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ONSOz

Projemizde, dogada hayvanlarla ilgili gézlem yapabilmek icin kullanilan fotograf
makineleri (fotokapan) ile alinan fotograflarda otomatik hayvan tespiti Gzerine arastirma
yapilmistir. Fotokapan kullanimi son yillarda diinya ¢apinda énemli dl¢lide artis gostermistir.
Duzglin calisan bir fotokapandan ayda bine yakin fotograf alinabilmektedir. TUm bu
fotokapan gorintilerinin elden gegiriimesi ve iginde hayvan olup olmadidinin ve hangi
hayvan oldugunun belirlenmesi igin gerekli iggucu de orantili olarak artmaktadir. Projenin
amaci, fotokapan fotograflarinda belirli bir hayvan tlrinin bulunma potansiyelini biylk
oranda tespit ederek doga arastirmacilarina gozle kontrol etmeleri gereken ¢ok daha az
sayida fotograf birakmaktir.

Raporumuzda, hayvansiz fotograflari eleme ve belirli hayvanlari tespit igin proje
boyunca gelistirilen ydntemler agiklanarak deney sonuglari aktariimistir. Bu c¢alisma,
TUBITAK ARDERB tarafindan 115E918 nolu proje kapsaminda desteklenmistir.
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OZET

Fotokapanlar dogada vahsi hayvanlari gézlemlemek icin kurulan hareket sensorli
kameralardir. Gelisen teknolojilerle birlikte fotokapan kullanimi ve dolayisiyla sahadan
toplanan imge sayisi belirgin bir sekilde artmistir. Tim fotokapan goéruntilerinin elden
gegciriimesi ve iginde hayvan olup olmadiginin ve hangi hayvan oldugunun tespit edilmesi i¢in
gerekli isgucl de orantili olarak artmaktadir. Calismamizda amac, bu tespitleri otomatik
yaparak doga arastirmacilarina gézle kontrol etmeleri gereken ¢cok daha az sayida fotograf
birakmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda déncelikle asiri parlak, karanlik ve bulanik fotograflarin
elenmesi icin etkili teknikler arastinimistir. Bu kullanissiz fotograflarin elenmesinin ardindan
birinci hedef hayvan igeren fotograflarin tespitidir. Calismamizda, bunun icin hem arkaplan
¢ikarimi ile nesne tespiti (fotokapanlar dedismeyen arkaplani bulunan sahneden degisen
zaman araliklari ile imge topladigindan) hem de evrigimli yapay sinir aglari (EYSA) ile nesne
bulma teknikleri bir arada kullanilarak hayvan icermeyen imgeleri ayiklayan bir sistem
onerilmigtir. Bir diger hedef de fotograflarda belirli bir hayvan tirtinun tespitidir. Bunun igin de
evrigimli yapay sinir aglarini (EYSA) belirli bir hayvan tirunt bulmak igin egitmek Uzerine
arastirma yapilmig, parca-tabanli egitime dayal &6zgin bir yontem &nerilmistir. Ayrica,
gelistirilen eleme ve hayvan bulma ydntemlerin nasil bir araylz ile kullaniciya aktariimasi

gerektigi ile ilgili de arastirma yapilmis, bir yazilim prototipi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gorunti isleme, érintu tanima, fotokapan, nesne tespiti, hayvan tespiti,

derin 6grenme, evrigimli yapay sinir aglari



®

TUBITAK

ABSTRACT

Camera-traps are motion triggered cameras that are used to observe animals in
nature. The number of images collected from camera-traps has increased significantly with
developing technologies. A great workload is required for researchers to group and label this
great amount of images. In this work, we aimed to automatically eliminate useless photos
and leave respectively little amount of photos to be examined by the researchers to check if
there exists an animal in the image (and which animal if any exists). To this aim, we first
investigated efficient techniques to eliminate completely dark, white or blurred images. An
objective for the remaining part is to eliminate the images that do not contain any animals
since they are useless. In our work, we developed a system employing both background
subtraction (since camera-trap photos are taken from scenes with static background) and
convolutional neural networks (CNNs). Another objective is detecting a certain animal
species in photos. To accomplish this task, we worked on different techniques to train
convolutional neural networks (CNNs) and we proposed a patch-based training method that
increases the detection performance. Moreover, we developed a software prototype that
includes the modules of eliminating dark, white, blurred or other useless photos and the

modules of detecting a certain animal species.

Keywords: Image processing, pattern recognition, camera-trap, object detection, animal

detection, deep learning, convolutional neural networks
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1. Girig
Fotokapanlar dogadaki hayvanlarin gegcis yollari Gzerine yerlestirilen hareket sensorlu
kameralardir. Fotokapan kullanimi son vyillarda dinya capinda o6nemli olcide artis
go6stermistir. Dizgln calisan bir fotokapandan ayda bine yakin fotograf alinabilmektedir. Bu
kameralardan alinan bazi 6rnek imgeler Sekil 1'de verilmigtir. Tim bu fotokapan
goruntulerinin elden gegirilmesi ve iginde hayvan olup olmadiginin ve hangi hayvan

oldugunun belirlenmesi i¢in gerekli isglict de orantili olarak artmaktadir.

Bushnell 08-12-2013 01:33:19

Sekil 1. Fotokapanlardan elde edilen imgelere bazi érnekler. Ust siradakiler glindiiz gekilen,

alt siradakiler ise gece gekilen fotograflardir.

Literatirde, doda arastirmacilarinin ihtiyaclarina yonelik yapilmis c¢aligsmalar
mevcuttur. Ornegin [1] ve [2]'de kullanici dostu bir arayiizle, imgeleri etiketleme ve dosyalari
dizenleme islevleri olan yazilimlar sunulmustur. Ancak, bu araglar arastirmacilarin tim
imgeleri gozle inceleme zorunlulugunu ortadan kaldirmaz. Bizim ele aldigimiz yaklagim ise

incelenecek fotograf sayisini azaltmaktir. Ham fotograf kimesinde herhangi bir hayvan veya
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belirli bir hayvan igeren fotograflari otomatik olarak tespit ederek doga arastirmacilarina
gozle kontrol etmeleri gereken ¢ok daha az sayida fotograf birakmaktir.

Bu amag¢ dogrultusunda oncelikle asir parlak, karanlik ve bulanik fotograflarin
elenmesi icin etkili teknikler arastinimigtir. Asiri parlak ve asiri karanlik imgelerin
aylklanmasinda histogram bazli bir analiz kullaniimistir. Bulanik imgeler ise Fourier donlisim
imgelerinde yuksek frekanslarin oranina dayali bir yontem ile tespit edilmistir. Bir kismi
bulanik olan imgelerin elenmemesi igin dnlemler alinmigtir.

Bu kullanigsiz fotograflarin elenmesi sonrasindaki hedef hayvan icermeyen
fotograflarin elenmesidir. Calismamizda, bunun icin hem arkaplan cikarimi ile nesne tespiti
(fotokapanlar degismeyen arkaplani bulunan sahneden degisen zaman araliklari ile imge
topladigindan) hem de evrisimli yapay sinir aglari (EYSA) ile nesne bulma teknikleri bir arada
kullanilarak hayvan igermeyen imgeleri ayiklayan bir sistem onerilmistir.

Bir diger hedef de fotograflarda belirli bir hayvan tirinin tespitidir. Bunun icin de
evrisimli yapay sinir aglarini (EYSA) belirli bir hayvan tirtini bulmak igin egitmek Uzerine
arastirma yapilmig, parca-tabanli egitime dayali 6zgin bir yontem onerilmistir. Ayrica,
gelistirilen eleme ve hayvan bulma ydntemlerin nasil bir araylz ile kullaniciya aktariimasi
gerektigi ile ilgili de arastirma yapilmig, bir yazilim prototipi gelistirilmistir.

Bu raporda, Bolim 2’de detayl literattr 6zeti verilerek arastirmamizin katkilari énceki
calismalar ile iligskilendirilmigtir. Bolum 3’te asiri parlak, karanlik ve bulanik imgelerin
aylklanmasi igin onerilen yontemler ve deney sonuglari, Bolim 4’te hayvansiz imgelerin
elenmesi igin dnerilen ydntemler ve deney sonuglari, Bélim 5’te ise belirli bir hayvan tirindn
tespiti icin 6nerilen ydntemler ve deney sonuglari aktariimistir. Geligtirilen yazilim prototipi
Bolim 6’da tanitimig, BOlim 7’de ise proje c¢alismalarindan elde edilen sonuglar

Ozetlenmistir.
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2. Literatiir Ozeti

Dogada alinan gérintilerde otomatik hayvan tespit ve siniflandirmasina iliskin
calismalari inceledigimizde, bu konuda kapsamli bir g¢alisma Boom vd. [3] tarafindan
yapilmistir. Sualti video kameralari ile kaydedilen bir video veriseti olusturulmus, hareketli
nesnelerin arkaplandan ayrilmasi sonucu elde edilen bdlgelerde renk, sekil, doku ve
momentlerin dahil oldugu ¢ok sayida 6znitelik ile balik siniflandirmasi yapilmigtir. Tur ayirt
etmeye yonelik baska galismalara baktigimizda, [4]'te gdrintllenecek hayvanlarin arkasina
mavi bez cekilerek fotograflar toplandidini ve [5]'te muze veritabanindan fotograflar
kullanildigini, dolayisiyla canllarin arkaplandan kolayca ayirt edildigini goriyoruz.

Doga arastirmacilarinin isini azaltmaya ydnelik bir arastirma Song ve Xu [6]
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada ¢ok sayida video igerisinde kus tespiti yapilmig, béylece
uzmanlarin sadece kus icerme potansiyeli yiksek videolari izlemeleri saglanmistir. Standart
Kalman filtresi, daha iyi kus takibi i¢in kusun karenin neresinde ve hangi hizda olabilecegi ile
ilgili kisitlari hesaba katacak sekilde uyarlanmistir. Benzer bir hedefle Weinstein [7], dogada
kaydedilmis videolardan hareketli nesneleri tespit edip, ilgili kareleri kullaniciya veren bir
sistem Onermisgtir.

Fotokapan fotograflarindan tir ayirt eden bir calismada 18 tir iceren 7000 fotograflik
bir veriseti kullanilmistir [12]. SIFT, LBP gibi dznitelikler ve SVM siniflandirici kullaniimis
%82’lik bir bagari elde edilmistir. Chen vd. [9] fotokapan fotograflarindan tir ayirt etmeyi ilk
defa Evrigimli Yapay Sinir Aglar (EYSA) ile denemig, Missouri Universitesi'nin 19 hayvan
sinifi igceren verisetini kullanmistir. Aslinda EYSA'larin potansiyeli daha yiiksek olmakla
birlikte 2014’te yapildigindan sadece %38 basarim gdzlenmistir. 2017 yilinda Gomez-Villa
vd. [10] yine EYSA ile ama bu sefer daha blyUk bir veriseti (Snapshot Serengeti, 26 sinif,
780 bin fotograf) ile galisarak farkli EYSA mimarilerini test etmigler, basarinin %60’lara kadar
ciktigini rapor etmiglerdir. Serengeti verisetinde baska bir ¢alisma Norouzzadeh vd. [8]
tarafindan yapilmis ve EYSA modelleri bastan egitiimistir. ResNet-152 ile siniflandirma
basarisinda %92’ye cikilmigtir. Bu calismada ayni zamanda hayvanli-hayvansiz fotograf
ayrimi da cahsiimig, %96 dogruluga ulasildigi (eger resimlerin en emin olunan %730 igin
karar verilirse dogrulugun %99.7°ye c¢iktigi) rapor edilmistir. Bu sistemin insan vaktini
kazanmak icin kullanilabilecegi belirtiimistir. Yine 2017°de ama bu sefer 3 ila 6 sinif igceren
baska bir calismada [11] EYSA ile %90’a yakin siniflandirma basarisi %95 de hayvanli-
hayvansiz siniflandirma dogrulugu elde edilmigtir.

Bizim galismamizin bulanik, asiri parlak ve asiri karanlk fotograf eleme sonrasindaki
kismi literatirdeki hayvanli-hayvansiz fotograf ayirt etme ile iligkilendirilebilir. Orman
Bakanligrndan elde edilen ve literatirdeki 6rmeklere gére daha zorlayici verisetleri ile

calistik. Sonuglarini daha sonra detayli aktaracagimiz Gzere hayvanli-hayvansiz imge ayirt
10
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etme gorevinde veride egitim ve test sahneleri karistirimadiginda ResNet [24] imge
siniflandirma ile sadece %80 basar saglanmistir. imge siniflandirma degil de Faster R-CNN
[22] ile hayvan bulma ve igerisinde hayvan tespit edilimeyen fotograflari elemek suretiyle
basariyl %90’a ¢ikardik. Ayrica sadece EYSA ile elde edilen bu basariy! arka plan g¢ikarimi
ile daha da yukariya ¢ekebilen bir yontem 6nerdik. Birlesik yontemde hayvanl fotograflar
korumada %99 dogruluga ulagiimigtir. Bunun yaninda elenmesi gereken fotograflarin
yarisindan fazlasi elenmistir. Bildi§imiz kadariyla ¢alismamiz fotokapan fotograflari elemek
icin EYSA ile arkaplan ¢ikarimini birlestiren ilk calismadir.

Projemizde hayvan icermeyen fotograflarin elenmesinin yanisira belirli tir ayirt etmek
icin de 6zglin bir ydntem gelistirilmistir. Onerdigimiz yéntemde imgeden nesneye ait
bolgelerden alinan parcalar (pozitif 6rnekler) ve nesneye ait olmayan bdlgelerden alinan
parcalar (negatif 6rnekler) ile model egitilmistir. Bu parca tabanl yontemin, Faster R-CNN’e
gore Ozellikle gbvdesinde ayirt edici desene sahip hayvanlar igin daha ylksek basari

gosterdigi gorulmastar.

11
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3. Asin Parlak, Asin Karanlik ve Bulanik imgelerin Elenmesi

3.1.  Asin Parlak ve Asiri Karanlk imgeler i¢in Eleme Yéntemi

Asirnt parlak ve asir karanhk imgelerin aylklanmasinda histogram bazli bir analiz
kullanilmistir. Asiri parlak ve karanlik imgeleri elerken yanlis-eksi tespitleri (hayvan igcerdigi
halde elenen fotograflar) azaltmak icin pargal parlak ve parcali karanlhk imgeler kullanigsiz
olarak nitelendiriimemistir. $Sekil 2’de karanlik, aydinlik ve kullanilabilir olarak nitelendirilen

imgelere ornek verilmigtir.

(b)

Sekil 2. Parlak (a) ve karanlik (b) imge o&rnekleri. Sol sutunda kullanilamaz olarak

nitelendirilen imgeler yer alirken sag tarafta kullanilabilir durumda imgeler yer almaktadir.

Hesaplamalar yapilirken gri tonlamali imgelerin histogram bilgilerinden faydalanilir.

Karanlik ve parlaklik olgtlirken kullanilan parametreler olan p, karanlik piksel oranini ve p,

parlak piksel oranini temsil eder. Denklem (1)’de bu oranlarin hesaplamalari ifade edilmigtir.

Xk nist(d), _ S iny hist (D) ,
Prc = ( %;‘Shist(i)) P = oo isey (1)

12
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ny karanlik bir pikseli ifade etmek igin Ust sinir, n,, ise parlak bir pikseli ifade etmek
icin alt sinir olup [0-255] araligindadir. Yapilan denemeler sonucunda c¢alismamizda

maksimum kazanimi saglayan esik degerleri kullanilmistir. n, degeri 20, n, degeri 220

olarak alinmigtir. p, ve p, igin esik degerleri ise sirasiyla 0.94 ve 0.84 olarak kullanilmistir.

3.2.  Bulanik imgelerin Elenmesi igin Yéntem

Son 25 yilda imgelerde bulaniklik tespiti icin birgok yontem &énerilmigtir. Pavlovic ve
Tekalp [13], bulanikhii tespit etmek icin uzamsal alanda maksimum olabilirlik yéntemine
basvurmustur. Narvekar ve Karam [14] ayni amagcla kiimulatif olasilik él¢ttl olusturup, 6znel
puanlamalarda keskinlik ol¢Utlerine gére daha basarili sonuglar elde etmistir. Tong vd. [15]
ise kenar bicimlerine ve keskinliklerine dayal dalgacik dontigumu kullanarak bulaniklik tespiti
yapmistir. Yayginca kullanilan ydntemlerden birisi de Fourier Dénlsumudur. Fourier
Doénusima sonrasi elde edilen frekans haritasinin merkezinde disuk frekansli degiskenler
yer tutarken merkezden uzaklastikgca yulksek frekanslar yer alir. Bulanik imgelerde pikseller
aras! degisim oldukg¢a disuk olacagi igin merkezde dusik frekanslarin olusturdugu bir
yogunluk gorilecektir. Dosselmann ve Yang [16] Fourier donliisiim imgelerine merkezi imge
merkezi olmak Uzere daireler oturtmus ve bu daireleri kimdulatif dagitim fonksiyonuna
sokarak elde edilen normalize deger ile bulaniklik tespiti yapmistir.

Bulanik ve net olarak nitelenen iki imge Sekil 3a’da, ayni imgelerin Fourier donligim
imgeleri de Sekil 3b’de yer almaktadir. Onerdigimiz sistemde [16]'da anlatilan yéntem esas
alinarak bulanik imgeler elenmistir. Fourier donusum imgelerine, merkezi imge merkezi
olmak Uzere Onceden belirlenmis sayida ve araliklarla daireler oturtulur. Dairelerin
olusturdugu dilimlerin icerisinde yer alan piksellerin degerleri toplanarak kaydedilir. Daha
sonra toplanan degerler kimulatif dagitim fonksiyonuna sokulur. Fonksiyon sonrasi her
dairenin aldigi1 degerler grafik Uzerinde bir egride gosterilir (Sekil 3c’de 6rnekleri oldugu gibi).
Grafige frekans dagiliminin esit oldugu bir imgeyi temsil eden varsayimsal bir dogru eklenir.
Her daire igin egrinin degerinden varsayimsal dogrunun degeri ¢ikarilir. Bu farklarin toplami
varsayimsal dogrunun deger toplamlarina bdllinerek ¢ degeri elde edilir. ¢ degeri belirlenen
esik degerin altinda kalan imgeler bulanik kabul edilir.

Kullanigsiz imgeleri mumkin oldugunca elerken yanligs-eksi tespitleri en aza
indirgemek istemekteyiz. Bulanik ve net imgelerin yanisira fotokapan verisi incelerken
karsilastigimiz ve parcali bulanik olarak siniflandirdigimiz imgelerin (6rnek Sekil 4’te
verilmigtir) bulanik olmayan kisimlarinda hayvan tespit edilebilecegi icin bu imgelerin
elenmemesi gerekir. Yukaridaki algoritmada parcali bulanik imgeler icin bir esik degeri
vermek mimkuin olmadigindan, algoritmada bir takim degisiklikler yapiimistir.

13
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Sekil 3. Bulanik ve net olarak nitelendirilen imgeler ve bu imgelerin frekans haritalan ile
kimulatif dagitim degerleri. Sol tarafta bulanik imgenin verileri, sagda ise net imgenin verileri
yer almaktadir. a) Orijinal imgeler. b) Soldaki imgede merkezde yogunlasma bulanikliga
isaret eder. c) Soldaki grafikte varsayllan dodru ve egrinin arasinda kalan biytk alan

bulanikhga isaret eder.
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imgeler énceden belirlenmis sayida alt-imgeye ayrilir. Her alt-imge kendi igerisinde
bulaniklik testine girdikten sonra, pozitif sonu¢ veren alt-imge sayisi toplam alt-imge sayisina
boltnar. Bulaniklik ylzdesi olarak da adlandirabilecedimiz bu deger igin atanan esik degerin
uzerine gikan imgeler bulanik olarak nitelendirilirken, esik degerin altinda kalan imgeler
siradaki iglemler icin kullanilabilir 6zelligi kazanir. Deneylerde imgeler 16 alt-imgeye ayrilmis
ve 12'den fazla alt-imgesi bulanik 6zelligi gosteren imgeler bulanik olarak ayirt edilmigtir.
isleme sokulan alt-imgelerin boyutlari kiigiik oldugundan tim imgede 120 olarak kullanilan
daire sayisi 35’e indirilmistir. Daireler arasindaki mesafe 1 piksel olarak ayarlanmistir. TUm

imgede ¢ icin esik degeri -0.035 olarak kullanilirken, alt-imgede -0.030 olarak kullaniimistir.

Sekil 4. Ornek bir pargall bulanik imge. Sistem tarafindan elenmemesi

gerekir ¢unku hayvan turl agikga ayirt edilebilmektedir.

3.3. Deneyler

T.C. Orman ve Su Isleri Bakanhigrndan elde edilen fotokapan imgeleri taranarak,
mudahele edilmemis (ham) klasorlerden veriseti olusturuldu. 40000’e yakin imgeden bir
kismi ‘bulanik’, ‘asin karanlik’, ‘asiri parlak’ ve ‘hayvan iceren’ etiketleriyle etiketlendi.
Etiketlenen imgelerden deneylerde kullanilacak test gruplar hazirlandi. Deneylere
baslanmadan imgelerin Ust ve alt kisminda yer alip kamera bilgileri iceren basliklar bulanik
tespit yontemi icin kullanilan frekans haritasinda, karanlk ve parlaklik tespiti icin kullanilan
histogramlarda ve O©nplan nesne tespiti icin yapilacak morfolojik islemlerde parazit

olusturdugu icin imgeler kirpildi.

Asiri karanlik ve asiri parlak imgelerin tespiti icin 1017 karanlk, 7 parlak ve 2250 kullanigli

imgeden olugan veriseti hazirlandi. Veriseti hazirlanirken karanlik ve parlak sinirinda olan
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imgelerin segilmesine 6zen gosterildi. Kullanilan 6érnek sayisi ve siniflandirma basarisi Tablo

1’de verilmigtir. Karanlhk imge orneklerinden 1006’s1 karanlik olarak nitelendirilmis, 11 imge

yanlhs arti sonug vermigtir. Parlak ve kullanisli imgelerde ise hatali sonug alinmamistir.

Bulanik imge tespiti icin 692 imgelik veriseti hazirlandi. Bunlarin icinden 186 imge bulanik
Ozellikleri, 181 imge parcali bulanik ozellikleri gosterirken, kalan 325 imge bulaniklik
Tablo 2'de
verilmigtir. Bulanik imgelerde 186 imgenin 175'i bulanik olarak nitelendirilirken %94.1’lik bir
%100 olarak
g6zlemlenmistir. Bu sayede net fotograflarin hi¢ biri elenmeden, bulanik fotograflarin %94’u

Ozellikleri gostermemektedir. Gelistirilen ydntemin siniflandirma basarisi

basari yakalanmis, net

imgelerde bu basari 325 6rnek arasinda

elenerek arastirmacilarin gozle inceleyecegi fotograf sayisinda azalma saglanmistir. Fakat,
kullanigli olarak nitelendiriimesi gereken (hayvan gézlenebilecek) pargali bulanik imgelerde
181 imge arasinda 20 fire verilmistir.

Tablo 1. Karanlik ve parlak imge deneylerinin hata matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Siniflar | Karaniik Parlak | Uygun
= Karanlik(1017) 1006 0 11
n
- Parlak(7) 0 7 0
e
Q
o Kullanigh(2250) 0 0 2250

Tablo 2. Bulanik imge veriseti ile yapilan deneyin hata matrisi

Siniflar | Ornek | Tespit Edilen Siniflar | Basan Yiizdesi
Sayisi | Bulanik | Net
Bulanik 186 175 11 %94.1
Net 325 0 325 %100
Pargali 181 20 161 %88.9
Bulanik
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4. Hayvan igermeyen imgelerin Elenmesi

4.1. Derin Ogrenme ile Hayvanh imgelerin Tespiti

Evrisimli Yapay Sinir Aglari (EYSA), 6zellikle Alexnet [19], ILSVRC [20] yarismasinin
imge siniflandirma kategorisinde birinci gelmesinden itibaren bilgisayarla goriide pek cok
amag icin etkin bir sekilde kullaniimaktadir. Nesne tespiti icin gelistiriimis bircok EYSA
yaklagsimi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari: OverFeat [21], Faster R-CNN [22] ve YOLO
[23]'dur. OverFeat modelinde, EYSA &Once siniflandirici olarak egitiimis, nesne kayan
pencere yaklasimi ile aranmig, ardindan siniflandirici katmani kaldirilip yerine baglanim
(regression) katmani eklenerek bulunan nesnenin tam konumu (kapsayan kutusu)
kestirilmistir. Faster R-CNN modelinde ise, nesne barindirabilecek potansiyel konumlar son
evrisim katmani Uzerinden kayan pencere yaklasimi ile otomatik olarak énerilmis ve dnerilen
konumlar icinde nesne aranmistir. Bu sekilde énemli bir hiz artisi saglanmistir. Daha
sonrasinda onerilen YOLO ise hem nesnelik potansiyeli tespitini hem de siniflandirmayi ayni

EYSA icinde yaparak gergcek zamanl kullanimi hedefler.

Calismamizda Faster R-CNN’i herhangi bir hayvan buldugunda pozitif sonu¢ verecek
sekilde (arkaplan ve hayvan olmak Uzere iki sinifli) egiterek kullandik. Faster R-CNN,
evrisimsel katmanlarin Uzerine eklenen ve birisi alan Onerilerinde bulunan, digeri ise bu
Oneriler Uzerinde siniflandirma yapan iki basliktan olusur (Sekil 5). Bu iki bashk son
evrisimsel katmani ortak olarak kullanir. Alan oneri agi, paylasilan son evrisimsel katman
uzerinde kayan pencere yaklasimi uygulayarak, her imge igin farkli boyutlarda ve farkli
Olceklerde yaklasik 20000 alan 6nerisinde bulunur ve bu alanlara nesnelik skoru atar. Daha
sonra 20000 sayisini disurmek icin bu alanlar Gzerinde ortlisen alanlardan dusuk skorlularin
elenmesi (non-maximum supression) ve skor esik degerleri uygular. 300’e kadar indirilen
Oneri sayisl, siniflandirici bashga goénderilir. Siniflandirici bashk bu Oneriler Uzerinde
siniflandirma ve kapsayan kutu baglanimi (bounding-box regression) yaparak en son konum

tahmininde bulunur.

Faster R-CNN'’i kullanma nedenlerimizinden biri kaynak kodlarin rahatlikla ulagilabilir
ve genis dokiimantasyonu olusudur. Daha énemli bir faktor ise verisetimizin zorlayici olmasi
ve genel amach imge siniflandiricilarin ¢ok iyi sonu¢ elde edememesidir. Bunun nedeni
arkaplanlarin resimde 6nemli miktarda yer kaplamasi ve imge siniflandiricilarin arkaplani
ezberlemeye meyilli hale gelmesidir. Tablo 3'te sahneleri karistirlmis ve sahneleri
karistirimamig seklinde iki fotokapan veriseti Uzerindeki sonuglar ile Faster R-CNN [22] ve
basarili bir imge siniflandirici olan ResNet [24] birbiriyle karsilastiriimistir. Sahneleri

karistirlmis verisetinde, egitim ve test kimelerinde ortak sahneler oldugundan ResNet ayni
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arkaplan igin hayvanli ve hayvansiz imgeleri ayirt etmeyi cok iyi o6grenmistir (%95.6
dogruluk). Bu sonugla, énerdigimiz Faster R-CNN ile nesne 6grenme yaklagsimin daha
basarili gérinmektedir. Fakat egitim ve test kimelerinde sahneler karistirilmadiginda, yani
tipatip ayni arkaplanlari gérmediginde, ResNet karsilastigi arkaplanlarda nesneli imgeleri iyi
ayirt edemez hale gelmigtir. Basari %80.7’ye gerilemigtir. Gergek hayat kosullarinda ikinci

durumdaki gibi yeni fotokapanlardan farkli arkaplanlar gelecektir.

Tablo 3. Faster R-CNN ve ResNet yapilarinin Orman Bakanligi veriseti

tzerindeki dogruluklari (elenen ve korunan imgelerin ortalama ytizdeleri).

Faster R-CNN ResNet
dogruluk orani dogruluk orani
Egitim ve test sahneleri | 94.3 % 95.6 %
karismis veriseti
Egitim ve test sahneleri | 90.3 % 80.7 %
karismamig veriseti
simiflandirica

oneriler

son katmandaki
dznitelik
haritalar

Alan Oneri Az

evrisim katmanlar

) Yy 4

=7 —i

imge ——

Sekil 5. Faster R-CNN yapisi [22].
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4.2. Arkaplan Cikarimi ile Hayvanh imgelerin Tespiti

Arkaplan ¢ikarimi icin [17]'de karsilastirilan yontemlerden biri olan Gaussian Karigsim
Modeli [18] secilmistir. Her piksel koordinati icin ‘arkaplan’ Gauss dagilimlari olarak
modellenir, bu dagihimlara yeterince dahil olmayan piksel degerleri 6nplan nesnesi olarak
kabul edilir. iki-modlu arkaplanlarla uyumlu ¢alisabilmesi bu secimde etkili olmustur. Arkaplan
cikarimi sonrasi elde edilen imgeler bir dizi morfolojik islemden gecirilir. Morfolojik isleme
maruz kalmis imgeler baglantili bilesen algoritmasiyla 6nplani ifade eden bilesenlere ayrilir
ve bilesenlerin alanlari hesaplanir. Esik degerin Uzerinde alana sahip bilesenler 6nplan
nesneleri olarak taninir. Sekil 6a’da basarili sekilde nesne niteligi kazanan bir bilesen
gorilmektedir.

Arkaplan c¢ikarma algoritmalari genellikle saniyede ylksek sayida imge igeren
videolar Uzerinde c¢alisir, yani dedisim miktari bir 6nceki kareye goére oldukga az olan imgeler
icin tasarlanmistir. Sistemimizdeki hedef, ayni fotokapandan degisen zamanlarda alinan
imgeler Uzerinde arkaplan c¢ikarimi yapmaktir. iki imge arasinda siire az oldugu halde 1sik
degisiminin ¢ok oldugu ve sure ¢ok oldugu halde 1sik sartlarinin benzer oldugu (ayri glinlerin
ayni saatinde alinmis fotograflar gibi) érnekler mevcuttur. imgeleri bir video dizisi gibi gériip,
aralarindaki farklilik en az iken isleme sokmak gereklidir. Bu amagla tasarladigimiz algoritma

asagida aciklanmistir.

(b)
Sekil 6. Ham verisetinde ardarda arkaplan ¢ikarma islemine giren iki imge (her satirin
solunda). Sagdaki imgeler dnplan imgesini gostermektedir. (b) imgesi (a) imgesinden hemen
sonra igleme girdigi icin arkaplan 6grenme islemi gerceklesememis, imgede nesne yer
almamasina ragmen (a)’ya gore neredeyse tim piksellerde degisim oldugundan hatali sonug
alinmigtir. Onerdigimiz imge gruplama algoritmasi ile bu hata giderilmektedir.
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Oncelikle, piksel degerlerine bakilarak imgeler arasinda benzerlik metrigi olusturulur.
iki imge arasinda benzerlik 6lgilirken piksel bazinda karsilastirma yapilir. Eger deger
farklari, deneyler sonucu belirlenen esik degerinin altinda ise fark yok, Uzerindeyse fark var
kabul edilir. Fark yok kabul edilen piksel sayisinin toplam piksel sayisina orani benzerlik
metrigini ifade eder. ilk imge igin en benzer imge bulunduktan sonra, ikinci siraya konur.
Daha sonra bu iglem her yeni gelen imge icin tekrarlanir. Bu sekilde siralanan imgeler
arkaplan cikariminda daha yiksek performans gostermektedir. imgeler siralanmaz ise
yasanan bir problem Sekil 6b’de gézlenebilir.

Siralanan imgeler, ayrica isik sartlarinin cok degistigi (benzerligin distigu) yerlerden
ayrilarak kiimelenir. Gece ¢ekilen imgeler genellikle tek bir kiime altinda toplanirken, giindiz
¢ekilen imgelerin birkag farkli kiime altinda toplandigi gézlemlenmistir (Sekil 7). Sonrasinda

ise her kimeye kendi iclerinde arkaplan c¢ikarma yontemi uygulanir. Diger bir deyigsle,

ogrenilen arkaplan modeli kime degistiginde unutulur.

Sekil 7. Siralanan imgelerin arkaplan sahnesine gore olusturduklari kiimeler. Sol Ustten
baslayarak 1., 5., 13. ve 25. imgelerde yeni kiimeler baglamistir.
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4.3. Deneyler

T.C. Orman ve Su igleri Bakanligrndan elde edilen yaklasik 40000 imge taranarak,
midahele edilmemis (ham) klasdérlerden (fotokapanlardan) veriseti olusturuldu. Hayvan
iceren imgelerde, hayvanlar kutu icerisine alindi ve Pascal VOC formatinda etiketler elde
edildi. Egitim setinin, mumkin oldugunca ¢ok sayida hayvan, ¢ok sayida isiklandirma bigimi
ve ¢ok sayida poz igermesine, kismen imge igerisine giren hayvanlara yer verilmesine ve

farkli arkaplana sahip sahnelerden olusmasina dikkat edildi.

Calismamizda hangi hayvan igerdigine bakmaksizin hayvanli imgelerin tutulmasi
diger imgelerin ise elenmesi hedeflendiginden EYSA egitimi sirasinda verisetindeki tim
hayvan iceren kutular tek bir pozitif sinif altinda etiketlenmistir. Bazi hayvanlarin ¢ok az
gorulmesi ve egitim kiimesinde bulunan bir hayvan bilgisinin bulunmayan baska bir hayvani
bulmak icin ise yarayabilecek olmasi acisindan da tek sinif etiketleme uygundur. Negatif
ornekler (arkaplan) ise ayni imgelerin hayvan icermeyen bélimlerinden otomatik olarak elde

edilmigtir. Toplam 930 egitim imgesi kullanilimistir.

Test icin yine mumkun oldugunca cesitli hayvan ve i1siklandirma bigimi barindirmaya
dikkat ederek yaklasik 2000 imge iceren bir veriseti olusturuldu. Derin 6grenme algoritmasi
fotokapanin goérdugu arkaplani da égrendiginden test setinde egitim setinde kullanilan bir
fotokapandan hig¢ fotograf kullaniimadi. Test seti, ylksek oranda hayvan iceren test grubu ve
dusuk oranda hayvan iceren test grubu olarak ikiye ayrildi. Bu ayrimin sebebi, her bir
fotokapan verisinin bu iki karakterden birine uydugunun gdézlenmesidir. Deneylerde yer alan
Veriseti 1 dlsiuk sayida hayvan igeren imge barindirirken, Veriseti 2 ylksek sayida hayvan
iceren imge barindirmaktadir. Basari, hayvan igceren imgelerin korunma ve hayvan
icermeyen imgelerin elenme orani ile élglilmastir. Sirasiyla, derin 6grenme ile, arkaplan

¢ikarimi ile ve birlesik yontem ile deney sonuglari asagida aktariimigtir.
4.3.1. Derin Ogrenme ile Hayvanli Imge Tespiti Deneyleri

Egitilen EYSA’nIn test seti Uzerindeki sonuclari Sekil 8'de gosterildigi Uzere farkh esik
degerleri ile grafije dokulmustir. Nesnelik skoru esik degerin altinda olan kutular elenecek
sekilde hayvansiz imgelerde ‘elenme oran’ ve hayvanli imgelerde ‘korunma oranr’
gorulmektedir. Amag, her iki oranin da 1.0 olmasidir. Esik deger 0.5 olana kadar grafikte bir
degisiklik gbézlenmemesinin nedeni, hayvan olma olasiligi 0.5ten dusik kutularin zaten
arkaplan olarak siniflandiriimasidir. Buradan hareketle, esik degeri 0.5 segilerek tim test seti
icin derin 6grenme deney sonuglari Tablo 4’e aktarilmistir. Sonuglarin tablo ile veriimesi ayni
zamanda arkaplan ¢ikarimi ydntemi ile karsilastirmayi saglamaktadir.
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Orman Bakanhgi veriseti ile egittiimiz modelin genellestirme basarisi élgmek igin
baska bir fotokapan veriseti olan Missouri Universitesi veriseti [9] ile test ettik. Bu verisetinde
18 hayvan tirid ve insan yer almaktadir. Gerek verisetinde arkaplan sahnelerinin
farklilagsmasi gerekse farkli tirde hayvanlar yer almasi nedeniyle egitilen model ayni basariyi
saglayamamig, Tablo 5'te goruldugu Uzere hem elenen hem korunan imge yuzdesi
dlismustar.

Baska bir deneyimizde hem egitim hem test igcin Orman Bakanlhgi ve Missouri
verisetleri beraber kullaniimigtir. Tablo 6'da verilen sonuglarda elenen ve korunan imge
yluzdeleri (tek bir EYSA satirl) Tablo 4’e gbére biraz dusiUktir. Verisetleri karisik
kullanildiginda, sadece bir veriseti (Orman Bak.) kullanildigi duruma goére o6grenme
azalmistir. EYSA’larin topluluk 6drenmesi ile birlestirildigindeki basariyi da olgtuk. Egitim
setinin farkh %70’lik bélumleri ile egitilen dort ayri Faster R-CNN modeli test imgeleri igin ayri
ayri calistirlmistir. Topluluk 6grenme stratejisi olarak agirliksiz ortalama kullaniimig, yani her
bir modelin Urettigi sonuclarin ortalamasi alinarak siniflandirma yapilmistir. Verinin hepsini
kullanan tek bir EYSA’nin basarisi ile topluluk 6grenmesi basarisi Tablo 6'da verilmigtir.

Dogruluk ylzdesinde topluluk 6grenmede ufak da olsa bir ilerleme kaydedilmistir.

0.92
0.90 |
c
0
O 088
0.86 | -
— Elenen Hayvansiz Imge Orani
= Korunan Hayvanl imge Orani
0.84 i i ‘ ‘
0 20 40 60 80 100

Esik Degerler

Sekil 8. Farkli esik degerleri icin derin 6grenme deney sonuglari

Tablo 4. Derin Ogrenme ile Elenen ve Korunan imge Oranlari

Hayvan Hayvan Elenen Korunan
Verisetleri | igeren imge | icermeyen | Hayvansiz Hayvanh imge
Sayisi imge Sayis1 | imge Yiizdesi | Yiizdesi
Veriseti 1 76 631 90.8 51.3
Veriseti 2 941 307 86.9 94.1
TOPLAM 1015 938 89.5 91.1
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Tablo 5. Orman Bakanligi veriseti ile egitilen modelin Missouri Universitesi
veriseti Uzerindeki basarisi

Hayvan igeren

imge Sayisi

Hayvan icermeyen
imge Sayisi

Elenen Hayvansiz | Korunan Hayvanli

imge Yiizdesi imge Yiizdesi

886

588

68.3

81.9

Tablo 6. Tek bir EYSA basarisi ile topluluk 6grenmesi (dért EYSA) basarisinin

karsilastiriimasi

Imge sayisi Basari yuzdesi
Yontem | Hayvanlh | Hayvansiz Elenen Korunan Dogruluk
Topluluk 89.5 87.6 88.3
6§renmesi 1743 976
(dort EYSA)
Tek bir EYSA 83.6 89.7 87.5

(b)

Sekil 9. Derin 6grenme yaklasimi ile dogru tespit edilen hayvanlar (a)'da yer alirken,
(b)'de sol imgede su birikintisi dninde bulunan domuz arkaplan dokusuna benzedigi

icin ayirt edilmemis, (b)de sagdaki imgede ise hayvan dokusuna benzer dokudaki
taslar ve agaclar etiketlenmistir.
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Derin 6grenme (Faster R-CNN ile nesne 6grenme), %90 dolayinda elenme ve
korunma orani gibi iyi sonuclar (Tablo 4) verse de deneyler sirasinda farkedilen bir eksiklik,
kayalik arazide bulunan taglar igin yanls alarmlar vermesi, yahut adaclik ve taslik dokuya
benzer dokuda hayvanlari arkaplan nesnesi olarak nitelendirmesidir. Bu yanlislar arkaplan
¢ikarimi tabanl yontem ile giderilebilecegi dederlendirilmistir. Arkaplan ¢ikarimindaki degisim
Olgen nitelik, arkaplanda yer almayan ve agagsi dokuya sahip bir hayvani yine de ayirt
edecektir. Ayni sekilde arkaplanda yer alan kayaliklari, sahnede degisim olmadigindan

hayvan olarak nitelemeyecektir. Sekil 9’da bu durumlarin birer érnegi verilmistir.
4.3.2. Arkaplan Gikarimi ile Hayvanli Imge Tespiti Deneyleri

Bolim 4.2°de anlatildigi Uzere Onerdigimiz 1sik degisimlerine gore imge gruplama
yontemi ve arkasindan Gaussian Karisim Modeli ile arkaplan modellemesi sonucu hayvan
oldugu tespit edilen imgelerle Tablo 7’teki sonuglar alinmigtir. Korunan hayvanli imge sayisi
derin 6grenme yontemine yakin ¢ikarken elenen hayvansiz imge orani gerilemistir.

Bu sonuglar sadece Orman Bakanligi veriseti ile elde edilmistir ¢linkl o veriseti
fotograflarin fotokapandan toplandidi sekliyle elimizdedir. Missouri veriseti ise munferit

fotograflardan olustugundan arkaplan ¢ikarimina dayali teknik uygulanamaz.

Tablo 7. Arkaplan Cikarimi Yéntemi ile Elenen ve Korunan imge Oranlari

Hayvan Hayvan Elenen Korunan

Verisetleri | iceren imge | icermeyen | Hayvansiz Hayvanh
Sayisi imge Sayis1 | imge Yiizdesi | imge Yiizdesi
Veriseti 1 76 631 60.6 75
Veriseti 2 941 307 46.9 91.9
TOPLAM 1015 938 56.1 90.8

4.3.3. Birlesik Yéntem ile Hayvanli Iimge Tespiti Deneyleri

Arkaplan c¢ikarimi yonteminin sonuglari, derin 0grenme deney sonuglarina gore daha
basarisiz gérinmekle beraber, yapilan hatalar farkli imgelerde olabileceginden her iki
yontemin sonugclarini karar asamasinda birlestirdigimiz Ggincl bir deney gerceklestirdik. Her
iki yontemin de eksi sonug¢ verdigi imgeler elenirken, herhangi bir yéntemin hayvan var
demesi imgenin korunmasi igin yeterli kilindi. Boylece iki ydontemin kendi igerisinde kagirdigi

hayvanli imgeler kagiriimamis oldu. Bu durum elenen hayvansiz imge sayisinda dismeye
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sebep oldu, ancak elenen imge orani %54.5 iken korunan hayvanli imge orani olarak

%99.1’e ulasildi. Orman Bakanhdi veriseti ile elde edilen sonuglar Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 8. Birlesik Yoéntem ile Elenen ve Korunan imge Oranlari

Hayvan Hayvan Elenen Korunan

Verisetleri | iceren imge | icermeyen | Hayvansiz Hayvanh
Sayisi imge Sayisi | imge Yiizdesi | imge Yiizdesi
Veriseti 1 76 631 60 89.4
Veriseti 2 941 307 43.3 99.9
TOPLAM 1015 938 54.5 99.1

Calismamizda derin 6grenme ve arkaplan c¢ikarimi tabanh ydntemlerle ham fotokapan
verisetinde hayvan iceren tum imgeleri korurken arastirmacilarinin bakacaklari hayvansiz
imgeleri mumkun oldugunca elemeye calistik. Birlesik yontemimiz ile 1015 hayvanh imge
%99.1 oraninda dogru etiketlenirken, hayvansiz 938 imgede %54.5 oraninda elenme
saglanmigtir (Tablo 8). Hayvan iceren verisetinde kagirilan %7’lik dilimi inceledigimizde
kagirilan hayvanlarin komsu fotograflarda (fotokapan hareket devam ettigi surece fotograf
cektiginden) goérildigunu fark ettik. Bu durumda deney sonucu olarak higbir hayvan bireyi
kacirimadan 500 dolayinda hayvansiz fotografin elendidi sdylenebilir. Bu sonug,
arastirmacilarin goézle inceleme zorunlulugunu olan fotograf sayisinda 6nemli bir disius

saglanabilecegini gostermektedir.
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5. imgelerde Belirli Hayvanlarin Tespiti

5.1 Motivasyon

Evrisimli yapay sinir aglari (EYSA) bir derin 6grenme yéntemi olarak son yillarda
bilgisayarli gori problemleri basta olmak Uzere kendini ispatlamistir. Bolim 4’te EYSA’lari
imgeler icerisinde hayvan bulmak icin kullandik, fakat hayvan tirindn hangisi oldugu ile
ilgilenmedik. Bu boélimde ise EYSA'larin belirli bir hayvan tirini bulmak icin nasil
kullanilabilecegini irdeleyip, yeni gelistirdigimiz bir ydntemi tanitacagiz. Onerdigimiz
yontemde imgeden nesneye ait bolgelerden alinan pargalar (pozitif drnekler) ve nesneye ait
olmayan bdlgelerden alinan parcgalar (negatif érnekler) ile model egitilmistir. Bu parca tabanh
yontemin, gincel nesne bulma yontemlerinden biri olan Faster R-CNN’e goére o&zellikle
gbvdesinde ayirt edici desene sahip hayvanlar i¢in daha ylksek basari gosterdigi
goralmastir. Ayrica parca tabanli yontemin Faster R-CNN ile beraber kullanilip
performansinin yukari taginabilecedi de gosterilmigtir.

Bolim 4.1’de ayrintilari ile anlatildi§i tGzere Faster R-CNN [22], hedef nesne olma
potansiyeli yiuksek bolgeleri ayri bir yapay sinir agi ile tespit ederek sadece bu bdlgeler igin
siniflandirma ve kapsayan kutu baglanimi (bounding box regression) yapar. Gergek zamanl
galismaya uygun hale getirmek Uzere son yillarda yapilan calismalar hem nesnelik
potansiyelini hem de siniflandirmayi ayni EYSA icerisinde yapan yontemler dogurmustur (6r:
You Only Look Once (YOLO) [23]). Hiz artsa da basari pek yukariya tasinamamistir.

Faster R-CNN, YOLO ve benzeri nesne tespit yontemleri, resimde nesnenin
tamamini arayacak sekilde egitiimektedir. Her ne kadar gurbizlik saglamak igin nesnelerin
kismen gorindidu durumlardan egitim setine ornekler konsa da nesnenin tamami
gbrindiagunde iyi skor Uretecek sekilde egitiimektedir. Diger yandan, bazi nesnelerin kendine
0zglu desenleri 6nemli bir ipucudur. Bu ipucunu de@erlendirmek adina, nesnenin
fotograflariyla degil, nesnenin gévdesinden alinan pargalarla egittigimiz bir sistem Uzerinde
durduk. Projemize de uygun olarak, érnek calismalarimizi belirli hayvan tdrlerini ayirt etme

Uzerine gergeklestirdik.

5.2 YOntem

Oncelikle, coklu nesne siniflandirma igin derin bir EYSA (50-katmanli bir ResNet [24])
egittik. Leopar, zebra, fil ve ayi olmak Uzere dért hayvan sinifi belirlenmistir. Fil ve ayi, leopar
ve zebralarda oldugu gibi belirgin bir vicut deseni icermez. Siniflandirma performansinda
diusus olup olmayacagini gézlemlemek amaciyla egitilen siniflar arasina konmustur.

Daha d6nce belirttigimiz gibi EYSA’'miz hayvan siniflarina ait pargalarla egitilmistir.

Her sinif icin yaklasik 1000 parga kullanilmistir. Pargca (yama) resim boyutu 64x64 pikseldir
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(Sekil 10’da bazi érnekler verilmistir). Arkaplan sinifina ait parcalar da (egitim icin) yine ayni
resimlerin hedef nesneleri icermeyen yerlerinden alinmigtir.

Bir test imgesinde nesne aranirken 64x64 piksel boyutunda pencereler ile ve kayan
pencereler yaklagimi ile tum konumlar ziyaret edilir. Kayma miktari 32 piksel alinmigtir. Her
bir pencere pargalarla egitilmis EYSA’ya verilir ve siniflandirma sonucu (her sinif igin olasilik
olarak) alinir. Her bir sinif igin tim konumlarin olasiliklari bir sicaklik haritasina aktarilir.
Ornek bir sicaklik haritasi Sekil 11b’de verilmistir. Kirmizi renk en yiiksek skoru ifade
etmektedir ve o konumun toplam 1.0 olasilikla hedef hayvana ait oldugunu gésterir. Mavi ise
yine ayni hayvan icin en dusuk olasiligi ifade eder. Alinabilecek en ylksek skor 4’tir ¢lnki
32x32 piksellik bir alanda en ¢ok 4 ayri 64x64'lik pencere st Uste gelebilir.
Hesaplamalarimiz geri kalaninda [0-4] arali§i [0-1] araliina normalize edilerek kullaniimistir.
Sekil 12'de baska hayvanlar icin de sicaklik haritasi 6rnekleri (her hayvanin kendi sinifi igin
sicaklik haritasi) verilmistir. Goruldigu Uzere, hedef hayvana ait neredeyse tim alanlar
yuksek olasiliklarla kaplanmistir.

Yéntemimizde bir nesne etrafina kapsayan kutu gizebilmek igin sicaklik haritasi belirli
esik degerleri kullanilarak ikili imgeye cevrilir. Ardindan, ¢ok kigUk buluntulari elemek ve
yakin pargalari birlestirmek icin morfolojik islemler uygulanir. islem adimlari Sekil 11c ve
Sekil 11e arasinda gorsellenmistir.

Nesne tespit algoritmalarinin basarilarini degerlendirmek icin literatirde sikga
kullanilan bir yontem kesinlik-anma (precision-recall) egrileri gizmektir. Tespit edilen bir
nesne kutusu, eger dogru siniflandirilmis ise ve fotografta elle etiketlenen gergek kutu ile
ortisme orani (Denklem 2) belirli bir esik degerinden ylksekse, dogru-arti (true-positive)

olarak isaretlenir. Literatirde értusme orani i¢in genellikle 0.5 esik de@eri kullaniimaktadir.

Kutugespit N KutUetiket

Ortiisme orant = )

Kutugespit U Kutueiket

Sekil 10. Parga tabanli egitim yéntemi igin egitim setinden bazi érnekler. Soldan saga,
leopar (iki tane), zebra, fil ve ayi 6rnekleri.
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(©) (d)

Sekil 11. Kapsayan kutularin tahminleme. (a) Bir girdi imge, (b) leopar sinifi igin imgenin
sicaklik haritasi, (c) sicaklik haritasina esikleme yapilmasi ile elde edilen ikili imge, (d)
morfolojik islemler sonrasi sonug, (e) tahmin edilen kapsayan kutu.

Sekil 12. Girdi imge o6rnekleri Ust satirda, Onerilen parga tabanli yontem ile elde edilen
sicaklik haritalari ise alt satirda verilmistir.

(©) (d)

Sekil 13. a) Girdi imge, b) Elde edilen sicaklik haritasi, c) Esik dederi = 0.3 iken tahmin edilen
kapsayan kutu, d) Esik degeri = 0.9 iken tahmin edilen kapsayan kutu.
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Diger nesne tespit yodntemlerinin aksine, 6nerdigimiz parga tabanli ydntemde
kapsayan kutularin bOyukligu tercih edilen esik degeri ile orantili olarak degismektedir.
Dusuk esik degerleri icin Uretilen kutular buyuk, ylksek egik degerleri icin Uretilen kutular ise
kucuktir. Sekil 13'te esik degeri arttikca kapsayan kutularin kigilmesi gérsellenmigtir.
Yuksek esik deg@eri ile saptanan kig¢lk kapsayan kutunun dogrulugu ¢ok yiksektir, ancak
Denklem 2’'de verilen 6rtisme oranina goére bir yanlhs-arti (false-positive) tretmektedir. Bu
durum, artan esik degeri ile beraber kesinlik ve anma degerlerinin ayni anda dusmesine
neden olur ki bu da énerdigimiz yéntemin performansini kesinlik-anma egrisiyle dlgmekten

bizi alikoyar. Daha uygun oldugu i¢in, Denklem 3’te verilen alan-kesinlik (area-precision, P,r)

ve alan-anma (area-recall, R4r) degerlendirme dlgutlerini kullandik [25].

2jAlan(GNDj)
YjAlan(Dj)

2jAlan(GNDj)

Pyr(G,D) = Alan(G)

: R4r(G,D) = (3)

Burada G etiketlenen gergek bir kutuyu, D ise tespit edilen kutu listesini gosterir, j=1, .., |D|.
P,z (alan-kesinlik) tespit edilen kutularin alanlarinin ne kadarinin gergcek kutular ile
ortistiguni, R,z (alan-anma) ise gergek kutunun alaninin ne kadarinin tespit kutulari ile

ortlstiguni gosterir.

5.3 Deneyler

Kendi ydntemimizle kiyasladigimiz Faster R-CNN, ImageNet (www.image-net.org)
verisetinden alinan 446 ayi, 351 fil, 400 leopar ve 450 zebra imgesi ile egitiimigtir. Parca
tabanli yontem ise sinif basina sadece 50 imgeden elde edilen 1000 kadar parga ile
egitilmigtir. Test kimesi her sinif igin 62 imge igerecek sekilde olusturulmustur, her imgede
hedef sinifa ait bir hayvan vardir. Test kimesi Uzerindeki alan-kesinlik / alan-anma edgrileri
Sekil 14’te sunulmustur. Leopar ve zebra sinifi igin parga tabanlh ydntemin Faster R-
CNN’den daha basarili oldugu agikga goérilmektedir. Fil sinifi icin de benzer bir durum séz
konusudur. Fakat ayi sinifi igin (Sekil 14d), parca tabanl yéntem sadece alan-anma degeri
0.4 ve Uzeri igin galip gelmistir. Bagsarimdaki bu dugts agirlikh olarak ayr sinifina ait
pargalarin gimen gibi bazi arkaplan sinifi pargalari ile karistirilmasindan kaynaklanmaktadir.
Parca tabanl yontem tarafindan kétu tahminlenen bir ayi érnegi Sekil 15°te gdsterilmigtir.
Ozellikle hayvanin arka tarafindaki bazi bélgeler arkaplan sicaklik haritasinda da yiiksek
sayllabilecek degerlere ulasmistir. Bas bolgesinde ise bazi alanlarin fil sinifi igin ylksek skor
aldigr gorulmektedir. Bu durum, ay! igeren s0z konusu yerlerde ayi igin elde edilen skorlari

(olasiliklart) digsUrmektedir.
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Sekil 14. Faster R-CNN ve parca tabanli ydntemi kiyaslamak lzere a) leopar, b) zebra, c) fil
ve d) ayi siniflari igin ¢izilmis alan-kesinlik (area-precision) / area-recall (alan-anma) egrileri.
Egrinin daha yukarida olmasi basarinin yuksekligini gosterir.

(d) (€) (f)

Sekil 15. Parca tabanli yontem tarafindan kétu tahminlenen bir ayi érnegi. a) Girdi imge.
Sirasiyla b) arkaplan, c) ayi, d) fil, e) leopar ve f) zebra siniflari i¢cin sicakhk haritalari
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Bagka bir deneyde ise Onerdigimiz parca tabanh ydntemin, Faster R-CNN'’in bireysel
basarimini artirip artiramayacagini inceledik. Birlegik model (combined model) dedigimiz bu
yaklagsimda, e@er parca tabanli yontemin Urettigi kutu ile gakisiyorsa, bir Faster R-CNN
kutusunun skoru asagidaki denklem kullanilarak artiriimistir.

PFaSteTRCNN]- + PatchContj
P FasterRCNNj — >

Burada, Prgsterrcnny Faster R-CNN tarafindan tahminlenen kutularin skorlarini temsil eder.
PatchCont; ise parga tabanli yontemle elde edilen n tane kutunun Jinci Faster R-CNN

kutusuna katkisidir ve su sekilde hesaplanir:

Yi=1Area(PatchBasedBox; N FasterRCNN;)
*,Area(PatchBasedBox;)

PatchC ont; =

Bu deneyde, Faster R-CNN kutularinin skorlari parga tabanh yontem katkisi ile guincellendigi
icin basarim kiyaslamasi kesinlik-anma egrileri ile yapildi. Par¢a tabanli modeldeki skor esik
degeri 1.0 Uzerinden 0.25, 0.50 ve 0.75 olacak u¢ ayri deger icin deneyler tekrarlanmistir.
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Sekil 16. Faster R-CNN ve Birlesik Modeli karsilastirdigimiz kesinlik/anma (precision/recall)
egrileri. a) leopar, b) zebra, c) fil, d) ayi siniflari. Egrinin daha yukarida olmasi basarinin
yuksekligini gosterir.
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Sekil 16 gostermektedir ki leopar, zebra ve fil siniflari igin, Birlesik Model Faster R-CNN’'den
iyi sonuclar vermistir. Ayl sinifi i¢in ise (Sekil 16d), egri altindaki alani karsilastirdigimizda,
sadece 0.25 esik degerli Birlesik Model Faster R-CNN’e Ustinlik saglamistir.

Deney sonuglarini degerlendirdigimizde parca tabanli yontemin nesne bulmadaki
performansinin 6zellikle belirgin desene sahip hayvanlar i¢in olduk¢a iyi oldudunu
soyleyebiliriz. Diger siniflar icin (6rnedin bu ¢alismadaki ayi sinifi) basari dismektedir ancak
bu siniflar i¢in bile Faster R-CNN gibi basarili bir ydntemin basarisini yukariya ¢ekebilecek
sekilde uygulanabilir. Bu iyilesmenin nedeni, 6grenilen desenler resimde belirgin oldugunda
parca tabanl yontemin bu alanlari ¢ok iyi konumlandirmasidir. Bu sebeple Faster R-CNN
disindaki baska basarili nesne tespit yontemlerine de (6r: YOLO) benzer derecede katki
yapmasl beklenir. Onerilen yontemin bir avantaji da egitim icin oldukca az sayida imgeye
ihtiyac duymasidir (6r: Faster R-CNN’deki 450 yerine sadece 50 zebra imgesi kullanildi). Bu

durum o6zellikle kisith verisetleri icin ayrica fayda saglayabilir.
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6. Prototip Yazilim

Gelistirilen yontemlerin fotokapan verisetleri Uzerine uygulanmasini saglayan bir
prototip yazilim gelistiriimistir. Bu aslinda son kullanicinin, yani fotograflarini elemek isteyen
doga arastirmacisinin kullanacagi bir araylzdur. Bir yazihm gelistirme slirecine uygun olarak
oncelikle fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan yazilim gereksinimleri belirlenmis, kullanici
senaryolari (use-case) olusturulmus, veri modeli belirlenmistir. Bunun ardindan araylz
tasarimi ve gerceklemesi yapilmistir. Geldigimiz noktada, araylzi Sekil 17°de gorilen
prototip mevcuttur. Program,

- istenen klasoriin ve klasorden istenen fotograflarin secilmesine olanak vermektedir,

- fotografin igerdigi hayvanlarin ve fotografin diger 6zelliklerinin (6r: agiri parlak) kullanici
tarafindan elle etiketlemesine olanak vermektedir,

- etiketlerine gore tarama yapip (belirli bir hayvan igeren fotograflar gibi) veritabanindan
cekilebilmektedir,

- istenen bir algoritmanin sonuglarina gore otomatik etiketleme yapabilmektedir.

Fotokapan verisetleri icin kullanilan diger programlardan farki algoritmalarin fotograflar
Uzerinde yapacag! elemelere olanak saglamasidir. Ornegin asiri parlak fotograflar veya
bulanik fotograflar algoritma tarafindan secilip otomatik etiketlenmektedir. Orman Bakanhgi
calisanlari ve temasta olunan diger doga arastirmacilarindan kullanici arayuzu ile ilgili geri

bildirimler alinacak ve olanak oldugu dlgude gelistirilerek kullanigh bir yazihm elde edilecektir.

®7 MainWindow = o X

File Project Help

B | Fi/fotokapan/Kamera 5 ildiselectAl == Unselect All

‘ Manual Tagging
‘ Algorithm Tagging

5 — Remove Tag
B Kamera 10
B Kemera 11
B Kamera2 ’
B Kamera3 Al
B Kemerad nothing
B Kameras
B Kamera6
B Kamera7
B Kemera
B Kamera9
B Microsoft Office 2010

‘Algorithm Tags

Photo name: IMG_0514.JPG
Current Path: F:/fotokapan/Kamera 5/IMG_0!
Manual Tags:

Items:100  Selected items:1

Sekil 17: Prototip yazilimin arayizinden bir érnek gérintii. Solda klasér organizasyonu,
merkezde ise imgelerin gorilmesine ve secilmesine olanak saglayan pencere mevcuttur.
Sag bolimde ise otomatik (algoritmik) etiketleme igin butonlar ve elle konulan ve otomatik
konulan etiketleri gorebildigimiz pencereler mevcuttur.
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7. Sonuglar

Projemizde fotokapan gdéruntulerinin elden gecirilmesi ve icinde hayvan olup
olmadiginin ve hangi hayvan oldugunun tespit edilmesi igcin gerekli insan isgicini azaltmak
Uzere bu tespitleri otomatik yapacak bilgisayarli gort yontemleri gelistirilmistir.

Oncelikle agin parlak, karanlk ve bulanik fotograflarin elenmesi igin etkili teknikler
arastinilmigtir. Asiri parlak ve asiri karanlik imgelerin ayiklanmasinda histogram tabanli bir
analiz kullanilmigtir. Bulanik imgeler ise Fourier donligum imgelerine yuksek frekanslarin
oranina dayali bir ydntem ile tespit edilmistir. Bu asamalarda kullanigli fotograflari yanhglikla
elememeye dikkat edecek sekilde esik degerleri segilmistir. Bunun yaninda elenmesi
gereken ama elenemeyen fotograf orani %1-%5 arasinda degdismektedir.

Asiri parlak, karanlik ve bulanik fotograflarin elenmesinden sonraki hedef hayvan
icermeyen fotograflarin elenmesidir. Bunun icin hem arkaplan ¢ikarimi ile nesne tespiti hem
de evrisimli yapay sinir aglari (EYSA) ile nesne bulma tekniklerini bir arada kullanan bir
sistem Onerdik. EYSA’lari imge siniflandirma icin egitmek yerine tirden bagimsiz hayvan
bulmak Uzerine egiterek hayvansiz imgeleri eleme basarisi %90’a ¢ikardik. Ayrica sadece
EYSA ile elde edilen bu basariyi arka plan ¢ikarimi ile daha da yukariya gekebilen bir yontem
onerdik. Birlesik ydontemde hayvanli fotograflari korumada %99 dogruluga ulasiimistir.
Kacirilan fotograftaki hayvanin da devam eden fotografta yakalandigi gorilmustir. Bunun
yaninda elenmesi gereken fotograflarin yarisindan fazlasi elenmistir. Son tahlilde, gelistirilen
sistemin herhangi bir hayvani kagirmadan %50’den blyUk bir basar ile kullanigsiz
fotograflari eleyebildigini sdylenebilir.

Projemizde ayrica belirli bir hayvan turd ayirt etmek igcin de 6zgun bir yontem
gelistiriimistir. Bu ydntemde imgeden nesneye ait bdlgelerden alinan pargalar (pozitif
ornekler) ve nesneye ait olmayan bdlgelerden alinan pargalar (negatif érnekler) ile model
egitiimigtir. Bu parga tabanli yontemin, &zellikle gdvdesinde ayirt edici desene sahip
hayvanlar icin Faster R-CNN’e gdre daha ylksek basari gdsterdigi gérilmustir, sonuclar
raporlanmistir.

Son olarak, gelistirilen eleme ve hayvan bulma ydntemlerin nasil bir arayuz ile
kullaniciya aktariimasi gerektigi ile ilgili de arastirma yapilmig, bir yazilim prototipi
geligtirilmistir.

Proje ciktilar ile ilgili olarak, Boélim 4’te anlatilan calismalar SIU 2018'de
sunulmustur. Ozellikle derin 6grenme igin yapilan ilave deneyler ve Bolim 3 calismalari ile
birlestirilerek hazirlanan makalemiz TJEECS’e (Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences) gonderilmek Uzere hazirlanmig, raporun ekinde sunulmugtur. B6lum
5’teki galismalarimizin ise éncul sonuglari SIU 2017°de sunulmus, son gelinen nokta ise IET

Electronics Letters dergisinde basilmistir.
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Oxford Universitesi'nden elde edilen 6zellikle leopar igceren veriseti ile ilgili de belirli
hayvan tirlerinin tespitine yonelik deneyler yapilmakta olup yakin gelecekte ortak bir yayin
¢ikariimasi hedeflenmektedir.

Raporda bahsedildigi Uzere Orman Bakanligi Doga Koruma ve Milli Parklar Genel
Mudurlaga arsivinde bulunan degisik zamanlarda gesitli bdlgelerden elde edilmis fotokapan
verisi kullaniimigtir. S6z konusu veri Uzerinde ¢alisilirken ¢ok sayida fotograf, icerisinde
hayvan olup olmadigi, varsa hangi hayvan oldugu ve fotografin tam olarak neresinde yer
aldigi bilgisi ile etiketlenmistir. Bu bilgi bizim gibi fotograflarda otomatik nesne bulma
Uzerinde bilimsel arastirma yapan insanlar igin degerli oldugundan etiketli fotograflar
dinyadaki diger arastirmacilarla paylasmak icin Orman Bakanhgrndan izin talep edilmistir.
Yazismasi devam etmekle beraber sézli onay alinmisir. Yazili onayi takiben veri, calisma

grubumuzun web sitesinde (http://cvrg.iyte.edu.tr) paylasilacaktir.
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