acisindan avantajli
oldugunu ancak dogruluk oraninda bir miktar kayip

yasanabilecegini gostermektedir.

Dogrudan nesne tespiti yontemi, tespit dogrulugu
daha
Ornegin, “Daria_walk” videosunda bu yéntem ile

agisindan yuksek sonuglar saglamistir.
%84,47 dogruluk ve 3.255 saniye tespit siresi elde
edilmistir. Ancak bu yaklasim, arka plan ¢ikarma
sureleri

yontemine kiyasla daha uzun tespit

gerektirmistir (Tablo 1).

Tablo 1. Arka Plan Cikarma (APC) ve Dogrudan Nesne
Tespiti (DNT) Yontemlerinin Stre ve Dogruluk
Oranlarina Gore Karsilastiriimasi

APC APC DNT  DNT
Frame siire dogruluk siire dogruluk

(s) (%) (s) (%)

Video

daria_walk 83 2.999 80.23 3.255 84.47
daria_side 55 2.286 85.00 2.419  85.77
daria_run 41 2.172 76.46 2.206 82.88
daria_jump 67 2.698 67.88 2.811 83.83

Her iki yontemin performansi, farkli videolar ve
hareket tirleri icin karsilastirilmistir. Genel olarak,
dogrudan nesne tespiti yontemi daha yliksek
dogruluk oranlarina sahipken, arka plan gikarma
daha
avantajlidir. Bununla birlikte, video boyutlarinin

yontemi nesne tespit slresi acisindan
daha biyiik oldugu senaryolarda, arka plan ¢ikarma

yonteminin sagladigi zaman avantajinin daha
belirgin hale gelmesi beklenmektedir. Literatiirde
yapilan c¢alismalar da (Zhao ve Su 2017) video
¢Ozindrliginidn artmasi durumunda, GMM gibi
arka plan ¢ikarma yéntemlerinin islem sirelerinde
onemli iyilesmeler sagladigini gostermektedir. Bu
baglamda, daha blyik boyutlu videolar (zerinde
yapilacak ileri calismalar, yontemin bu avantajini
daha net bir sekilde ortaya koyabilir. Ayrica tiim
videolarda, her iki yontem de insan nesnesini dogru

bir sekilde tespit etmeyi basarmistir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada, Optical Akis ve Gauss Karisim Modeli
kullanilarak nesne tespiti performansi iki farkl
yontemle incelenmistir. Elde edilen sonuglar, arka
plan ¢ikarma yonteminin islem siiresi agisindan
avantaj sagladigini, dogrudan

nesne tespiti
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yonteminin ise daha vyiksek dogruluk oranlari
sundugunu gostermistir. Ancak video boyutlarinin
artmasi durumunda, arka plan ¢ikarma yénteminin
daha
gelebilecegi 6ngorilmektedir (Zhao ve Su 2017).

islem siliresi avantajinin belirgin hale

Calismanin bir diger 6nemli sonucu ise yontemlerin
sabit arka planh videolar (zerindeki uygulama
potansiyelidir. Ozellikle giivenlik kameralari gibi
sabit arka planl sistemlerde, arka plan ¢ikarma
yontemi kullanilarak islem siresinin ciddi oranda
azaltilabilecegi gosterilmistir. Bu tir sistemlerde,
kameranin ilk kurulumu sirasinda arka planin
belirlenmesi ve modele tanitilmasi ile bu avantaj
daha da optimize edilebilir. Béylece gergcek zamanlh
gbzetim sistemlerinde daha verimli bir nesne tespiti

saglanabilir.

Elde edilen sonuglar ve literatirdeki calismalar
dogrultusunda, nesne tespiti performansini daha da
iyilestirmek i¢in asagidaki d6neriler sunulmaktadir:

a. Model Giincellemeleri:

e YOLOv2 vyerine daha giincel modeller
(YOLOv4, YOLOVS veya YOLOvS) kullanilarak
dogruluk artinlabilir.

e Ozellikle
performans iyilestirmeleri saglanabilir.

kiicik nesnelerin  tespitinde
b. Maskeler Uzerinde Gelistirme:

e GMM ve Optical Flow sonuglarinin daha
akilli sekilde birlestirildigi mask fusion

teknikleri uygulanabilir.

e Segmentasyon bazli bolgesel filtreleme
kullanilabilir.
c. Donanim Tabanli iyilestirme:

e FPGA gibi
kullanilarak islem sdreleri 6nemli 6lclide
azaltilabilir (Zhao ve Su, 2017).

d. Veri Seti Cesitliligi:

e Daha karmasik sahnelere ve farkh kamera

donanim hizlandiricilari

acilarinda kaydedilmis verilerle modelin
genellenebilirligi artirilabilir.

e Weizmann veri kiimesine ek olarak UCF101
veya Kinetics gibi daha blylk veri setleriyle
test yapilabilir.

e. Gergcek Zamanh Uygulama Prototipi:

e Onerilen sistem, bir gézetim kamerasi
Uzerinde gercek zamanli olarak test edilerek
saha kosullarindaki performansi ol¢ilebilir.
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