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In this study, a deep learning based system is proposed for the detection and classification of dog’s behaviour.
In the study, firstly, a dataset is created by collecting videos containing the behavior of dogs which don’t avoid
contact with people. After the necessary analysis on the obtained videos, a customized dataset consisting of
more meaningful sections is developed by extracting determined behaviors in videos. It is recognized the
behavior with the Faster R-CNN (Faster Regional-Convolutional Neural Networks) by selecting key frames
from these customized video sections. In the last stage, the related behaviors in videos are followed by video
tracker after the behavior of the dog is recognized.
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Figure A. The architecture of the proposed faster R-CNN model for the recognition of dog behavior

Purpose: In this study, it is aimed to develop a holistic system consisting of stages such as literature review,
provision of tools and equipment, collection of data, obtaining key frames from video data, feature extraction
from video frames, recognition of dog behaviors and dog tracking on video for the analysis and classification
of dog behaviors.

Theory and Methods:

The proposed method uses faster R-CNN, which is very successful in regional object recognition on video.
The behavior of dogs is recognized using faster R-CNN after local region feature propositions are obtained in
the system.

Results:

In experimental studies, the behaviors of dog such as opening the mouth, sticking out the tongue, sniffing,
rearing the ear, swinging the tail and playing are examined and accuracy rates 94.00%, 98.00%, 99.33%,
99.33%, 98.00% and 98.67% are obtained for these behaviors, respectively.

Conclusion:
With the results obtained in the study, it is seen that our proposed method based on key frame selection and
determination of regions of interest are successful in recognition the behavior of dogs.
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Daha hizli bolgesel evrisimsel sinir aglari ile kopek davraniglarinin taninmasi ve takibi
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ONECIKANLAR

o Kopek davraniglarinin taninmasi igin yeni bir video veriseti tiretilmistir
e Daha Hizli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglar ile yliksek basarimda kopek davraniglar: taninmistir
e  Taninan kopek davraniglari video iizerinde takip edilmistir
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Hayvan yiizlerinin, viicut duruglarinin, davranislarinin ve fiziksel hareketlerinin tespiti ve taninmasi son
zamanlarda disiplinleraras1 bir alan olarak 6n plana ¢ikmustir. Bilgisayarl gérii yontemi ile hayvanlarin
davraniglarinin tespitine, sonraki davramslarin ongoriilmesine ve hayvanlarin evcillestirilmesine katki
sunabilir. Bu ¢aligmada, kdpeklerin davraniglarinin tespit edilmesi ve siiflandirilmasi igin derin 6grenmeye
dayali bir sistem Onerilmistir. Calismada Oncelikle, insanlar ile temastan kaginmayan kopeklerin
davranislarini igeren videolar toplanarak bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen videolar iizerinde gerekli
analizler yapildiktan sonra belirlenen davraniglar videolardan ¢ikarilarak, daha anlamli bolimlerden olusan
Ozellestirilmis bir veri seti gelistirilmistir. Bu anlamli video boliimlerinden anahtar ¢erceveler secilerek Daha
Hizli Bolgesel-Evrigimsel Sinir Aglar1 (DH B-ESA) ile davraniglar tanimnmustir. Son agamada ise, kdpegin
davranigi tanindiktan sonra, video iizerinde ilgili davranislar takipgi ile izlenmistir. Yapilan deneysel
caligmalar sonucunda, kdpeklerin agiz agma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama ve oyun
oynama davranislart incelenmis ve bu davranislar igin sirasiyla %94,00, %98,00, %99,33, %99,33, %98,00,
%98,67 dogruluk orani elde edilmistir. Calismada elde edilen sonuglar ile anahtar ¢ergeve se¢imi ve ilgi
bolgelerin belirlenmesine dayali 6nerilen yontemin, kopeklerin davraniglarini tanimada basarili oldugu
gorillmiigtiir.

Dog behavior recognition and tracking based on faster R-CNN

HIGHLIGHTS

e A novel video dataset is produced for the recognition of dog behavior
e Dog behaviors are recognized high accuracy using faster R-CNN
e Recognized dog behaviors are tracked on video
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Recently, detection and recognition of animal faces, body postures, behaviors, and physical movements is
became an interdisciplinary field. Computer vision methods can contribute to determine behaviors of animals
and predict the following behavior of animals. Moreover, these methods would contribute to domesticate
animals. In this study, a deep learning based system is proposed for the detection and classification of dog’s
behaviour. In the study, firstly, a dataset is created by collecting videos containing the behavior of dogs
which don’t avoid contact with people. After the necessary analysis on the obtained videos, a customized
data set consisting of more meaningful sections is developed by extracting determined behaviors in videos.
It is recognized the behavior with the Faster R-CNN (Faster Regional-Convolutional Neural Networks) by
selecting key frames from these customized video sections. In the last stage, the related behaviors in videos
are followed by video tracker after the behavior of the dog is recognized. As a result of experimental studies,
the behaviors of dog such as opening the mouth, sticking out the tongue, sniffing, rearing the ear, swinging
the tail and playing are examined and accuracy rates 94.00%, 98.00%, 99.33%, 99.33%, 98.00% and 98.67%
are obtained for these behaviors, respectively. With the results obtained in the study, it is seen that our
proposed method based on key frame selection and determination of regions of interest are successful in
recognition the behavior of dogs.
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1. GIRIiS aNTRODUCTION)

Insanlarin birgok alanda yardimcisi olan kdpekler, sahip
olduklar1 yetenekleri egitimlerle daha da 6zellestirerek, uzun
yillardan bu yana, birgok alanda iglerin kolaylagtirilmasina
katki  saglamaktadirlar. Kopekler kendilerine  6zgii
karsilagilan bazi problemlere hizli ve kolay ¢oziim
bulabilmektedirler. Ornegin kopekler giinliik hayatta polis
kopekleri, bekgei kopekleri, duyma-gérme engelli kisiler igin
Ozel egitilmis kopekler, enkaz arama kopegi, kizak
kopekleri, mineral arama kopekleri, mantar bulma kopekleri
olarak bir¢ok 0Ozel alanda karsimiza ¢ikmaktadir [1].
Hayatimizda bu kadar var olan kdpeklerle ilgili olarak bazi
durumlarda onlarin  psikolojilerinin  aragtirilmasit  ve
davranislarinin analiz edilerek taninmasi gerekebilir. Dahasi,
sahiplendirildiklerinde ~ degisen davranis  yapilariin
incelendigi [2], gosterdikleri ruhsal veya davramg
bozukluklarinin tespit edilerek hangi egitimlerin verilmesi
gerektigi gibi daha ¢ok kopeklerin davraniglarinin
incelenmesine [3] yonelik aragtirmalar da yapmak
gerekmektedir.

Genel olarak kopeklerin ne tip davranig sergiledigini
egitmenler, veterinerler veya sahipleri  geleneksel
yontemlerle anlamaya g¢alismaktadirlar [4]. Ancak boyle
durumlarda bazen kopeklerin davranmiglari tam olarak
kestirilemediginden ortaya istenmeyen sonuglar
cikabilmektedir. Bu gibi durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in
giintimiizde video ilizerinden alinan goriintiiler ile kdpekler
icin yakin mesafe davranig analizi ve hareket tanima
islemleri yapilabilmektedir [5]. Bunun yaninda egitilecek
kopeklerde gorme, gérme perspektifi, gorme keskinligi,
form algis1 ve renk goriisii gibi ¢esitli gorme arastirmalarin
yapilmasi, uzman kopeklerin gorevlerdeki performansini
nasil etkileyebileceginin belirlenmesi, belirtilen sorunlarin
ortaya ¢ikmasini engelleyecektir [6]. Nitekim hayvanlarin
davraniglarii daha iyi anlamak, onlarin saglik sorunlarina
hizlt ¢6ziimler bulmak, psikolojik olarak kendilerini daha
giivende hissedecekleri ortamlar olusturmak igin bu tip
caligmalarin gelistirilmesi, kopeklerin sagladigi hizmetlerin
kalitesini arttiracak ve onlarla daha uyumlu yasamamiza
olanak verecektir [7].

Kopekler dogal ortamlarinda yasarken tipki insanlar gibi
belli hareketleri igeren giinliik aktivitelerini yapmaktadirlar.
Kopeklerin yaptiklart bazi hareketlerin giinliikk hayatta
insanlar tarafindan anlagilmasi olduk¢a zor ve masraf
gerektiren iglemler olabilmektedir. Bazen insani duygular ve
hizli karar verme s6z konusu oldugunda, insanlarmm bu
hareketleri anlamasi ve tanimlamasi olduk¢a zor olmaktadir.
Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in otomatik karar verebilen
bilgisayarli gorii destekli makine 6grenimi yaklasimlarindan
yararlanilabilmektedir [8]. Bu yaklagimlar sayesinde, giinliik
hayatimizda hareketlerinde farklilik gdzlenen kdpekler igin
mevcut sorunlarma en iyi yaklasmu getirerek ¢oziim
bulunmasi saglanmakta ve onlarin egitim siireglerine yon
verilebilmektedir. Bunlara ek olarak kopeklerde davranig
Orlintiilerinin taninmast amaciyla yeni yaklasimlar da

onerilmektedir. Ladha vd. [8] ¢aligmalarinda, giydirilebilir
siirekli kayit yapan ii¢ eksenli ivmedlger yardimiyla
kopeklerden veriler toplamislardir. Caligmalarinda 18
kopegin 17 hareketi (yiirlime, kosu, atlama, kazma, uzanma,
oturma, havlama, ¢igneme, yemek yeme, i¢gme, esneme,
koklama, sarsilma, idrar yapma, tuvalet yapma, silkelenme)
icin Temel Bilesen Analizi (TBA) tabanl 6zellik ¢ikarimi ve
ornek tabanli bir Ogrenme smiflandirmast metodu
onermislerdir. Benzer olarak bir diger caligmada ise Leos-
Barajas vd.[9] bir képege giydirilmis ivmedlger ile hayvan
davraniglariin analizi ¢aligmasmi Sakli Markov Modeli
(SMM) kullanarak  gergeklestirmistir. Denetimli  ve
denetimsiz 6grenme metotlarini, kopek davranmislarinin
durum tahmini ve kdpeklerin biyolojik olarak daha anlaml
hareketlerin siniflandirilmasi i¢in kullanmiglardir. Gerencser
vd. [10] ise, kopege giydirilmis ivmedlcer ve kamera ile
alman verilerin degerlendirildigi farkli bir ¢aligmada ise
takip edilecek hareketleri belirleyerek (durma, yiiriime,
kosma, vb.), Destek Vektor Makineleri (DVM) &grenme
algoritmasi1 kullanarak smiflandirma islemi yapmuglardir.
Brugarolas vd. [11] ise makine 6grenmesi yontemlerinden
karar agaclari ve SMM kullanarak kablosuz makine arayiizii
ile sensorlerden aldiklart titresim verileri yardimiyla
kopeklerin davraniglarinin tanmmmasini  nermislerdir. Bu
hareketleri statik ve dinamik olarak ikiye ayirmuslardir.
Statik hareketler i¢in; oturmak, ayakta durmak, uzanmak, iki
ayak lizerinde durmak ve beslenmek, dinamik hareketler i¢in
ise ylirlimek, merdiven ¢ikmak ve bir rampadan asag1 inmek
gibi hareketleri tanimlamiglardir.

Hayvanlarin  davraniglarinin  taninmasinda  bilgisayarla
gdrme uygulamalari, hayvanlarla dogrudan etkilesime girme
ihtiyact olmadan ilgili 6zelliklerinin &l¢ililmesini sagladig:
icin cazip hale gelmistir. Video {izerinden gercek zamanli
olarak kopeklerin davranislarinin incelenmesinde bilgisayar
goriisii ve makine 6grenmesi alanlarindaki gelismeler, bu
alanda gii¢lii  sistemlerin  gelistirilmesine  olanaklar
saglamaktadir. Ayrica son yillarda videolar izerinden nesne
tanima amaclh derin 6grenme yontemlerinden yararlanma
kayda deger bir sekilde artis gostermektedir [12]. Derin
O0grenme sistem caligmalarinda dnemli basar1 oranlar1 elde
edilmesi ve bilgisayar donanim yapilarinin  (GPU)
gelismesiyle birlikte derin 6grenme temelli yaklagimlarin
davranig analizinde siklikla kullanildigi goriilmektedir[13-
19]. Kopeklerin davranislarinin analizinde bilgisayarli gorii
temelli yaklagimlarda, kameralar ile alinan video goriintiileri
bilgisayar algoritmalar1 ile incelenerek davranis analizi
islemleri gerceklestirilmektedir. Son yillarda bir¢cok alanda
kullanimi yaygin hale gelen diisiik fiyatli ve yiiksek kaliteli
giyilebilir kameralar davramis tanima uygulamalarinda
videolarin elde edilmesinde siklikla kullanilmaktadir [20-
23]. Iwashita vd. [24] ¢aligmalarinda egosantrik (kafa
bolgesine  giydirilmis) kameralar yardimiyla farkli
kopeklerin video goriintiileri tizerinde 10 farkli davranisin
(topla oynama, arabanin gecmesini bekleme, su igme,
beslenme, kafasini sola dogru ¢evirme, basini saga ¢evirme,
sevgi gosterisinde bulunma, silkelenme, koklamak ve
yiiriimek) analizini ger¢eklestirmislerdir. Dodge ve Karam
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[25] yine farkli tiir kopeklerden elde edilmis veriseti
lizerinde yaptiklart ¢aligmada, ¢ozlnirligii iyi olan
resimlerde makine ve insan neredeyse ayni basari oranina
sahipken bozuk goriintiiler tanimada insanlarin daha basarili
oldugu gostermistir. Ek olarak basariyr artirmak igin
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanli bir model 6nerilmistir.
Diger bir ¢aligma da. Ehsani vd. [26], ESA ve Uzun Kisa
Hafiza Aglar1 (Long Short Term Memory) ile karma bir
model olusturarak kopeklerin kafa bolgesine giydirilen
kamera ile alinan goriintiileri alarak kdpegin mevcut duruma
gore nasil hareket edeceginin dngoriisiinii yapmiglardir. Son
zamanlarda, nesne tanima problemlerinde manuel 6zellik
¢ikarimma dayali geleneksel yontemlerin diigiik dogruluk
oranmma sahip olmasindan dolay1 derin 6grenme destekli
uygulamalar tercih edilmektedir [27-29]. Derin dgrenme
yontemlerinden birisi olan ESA, o6zellik se¢cim islemini
otomatik yaparak goriintiiden nesne tanima uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Duragan goriintiiler iizerinde
nesne taninmasinda ESA tabanli algoritmalar etkili olsa da,
Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglar1 (B-ESA) gibi altyapilar
bolgesel nesne tanima Oncelikli oldugundan videolar igin
daha fazla tercih edilmektedir[30]. Bolge Oneri yontemi
olarakta bilinen B-ESA nesne tanima problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu yontemde binlerce yerel aday bolge
¢ikarildiktan sonra bu bolgeler ESA ile birlestirilir. Bolgesel
karakteristikler ¢ikarildiktan sonra, farkli bolgeler hedef
bolge veya arkaplan olarak simniflandirtlir[31]. Ancak bazi
durumlarda B-ESA’da birbirine benzer ¢ok sayida
hesaplama olusabilmektedir. Buna benzer sorunlar1 ortadan
kaldirmak i¢in Hizli B-ESA kullanilir. DH B-ESA ise Hizli
B-ESA ve Bolge Oneri Agmmmm (BOA) birlesiminden
olusmaktadir. DH B-ESA metodunda, bdlge oOnerileri
duragan goriintiilerden BOA ile elde edilerek, nesneler bu
onerilere Hizli B-ESA tarafindan konumlandirilir[15, 31,
32]. Son zamanlarda, DH B-ESA’nin hayvanlarin
davranislarinin tespitinde yaygin bir sekilde kullanildig:
goriilmektedir[14, 15, 33]. Buradan yola ¢ikarak, DH B-ESA
hayvanlarin davraniglarinin taninmasinda etkili bir sekilde
kullanilabilir.

Bu caligmanin katkist ise, kdpeklerin siklikla sergiledikleri
davraniglarimin yiiksek dogruluk ve etkinlikle taninmasi igin
video dizileri kullanarak biitiinciil bir bilgisayarli gorii
yonteminin Onerilmesidir. Calismada 6ncelikle kopeklerin
giinliik hayatlarinda siklikla sergiledikleri hareketlerden olan
agiz agma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk
sallama ve oyun oynama olmak iizere alti farkli hareket
temel alinarak kopeklerin dogal ortamlarinda videolar:
toplanmustir. Daha sonra, 6nerilen yontem ile akan videodan
anahtar cerceveler ¢ikarilmistir. Onerilen yontemde video
iizerinde bolgesel nesne tanima islemlerinde oldukg¢a basarili
olan DH B-ESA kullanilmigtir. Burada dedektér ile yerel
bolge c¢ikarimlar1 elde edildikten sonra kopeklerin
davraniglart DH B-ESA ile taninmstir. Boéylece hem
kopeklerin  belirtilen davraniglart  yiiksek basarim ile
taninmis hem de akan video iizerinde kopeklerin
davraniglarmin izlenmesinde iyi bir performans elde
edilmistir. Caligmanin geri kalan boliimleri su sekilde
organize edilmistir. Ikinci béliimde Materyal ve Metot kismi
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ile veriseti ve ESA’nin mimari yapisi detaylandirilmistir.
Ugiincii boliimde DH B-ESA ile kopek davranislarmin
taninmasmin siiregleri  sunulmustur. Dordiincii boliimde
deneysel c¢aligmalar ve son bdliimde ise elde edilen
sonuglardan bahsedilmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

2.1. Kopek Video Veri Seti Olusturma
(Construction of Dog Video Dataset)

En bilinen haliyle aktivite tanima islemi; veri toplama,
goriintii 6n isleme ve bolitleme, o6zellik cikarma ve
belirleme, egitim ve siniflandirma agsamalarini igermektedir
[34].Kopeklerin  duygusal durumlarimi  ve niyetlerini
cevrelerindeki  diger kisilere iletmelerini  saglayan
kendilerine has bir viicut dilleri vardir. Képekler cogunlukla
kendilerini sesli olarak (havlayarak) anlatmaya ¢aligsa da
yliiz ifadelerini, kendilerine has viicut dillerini ve duruglarini,
anlik ruhsal ve fiziksel durumlarmi ifade etmek igin
kullanirlar. Bu hareketler kopegin davranisini anlamak,
davranigt hakkinda fikir sahibi olmak, endiseli veya sinirli
oldugunun anlagilmasi1 ya da bir seyler yemege ihtiyaci
oldugu zamanlar1 anlayabilmek gibi bircok anlamli bilgi
igerirler. Bu bilgileri anlamak igin kdpegin yiiz mimiklerine
ve viicut diline bakmak gereklidir [35]. Bu ¢alismada
kopeklerin  giinliik hayatlarinda siklikla sergiledikleri
hareketlerden olan agiz agma, dil ¢ikarma, koklama, kulak
dikme, kuyruk sallama ve oyun oynama olmak iizere 6 farkli
hareket temel almarak kopeklerin dogal ortamlarinda
videolar1 toplanmistir. Onerilen calismada kullanilacak
davranis bigimlerinin kdpegin hangi duygusuna karsilik
geldigi Tablo 1’de sunulmustur.

Caligma stiresince farkli zaman dilimlerinde, kamera yardimi
ile insanlar ile temastan ka¢inmayan iki farkli kdpek
iizerinde goriintii kayit islemleri yapilmistir. Goriintii alinan
kopekler saglikli kilolarinda ve yaklagik 2 yaslarimdadir. Bu
goriintiiler iki farkli kamera kullanilarak video verileri
toplanmistir. Bu kameranin birincisi insan tarafindan
kullanilarak direkt elde edilen veriler iken digeri kopege
giydirilmis bir aktivite kameras1 yardimiyla elde edilmis
gorintiilerdir. Teknik ekipman temin edildikten sonra
kopekler belirli siire izlenmistir ve daha sonra alt1 farkl
davranigin (agiz agma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme,
kuyruk sallama, oyun oynama) {izerinde tanima ve
smiflandirma yapilmasina karar verilmistir. Bu davranig
bicimleri kopeklerin giinliik hayatta c¢ok sik yaptigi
davranislardan olmasma 6zen gosterilmistir. Bunun asil
nedeni ise, davranig tanima ve simiflandirma islemlerinin
basarisin1 artmasindaki temel etken verilerin olabildigince
¢ok olmasina dayanmaktadir. Caligma i¢in olusturulan video
veriseti 4K-12 MP GoPro Hero 5 giydirilebilir Aksiyon
Kameras1 ve kopeklerin sahipleri tarafindan kullanilabilen
4K-14.2 MP Sony Video Kamera kullanilarak elde
edilmistir. Kopek {iizerinden aksiyon kamera ile video
toplama ve gergek zamanli takip i¢in hazirlanmig olan
diizenek Sekil 1°de gosterilmistir.
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Tablo 1. Kopeklerin alt1 farkli davranisi gosterdikleri eylemlerin anlamlandirilmasi

(The meaning of the actions of dogs in six different behaviors)

.. .. .. .. .. Davranis
Davranig Tipi  Kopek Viicut Diline Gore Anlami Gériintiisii
Ag1z Agma Ag1z agma hareketini kopek, sinirli oldugunda, kizdiginda, yemek \ /#
AA yeme istegini gostermek i¢in, sahibiyle oyun oynama istegini F
(AA) gostermek i¢in kullanabilir.
Dil Cikarma  Eglendiginde, sahibini karsiladig1 anda, yemek yeme eyleminden sonra
(DO) temizlenmek i¢in kullanabilir.
/
Kulak Dikme  Bir uyaran aldiginda, tehlike hissettiginde, karsisindakine kendi
(KD) kararligini gosterirken kullanabilir.
Kuyruk Rahat aninda, yiirlime esnasinda, sahibinden bir beklentisi oldugunda,
Sallama (KS) sevindiginde bu tip hareketler kullanabilir.
Koklama Arama kurtarma esnasinda, yiyecek ararken, yemek istedigi yiyecegin
(KO) giivenli olup olmadigini anlamak i¢in sik koklama hareketi yapabilir.
Oyun . _ S - -
Ovnama Sahibiyle eglenmek istediginde, rahat oldugu anlarda, mutlulugunu
( Oy 0) gostermek i¢in bu tip hareketler yapabilir.

Sekil 1. Kopekten aksiyon kamera diizenegi ile video toplama ve takip sistemi

(Video capture and tracking system with action camera for dog in proposed system)

2.2. Evrigimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)

Derin 6grenme, ¢ok biilyiik adetlerde verilerden 6zelliklerin
¢ikarilmast i¢in kullanilan ve ¢oklu katman yapisina sahip
olan makine Ogrenmesi sistemlerinin alt gruplarinda
incelenen ve de son zamanlarda bilgisayar bilimcilerinin
yogun olarak ¢alistig1 popiiler bir alandir. Derin 6grenme
yontemlerinde kullanilan en popiiler olanlarindan biri hig
kuskusuz ESA’dir. ESA, yapay sinir aglarinin ileriye doniik

islem yapan ve diger sinir aglarindan farkli olarak ozellik
cikarici katmanlariyla bir hiyerarsik yapiya sahip olan derin
ogrenme yaklasgmmidir. ESA’y1 diger makine &grenme
yontemlerinden ayiran en temel fark ham goriintiiyii
kullanarak ugtan uga 0grenme saglayabilmesidir [36, 37].
Diger makine Ogrenmesi yontemlerinde bir resim
smiflandirma iglemi yapilmasi i¢in goriintiiniin icerdigi tiim
sayisal degerler aga aktarilmas: gerekmektedir, fakat
evrisimsel bir agda ilk katmanda sadece oriintiiler belirlenir
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ve bu ozellikler aga aktarilir. Bu oriintiiler dikey ve yatay
kenarlar gibi daha diisiik ozellikleri iceren bilgilerden
olusmaktadirlar.

Derin sinir aglarin sahip oldugu yiiksek kararlilik ve farkli
katman sayisi/yapist kombinasyonlarina sahip olmasi,
sistemin egitim asamasinda farkli yaklagimlar getirilmesine
yardimci1 olmaktadir. Her bir katman yapisi, sistemin egitimi
asamasinda neyi aktiflestirdigini gorsellestirmek igin uygun
bir prosediir sunmaktadir. Sistem c¢aligma agamalarinda,
gerektiginde katman yapisim1 degistirilebilir veya farkl
basarili iki model kombinasyonlarindan
yararlanilabilmektedir [26]. Derin &grenme yapilari
icerisinde bir¢ok siniflandirma modeli kullanilmaktadir.
Goriintli tanima ile ilgili olarak yapilan ¢alismalarda ESA, en
giicli smiflandirma modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir
[38-42]. ESA,  bilgisayarli gorii uygulamalarinda
kullanilmak {izere gelistirilmis ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin  6zel bir modelidir. Yapisinda konvoliisyon
katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani tam bagl
katman ve softmax gibi kendine 6zgii gorevleri olan ayr1
katmanlar1  barindirir.  Makineyle 6grenme  yillardir
kullanilan bir ydontem olmasina ragmen, biiyiik veri ve derin
6grenme yontemleri GPU’larin 6zelliklerin iyilestirilmesi ile
birlikte ¢ok daha fazla calisma alani bulmustur ve bu
calismalarda daha yiiksek basarilar elde edilmeye
baglanmigtir. Bu durum, farkli derin 6grenme modelleri
tasarlanmasina da olanak saglamistir. Bu modellerden en
yaygin kullanilam1 ve bu calismada kullanilan modeli ESA
metodudur. Bu metodu kullanarak bir¢ok calisma
gerceklestirilmistir [26, 38-42]. Diger makine &grenmesi
yontemlerinde, siniflandirmadan &nce dikkatlice hangi
ozelliklerin kullanilmas: gerektigi iyi belirlenmeli ve bu
ozelliklere gore agm tasarlanmasi gerekmektedir. Buna
karsilik, ESA diger makine 6grenmesi yontemlerinde oldugu
gibi ozelliklerin manuel olarak belirlenmesi yerine, ham
goriintiilerden  6zelliklerin ~ ¢ikarilmasini  saglar. Bu
Ozelliklerin sirastyla her evrisim katmanindan gegctikten
sonra kenarlar, koseler, dokular, nesne pargalar1 ve smiflar
gibi anahtar noktalarinin bilgi seviyesi artirilmaktadir.

Sekil 2’de genel mimarisi gosterilen ESA temel olarak giris
katmani, konvoliisyon katmani, drnekleme katmani ve tam
baglanti katmanlarindan olugmaktadir [43]. ESA’de tam
bagli katmanlara ek olarak c¢ikigi t{iretmesi igin girig
katmanina konvoliisyon uygulanir. Bu, giris katmanindaki
biitiin bolgelerin bir sonraki katmanda bulunan néronlara

-y

Maks.
Hyvz.
(X3

Konv.
Katmamt
(5x5)

32

Konv.
Katmam
(5x5)

3

Giris Resmi

(32x32x5)

bagli oldugu lokal baglantilar1 olusturur. Her katmanda farkli
filtreler uygulanir ve sonunda bunlarin sonuglar birlestirilir.
Egitim boyunca ESA, filtrelerin igerigini (6znitelikleri)
gerceklestirmesi istenen isleme gore kendisi otomatik olarak
ogrenir. Boylece bastan sona dogru her katmanda goriintiiye
iliskin basitten karmasiga 6znitelikler 6grenilmis olur. Filtre
banka katmaninda, degisik Oznitelik ¢ikarilmak igin
kullanilan birgok ¢ekirdek bulunmaktadir. Havuzlama
katmaninda elde edilen her 6znitelik haritas1 ayr1 ayri ele
aliarak her bir 6zellik i¢in komsu degerinin ortalamasi veya
maksimum degerinin elde edilmesi saglanmaktadir.

Bir ESA, esas olarak goriinti smiflandirmasi igin
uygulamalarda yer bulurken, B-ESA ise nesne tespiti i¢in
tercih edilmektedir[44]. Gorinti smiflandirma  islemi,
genellikle bir goriintiideki nesnenin tahmini {izerine
calismaktadir. Nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve
kapladigi smirlarin tespiti ise nesne tanimlama islemidir.
ESA mimarisinde kullanan bir yap1 olmakla birlikte, B-ESA
giris goriintiisiine ek olarak ilgilenilen bdlgenin de giris
olarak verildigi bir yap1 olarak diisiiniilebilir, aslinda daha
ozellestirilmis ESA 6zellikli bolgeler denilebilir.

3. DH B-ESA iLE KOPEK DAVRANISLARININ
TANINMASI
(RECOGNITION OF DOG BEHAVIORS USING FASTER R-CNN)

Kopegin davranigimni tespit etmek i¢in ESA derin 6grenme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan transfer 6grenme
is akigin1 kullanir. Transfer 6grenmesi, genis bir veri seti ile
egitilmis bir ag modeli i¢in yeni bir simiflandirma veya
tamima islemlerinde takip edilecek nesnenin baslangic
noktasi olarak kullanilir. Bu 6grenme modeli ile ¢ok farkli
gorseller {izerinde egitim yapamaya olanak saglayan zengin
icerige sahip bir On-egitilmis bir ag elde edebilir. Bu
O0grenme, aga ince ayar yaparak yeni goreve
aktarilabilmektedir.

Bu calismadaki gibi kdpek hareketlerinin algilanmasi icin
tim video g¢ergevesine degil kopeklerin o hareketi
gergeklestirirken sergiledikleri bolgelere odaklanilmaktadir.
Ornegin bir kuyruk sallama hareketi igin tiim resme bakmak
yerine koOpegin kuyruk bolgesi icin ilgili alan tespit
edilmektedir. Tam da bu noktada sistemin daha etkin ve hizli
caligmasini saglayan B-ESA devreye girmektedir. DH B-
ESA, B-ESA’dan gelistirilmis bir ESA tipidir [31, 32]. DH
B-ESA, BOA ve Hizli ESA aglarimin birlesiminden
olusmaktadir. DH B-ESA ile BOA tarafindan belirlenen

Tam
Baglant
Katmam

Konv.
Katmam
(5x5)

64

Sumf

Sekil 2. ESA yapisinin genel mimarisi (General architecture of CNN structure)
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aday bolgelerden rastgele se¢im yapilarak siniflandirma
islemi gerceklestirilir. DH B-ESA, ESA ile ortaya ¢ikan ayni
sonuglarin elde edilmesi problemini ortadan kaldirdig1 i¢in
hesaplama siiresini azaltmaktadir. Béylece DH B-ESA
gercek zamanli tanima islemlerinde tercih edilmektedir.
Kopeklerin -~ davraniglarinin -~ karmagikligindan ~ dolayz,
bilgisayar destekli tespit sistemleri tarafindan taninmasi
kolay degildir. Ancak ¢ok sayida ornek veri ile yiiksek
hassasiyetli egitim kiimeleri olusturularak smiflandirma
islemlerinin basarimi artirilabilmektedir. Bu nedenle 6n-
egitilmis aglarla transfer 6grenme yontemi problemi ¢zmek
icin kullanilir [45]. Calismada On-egitilmis ag olarak
CIFAR-10 [46] veri setindeki goriintiiler ile egitilmis bir
ESA ag1 kullamlmustir. BOA ve tespit aglarmi olusturmak
icin genellikle 6n egitilmis ag modelleri kullanilmaktadir.
CIFAR-10’daki [46] egitim verileri (32x32 boyutunda
50.000 goriintii, 10 sinif) ag modelinin On-egitimi igin
kullanilmistir. On-egitim igin kullanilan ESA agmin yapist
Sekil 3’te sunulmustur. DH B-ESA modeline dayali képek
davranmiglarinin  tanima isleminin mimarisi Sekil 4’te
gosterilmistir. Goriildiigii gibi, DH B-ESA, BOA ve Hizli B-
ESA igeren alt iki agdan olugmaktadir. BOA ve Hizlh B-
ESA, ESA tarafindan ¢ikartilan ayni girise sahip 6zellik

haritalarin1 kullanirlar. Hedef bolgeleri olusturmak igin
BOA, bu bolgeleri smiflandirmak igin ise DH B-ESA
kullamlir. BOA, giris 6zellik haritalarindan tespit edilecek
bolgeleri olusturmak igin kullanilir. 32 boyutlu 6zellik
haritalar1, tiim goriintiiyli girdi olarak alan On-egitilmis
konvoliisyon ag1 tarafindan cikarilir. DH B-ESA ag1, BOA
tarafindan tespit edilen nesne bdlgelerini siniflandirmak igin
kullanilir. Hizli B-ESA agy, tiim goriintiiyli ve taninmasi
amaglanmig bolge veri seti kiimesini bir girig olarak alir.
BOA ile aym sekilde, on-egitilmis a§ iizerinde tiim
goriintiiler iglenir ve 32-boyutlu ozellige sahip bir harita
olusturulur. Daha sonra, her bir hedef nesne 6zellik
haritalarindan ilgili bolge (ROI) isaretlenir. DH B-ESA’da
tamima islemi dort adimda tamamlanir. DH B-ESA
modelinde, dncelikle 6n-egitilmis ag ile BOA baslatilir ve
bolge adaylar1 belirlenir. Tkinci olarak BOA ile belirlenen
bolge adaylari, ayri bir ag olan Hizli B-ESA ile yeniden
egitilir. Ugiincii olarak, BOA agimin konvoliisyon katmanlari
tespit agna aktarilir ve BOA agna ince ayar yapilir. Son
olarak ise, Hizli B-ESA i¢in de ince ayar yapilarak,
konvoliisyon katmanlar1 tespit agi ile paylasilir ve iki ag
birlestirilerek tek bir ag ilizerinde DH B-ESA modeli
olusturulur.

Giris Resmi
(32x32x5)

Sekil 3. CIFAR-10 veriseti {izerinde 6n-egitim i¢in kullanilan ESA aginin yapisi
(CNN structure used for pre-training on the CIFAR-10 dataset)

Ozellik
Haritalar

Girig Cergevesi

Evrigimsel
Katmanlar

Ozellik Vektorii

Havuzlama o1

y |

___., IS

2
Es Katman

— Ozellik 2Tam 2

Baglantili Es Katman
Katman

Sekil 4. Kopek davranislarinin taninmasi i¢in dnerilen DH B-ESA modelinin mimarisi
(The architecture of the proposed faster R-CNN model for the recognition of dog behavior)
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3.1. Video On-j§leme (Video pre-processing)

Bu asamada kameralar ile farkli zamanlarda alinan biiyiik
video pargalarindan kopeklerin anlamli davraniglarinin bir
uzman esliginde videolardan ¢ikarilmasi saglanmaktadir. Bu
video 6zellestirme islemi egitim sirasinda, egitim siiresinin
kisalmasini saglamaktadir. Alinan goriintiiller iizerinden
gerekli incelemeler yapildiktan sonra, egitim ve
smiflandirmasi yapilacak olan davraniglara karar verilmistir.
Elde edilen videolardaki tiim boliimler izlenerek incelenecek
olan davranislarin sergilendigi béliimler tespit edilmistir. Bu
incelenecek davranislarin oldugu kisa bdliimler video
kirpma programlart kullanilarak daha kiigiik parcalara
ayrilmislardir. Bu sayede tiim alti hareketler i¢in daha
anlamli boliimlerden olusan 6zellestirilmis veri seti elde
edilmistir. Veri setinde her bir hareket i¢in ortalama 5
saniyelik 30 farkli video parcasi bulunmaktadir. Elde edilen
videolardaki tiim boliimler izlenerek iizerinde calisilacak
olan davranislarin sergilendigi boliimler tespit edilmigtir. Bu
incelenecek davraniglarin oldugu kisa boélimler video
kirpma programlart kullanilarak daha kiigiik parcalara
ayrilmistir. Bu sayede tiim alt1 hareketler i¢in daha anlamlt
boliimlerden olusan 6zellestirilmis veri seti elde edilmistir.
Minimum 3 saniye, maksimum §8 saniye davranis
igeriklerinin oldugu kisa videolardan yeterli sayida ¢erceve
JPG goriinti formatinda alinmigtir. Bu video pargalari
kullanilarak kdpeklerin davraniglarinin analizinin yapilmasi

ve harekete gore siniflandirilmasi saglanmistir. Tiim veriseti
kullanilarak elde edilen veri igerikleri Tablo 2’de
gOsterilmistir.

3.2. Anahtar Cerceve Secimi (Determination of key frame)

Bu asamada anlamli video pargalarindan hayvanin
davraniglarii  gésteren  anahtar  video  cergeveleri
secilmektedir. Bu ¢ergeveler kdpegin davraniglarmin analizi
icin video sahnesinde kopegin oldugu bdliimlerin
yakalanmasi amaciyla kullanilmaktadir. Sekil 5°te tiim
davraniglar igin secilmis anahtar cerceveler i¢in Ornekler
gOsterilmistir.

3.3. Ilgi Bolgelerin Etiketlenmesi (Labelling of ROI)

Onerilen ¢alismada incelenmesine karar verilen alti farkl
hareketler i¢in video sahneleri iizerinde ilgili bdliimiin
isaretlenmesi islemi yapilmaktadir. Bunun i¢in oncelikle
kopegin sergiledigi hareket alani igerisinde tanimlama
yapilacak olan hareketin/davranisin oldugu bolge MATLAB
ortaminda gelistirilen bir uygulama ile isaretlenmekte ve
ilgili her hareket i¢in 6zellikleri gikarilarak derin 6grenme
agmma sunulacak sayisal verilere doniistiiriilmektedir. Bu
sayisal veriler her hareket i¢in bdlgenin matematiksel
karsiliklarmin  ¢ikarildigr 4x1°lik koordinat noktalarinin
oldugu matris dosyasina karsilik gelmektedir. Bu amagla

Tablo 2. Olusturulan video veri seti hakkinda detaylar (Details about the generated video dataset)

Veri Seti Ozelligi Aciklama

Video adedi 150
Video siiresi
Cergeve sayis1 coziiniirliik)
Egitim gerceve
sayi1sl

Test gergeve sayist

10020 saniye (mp4 format, 1920x1080 boyut)
6 farkl hareket i¢in toplam:3000 (1920x1088 boyut, 96 dpi

2100 (Her bir hareket i¢in: 350)
900 (Her bir hareket igin: 150)

(a) AA (Cerceve 28)
"

a
»

N

(tl)-l{D {(‘erc;e\:e 15)

- (e) KO (Cerceve 25)

() OO {Cert;e'e 38)

Sekil 5. Her bir davranig i¢in anahtar ¢ercevelerin se¢imi (Selection of key frames for each behavior)
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kopegin izlenecek olan alti farkli hareket igin ilgili
bolgelerinin belirlenmesi islemi Sekil 6’da gosterilmigtir. Bu
alan igaretleme iglemi, egitim esnasinda agin tiim ¢erceve
izerinden hareketi bularak 6grenmek yerine sadece ilgili
hareketin bulundugu alana odaklanarak agin daha hizli
egitilmesini saglamaktadir.

3.4. Agin Egitimi (Training of Faster R-CNN)

Bu asamada etiketlenen bolgelerin koordinatlar1 alindiktan
sonra bu koordinatlar onerilen DH B-ESA modeli ile
egitilmektedir. ~ Agmnin  egitiminin  dogru  yapilip
yapilmadigin1 kontrol etmek i¢in bazi agsamalarin takip
edilmesi gerekmektedir. Bu asamalardan birincisi, kdpegin
davranisinin analiz edilecegi bolgenin bulunmasidir. Sekil
7’de gosterilen gergeveler egitim veri setinde her bir hareket
icin kullanilan videodan agm aldigi ilk ¢ergevedir. Kdpegin
alt1 farkli hareketi i¢in kirmizi1 kutu ile ger¢evelenmis ROI
bolgesinin (ilgili alanin) igaretlenmis sekilde ciktilar elde
edilmistir. Bu asamada egitilen hareket icin dogru alani
vermesi, hareket tanimlanmasi i¢in dogru koordinat
noktalarmin tespit edildiginin bir gostergesidir.

Ayrica bu islem ile bir goriintiide tim detaylarla ilgilenmek
yerine sadece ilgili alan iizerinde odaklama yapilmaktadir.
Egitim asamasi basarili bir sekilde tamamlanirsa, Sekil 8’de

goriildiigi gibi etiketlenen her bir davranisin ilgi bolgelerinin
sar1 kutu ile ¢ercevelenmektedir.

3.5. Kdpek davraniglarinin taninmasi
(Recognition of Dog Behaviors)

Bu asamada, veri setindeki herhangi bir video kullanilarak
kopegin ilgili davramigt gosterip gostermedigi  test
edilmektedir. Yapilan testler sonucunda kopek ilgili
davranis1 gosteriyorsa Sekil 9’da gosterildigi gibi sar1
cergeve ile isaretlenerek tespit edilen ilgili hareketin adi
yazilmaktadir. Yapilan deneysel caligmalar sonucunda agiz
acma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama,
oyun oynama davraniglart egitime tabi tutulmus ve bu
davranislar i¢in sirastyla %100, %99,99,%99,28, %99,99,
295,99, %99,64 siniflandirma basarimu elde edildigi Sekil
9’da sunulmustur.

3.6. Davranisin video iizerinde takibi (Video tracking)

Tim bu davranis tanima ve siniflandirma islemlerine ek
olarak video takip islemi de ayrica sisteme dahil edilmistir.
Bu asamada ilgi bolgesinin DH B-ESA ile taninmasindan
sonra kdpegin davranis1 video iizerinde takip edilmektedir.
Video takibi bilgisayarli gorii alaninin en zorlayict

Sekil 6. Kopegin alt1 farkli davraniglari igin ilgi bolgenin etiketlenmesi a) agiz agma b) dil ¢ikarma c) kuyruk sallama d)

kulak dikme e) koklama f) oyun oynama (Labelling of the region of interest for the dog's six different behaviors a) opening the mouth b)
sticking out the tongue c) swinging the tail d) rearing the ear e) sniffing f) playing)

Sekil 7. Kopegin alt1 farkli hareketi/davranislari i¢gin ROI bélgesinin bulunmasi a) agiz agma b) dil ¢ikarma ¢) kuyruk

sallama d) kulak dikme ¢) koklama f) oyun oynama (Finding the ROI for six different behaviors of the dog a) opening the mouth b) sticking
out the tongue ¢) swinging the tail d) rearing the ear e) sniffing f) playing)
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Sekil 8. Egitim sonrasinda alti farkli davranigin sar1 gergeve ile gosterimi a) agiz agma b) dil ¢ikarma c) kuyruk sallama d)

kulak dikme e) koklama f) oyun oynama (Six different behaviors with yellow frame after training a) opening the mouth b) sticking out the
tongue ¢) swinging the tail d) rearing the ear e) sniffing f) playing)

Sekil 9. Test veri kiimesindeki ¢erceveler ile davramslarin taninmasi a) agiz agma b) dil ¢ikarma c) kuyruk sallama d)

kulak dikme e) koklama f) oyun oynama (Recognition of behaviors with frames in the test dataset a) opening the mouth b) sticking out the
tongue c) swinging the tail d) rearing the ear ) sniffing f) playing)

konularindan biridir Coklu hedef bulmadan tekli hedef
bulmaya, ¢evrim igi-¢cevrim dig1 gibi yaklagimlarla pek ¢ok
sorunu ele alan ve teknolojik gelismeler ile birlikte siirekli
olarak yenilenen ve ¢ogalan alt alanlar1 igermektedir. Bu
calismada tek davranisi tek hedeften c¢evrim dis1 olarak
bulmaya caligsan bir uygulama gergeklestirilmistir. Burada
teknik olarak, videodan alinan ilk anahtar gergeve takip
edilecek hareket igin sisteme girig olarak verilmektedir ve
izleyici/takipgi (tracker) ile videonun devaminda bu hareket
cerceveler boyunca takip edilmektedir. Daha Onceden
koordinatlart belirlenen gergevelerin egitimi sonucunda, bu
koordinatlara benzer olarak kare beyaz isaretgiler ile
isaretlenerek elde edilen ¢iktilar Sekil 10°da goriilmektedir.
Egitim videosunda hareketlerin izleyiciler ile izlemesine
olanak saglayan beyaz isaretgiler, hareketlerle ilgili
bolgelere isaretler birakarak video izlenmesinin daha kolay
olmasini saglamaktadir. Veri setindeki herhangi bir video
kullanilarak kopegin ilgili davranis1 gosterip gostermedigi
tespit edildikten sonra kopegin istenilen davranis1 Sekil
11°de gosterildigi gibi yesil isaretgiler vasitasiyla video
siiresi boyunca takipgiler (tracker) ile izlenmektedir. Test
isleminin sonucunda tiim hareketlerin videolarda basarili
olarak izlendigi tespit edilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu calismada olusturulan bir veri seti igin elde edilen kopek
videolarindan davraniglarin analizi, smiflandirilmasi ve
gevrimdist  olarak  video  iizerinden  kdpeklerin
davraniglarmin izlenmesi gergeklestirilmistir. Kopegin agiz
acma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama,
oyun oynama gibi belirlenmis alt1 farkli davraniginin analizi
ve smiflandirilmast ile ilgili deneysel c¢aligmalar
yiiriitiilmiistiir. Onerilen ESA agida egitim algoritmast,
Momentum (SGDM) degeri 0,001'lik bir baslangi¢ 6grenme
orant ile Olasiliksal Dereceli Azalma kullanmaktadir. Egitim
sirasinda, ilk 6grenme orani her sekiz adimda bir azaltilir.
Olasiliksal dereceli azalma, verimlilik ve kod ayarlama icin
bir¢ok uygulama kolaylig1 sunmaktadir. Olasiliksal dereceli
azalmada amag, her bir adimda veri setindeki her bir 6rnegi
gezdikten sonra veri setini giincellemektir. Egitim
algoritmast 50 epok i¢in galistirilmustir. Eger 6rnekleme
kiimesi ne kadar biiyiikse gegis o kadar zaman almaktadir.
Ornegin, 1000 adet veriden olusan bir veri seti igin paket
boyutu 500 segilirse bir epoku tamamlamak i¢in iki iterasyon
gereklidir [47]. Veri toplama asamasinda, kopeklere
giydirilen ve sahibi tarafindan manuel olarak kullanilabilen
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Sekil 10. Kopegin davranislarinin takibi i¢in ilgili alanin isaretlenmesi a) agiz agma b) dil ¢ikarma c) kuyruk sallama d)

kulak dikme e) koklama f) oyun oynama (Marking the area of the dog to follow the behavior of the dog a) opening the mouth b) sticking out
the tongue c) swinging the tail d) rearing the ear e) sniffing f) playing)

Sekil 11. Kopegin davraniglarinin video iizerinde yesil isaretgiler ile izlenmesi. a) agiz agma b) dil ¢ikarma c) kuyruk

sallama d) kulak dikme e) koklama f) oyun oynama (Tracking the behavior of the dog with green pointers on the video a) opening the
mouth b) sticking out the tongue c) swinging the tail d) rearing the ear e) sniffing f) playing)

kameralar sayesinde kopeklerin dogal ortamlarinda yasarken
belli araliklarla videolar alinarak veri setleri olusturulmustur.
Elde edilen videolardan alt1 farkli hareketlerin (agiz agma,
dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama, oyun
oynama) bulundugu video pargalart c¢ikarilmistir. Bu
videolar1 kesmek i¢in video kirpma uygulamalari
kullanilmistir. Bu video pargaciklari en kisa 3 saniye en uzun
8 saniye olacak sekilde kisaltilmistir. Bu saniye
araliklarindaki farklilik kdpeklerin bu hareketleri yaparken
hizlarindan kaynaklanmaktadir. Bu siirelerin kisa olmasinin
iki ana sebebi vardir. Bunlardan birincisi, egitim siiresini
hizli ve etkili yapmak icindir. ikincisi ise ¢ikarilan video
pargaciklarinin her hareketten sadece birine odaklanmig
oldugu anlar1 yakalamaktir. Bu odaklanilmis hareketlerin
secilmesi siniflandirma asamasinda bir video pargaciginda
olan iki veya daha fazla hareket icin ¢akigsmay1 dnleyecektir
ve ayrica egitimin daha yiliksek oranlarda basarili olmasini
saglayacaktir. Kirpilan video veri seti her hareket i¢in daha
Ozellestirilmis bir igerige sahip olmasi saglanmigtir. Daha
sonra her hareketin video parcacigindan g¢erceve ¢ikarma
uygulamalar1 ile alt1 hareketin ¢ergeveleri ¢ikarilmistir. Veri
setindeki farkli uzunluktaki 150 video iceriginden her bir
hareketten 500 olmak {izere toplamda 3000 anahtar ¢erceve
cikarilmustir. Bu gergeve goriintiilerinin %701 (2100) egitim

icin ayrilirken %30’u (900) ise test wverisi olarak
kullanilmigtir. Veriseti ile ilgili detayli bilgiler Tablo 3’te
sunulmustur.

Calismada yapilan tiim uygulamalar MATLAB yazilim ile
olusturulan uygulama {izerinde gerceklestirilmistir. Tim
deneysel c¢alismalar Tablo 4’te Ozellikleri verilen bir
bilgisayar kullanilarak yapilmistir. Caligmada agmn egitim
islemleri adim adim takip edilerek yapilmaktadir. Egitim ve
test videolarinda hareketlerin izleyici ile video iizerinde takip
edilebilmesi durumunda hareketin tanmmmasi islemi
baslamaktadir. Bu asamadan sonra, her hareket igin test veri
setinde ki veriler ile kryaslama yapilir. Bu kiyaslanma
sonuclar1 sistemin siniflandirma basarisinin elde edilmesini
saglamaktadir. Elde elden her bir basarili veya hatali
eslesmeler yorumlanarak ilgili hareket icin veri seti
degistirilmis veya egitim tekrarlanmustir.

Deneysel caligmalar kapsaminda 6 farkli hareket igin
siiflandirma basarimini test etmek i¢in, test verilerinden her
bir hareket i¢in 10 farkli anahtar cergeve secilmistir ve
simiflandirmak i¢in segilen hareket diger 5 hareket ile
kiyaslanmistir. Bylece Onerilen sistemin egitimin ¢apraz
olarak test edilmesi saglanmaktadir. Bu kiyaslamayi
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yaparken siniflandirma i¢in segilen hareket, 6rnegin ‘kulak
dikme’ ise ‘kulak dikme’ igin iretilmis olan egitim seti
kullanilarak 150 test anahtar ¢ercevesi ‘kulak dikme’ verileri
siiflandirilmaya c¢alisilmaktadir. Calismada kdpeklerin 6
farkli hareket i¢in elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo
5’te verilmistir. Tablodaki verilen ifadelerde DC ile DC
kiyaslandiginda 150 c¢ergeveden 147 tanesi Dbasarilt
etiketlenirken, 3 tane veri AA olarak hatali simiflandirma
sonucu elde edilmistir.

Tablo 5’te gosterilen kopeklerin her bir davranisi i¢in elde
edilen smiflandirma sonuglarina goére hesaplanan Dogruluk
ve Kesinlik degerleri i¢in sonuglar Tablo 6’da sunulmustur.
Her bir davranis i¢in Dogruluk oran1 Dogru Pozitif ve Dogru
Negatif degerlerinin ilgili davranig i¢in toplam test veri
sayisina boliimii ile hesaplanirken, Kesinlik, Dogru Pozitif
degerinin Dogru Pozitif ile Yanlis Pozitif degerlerinin
toplamina boliimii ile hesaplanmaktadir.

Test isleminde basarisiz eslesmelerin bazi farkli nedenleri
vardir. Bunlardan birincisi, kopeklerin saniyeler icerisinde
yiiz ifadelerinde ve beden dillerindeki degisiklikler sistemin

‘kulak dikme’ hareketi test gerceveleri igerisinde anlik olarak
kopek agiz agma hareketini gerceklestirdiyse eger sistem bu
hareketi yakalayacaktir ve ‘agiz agma’ hareketi i¢in eslesme
olacaktir. Boylelikle olusan her bir eslesme simiflandirma
basarim hatas1 olarak kaydedilmektedir. Siniflandirma
islemleri sirasinda gozlemlenen ikinci durum ise, benzer
iceriklere sahip hareketlerin kiyaslanmasinda
gbzlemlenmistir. Bu benzer hareketler ‘agiz agma’ ve ‘dil
cikarma’ hareketleridir. ‘A8z agma’ hareketi sergileyen
kopegin video agis1 diisiiniildiigiinde bu hareketin “dil
¢tkarma’ hareketi olarak algilanabilmesi olasidir. Bu
nedenle, ‘agiz agma’ hareketi i¢in secilen on adet test veri
setindeki ¢ergeveler ile ‘dil ¢ikarma’ ¢ergeveleri
smiflandirildiginda sar1 isaretgi ile cergevelenmis ‘dil
¢ikarma’ imgesi gozlemlenebilmektedir. Diger bir durum
ise, ¢ok hareketli davramiglarin cergevelerinde davranigin
takip edilememesinden kaynaklanmaktadir. Bu durumu en
iyi 6rnekleyen hareket ‘kuyruk sallama’ hareketidir. Kuyruk
sallama davranis1 ¢ok hareketli bir davranis yapisina sahip
oldugundan dolay1 veri setinde farkli yapilarda kuyruk
boyutuna, pozisyonuna ve sekline sahip cergeveleri veri
setinde gérmek miimkiindiir. Bu hareketlilik nedeniyle

farkli hareketleri de yakalamasini saglamaktadir. Bu nedenle gergevelerin - bazilarinda  kuyruk  sallama  hareketi
Tablo 3. Veri setindeki her bir davranis i¢in egitim ve test verileri igin detaylar
(Details for training and test data for each behaviors in the dataset)

Veri Seti Agiz Kulak Oyun Koklama Kuyruk Dil
Detaylari Ac¢ma Dikme Oynama Sallama Cikarma
Etiket AA KD 00 KO KS DC
Toplam Veri 500 500 500 500 500 500
Sayis1

Egitim Veri 350 350 350 350 350 350
Sayis1

Test Veri Sayisi 150 150 150 150 150 150

Tablo 4. Deneysel ¢alismalar i¢in kullanilan bilgisayarin konfigiirasyon bilgileri
(Configuration information of the computer used for experimental studies)

Donanim Ozellik

Merkezi Islemci(CPU) Intel Core 17-7700K @ 2,8 Ghz (8 CPUs)
Bellek(RAM) 16 GB (DDR4 2400 Mhz)

Anakart ASUS X580VD

GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 (4 GB)
Harddisk 256 GB SSD HDD

Tablo 5. Test veri setinde siniflandirma basarim sonuglari (Classification performance results in test data set)

Test Edilen Davranig AA DC KO KD KS 00
AA _9_ 0 0 0 0
DC 3 0 0 0 0
KO 1 0 0 0 0
KD 0 0 1 0 0
KS 0 0 1 0 2
00 0 0 0 0 2

Tablo 6. Onerilen sistem i¢in Dogruluk ve Hassaslik oranlari (Accuracy and Precision ratios for the proposed system)

AA DC KO KD KS 00
Dogruluk(%) 94,00 98,00 99,33 99,33 98,00 98,67
Kesinlik(DP/(DP+YP)) 0,9724 0,9423 0,9867 1 0,9865 0,9867
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izlenememesinden kaynakl basarim oranlarinin
diismektedir. Ayrica bu hareketlilik nedeniyle videolardan
alman ¢ergevelerin netliklerinde azalma da s6z konusudur ve
bu azalma yine bagarim oranim diigiiren bir faktor olarak
karsimiza cikmaktadir. Bu gibi problemlerin iistesinden
gelmek i¢in, egitim esnasinda hareketi takip edilemedigi
cerceveler yerine bu gergevelere ek olarak yeni gergeveler
iretilerek agin egitimi yenilemistir. Cogaltilmis ¢erceve
icerigine sahip ag daha yiiksek bagarim oranlar1 elde
edilmektedir.

Onerilen DH B-ESA tabanli képek davranislarini tanima
sisteminde Tablo 7°’de dil ¢ikarma hareketlerinin
smiflandirma islemi igin ilk 10 gercevelere ait sonuglar
sunulmustur. Yapilan egitimin siniflandirma bagari oranlari
da ayrica tespit etmek i¢in, dil ¢ikarma gergeveleri diger bes
davranig ile kiyaslanmigtir. Tablo 7°de DH B-ESA
kullanilarak ilgili davranigin test edilmesi igin segilen
cercevenin smiflandirma basarimi  agisindan sonuglari
goriilmektedir. ik 10 gergeveye bakildiginda biiyiik oranda
dogru hareketin tespit edildigi anlagilmaktadir. Sekil 12°de
ise dil ¢ikarma test g¢ercevesi ile eslesen veya eslesmeyen
sonuglarin ~ bulundugu  davraniglara ait  goriintiler
sunulmustur. Dil ¢ikarma ve agiz agma hareketleri birbirine
benzedigi i¢in baz1 dil ¢gikarma davranislarinin siniflandirma

sonucunda agiz agma olarak etiketlendigi ve bununla ilgili
eslesen cergeve oldugu goriilmektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Onerilen ¢alismada, DH B-ESA modeline dayali képeklerin
davraniglarinin analiz edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla
literatiir ~ taramasi, arag-gereglerin  temini, verilerin
toplanmasi, video verilerinden anahtar g¢ercevelerin elde
edilmesi, c¢ergeveler iizerinden o&zellik ¢ikarimi, agin
egitilmesi, kopek davraniglarinin taninmasi ve kdpegin es
zamanl takip edilmesi agamalarindan olusan biitiinciil bir
sistem gelistirilmigtir. Tim asamalar birbirinden hem
ayrilmaz bir biitiin iken hem de ¢ok farkli prosediirlerden
olugsmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalarda kdpeklerin agiz
acma, dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama,
oyun oynama davraniglar1 incelenmis ve bu davranislar igin
sirastyla %94,00, %98,00, %99,33, %99,33, %98,00,
%098,67 siniflandirma basarimi elde edilmistir. Kopeklere
giydirilen ve sahibi tarafindan manuel olarak kullanilabilen
kameralar sayesinde kopeklerin dogal ortamlarinda yasarken
belli araliklarla videolar alinarak veri setleri olusturulmustur.
Elde edilen videolardan alt1 farkli hareketlerin (agiz agma,
dil ¢ikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama, oyun

Tablo 7. Dil ¢ikarma hareketi i¢in B-ESA siniflandirma sonuglari
(Classification results with faster R-CNN for sticking out the tongue)

Test Edilen Davranis:

Do AA(%) DC (%) KO (%) KD (%) KS (%) 00 (%)
1 0 87,94 0 0 0 0
2 0 99,96 0 0 0 0
3 0 99,01 0 0 0 0
4 0 100 0 0 0 0
5 0 100 0 0 0 0
6 51,1 96,89 0 0 0 0
7 0 100 0 0 0 0
8 0 99,98 0 0 0 0
9 0 100 0 0 0 0
10 0 99,99 0 0 0 0
Ortalama(%) 5,11 98,38 0 0 0 0

KD

Sekil 12. Kopegin dil ¢ikarma davranisi siniflandirma sonuglari i¢in 6rnek gergeveler
(Sample frames of classification results for sticking out the tongue behavior of dog)
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oynama) bulundugu video pargalari1 ¢ikarilmigtir. Veri seti
hazirliklarinin  ardindan video pargaciklart ile resim
gerceveleri kullanilarak bir dizi tanima ve simiflandirma
islem adimlar1 gergeklestirilmistir.

Bu caligma ile kdpekler kameralarla izlenerek ve bilgisayarlt
gorii  destekli makine Ogrenmesi yontemleri ile
davraniglarmin  analiz  edilerek zaman ve personel
problemlerin azaltilmasmna katk: saglamasi hedeflenmistir.
Ek olarak, engelli bir insanin giinliikk yasantisinda rehberlik
eden bir kdpegin izlenmesi davraniglariin takip edilmesi,
hayati sonuglar dogurabilecek problemler icin bu kisileri
koruyacagi diigiiniilmektedir. Bu nedenle, tiim 6zel amaglar
icin yetistirilmis kopeklerin veya herhangi bir sokak
kopeginin davraniglarinin  anlagilmasi, takip edilmesi
insanlarin giinliik yasam standartlarii arttirabilecegi gibi
kopeklerin de gilinliik yagam kalitelerini  artiracagt
ongoriilmektedir. Ayrica bu ¢alismada oldugu gibi giincel
teknolojilerin kullanimu ile 6zel egitimli kopeklerin giinliik
hayatimizda daha c¢ok var olacagi ve insan-kopek fayda
alanlarinin daha da gelisecegi soylenebilir.

Davraniglarin egitilmesi ve siniflandirmasi igin olusturulan
derin 6grenme modeli agin egitim basarisini etkileyen en
onemli faktorlerden biridir. Konvoliisyon katmani derin sinir
agmimn temel yapi tasidir ve burada kullanilan filtrelerin
Ozellikleri sayesinde sistem bagarisi daha {ist noktalara
¢ikarilabilmektedir. Derin aglarin en énemli 6zelliklerinden
biride sonsuz sayida ag modelleri olusturmaya olanak
saglamasidir. Bu sonsuzlugu saglayan parametreler; katman
sayisi, konvoliisyon, filtre boyutu/tipi/sayisi, havuzlama
katmani ve tam bagli katmanlarin istenilen iglevlere uygun
olarak evrilebilmesinden kaynaklanmaktadir. Caligsmada,
egitim setinin haricinde olusturulan test video veri seti

iizerinden kopegin  hangi  davranist  sergilediginin
kiyaslanmasi  yapilmigtir. ~ Simiflandirma yapilirken
karsilagilan ~ problemlere  ¢oziimler  bulunmus  ve

smiflandirma bagari oranlari yiikseltilmistir. Bu sorunlardan
bazilari, olusturulan veri setlerindeki ¢ergevelerin iki veya iig
farkl1 hareketi birden iceriyor olmasindan kaynaklanmistir.
Bu sorunu gidermek igin ¢ergevelerin ¢ikartildigi video
parcaciklart cok kisa siirelerde alinarak, kopek tarafindan
yapilan hareketin tam sergilenmis olmasi ve baska hareketler
icermemesi saglanmistir.

Onerilen calismadan sonra yapilacak olan benzer
caligmalarina 11k tutmasi agisindan, derin 6grenme aglarinin
egitimi icin ¢ok fazla veri olmasi basariy1 artiran en dnemli
etken olmasinin yani sira, transfer 6grenme ile 6n-egitimli
aglar kullanilmak sistemin bagarisini artiran diger onemli
unsurlardandir. Onerilen ¢alismada agin On-egitimi igin
CIFAR-10 veri seti kullanilmistir. Elde edilen video siireleri
ve adetleri g6z oniine alindiginda, 5 dakikalik bir videodan
alinacak ¢erceve sayisi ile ortalama 5 saniyeye diisiiriilmiis
video parcacigindan alacaginiz gergeve sayisi arasinda
biiyiik bir fark vardir. Bu durumda veri setini genis tutup
cesitlendirmek ag egitimi esnasinda ¢ok dnemli olmaktadir.
Ayrica, agin egitimi sirasinda resimlerin ¢oziiniirliiklerinin
iyi olmasinin ne kadar 6nemli oldugu da agiktir. Ek olarak,
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derin Ogrenme aglarinda islem adimlarinin daha hizh
gerceklesmesi igin, bilgisayarin donanimsal olarak giiclii
olmas1 gerekmektedir. Derin sinir aglarmin egitiminde
genellikle GPU kullanilmaktadir. Ancak GPU’ya ihtiyaciniz
olup olmadig1 calisilacak veri setine, modelin karmasikligina
ve zaman kisitina bagl olarak degismektedir. Bu ¢aligmada
elde edilen bagarim oraninin yiiksek olmast ileride yapilacak
olan diger hayvan tiirleri iizerinde yapilacak ¢aligmalara ve
alt1 farkli hareketin disinda davramislarinin belirlenmesi
calismalarina  altyapt  olusturacaktir. Daha  sonraki
caligmalarda farkli smiflandirma algoritmalar ile derin
ogrenme siiflandirma algoritmalarimin birbirine entegre
edilmis hali ile egitim basarimimin orani arttirilabilecegi
diisliniilmektedir. Basar1 oranini etkileyen diger faktorler ise
veri setinde kullanilan videolarin sayisinin ¢oklugudur.
Onerilen ¢alismada veri setindeki herhangi bir video
parcacigl lizerinde ¢evrimdist olarak sadece tek hedeften tek
bir hareket izlenecek sekilde tasarlanmistir. Bir sonraki
calismalarda, kopegin sergiledigi birden fazla hareketi
gevrim-i¢i veya cevrim-dist izlemek ana caligma konusu
olmasi hedeflenmektedir.
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