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Ozetce —Fotokapanlar dogada vahsi hayvanlar1 gozlemlemek
icin kurulan hareket sensorlii kameralardir. Gelisen teknolojilerle
birlikte fotokapan kullanimi ve dolayisiyla sahadan toplanan
imge sayisi belirgin bir sekilde artmistir. Aragtirmacilarin imgeler
iizerinde gruplandirma ve etiketleme yapmasi icin biiyiik bir is
giicii gerekmektedir. Fotokapanlardan gelen ham veri kiimesinde
hayvan icermeyen fotograflar1 eleyerek kullamicimin is yiikiinii
azaltan, evrisimli yapay sinir aglar1 ve arkaplan ¢ikarmm kul-
lanan birlesik bir yontem oneriyoruz.

Anahtar Kelimeler—fotokapan, imge isleme, nesne tamma,
arkaplan ¢ikarimi, evrisimli yapay sinir aglar, derin ogrenme.

Abstract—Camera-traps are motion sensored cameras that
are used to observe animals in nature. The number of im-
ages collected from camera-traps has increased significantly
with developing technologies. A great workload is required for
researchers to group and label these images. By employing
convolutional neural networks and background subtraction, we
propose a system to eliminate the images without animals from
raw data sets of camera traps in order to decrease the amount
of time spent by researchers.
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ing.

I. GIRIS

Fotokapanlar dogadaki hayvanlarin gecis yollar1 iizerine
yerlestirilen hareket sensorlii kameralardir. Tek bir fotokapan-
dan ayda 1000 imge elde edilebilir ve bu imgeler arasinda hay-
vanlarin yer almadig1, cevresel faktorlerin hareketiyle ¢ekilmis
imgeler olabilecegi gibi, bulanik, asir1 parlak ve asir1 karanlik
imgeler yer alabilir. Birkag ayda biriken yiiksek sayida imgel-
erde hayvan tahlili yapmak ¢ok fazla vakit ve isgiicii gerektirir.
[1]’te bu probleme yonelik olarak bir veri yonetimi yazilimi
onerilmigtir. Yazilim kullanic1 dostu bir araytizle, imgeleri
etiketleme ve dosyalar1 diizenleme islevlerini goriir. [2]’de ise
benzer ozelliklere sahip bir veri yonetimi yaziliminin iizerine
imgeleri internet ortaminda depolama 6zelligi eklenmistir. An-
cak, bu araclar arastirmacilarin tiim imgeleleri gozle inceleme
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zorunlulugunu ortadan kaldirmaz. Bizim ele aldigimiz yak-
lasim ise incelenecek imge sayisimi azaltmaktir. Bildirimizde,
hem arkaplan ¢ikarimi ile nesne tespiti hem de evrisimli
yapay sinir aglar1 (EYSA) ile nesne bulma teknikleri bir arada
kullanilarak hayvan icermeyen imgeleri ayiklayan bir sistem
oneriyoruz. Arkaplan c¢ikarimi, ger¢ek zamanli videolardaki
hareketli nesnelerin ayirt edilmesi i¢in yaygin bir yontemdir.
Farkli yontemlerle arkaplan modelini olugturan ve giincelleyen
algoritmalar mevcuttur. Zivkovic [3], Gaussian Karigim Mod-
eli kullanarak arkaplan ¢ikarimi 6nermistir. Imgelerdeki tiim
pikseller i¢in belirli sayida Gaussian dagilimi ¢ikarilir ve bu
dagilimlardan arkaplan pikselleri segilir. Her ne kadar bu tarz
yontemler video goriintiileri i¢in gelistirilmis ise de fotokapan-
larin degismeyen arkaplani bulunan sahneden degisen zaman
araliklart ile imge topladigr goz ontinde bulundurularak, fo-
tokapanlar i¢in de 6n plan nesne tespitinde etkili olabilecegini
degerlendirdik. Bu amagla arkaplan cikarimi dncesi imgeleri
gruplayan bir algoritma tasarlayarak calismamizda kullandik.
Evrigsimli Yapay Sinir Aglar1 (EYSA), ozellikle Alexnet [4],
ILSVRC [5] yarismasimin imge smiflandirma kategorisinde
birinci gelmesinden itibaren bilgisayarla goriiniin pek cok alt
dalinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Nesne tespiti icin
gelistirilmig bircok EYSA yaklagimi bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1: OverFeat [6], Faster R-CNN [7] ve YOLO [8]’dur.
OverFeat modelinde, EYSA o6nce simiflandiric1 olarak egit-
ilmis, daha sonra esiksiz en biiylik islev (softmax) katmam
silinip yerine baglanim (regression) katmani eklenerek nes-
nenin tam konumu kestirilmeye caligilmistir. Faster R-CNN
[7] modelinde ise, nesne barindirabilecek potansiyel konumlar
son evrisim katman iizerinden kayan pencere yaklagimi ile
otomatik olarak Onerilmis ve onerilen konumlar icinde nesne
aranmistir. Bu gsekilde 6nemli bir hiz artis1 saglanmigtir. YOLO
ise siniflandirict bazl bir sistem kullanmamakta, boylece 6ner-
ilen ¢ok sayida konum {iizerinde siniflandirma yapmak yerine,
tilm imgeyi tek bir seferde isleme sokarak sistemi hizlandirip,
gercek zamanli kullamim hedefler. Calismamizda Faster R-
CNN’i herhangi bir hayvan buldugunda pozitif sonu¢ verecek
sekilde egiterek kullandik.

Bolum II’de derin 6grenme ile hayvan tespiti, Bolim
[IT’te arkaplan c¢ikarimi ile onplan nesnelerin tespit edilmesi
anlatilmistir, Bolim IV’te yapilan deneylerin sonuglar1 once



yukaridaki iki yontem icin ayri ayri verilmis ardindan yon-
temler birlestirildigindeki sonuclar aktarilmistir. Bolim V’te
ise vargilara yer verilmisgtir.

II. DERIN OGRENME iLE HAY VAN TESPiTi

Derin aglar ile nesne tespiti ¢caligmalari i¢in Faster R-CNN
yontemi sec¢ilmigtir. Faster R-CNN, evrigimsel katmanlarin
izerine eklenen ve birisi alan Onerilerinde bulunan, digeri ise
bu oneriler tizerinde siniflandirma yapan iki bagliktan olusur
(Sekil 1). Bu iki baglik son evrisimsel katmani ortak olarak
kullanir. Alan Oneri agi1, paylasilan son evrisimsel katman
tizerinde kayan pencere yaklagimi uygulayarak, her imge icin
farkli boyutlarda ve farkli olgeklerde yaklasik 20000 alan
onerisinde bulunur ve bu alanlara nesnelik skoru atar. Daha
sonra 20000 sayisin1 diigiirmek i¢in bu alanlar tizerinde ortiisen
alanlardan diigiik skorlularin elenmesi(non-maximum supres-
sion) ve skor esik degerleri uygular. 300’e kadar indirilen dneri
sayisi, siniflandirict baghiga gonderilir. Siniflandirict baglik bu
oneriler iizerinde siniflandirma ve kapsayan kutu baglanimi
(bounding-box regression) yaparak en son konum tahmininde
bulunur.

Faster R-CNN’i kullanma nedenlerimiz, kodlarinin daha
ulasilabilir ve anlagilabilir olusu ve YOLO gibi daha giincel
yaklagimlarin gercek zamanli tespite izin verse de basar diizeyi
olarak Faster R-CNN’in ¢ok iizerine ¢ikamamasidir. Belirli
bir hayvan tiirii hedeflenmediginden Faster R-CNN iki sinifli
(hayvan, arkaplan) olarak egitilmigtir. Egitim setindeki biitiin
hayvanlar pozitif simif 6rneklerini olusturmustur.

III. ONPLAN NESNE ICEREN IMGELERIN
ARKAPLAN CIKARIMI iLE TESPITi

Arkaplan ¢ikarimi icin [10]’da kargilastirilan yontemlerden
biri olan Gaussian Karigtm Modeli [3] secilmistir. Her piksel
koordinat1 icin ‘arkaplan’ Gauss dagilimlar1 olarak modellenir,
bu dagilimlara yeterince dahil olmayan piksel degerleri 6nplan
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Sekil 1: Faster R-CNN yapisi [7].

nesnesi olarak kabul edilir. Iki-modlu arkaplanlarla uyumlu
caligabilmesi bu secimde etkili olmustur. Arkaplan ¢ikarimi
sonrasi elde edilen imgeler bir dizi morfolojik islemden gecir-
ilir. Morfolojik igleme maruz kalmig imgeler baglantili bilesen
algoritmasiyla onplam ifade eden alan bilesenlere ayrilir ve
bilesenlerin alanlar1 hesaplanir. Esik de8erin iizerinde alana
sahip bilesenler onplan nesneleri olarak taninir. Sekil 2a’da
basaril1 sekilde nesne niteligi kazanan bir bilesen goriilmekte-
dir.

Arkaplan ¢ikarma algoritmalar genellikle saniyede yiiksek
sayida imge iceren videolar iizerinde c¢alisir, yani degisim
miktar1 bir Onceki kareye gore olduk¢a az olan imgeler
icin tasarlanmigtir. Sistemimizdeki hedef, ayn: fotokapandan
degisen zamanlarda alinan imgeler iizerinde arkaplan c¢ikarimi
yapmaktir. Tki imge arasinda siire az oldugu halde 151k degisi-
minin ¢ok oldugu ve siire cok oldugu halde 1s1k sartlarinin
benzer oldugu (ayn giinlerin ayni saatinde alinmig fotograflar
gibi) drnekler mevcuttur. Imgeleri bir video dizisi gibi goriip,
aralarindaki farklilik en az iken isleme sokmak gereklidir. Bu
amacla tasarladigimiz algoritma agagida aciklanmisgtir.

Oncelikle, piksel degerlerine bakilarak imgeler arasinda
benzerlik metrigi olusturulur. Iki imge arasinda benzerlik
olciiliirken piksel piksel karsilagtirma yapilir. Eger deger fark-
lari, deneyler sonucu belirlenen esik degerinin altinda ise
fark yok, iizerindeyse fark var kabul edilir. Fark yok kabul
edilen piksel sayisinin toplam piksel sayisina orani benzerlik
metrigini ifade eder. Tk imge icin 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 yiiksek performans gostermektedir. Imgeler
siralanmaz ise yasanan bir problem Sekil 2b’de gozlenebilir.

e

Siralanan imgeler, ayrica 151k sartlarinin ¢ok degistigi (ben-
zerligin duistiigii) yerlerden ayrilarak kiimelenir. Gece cekilen
imgeler genellikle tek bir kiime altinda toplanirken, giindiiz
cekilen imgelerin birkag farkli kiime altinda toplandig1 gozlem-
lenmigtir (Sekil 3). Sonrasinda ise her kiimeye kendi iglerinde
arkaplan ¢ikarma yontemi uygulanir. Diger bir deyisle, 6gre-
nilen arkaplan modeli kiime degistiginde unutulur. Arkaplan
cikarimina dair akig semasi Sekil 4’te verilmistir.

IV. DENEYLER

T.C. Orman ve Su Isleri Bakanligi’ndan elde edilen yak-
lagik 40000 imge taranarak, miidahele edilmemis (ham) klasor-
lerden (fotokapanlardan) veriseti olusturuldu. Hayvan iceren
imgelerde, Labellmg [9] adli etiketleme aracit kullanilarak
hayvanlar kutu igerisine alindi ve Pascal VOC formatinda
etiketler elde edildi. Egitim setinin, miimkiin oldugunca ¢ok
sayida hayvan, ¢ok sayida 1siklandirma bicimi ve ¢ok sayida
poz igcermesine, kismen imge icerisine giren hayvanlara yer
verilmesine ve farkli arkaplana sahip sahnelerden olugsmasina
dikkat edildi.

Calismamizda hangi hayvan icerdiine bakmaksizin hay-
vanli imgelerin tutulmasi diger imgelerin ise elenmesi hede-
flendiginden EYSA egitimi sirasinda verisetindeki tiim hay-
vanlar tek bir pozitif simf altinda etiketlenmigtir. Bazi hay-
vanlarin ¢ok az yer almasi ve egitim setinde bulunan bir
hayvan bilgisinin bulunmayan bagka bir hayvani bulmak icin
de ise yarayabilecek olmasi agisindan da tek simif etiketleme



(b)

Sekil 2: Ham verisetinde gruplama yapilmadan ardarda arka-
plan ¢ikarma islemine giren iki imge (her satirin solunda).
Sagdaki imgeler onplan imgesini gostermektedir. (b) imgesi (a)
imgesinden hemen sonra isleme girdigi i¢in arkaplan 6grenme
islemi gerceklesememis, imgede nesne yer almamasina ragmen
(a)’ya gore neredeyse tiim piksellerde degisim oldugundan
hatal1 sonug alinmustir. Onerdigimiz imge gruplama algoritmasi
ile bu hata giderilmektedir.

Sekil 3: Siralanan imgelerin arkaplan sahnesine gore olug-
turduklart kiimeler. Sol {iistten baglayarak 1., 5., 13. ve 25.
imgelerde yeni kiimeler baglamigtir.
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siralanir lyerlerden ayrilarak| cikanimi uygulanir.

Sekil 4: Arkaplan ¢ikarimi akis semast

uygundur. Negatif ornekler (arkaplan) ise ayni imgelerin hay-
van icermeyen boliimlerinden otomatik olarak elde edilmistir.
Toplam 930 egitim imgesi kullanilmigtir.

Test icin yine miimkiin oldugunca cesitli hayvan ve 151k-
landirma bigimi barindirmaya dikkat ederek yaklagik 2000
imge iceren bir veriseti olusturuldu. Derin 6grenme algorit-
mas1 fotokapanin gordii§ii arkaplam1 da 6grendiginden test
setinde egitim setinde kullanilan bir fotokapandan hi¢ fotograf
kullanilmadi. Test seti, yiiksek oranda hayvan iceren test
grubu ve diisiik oranda hayvan igeren test grubu olarak ikiye
ayrildi. Bu ayrimin sebebi, her bir fotokapan verisinin bu iki
karakterden birine uydugunun gozlenmesidir. Deneylerde yer
alan Veriseti 1 diigiik sayida hayvan iceren imge barindirirken,
Veriseti 2 yiiksek sayida hayvan iceren imge barindirmak-
tadir. Basari, hayvan iceren imgelerin korunma ve hayvan
icermeyen imgelerin elenme orani ile Ol¢iilmiigtiir. Sirasiyla,
derin 6grenme ile, arkaplan ¢ikarimi ile ve birlesik yontem ile
deney sonuglar asagida aktarilmigtir.

A. Derin Ogrenme ile Hayvanli Imge Tespiti Deneyleri

Egitilen EYSA’nin test seti iizerindeki sonuglar1 Sekil 5’te
gosterildigi tizere farkli esik degerleri ile grafige dokiilmiigtiir.
Nesnelik skoru esik degerin altinda olan kutular elenecek
sekilde hayvansiz imgelerde ‘elenme orani’ ve hayvanli imgel-
erde ‘korunma orani’ goriilmektedir. Esik deger 0.6 olana
kadar grafikte bir degisiklik gozlenmemesi, sistemin trettigi
nesne kutularma 0.6’dan diisiik skor vermedigini gosterir.
Buradan hareketle, esik degeri 0.5 secilerek tim test seti
icin derin 6grenme deney sonuglari Tablo I’e aktarilmustir.
Sonuglarin tablo ile verilmesi ayn1 zamanda arkaplan ¢ikarimi
yontemi ile karsilagtirmayi saglamaktadir. Derin 6grenme %
90 dolayinda elenme ve korunma orani gibi iyi sonuclar verse
de deneyler sirasinda farkedilen bir eksiklik, kayalik arazide
bulunan tasglar i¢in yanlig alarmlar vermesi, yahut agacglik
ve taglik dokuya benzer dokuda hayvanlari arkaplan nesnesi
olarak nitelendirmesidir. Bu yanliglar arkaplan ¢ikarimi tabanlt
yontem ile giderilebilir. Arkaplan ¢ikarimindaki degisim Slgen
nitelik, arkaplanda yer almayan ve agacsi1 dokuya sahip bir
hayvani yine de ayirt edecektir. Ayn1 gsekilde arkaplanda yer
alan kayaliklari, sahnede degisim olmadigindan hayvan olarak
nitelemeyecektir. Sekil 6’da bu durumlarin birer 6rnegi ver-
ilmigtir.
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Sekil 5: Farkli esik degerleri i¢in derin O8renme deney
sonuglari
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Sekil 6: Derin 6grenme yaklagimi ile dogru tespit edilen hay-
vanlar (a)’da yer alirken, (b)’de soldaki imgede su birikintisi
oniinde bulunan iki domuz arkaplan dokusuna benzedikleri i¢in
ayirt edilememis, (b)’de sagdaki imgede ise hayvan dokusuna
benzer dokudaki taglar ve agaglar etiketlenmisgtir.

B. Arkaplan Cikarimi ile Hayvanli Imge Tespiti Deneyleri

Bolum IIT’te anlatildigi iizere onerdigimiz 1sik degisim-
lerine gore imge gruplama yontemi ve arkasindan Gaussian
Karistm Modeli [3] ile arkaplan modellemesi sonucu hayvan
oldugu tespit edilen imgelerle Tablo II’deki sonuglar alinmistir.
Korunan hayvanli imge sayist derin 6grenme yontemine yakin
cikarken elenen hayvansiz imge orani gerilemistir.

C. Birlesik Yontem ile Hayvanh Imge Tespiti Deneyleri

Arkaplan ¢ikarimi yonteminin sonuglari, derin 6grenme
deney sonuglarina gore daha bagarisiz goriinmekle beraber,
yapilan hatalar farkli imgelerde olabileceginden her iki yon-
temin sonuglarini karar agamasinda birlestirdigimiz tiglincii bir
deney gercgeklestirdik. Her iki yontemin de eksi sonug¢ verdigi
imgeler elenirken, herhangi bir yontemin hayvan var demesi
imgenin korunmasi icin yeterli kilindi. Boylece iki yontemin
kendi icerisinde kagirdigir hayvanli imgeler kagirilmamis oldu.
Bu durum elenen hayvansiz imge sayisinda diismeye sebep

Tablo I: Derin Ogrenme ile Elenen ve Korunan Imge Oranlari

Hayvan Hayvan Elenen Korunan
Verisetleri Iceren Icermeyen Hayvansiz Hayvanl
imge Sayist | Imge Sayisi | Imge Yiizdesi | Imge Yiizdesi
Verisetil 76 631 90.8 51.3
Veriseti2 941 307 86.9 94.1
TOPLAM | 1015 938 89.5 91.1

Tablo II: Arkaplan Cikarimu Yontemi ile Elenen ve Korunan
Imge Oranlari

Hayvan Hayvan Elenen Korunan
Verisetleri Igeren cermeyen Hayvansiz Hayvanl
imge Sayis1 | Imge Sayisi | Imge Yiizdesi | Imge Yiizdesi
Verisetil 76 631 60.6 75
Veriseti2 941 307 46.9 91.9
TOPLAM 1015 938 56.1 90.8

Tablo III: Birlesik Yontem ile Elenen ve Korunan imge Oran-
lar1

Hayvan Hayvan Elenen Korunan
Verisetleri | Igeren Icermeyen Hayvansiz Hayvanli

imge Sayis1 | Imge Sayisi | Imge Yiizdesi | Imge Yiizdesi
Verisetil 76 631 60.0 89.4
Veriseti2 941 307 433 99.9
TOPLAM 1015 938 54.5 99.1

oldu, ancak elenen imge oram1 %54.5 iken korunan hayvanh
imge orani olarak %99.1°e ulasild1 (Tablo III).

V. VARGILAR

Calismamizda derin 6grenme ve arkaplan cikarimi ta-
banli yontemlerle ham fotokapan verisetinde hayvan iceren
tim imgeleri korurken aragtirmacilarinin bakacaklar1 hayvan-
siz imgeleri miimkiin oldugunca elemeye calistik. Birlesik
yontemimiz ile 1015 hayvanli imge %99.1 oraninda dogru
etiketlenirken, hayvansiz 938 imgede %54.5 oraninda elenme
saglanmigtir. Hayvan iceren verisetinde kagirilan %1’°lik dil-
imi inceledigimizde kagirilan hayvanlarin komgu fotograflarda
(fotokapan hareket devam ettigi siirece fotograf cektiginden)
goriildiigiinii fark ettik. Bu durumda deney sonucu olarak
hicbir hayvan bireyi kacirilmadan 500 dolayinda hayvansiz
fotografin elendigi soylenebilir. Bu sonug, arastirmacilarin
gozle inceleme zorunlulugunu olan fotograf sayisinda 6nemli
bir diislis saglanabilecegini gostermektedir.
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