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OZET

Hayvan yiizlerinin, viicut duruslarinin, davraniglarinin ve fiziksel hareketlerinin
gozlenmesi ve tanmmasi son zamanlarda disiplinlerarasi bir alan olarak 6n plana
cikmistir. Bilgisayarli gorii, sayisal goriintii isleme gibi alanlardaki dnemli teknolojik
gelismeler, videolar iizerinde insan davraniglarinin analizinde kullanilabilmesinin
yaninda hayvan davraniglarinin tespit edilmesinde yardimci bir yontem olmaktadir.
Hayvanlarda, 6zellikle davranislarin bilgisayarli gorii yontemiyle tespiti ile ortaya
cikabilecek sonraki davraniglarin 6ngdriilmesine ve hayvanlarm evcillestirilmesine katki
sunabilir. Onerilen tez ¢alismasinda, kdpeklerin davramslarmin analiz edilmesi ve
smiflandirilmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir sistem Onerilmistir. Giydirilebilir
aksiyon kamera ve sabit kamera kullanilarak insanlar ile temastan kaginmayan iki farkli
tirde kopegin davranislarini igeren videolar toplanarak bir veri seti olusturulmustur.
Sonraki agsamada ise, kopeklerin davraniglarini analiz eden ve smiflandirilmasini
saglayan derin Ogrenme tabanli uygulama gerceklestirilmistir. Elde edilen videolar
tizerinde gerekli analizler yapildiktan sonra belirlenen agiz agma, dil ¢ikarma, Kulak
dikme, kuyruk sallama, koklama, oyun oynama gibi davranislar videolardan ¢ikarilarak,
daha anlamli boliimlerden olusan Ozellestirilmis bir veri seti getirilmistir. Bu
videolardan anlamli boliimlerin elde edilmesi ve 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra R-
CNN (Bolgesel Evrisimsel Sinirsel Aglar) ile belirlenen davranislarin analizi
gergeklestirilmistir. Yapilan deneysel calismalar iizerinde, kopeklerin agiz agma, dil
¢ikarma, kulak dikme, kuyruk sallama, koklama, oyun oynama davranislar1 incelenmis
ve bu davranislar i¢in sirasiyla %100, %99.99, %99.99, %95.99, %99.28, %99.64

egitim bagarimi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler:
Derin Ogrenme; Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA, CNN); Bilgisayarh Goérii; Kopek

Davraniglar1; Hayvan Davranis Tespiti.



ABSTRACT

Observation and recognition of animal faces, body postures, behaviors, and
physical movements has recently become one of the most fundamental tasks of
multidiscipline. The outstanding technological advances in areas such as computer
vision and digital image processing can be used in the analysis of human behaviors on
videos, as well as helping to detect animal behavior. In animals, it can contribute to the
prediction of subsequent behaviors that may occur with computerized vision, and to
domesticate animals. In the proposed thesis work, a system based on deep learning has
been proposed to analyze and classify the behavior of dogs. A database was created by
collecting videos showing the behavior of two different species dogs that do not avoid
contact with people by using the wearable action camera and fixed camera. In the next
stage, a deep learning-based application was conducted to analyze and classify the
behavior of dogs. Determined behaviors such as mouth opening, tongue out, ears up, tail
wagging, sniffing, playing, after the necessary examinations were made on the obtained
videos, a special set of more meaningful sections was introduced. After feature
extraction and obtaining meaningful sections from these videos, analysis of the behavior
was performed by R-CNN. On the experimental studies, the behavior of the dog such as
mouth opening, tongue out, sniffing, ears up, tail wagging, playing was examined and,
training performance was obtained 100%, 99.99%, 99.28%, 99.99%, 95.99%, 99.64%

for these behaviors, respectively.

Keywords:
Deep Learning; Convolutional Neural Networks (CNN); Computer Vision; Dog

Behaviours; Animal Behavior Detection
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1. GIRIS

Binlerce yildir insanogluna ¢esitli alanlarda hizmet eden kopekler, sahip oldugu
yetenekleri egitimlerle daha da Ozellestirerek insanlara faydali olmaya devam
etmektedirler. Kopekler artik giinliikk yasantimizin bir pargasi olmuslardir. Bu birliktelik
giinliik hayatimizda, kizak kopekleri, mineral arama kopekleri, mantar bulma kopekleri,
koruma kopekleri, polis kopekleri, bekgi kopekleri, duyma-gérme engelli kisiler igin
Ozel egitilmis kopekler, enkaz arama kopegi gibi birgok ozel alanda karsimiza
cikmaktadir. Hayatimizda bu kadar var olan kopeklerle ilgi olarak onlarin
psikolojilerinin arastirildigi, sahiplendirildiklerinde degisen davranis yapilarmin
incelendigi (Prato-Previd E., vd, 2018), gosterdikleri ruhsal veya davranis
bozukluklarinin tespit edilerek hangi egitimlerin verilmesi gerektigi lizerine (Landsberg,
G., M., vd., 2018) bir ¢ok disiplinler arasi ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Bu ¢aligmalar ek
olarak 105 kopegin veteriner gozetiminde 170 farkli davranigsal problemin tespit
edildigi bir calisma yiritilmis (Wright ve Nesselrote, 1987). Nitekim hayvanlar1 daha
iyi anlamak, onlarm saglik sorunlarma hizli ¢6ziimler bulmak (Aenishaenslin, C., vd.,
2018), psikolojik olarak kendilerini daha giivende hissedecekleri ortamlar olusturmak
icin bu tip ¢alismalarin gelistirilmesi, kopeklerden aldigimiz hizmetlerin kalitesini
arttiracak ve onlarla daha uyumlu yasamamiza olanak verecektir. Ayrica kopek
havlamalarinin smiflandirilmasi ¢alismalar1 (Lu ve Grauman, 2013) ile davranis analizi
konusu i¢ ice gegirilerek giinliik hayatta bizlere daha faydali olacag diisiiniilmektedir.

Kopeklerin askeri ve hizmet amacli egitimi; fazla masraf, yogun c¢aba, 6zel
personel ihtiyact ve uzun zaman periyotlar1 gerektirmektedir (T. N. Y. Times, 2011).
Onerilen tez ¢alismasinda, kdpeklerin kameralarla izlenerek ve bilgisayarl1 gorii destekli
makine 6grenmesi yontemleri ile davraniglarmin analiz edilerek zaman ve personel
problemlerin azaltilmasina katki saglamasi hedeflenmektedir. Ek olarak, engelli bir
insanin giinliik yasantisinda rehberlik eden bir kopegin izlenmesi davranislarinin takip
edilmesi, hayati sonuglar dogurabilecek problemler icin bu kisileri koruyacagi
diistiniilmektedir. Bu nedenle, tiim 6zel amaglar i¢in yetistirilmis kopeklerin veya
herhangi bir sokak kopeginin davraniglarmm anlasilmasi, takip edilmesi insanlarin
giinliik yasam standartlarmni arttirabilecegi gibi kopeklerin de giinliik yasam kalitelerini

artiracagi diisliniilmektedir. Ayrica diger 6zel egitimli kdpeklerin de giinliik hayatimizda
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daha ¢ok var olmalar1 ve insan-kopek fayda alanlarmnm arttirilmasi i¢in son teknolojiler
ile bu birliktelik daha da gelistirilebilecegi 6nerilmektedir.

Bugiine kadar kopeklerin ne tip davranis sergiledigini egitmenler, veterinerler
veya sahipleri anlamaya calisirken, gilinimiizde video c¢ergeveleri tizerinden alinan
gorlintiiler ile insan goriisiine ¢ok yakm davranig analizi ve hareket tanima artik
yapilabilmektedir (Peterson, J., vd., 2018). Hatta egitilecek kopeklerde gérme, gérme
perspektifi, gorme keskinligi, form algisi ve renk vizyonu gibi cesitli gorme
arastrmalarin  yapilmasi, uzman kopeklerin gorevlerdeki performansmi nasil
etkileyebilecegi ayr1 bir merak konu olmustur (Byosiere, S., E., vd., 2018). Bu
calismalara paralel olarak bilgisayar goriisii ve makine 6grenmesi alanlarindaki
gelismeler nesnelerin taninmasi konusunda bu tip gii¢lii sistemlerin gelistirilmesine
olanaklar saglamaktadir. Bu yaklagimlar sayesinde, giinlilk hayatimizda hareketlerinde
farklilik gozlenen kopekler igin mevcut sorunlarina en iyi yaklasimi getirerek ¢oziim
bulmamizi saglayacak ve onlarm egitim siireglerine yon verecektir. Bunlara ek olarak
bu sistemler ile davranmis Oriintiilerinin tanmmasi amaciyla yeni yaklasimlar da
onerilmektedir. Bu yaklasimlar hem insan gérme sistemini daha iyi anlama temeline
dayanmakta hem de karma 6zellik ¢ikarim mekanizmalar: ile en iyi basar1 oranlarini
elde etme hedeflenmektedir. Ayrica son yillarda nesne tanima amagli derin 6grenme
yontemlerinden yararlanma diisiincesi kayda deger bir sekilde artis gostermektedir
(Sagroglu ve Kog, 2017). Derin 6grenme sistem ¢alismalarinda 6nemli basar1 oranlar1
elde edilmesi ve bilgisayar donanim yapilarinin (GPU) gelismesiyle birlikte derin
O0grenme temelli arastirma konular1 ¢ok ilgi ¢ekmeye baslamistir. Derin 6grenme
uygulamalari, dogal dil isleme, goriintii/video isleme, biyomedikal sinyal/goriintii
isleme, ara¢ otonom sistemleri, multimedya yonetimi, akilli sehirlerin kurulmasinda,
akilli trafik planlamasi gibi alanlarda genis uygulamalarla kendine yer bulmaktadir.

Mevcut derin sinir aglari, bilgisayarli gorii islemlerinde dikkate deger bir
performansa ulagsmistir. Fakat derin aglar s6z konusu oldugunda sistemin grenme
dogasmin ne oldugu ve neden bu kadar iyi isledigi, belirsizligini korumaktadr. Bu
belirsizlik heniiz tam agiklanmamis olsa da derin sinir aglarin sahip oldugu yiiksek
kararlilik ve farkli katman yapis1 kombinasyonlarina sahip olmasi, sistemin egitilmesi
asamasinda farkli yaklagimlar getirilmesine yardimci olmaktadir. Her bir katman yapist,

sistemin egitimi asamasinda neyi aktiflestirdigini gorsellestirmek igin uygun bir



prosediir sunmaktadir. Sistem caliyma asamalarmda, gerektiginde katman yapisini
degistirilebilir ~ veya farkli  basarilt iki  model  kombinasyonlarindan
yararlanilabilmektedir (EhsaniK., vd., 2018). Derin 6grenme yapilar1 igerisinde birgok
smiflandirma modeli kullanilmaktadir. Gorilinti tanima ile ilgili olarak yapilan
caligmalarda CNN (Convolutional Neural Network, Evrisimsel Sinir Aglar1), en gii¢lii
smiflandirma modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Karpathy, vd., 2014; Koppula ve
Saxena, 2015; Kitani, vd., 2012; Lan, vd., 2014; Liu, 2018; Rodin C., vd., 2018). CNN,
bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullanilmak {izere gelistirilmis ¢ok katmanli yapay
sinir aglarmin 6zel bir modelidir. Yapisinda konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli gibi
kendine 6zgii gorevleri olan ayr1 katmanlar1 barmndirir.

Onerilen bu tez ¢alismasinda insan davranislarii analiz eden bilgisayarli gorii
uygulamalarima benzer olarak hayvan davraniglarin1 analiz eden biitiinciil bir derin
O0grenme tabanli bir makine Ogrenme Sistemi gelistirilmistir. Calismada kopek
davranislarmin otomatik analizi ve kopegin gercek zamanl takibi gerceklestirilmistir.
Tezin ciktilarma uygun olacak sekilde kopeklerin davranislari incelenmis ve takibi
saglanmistir. Tez ¢alismasinda koklama, oyun oynama, dil ¢ikarma, kulak dikme ve
kuyruk sallama olmak {izere alt1 farkli hareket temel alinarak kopeklerin dogal
ortamlarinda videolar1 toplanmistir. Bu videolarin igerikleri hareket bazli incelenerek
daha da 6zel veri setleri hazirlanmistir. Veri setinde her bir hareket i¢in ortalama 5
saniyelik 10 farkli video pargasi bulunmaktadir. Bu video parcalari tizerinde kopeklerin

davraniglarinin analizi ve harekete gore siiflandirilmasi saglanmaistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Kopekler dogal ortamlarinda yasarken tipki insanlar gibi belli hareketleri igeren
giinliik aktiviteler yapmaktadirlar. K&peklerin yaptiklar1 bazi hareketleri giinliik hayatta
insanlar tarafinda anlasilmasi oldukca zor ve masraf gerektiren islemlerdir. insani
duygular ve hizli karar verme s6z konusunda insanlarin bu hareketleri anlamasi ve
tanimlamasi olduk¢a zor olmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in otomatik karar
verebilen bilgisayar gorii destekli makine 6grenimi yontemlerinden yararlanilmaktadir.
Bu sistemlerin simiflandirma basar1 oranlar1 yaklasik %70 civarinda tespit edilmistir
(Ladha C., 2013). Hayvanlarin davraniglarinin tanmmasinda bilgisayarla gorme
uygulamalari, hayvanlarla dogrudan etkilesime girme ihtiyaci olmadan ilgili

ozelliklerinin Sl¢lilmesini sagladigi igin caziptir.
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Bilgisayarli gorii konusunda literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde daha ¢ok insan
davraniglarinin analizi temelinde caligmalarin yogun oldugu goriilmektedir. Bu
caligmalarda kameralar ile alman video goriintiileri, bilgisayar algoritmalar1 ile
incelenerek davranis tanima iglemleri gergeklestirilmektedir.

Diisiik fiyath ve yiiksek kaliteli giyilebilir kameralar son yillarda piyasada
siklikla kullanilmaktadir ve birgok ¢alismada tercih edilmektedir. Giyilebilir kameralar
sayesinde elde edilen videolar iizerinde yapilan analizler ve calismalar bilgisayarl gorii
caligmasi yapan arastirmacilar i¢in popiiler bir alan olmustur (Pirsiavash ve Ramanan,
2012; Fathi, vd., 2011; Hammerla, vd., 2016; Cho, vd., 2008).

(Iwashita, vd., 2014) ¢alismalarinda farkli kdpeklerin video goriintiileri izerinde
on farkli davranismin (topla oynama, arabanin gecmesini bekleme, su icme, beslenme,
kafasin1 sola dogru ¢evirme, basmi saga cevirme, sevgi gosterisinde bulunma,
silkelenme, koklamak ve yiiriimek) analizini gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada tercih
edilen on hareketten farkli olarak Onerilen tez calismasinda koklama hareketi disinda
calisilan diger hareketler farklilik gostermektedir. Ayrica bu tez calismasinda tiim
videolar ego-centric (kafa bolgesine giydirilmis) kameralar ile veriler alinmistir.

(Ladha, vd., 2013) giydirilebilir siirekli kayit yapar ii¢ eksenli ivmedlcer
yardimiyla kopekten datalar toplanmis ve 18 kopegin 17 hareketi (belirtilmemis,
yiriime, kosu, atlama, kazma, uzanma, oturma, havlama, ¢igneme, yemek yeme, i¢me,
esneme, koklama, sarsilma, idrar yapma, tuvalet yapma, silkelenme) i¢in PCA (TBA,
Temel Bilesen Analizi) tabanli 6zellik ¢ikarimi ve Ornek tabanli (instance-based
learning) bir 6grenme siniflandirmasi metodu kullanilmistir. Bu tez ¢alismasindan farkl
olarak oOnerilen tez ¢alismasinda sadece koklama hareketi benzerlik gosterirken ayni
zamanda probleme ¢6ziim bulma methodlarida farklilik géstermektedir.

(Leos-Barajas, vd., 2016) bir kopege giydirilmis ivmedlger ile hayvan
davraniglarmin  analizi ¢alismastmi HMM (Hidden Markov Model) kullanarak
gerceklestirmistir.  Denetimli  ve  denetimsiz ~ 6grenme  methodlarini, kdpek
davranislarmin durum tahmini ve kdpeklerin biyolojik olarak daha anlamli hareketlerin
smiflandirilmasi i¢in kullanmiglardir.

(Gerencser, vd., 2013), kopege giydirilmis ivme Olger ve kamera ile alinan
datalarmn degerlendirildigi farkli bir calismada ise c¢aligmalarinda takip edilecek

hareketleri belirleyerek (durma, yiiriime, kosma, vd), SVM (Support Vector Machine,


https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22First%20Name%22:%22Hamed%22&searchWithin=%22Last%20Name%22:%22Pirsiavash%22&newsearch=true&sortType=newest
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22First%20Name%22:%22Deva%22&searchWithin=%22Last%20Name%22:%22Ramanan%22&newsearch=true&sortType=newest
https://dl.acm.org/author_page.cfm?id=81414611143&coll=DL&dl=ACM&trk=0

Destek Vektor Makineleri) 6grenme algoritmasi kullanarak siniflandirma islemi
yapmuslardir.

(Brugarolas, vd., 2013) ise makine 6grenmesi yontemlerinden karar agaglari ve
HMM kullanarak kablosuz makine arayiizii ile sensorlerden aldiklari titresim datalari
yardimiyla kopeklerin davraniglarinin taninmasmi 6nermislerdir. Bu hareketleri statik
ve dinamik olarak ikiye aywrmiglardir. Statik hareketler igin; oturmak, ayakta durmak,
uzanmak, iki ayak tizerinde durmak ve yerden yemek yemek, dinamik hareketler igin;
yiriimek, merdiven ¢ikmak ve bir rampadan asagi inmek gibi hareketler
tanimlamiglardir.

(Dodge and Karam, 2017) yine farkli tiir kopeklerden elde edilmis veri seti
iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, ¢oOziinlirligli iyi olan resimlerde makine ve insan
neredeyse ayni basari oranina sahipken bozuk goriintiiller tanimada insanlarim daha
basarili oldugu gostermistir. Ek olarak basariy1 artirmak igin CNN bagli bir model
onerilmistir.

(Ehsani K., vd., 2018), diger bir ¢alisma da, CNN ve LSTM (Long Short Term
Memory, Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1) ile karma bir model olusturarak kopeklerin
kafa bolgesine giydirilen camera ile alinan goriintiileri alarak kdpegin mevcut duruma
gore nasil hareket edeceginin dngoriisiinii yapmiglardir.

(Labuguen R., vd., 2018) maymunlardan elde edilen veriler ile mevcut
hareketlerinin tahmini ve bir sonraki hareketi 6ngérmeye ¢alismislardir. Maymunlarin
ozellikleri ve konumlar1 lizerine yapilan bir c¢alismada CNN 6grenme modelini
kullanarak hayvanlarin dogal ortamlarindayken toplanan RGB resimleri kullaniimis ve
ozellik ¢ikarim islemleri yapilmistir.

(Ko K., vd., 2018 ) hayvan hareketlerinin yani sar1 bu ¢alisma da ise, 102 tiir ve
3 smiftan olusan hayvan seslerini igeren bir veri olusturulmus, CNN ve SVM ile karma
bir model olusturarak bir ¢alisma gelistirmistir. Ek olarak hayvan hareketlerinin
taninmasinin yani sira, insan aktivitelerinin taninmasinda da CNN modeli kullanilmistir.

(Ji S., vd., 2010) calismalarinda, 3D konvoliisyonlar gerceklestirerek, uzamsal
ve zamansal boyutlardan 6zellikleri ayiklanmis veriler ile kodlanmis hareket bilgisini
yakalamay1 hedeflemistir.

(Ryoo, vd., 2011), kamuya acik alanlarda insanlarm normal veya anormal

davranislarmin dogru siniflandirilmasi islemini gerceklestirmislerdir. Bu yaklasim ile


https://www.researchgate.net/scientific-contributions/2149666987_Kyungdeuk_Ko

ozellikle hasta, ¢ocuk veya yash insanlarm acil bir duruma ihtiyaclarinin oldugu
durumlarda kullanigli olmay1 hedeflemislerdir.

(Trnovszky, T., vd., 2017) calismasinda siniflandirma i¢in CNN yapisini diger
iyi bilinen resim tanima smiflandirma yapilar1 olan PCA, LDA, LBPH ve SVM ile
kiyaslamiglardir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basariya sahip siniflandirma
sisteminin CNN oldugunu goriilmiistiir.

(Fathi, vd., 2011 ), nesneler, eller ve eylemlerin goriiniis ve tutarliliklarina gore
sadece yeme aktivitesini analiz etmislerdir.

(Kitani, vd., 2011), onerilen tez ¢alismasinda oldugu gibi veri toplamak i¢in bir
aktivite kameras1 kullanilmistir ve elde edilen videolar {izerinde hareket tabanli
histogramlar kullanarak spor aktivitelerini incelemislerdir.

Makineyle 6grenmesi yillardir kullanilan bir yontem olmasmna ragmen, biiyiik
data (big data) ve derin d6grenme (deep learning) yontemleri GPU’larin 6zelliklerin
tyilestirilmesi ile birlikte ¢ok daha fazla ¢alisma alanit bulmustur ve bu calismalarda
daha yiiksek basarilar elde edilmeye baslanmistir. Bu durum, farkli derin 6§renme
modelleri tasarlanmasia da olanak saglamistir. Bu modellerden en yaygin kullanilani
ve bu calismada kullan olan model CNN metodudur. Bu metodu kullanarak bir¢ok
calisma gergeklestirilmistir (Ehsani K. vd., 2018; Karpathy, A. vd., 2014; Koppula H.,
vd., 2013; Kitani K, vd., 2012; Lan T., vd., 2014; Liu, Y., vd., 2018; Rodin, C., vd.,
2018; Trnovszky, T.,vd., 2017).

Tim bu ¢alismalardan yola ¢ikarak hareketlerin 6ngériilmesi, tahmin edilmesi
calismalar1 farkli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak yapilabilecegi goiilmektedir
(Kitani K., vd., 2012; Lan, T., vd., 2014; Ladha, C., vd., 2013). Bu ¢alismalar bizlere
giinlik hayatta karsimiza cikabilecek insanlardan, nesnelerden veya hayvanlardan
kaynakli problemlere karsi ¢oziim bulunabilecegi gostermektedir.

Onerilen bu tez calismasinmn diger tiim calismalardan farki, farkli képeklerin
dogal ortamlarindayken sergiledikleri alt1 farkli hareket (agiz a¢gma, dil ¢ikarma,
koklama, kulak dikme, kuyruk sallama, oyun oynama) i¢in yapilmis olmasidir. Literatiir
taramas1 yapildiginda, bu alt1 hareket icerisinde sadece koklama hareketi ¢aligildigi
goriilmektedir. Diger bes hareket yapilan calismalarda tespit edilememistir. Secilen 6
farkli hareketin, kopeklerden elde edilen videolar izlendiginde en ¢ok sergilenen

kareketler oldugu goriilmiistiir. Ayrica diger ¢alismalar incelendiginde bir ¢ok
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calismada kopeklerin izlenmesi tercih edilen arag ve gerecler farklilik gostermektedir.
Tiim veri seti ise Onerilen tez ¢aligmasi i¢in 0zel olarak hazirlanmistir. Elde edilen bu
verilen daha sonra akademik olarak kullanilmasi i¢in paylasima sunulmasini

distinilmektedir.



2. KOPEK DAVRANISLARI

Kendilerine has genetik profillere ve fenotipik karakterlere sahip olan yaklagik
400 kopek cinsi oldugu bilinmektedir. Bunlarin arasinda 80 kilonun {izerine ¢ikabilen
devasa danualardan 1 kilogram civarinda olan fino kopeklerine kadar ¢ok ¢esitli nesiller
bulunmaktadir. Biyolojik olarak kopeklerin gergekte tek bir tiir oldugu bilinmektedir.
Buna karsgm kopeklerin en yakin yasayan akrabalari kurtlardir (Adams, 2008). Aslinda
atalar1 oldugu savunulan kurtlardan geldigi bir¢ok Ozelligi hala bazi kopekler
tasimaktadirlar. Bunlardan bazilari: alan savunmasi, koruma, avlanma ve insandan giiglii
koku duyular1 gibi 6zellikleridir. Zaten kdpeklerin atalar1 olan kurtlarin evcillestirilmeleri
de avlanma ve bekgilik gibi sebeplere dayanir. Bu iki tiiriin genomlarinin analiz
edildiginde bazi bilim adamlarmin da savundugu gibi insan etkisiyle yapay
seleksiyonlara maruz kalmanm bir sonucu oldugu ortaya ¢ikmaktadir. 14.000 yil
oncesine dayanan evcillestirme siireciyle birlikte dogustan gelen veya atalarindan
gelmesi beklenen genomlar ile kiyaslandiginda kdpek genomundaki degiskenlikte bir
artiy oldugu anlasilmaktadir (Bjornerfeldt S.,vd., 2006). Bu biyolojik anlamda
degisiklik, kopek wrklar1 veya nesilleri 350 ile 400 arasi1 bir sayiya ulagsmasina sebep
Olmustur. Bu 1wklarmm biiylik bir c¢ogunlugu son 200 yil igerisinde ortaya
cikmustir. Genetik bilimindeki gelismeler sayesinde bu irklarmn genetik temellerini
nerede ve nasil karistiklarini veya nasil tiretildiklerini kolaylikla anlayabilmektedir.

Yaklasik 50.000 yil oncesinden baslayarak ¢ogunlukla da 30.00 ile 15.000 yil
once evcillestirilen ve yapay seleksiyon ile son derece hizli sekilde evrilen ve degisen
kopek tiirleri bugiin hemen hemen bir¢ok farkli alanlarda faydalandigimiz son derece
zeki bir tiir olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Pennisi, E., 2017). Insanlarin etkisi ile yapay
olarak da evrilen bu tiir, evimizin ve hayvanlarimizin koruyuculari, sahsi
korumalarimiz, arama kurtarma ekiplerinin aranan elemanlari, narkotik ve diger sug
arastrmalarinin yardimcilar,, gérme engelliler i¢in yol gdsterici ve en Onemlisi
arkadaslarimiz olagelmistir.

Elaine Ostrander, Heidi Parker ve National Human Genome Research
Institute’tan genetikgiler, 20 yildan fazla siiredir kopek sovlarma ve yarigmalarina
giderek kopeklerin davraniglarini gézlemlemeye, diinyanin farkli yerlerinden kopek
DNA’s1 ornekleri toplamaya ve deneyler yapmaya baslamislardi. Hali hazirda

topladiklar1 verileri kullanarak gergeklestirdikleri analiz ile 161 farkli irktan toplam
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1346 kopekten elde ettikleri sonucu degerlendirdiler ve Sekil 2.1°deki soy haritasini
olusturdular. Toplam kopek ki sayisinin yarisindan az olan bu rakamlara ragmen her
kopek genomu iizerindeki yaklasik 150.000 noktadaki farkliliklara bakarak bir kopek
soy agaci olusturan arastirmacilar, bugiline kadar olusturulmus en genis ve gergekci
kopek nesli soy agacmni olusturmayi1 basardi (Pennisi, E., 2017). Bu genetik harita
sayesinde kopek nesillerin nasil ortaya ¢iktigi, nereden geldigi ve hangilerinin birbirleri
ile daha yakm akraba oldugu hatta bazi kopek nesillerinin birtakim hastaliklara
yakalanma riskinin fazla olmasinin nedenleri daha net bir bicimde anlasildig:

gorilmektedir.
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Sekil 2.1. 161 farkli wktan toplam 1346 kopekten elde ettikleri verileri kullanarak
gergeklestirdikleri kopek tiirleri ve onlarm atalarinin soy agaci (Elsevier Health Books
and eBooks’dan, 2017).

2.1. Kopek-insan Iliskisine Bakis
Kopeklerin ilk kez evcillestirilmesi binlerce yil dnce gerceklesmistir. Sadik ve

zeki olmalarmnin yani sira kopeklerin insanlar1 anlama yetenegine sahip olmasi essiz bir
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ozelligidir. Bu dzellik gegmisten bu yana i¢ ice yasamanin getirdigi bir dzelliktir. Oyle
ki en yakin hayvan akrabalarimiz sempanzeler bile bu beceriye sahip degiller. Tam
olarak bu birlikteligin ne zaman bagladigina dair somut kanitlara ulagsmak i¢in birgok
arkeolojik kazi calislar1 ortaya konulmustur. Kopeklerin ilk evcillestirlmesinin, tarim
devrimi Oncesine dayanan Mezolotik Donemde meydana geldigine dair genel bir kan1
s6z konusudur. Hatta bir¢ok arastirmaci bu konuda hi¢ sliphe olmadigini ileri
sirmektedir. Aslinda beklentiler genelde kopeklerin atasinin  kurt oldugu
diistiniildiigiinde kopekleri ilk evcillestien toplulugun Tiirkler oldugu varsayimi
yapilabilir ama bu tam olarak dogru degildir. Kopeklere ait en eski kalintilar Kuzey
Amerika’da bulunmustur. Radyokarbon teknigi ile analiz edilen kalintilarin bulgularina
gore, MO 7538 + 350°e dayanmakta oldugu belirlenmistir. Diger bir bulguya gore ise,
Almanya Senckenberg batakliginda bulunan kdpek kalintilar1 incelendiginde daha ilkel
bir tip olup daha kurt 6zellikleri gosterdigi agiklanmustir. Anadoluda ilk bulgular
Caydnii’e MO 7000 yilina uzanmaktadir. Bununla birlikte Anadolu’da Degirmentepe’de
kutsal anlamda ilk kopek iskeleti kalintilar1 bu bdlge de ortaya ¢ikarilmustir. Insanlarin
kopeklerle yasadiklar1 evlerini de paylastiklarina dair giizel bir 6rnege ise, Yakin
Dogu’da (Israil’de Yukar1 Urdiin Vadisi’ndeki Huleh Golii yakininda Ein Mallah
yerlesiminde) rastlanilmistir. Bir insan ile yaklasik 4-5 aylik evirilmis kurt ya da kopek
yavrusu beraber gomiilmiis olarak bulunmustur. Arkeologlar bu buluntunun, insan—
kopek iliskisinin ne kadar derin oldugunu géstermesi agisindan en 6nemli isaret olarak
degerlendirilmislerdir.

Evcillestirilmenin kanit1 olarak tarihsel siiregleri géz Oniine alindiginda bazi
morfolojik degisimler s6z konusu olmustur. Dis kemerlerinin kisalmasi ve dislerin
ebatlarmin azalmasi, alt dislerin pozisyonu ve sikisikligi, kafatasinin yiliz kisminin
kisalmas1 gibi bazi morfolojik degisimler, evcillestirilme siirecinin baglamasinda evcil -
yabani form ayriminda temel alinan noktalar olmustur. Bu degisim son donemlere degil
aslinda olduk¢a erken zamanlarda Neolitik Donemde uzanmaktadir. Ayrica evcil
kopeklerin beyin boyutlarinda %?20-30 oraninda belirgin bir azalma oldugu
belirlenmistir. Bu azalma, 6zellikle beyincikte ¢ok gliglii olmakla birlikte, burada var
olan gérme, koku, isitme merkezlerini olusturan alanlardaki hacimlerin bir kismini bu
stirecte kaybetmis olduklar1 bulunmustur. Bu fonksiyonlarin evcil kopeklerde vahsi

atalarm oldugu boyutlarda olmamasi evcillestirme siirecinin kopeklerin {izerindeki
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olumsuz yansimasi olarak goriilmektedir. Ek olarak genelde kisa bacakli ve genis
burunlu kiiciik kopekler kategorisinde bulunan ilk evcil kdpeklerin morfolojisi de bu

stire¢ ile degismeye baglamistir (Aktuel Arkeoloji, 2018).

2.2. Kopek Davrams1 ve Psikolojisi

Giliniimiizde insanlarin kopeklerle ilgili gilinliik yasantisinda bazi problemler
yasamasi; onlarm alan korumasi, avcilik ve gelismis koku alma duyular1 gibi
Ozelliklerinden kaynaklaniyor olmasiyla miimkiindiir. Aslinda insanda olan alan
korumasi Ozelligi bazi durumlarda kopeklerdede giidiisel olarak goriilebilmektedir.
Ornek olarak bu hareketler sahiplerine kars1 yapilan saldirilarda, sahiplerinin esyalarmin
alinmas1 durumunda, kendi yuvasmin bulundugu alanlara yapilan saldirilarda ortaya

cikmaktadir. Sonugta bu tutum karsisinda insanlarda korku ve panik olusabilmektedir
(Hillspet, 2018).

2.3. Kopek Beden Dili

Kopekler viicutlar1 s6z konusu oldugunda son derece etkileyici varliklardir.
Buradaki viicut tanimi; yiizleri, kulaklari, kuyruklar1 ve genel durusu igcermektedir.
Ornegin, eger bir kdpek kuyrugunu gizliyorsa, burnu burusmussa, kulaklar arkada ve
dudaklar hafifce biikiilmiisse bu onun endise duydugunun kesin bir isaretidir. Ama
kuyrugu asagi inmis ve kulaklar1 dik sekilde sakinse, kafa yukarida, agzi agik (biraz dil
gosterecek sekilde) ve durus sakinse, ¢ok rahat oldugu ve oyun oynamak istedigi
anlamini tagir. Kopeginiz ¢ogunu viicut durusuyla ifade ettigi bir¢cok ruh hali yasiyor ve
bunlarmn hepsi gok dnemli mesajlar i¢eriyor olabilir. Sekil 2.2’ de viicut duruslar1 ve yiiz

ifadelerinden yola ¢ikarak ne hissettikleri belirtilmistir (Hillspet, 2018).
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Sekil 2.2. Kopek viicut dili (Doggie Drawings, 2018).

2.4. Kopekleri Egitme Yontemi

Kopeklerin ¢ogu kolayca egitilebilir. Egitime baslamadan 6nce onun bilmesini
istediginiz temel komutlarin bir listesini yapilmahdir: "otur”, "dur", "gel", "asag1" veya
"hayir". Ayrica onun havlamasini kontrol etmek, masadan yemek istemesini saglamak
ve eV kazalarindan kaginmay1 6gretmek; ev ortamini paylasan her iki canli i¢in de daha
glivenli bir yasam alanina dondstiiriilmiis olacaktir. Bunlarin hepsi son derece
uygulanabilir komutlar olmakla birlikte, bu konuda tek gereken sey tutarlilik, 6vgii, ara
sira verilen 6diil mamalar1 ve bol miktarda sabir ve pozitif yaklasimlardan olugsmaktadir.
Kopek egitimine basladiginizda kazalar i¢in hazirlikli olmak, sabirli ve pozitif

yaklasimdan uzaklagsmamak egitimin basarili gegmesi igin sergilenmesi gereken 6nemli
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tutumlardir. Bu, kopegin egitiminde en o6nemli Kkurallardan birisidir. Kopekler
aliskanliklarina bagl varliklardir. Bu yiizden mama yedikten, oynadiktan, sekerleme
yaptiktan sonrasi, eve kapatilmadan Oncesi ve her ¢isini yapacak bir yer arayisina
girmesini bir programa koymak onemli olacaktir. Dogru sekilde yaptigi her davranis
icin kdpeginize bol bol 6vgiide bulunulmasi gerekmektedir. Hatta sonrasinda verilecek
bir 6diil mamas1 onu bir sonraki sefere daha iyi motive etmesini saglayacaktir. Zamanla
kopeginiz nereye ve ne zaman gidecegini 6grenmis olacaktir. Baslangicta hi¢ bir kopek
mitkemmel degildir, bir veya iki kez kdpeginizin dagmikligini sizin temizlemeniz de

ayrica gerekebilir.

2.5. Baz Ozel Yetenekli Képekler ve Ozellikleri

Kopekler insanlarla gegmisten bugiine kadar ¢ok yakin iligkiler gelistirmislerdir.
Bu nedenle insam algilama yetenekleri ¢ok fazladir ve insanlarin en iyi dostudur.
Dostluklarmin yaninda insanlar onlar1 pek ¢ok amag i¢in kullanmaktadir. Ornegin
kopekler de insanlar gibi bes duyuya sahiptir. Bunlardan en gelismisi koku alma
duyusudur. Insanlar yaklasik 4 milyon kokuya duyarli reseptore sahipken, kopekler
yaklasik 220 milyon reseptore sahiptir. Uzerinden 4 giin gegmis olsada kopekler birinin
izini 160 km ya kadar siirebilirler (Atuder, 2018). Bu yetileri sayesinde kayip insanlari
bulabilirler. Bu 6zelliklerinin yani sira, hem giindiiz hem gece boyunca fonksiyonel bir
goriise (Duke-Elder, 1958; Walls, 1942: Byosiere’dan (2018)), insanlara gore daha goze
carpan bir gérme yetisine sahiptirler. Yani los 1sikta gozleridaha iyi islev gorecek
sekilde uyarlanmistir. Kopegin retinasi biiyiik Ol¢lide ¢ubuk fotoreseptor hiicrelerden
olusur. Bu da daha az yogun 1sikl1 ¢evrede ¢alisabilmelerini saglamaktadir (Kemp ve
Jacobson, 1992: Byosiere’dan (2018)). Kopeklerdeki retinal hiicrelerin sadece %3'i
renk goOrlistinden sorumlu olan koni fotoreseptdr hiicreleridir (Peichl, 1992:
Byosiere’dan (2018)). Bu oran insanlarda kabaca %5’e karsilik gelmektedir (Purves,
Augustine, & Fitzpatrick, 2001: Byosiere’dan (2018)). Bu ve bunun gibi kopeklerin
birgok farkli ozelliklerini arastirarak gilinlik hayatimizda daha ¢ok var olmalarini
saglanmalidir. Kopekler bir¢cok 6zel alanda egitilerek insanliga faydali olmaktadirlar.

Bunlardan bazilar1 asagidaki kisimlarda agiklanmistir.
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Arama ve Kurtarma Kopekleri

Kopekler evcillestirilmelerinden beri, avciliktan, korumaya ve siirii glitmeye tiim
calisma alanlarinda insanlara yardim etmektedirler. Arama kurtarma i¢in kdpeklerin
kullanilabilecekleri fikri ilk kez, 2. diinya savasinda Almanlar tarafindan hava
bombardimanina maruz kalan Londra sehrinde kesfedilmistir. Evcil kopekler enkazlarda
sahiplerini aramiglardir ve sahiplerini bulduklarinda havlamaya bagladiklar:
gozlemlenmistir. Boylelikle kopekler afetlerde ve olagan iistii durumlarda kullanilmak
lizere de hayatimiza girmislerdir (Atuder, 2018). Ornegin, ¢1§ arama kurtarma, kopek
ithtiyacinin acil oldugu nadir ilk yardim disiplinlerinden biridir. Olaganiistii koku
duyusu, hiz1 ve kararligi onu 6n plana ¢ikarir. Bununla birlikte kopek, delici ve
kazicilarin da bulundugu bir grubun iiyesidir. Takimlar ayni1 anda calisir fakat
kopeklerin ¢1g iizerinde Onceligi vardwr. Kopeklerin 6nden siiriilmesinin en 6nemli
nedeni, kopekler ¢i1g alanin1 daha hizli kesfettigi icin ilk yardim gorevlileri ¢iga
gomiilen bireylericanl olarak kurtarma olasiligini arttrmaktadir. Bu durumda, képegin
rolii cok 6nemli bir hale gelir. Calismasi kalite agisindan esit veya yiiksektir ve ayrica
kopek zemini daha hizli bir sekilde kesfeder. Yirmi devriye polisi tarafindan
gergeklestirilen tam bir arastirmada %100 sonuca ulasmak i¢in yirmi saat gerekirken
ayni1 %100 sonug igin kdpek bir hektarlik arsa lizerinde iki saat ¢alisir (Royal Canin,
2018).

Alman, Avusturyali ve Isvigreli yardim organizasyonlar1 tarafindan 1991
tarihinde UN-INSARAG (Uluslararas1 Arama-Kurtarma Gurubu) kuruldu. USAR
(Meskun Mahal Arama —Kurtarma) birliklerinin standartlastirildi ve 57/150 yasa ile
biitiin {ilkelerdeki standartlar birligi saglandi. INSARAG’a paralel olarak IRO
(uluslararas1 Arama Kurtarma kopekleri organizasyonu) Kuruldu. IRO ile arama
kurtarma kopeklerinin egitim ve smnavlarinin standartlagsmasi saglandi. 40 tilkeden 118

kurulus IRO tiyesidir. Tiirkeye’de ise bu gorevi AFAD istlenmistir (Atuder, 2018).

Kilavuz Kopekler

Kilavuz olarak kullanilan kopekler de itaat 6zellikleri ve 6grenme yetenekleri
nedeniyle seg¢ilirler. Egitim birka¢ aydan fazla siirer ve kopegin asil olarak itaati
ogrendigi ¢esitli donemlere boliiniir. Bu donemler, kdpegin belli bir pozisyonda durmak
zorunda oldugu, nesneleri bulup getirmeyi 6grendigi, kosumlarini giymeye alistig1 ve

arka ayaklar1 iizerinde diizgilin sekilde ylirlimeyi 6grendigi basit egzersizlerden olusur.
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Bu agama tamamen bir egitici tarafindan gergeklestirilir. Bir sonraki asamada kopek her
tirlii engelden kaginmayi ve sahibini bu engellere kars1 uyarmayi 6grenir. Bu, tim
egitim doneminin en zorlu amidir. Kopek daha sonra onun varligina alisacak ve
kendisini bircok durumda kopeginin kilavuzluguna birakabilecek gérme engelli bir
kisiye teslim edilir. Bu kisi ve kdpegi arasinda daha sonra ¢ok yakin bir iliski olugmaya
baslar. Egitimci ikisinin arasinda bir baglant1 olarak hizmet eder ve ayrica gérme engelli
kisi i¢in de bir araci olarak hareket eder. Kilavuz kopek okulunda gegen birka¢ aydan
sonra gorme engelli kisi/kopek ikilisi giinliik hayat1 ve gecirecekleri az ¢ok birkag yili

karsilamaya hazirdirlar (Royal Canin, 2018).

Duym- gorme engelli kisiler icin kopekler

Diinyada, 6zellikle Amerika, Ingiltere ve Hollanda’da bu gibi kopekleri egiten
bircok merkez bulunmaktadir. Bu kopekler genel olarak Golden Retriever irkindandir
ancak Welsh Gorgi ve Bearded Collie rklar1 da kullanilmaktadir. Sekiz haftaliktan bir
yasia gelene kadar egitim alacaklar1 ve ¢ok cesitli yerlere (sehir, stiper market, orman)
alisacaklari, ev sahibi ailelerin yanina (miimkiinse ¢ocuklu olan) yerlestirilirler. Kopek
daha sonra gelecekteki islevini etkin bir sekilde 6grenmek i¢in egitim merkezine geri
doner. Irk secimi burada ¢ok onemlidir ve kopegin 6grenme yetenekleri teste tabi
tutulur. 70’ten fazla s6zel komutu ve 20 beden hareketini 6grenmeleri gereklidir. Ayrica
sagir veya duyma bozuklugu olan bir kisinin ton ve diksiyonu oldukg¢a farklidir, bu
nedenle sese adaptasyon icin ek bir c¢aba gerekir. Sagir-dilsizler i¢in yardim
kopeklerinin egitimi bir yerine iki yil stirer. Kopek egitimi ¢ogunlukla, kopege sahibini
uyarmak i¢in belli seslere tepki vermeyi 6gretmekten olusur. Mesela alarm calar calmaz
yataga atlar, kap1 ¢aldiginda sahibinin pantolonunu ¢ekistirir veya nazikce elini tutarak
sahibini zamansiz bir ziyaretten haberdar eder. Bu, kopekten yararlanan kisi icin
genellikle belli bir yalnizliktan kurtulmayi ifade eder (Royal Canin, 2018 ). Ayrica
egitimlerinin bir pargasi olarak bu kopekler sahibinin giivenligi i¢in sahibine akilli bir
sekilde itaatsizlik etmeyi de dgrenirler. Ornegin, karsidan karsiya gegerken sahiplerinin
onlara verdikleri “ileri” komutunu duyduklar1 zaman hareket etmek i¢in egitilmis bu
kopekler, géorme engelli bireylerin sesini duyamayacagi bir araba geliyorsa “ileri”
komutuna ragmen harekete baglamaz ve sahibinin can giivenligini saglarlar. Ayrica bu
ozel kopekler, bu bireylerin engeli yollarda yiiriiken rehberlik ederler ve sahiplerinin

yanindan bir saniye ayrilmazlar. Bu kopekler, sahiplerini ¢evrede olan bitenden
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haberdar etmeleri icin egitilirler. Ornegin alarm, kap: zili veya bebek aglamasindan

haberdar olmalar1 i¢in egitilmis kdpekler sahiplerini uyarirlar (Bipati, 2018).

Saglhk Kopekleri

Kayiplar1 belirlemek icin kullanilan ilk kdpekler Misirhilar tarafindan
egitilmistir. Catisma bittiginde bu kopekler savas alanina salinarak yarali askerleri
aramugslar ve yerlerini belirleyerek yalama hareketi sergilemislerdir. Daha sonraki saglik
kopekleri yirminci yiizyillda goriilmiistiir. Yaralilar1 bulmak ve onlara ait bir nesneyi
geri getirerek yerlerini belirlemek icin egitilmislerdi. Kopeklerini daha sonradan
kurbanlar1 bulmaya gonderecek olan ilk yardim calisanlar1 i¢in bir asker migferi
cogunlukla bir isaret olarak kullanilmistir. Bircok rapor bu koépeklerin basarisindan
bahsetmektedir (Royal Canin, 2018 ). Son zamanlarda otizmli bireylerin toplum
hayatina entegre etme bilincinin artmasiyle birlikte, bu bireyler i¢in yardim/rehberlik
hizmetleri i¢in 6zel olarak egitilmis bu kdpekler, bunaltic1 donemlerinde bu bireylere en
biiyiik dayanak noktas1 olurlar. Ozellikle otizmli ¢ocuklara en iyi arkadasi olan
patilerimiz, sakinlestirme ve tekrarli istem dis1 hareketlerin oniine gegmede biiyiik rol

oynar (Bipati, 2018).

Bekci Kopekleri

Kopeklerin olaganiistii koku duyular1 ve sahiplerini korumak ve savunmak
konusundaki egilimleri, onlar1 birgok kalenin, hisarin, korunan yerin ve miistahkem
sehrin bekgileri haline getirdi. Bugiinlerde kopekler ¢itle ¢cevrilmis yerlerde bekg¢i olarak
durmaktadirlar (Y1lmaz ve Ertugrul, 2012).

Polis Kopekleri

Polis kopekleri, cok gelismis olan bekcilik etme ve kendilerini koruma iggiidiileri
sayesinde hizli bir sekilde zaferler elde etmekteydiler: bataklik ve diger caliliklar
arasinda saklanmis olan diismani saklandig1 yerden ¢ikarmak ve polisleri pusulardan
korumak ve diisman birliklerinin varligindan haberdar etmek icin kullanildilar. Ozel
egitilmis kopeklerin cok ileri koklama duyular: vardir. Ornegin, tek yumurta ikizlerini
aileleri bile ayirt etmekte olduk¢a zorlanirken K9 kopekleri bu insanlar1 ayirt etme
yetisine sahiptir. Arastirmacilar, egitimli kopeklerinin tek yumurta ikizlerinin arasindaki
farkliliklari, burunlarin1 kullanarak soyleyebildiklerini kesfettiler (Fly Dog Turkey,
2018).
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Uyvusturucu Arama Kopekleri

Kopeklerin burun delikleri bogazinin arkasina kadar uzanir ve bu uzunluk bir
kopege insandan 40 kat daha fazla koku alma &zelligi kazandirir. Kopeklerin 300
milyon civarinda koku alma reseptorii hiicresi vardir ve bu say1 insanlarda sadece alt1
milyondur. Ayrica bu 6zelliklerine ek olarak, bir kdpegin beyninin yiizde 35'i koku ile
ilgili gorevleri yapmaktayken insanlarin beyni sadece ylizde besi bu gorev igin
tanimlanmistir. Bu 6zellikleri, uyusturucu arama olaylarinda neden bu kadar basari

olduklarinin bir gostergesidir (Security Magazine, 2018).

Patlayict Arama Kopekleri

Secilen kopeklerin irk1 uyusturucu i¢in kullanilan kopek ki ile aynidir. Ancak
ortaya cikan risk dikkate alinarak kopeklerin daha sakin olmasi ve arastirmay1 herhangi
bir endise olmaksizin yerine getirmesi gerekir. Favori cinsler Belgika ¢oban kopekleri
(Belgian Shepherd Malinois) ve Alman ¢oban kopekleridir (German Shepherd Dogs)
Ozel egitimli Patlayici Dedektdr Kopekleri degisken ve dinamik giivenlik
degiskenlerine ayak uydurmada operasyonel agidan Onemli avantajlar saglar ve
giivenlik yoneticisi i¢in vazgegilmez bir ¢dziim araci olarak on plana ¢ikarlar (Security

Magazine, 2018).

Av Kopekleri

Av sporu uzun siireli ve her tiirlii hava sartlar1 altinda yapildigindan hem koépek
hem de sahibi agisindan miikemmel fiziksel kondisyon gerektirir. Ayrica iyi bir av
kopegi olabilmek i¢in gerekli koku alma niteliklerinin yan1 sira karakterin gii¢lii olmasi,
azim ve gozlem yetenegi de gerekir. Av yontemleri, avin yapildigi yer, oyun, hepsi
kopeklerin fiziksel tiplerinin olagandisi bir sekilde farklilagmasina neden olmustur.
Giiniimiizde belli bir kullanim ve alan i¢in dogan bu wklardan yiizlerce vardir. Teriyer
kopekleri, su kopekleri, paket kopekleri, hedef veya av kopeklerinin hepsi kendilerine
Ozgi fiziksel yapilara, koklama veya gorme Ozelliklerine sahiptir. Avcinin arkadasi ve
yoldas1t olan kopek olmadan av olmaz, aymi sekilde kopegin her zaman kazanan
olmadig1 da bilinmektedir. K&pegin sahip oldugu 6zgiiven duygusu, bdlgeyi bilmesi,
hileli yaklagimlar1 fark etmesi, ¢ok hassas koku alma duyusu, dayanikliligi, kuvveti ve

belli bir tipteki ava 0zgli yeteneklerini av siiresince zekice kullanmaktadirlar. Bu
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yetenekler sayesinde kopekler insanlar avlanirken en iyi yardimcilart olmayi
basarmiglardir (Royal Canin, 2018).

Tiim hayvanlar, tiirlerine gore iyi kotii gelismis koku duyusuna sahiptir.
Kopeklerde ise bu durum 1rka gore degisir. Ancak egitimin sonunda, kopek herhangi bir
hatay1 Onlemek icin riizgadrin kendisine getirdigi kokular1 ayirt eder hale gelmis
olmalidir. Hedef (ferma) kopekleri, “ara” komutunu aldiklar1 belli bir yerde, hareket
etmeksizin bu komutu yerine getirmelidir ki avi korkutmamali ve kag¢irmamalidir.

Ayrica 6ldiiriilen avi avciya geri getirebilmelidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Onerilen tez ¢aligmasinda kullanilan ydntemlere iliskin blok diyagram Sekil

3.1°de gosterilmistir.

Video senisi Video isleme Ozellik cikarma Sunflandinna

Az scma

_ l ﬁ .
. Dil gikarma
m Kulak dikme

Kuyruk sallama

Koklama

Oyun oynamsa

Sekil 3.1. Onerilen tez calismasmin islem adimlarini ve ydntemlerini gdsteren blok
diyagram.

Kopege giydirilebilen aksiyon kamerasi ve sahibi tarafindan kullanilabilen sabit
kameralar ile kopeklerin dogal yasam alanlarinda iken videolar kaydedilmistir.
Olusturulan video veri seti analiz edilerek tez ¢alismasinda belirtilen alt1 farkli hareket
icin daha kiiciik boyutlara sahip videolara doniistiiriilmiistiir. Bu sayede, hem egitim
stiresinin kisaltilmas1 hem de gereksiz igerikleri azaltilmasi saglanmistir. Kirpilan bu
videolar ¢er¢eve ¢ikarma programlar: kullanilarak gergeveleri ¢ikarilmistir. Elde edilen
bu video ve cergeveler egitim veri seti ve test veri seti olmak iizere ikiye ayrilmistir.
Egitim veri seti i¢in video ve gercevelerin %70’1 kullanilirken test veri seti i¢in % 30’u
kullanilmistir. Egitim asamasida egitim veri setleri kullanilmistir. Egitim asamasinda

ozellik ¢ikarim islemleri igin derin 6grenme algoritmalarindan CNN kullanilarak
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cergevelerden sayisal 6zellikler ¢ikarilmistir ve bir dizi isleme tabi tutulmustur. Son
asamada ise ¢ikarilan bu ozellikler kullanilarak davraniglarin ortaya ¢ikarilmasi i¢in
yine bolgesel tabanli-CNN (R-CNN) ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Smifandirma islemlerinde test verileri kullanilarak her bir hareket i¢in on adet ¢ergeve

secilmistir. Segilen bu ¢ergeveler ile egitimi yapilan her bir hareket siniflandirilmistir.

3.1. Cahlsma Alam ve Kopekler

Tez siiresince farkli zaman dilimlerinde, kamera yardimi ile insanlar ile temastan
kacinmayan iki farkli kopek lizerinde goriintii kayit islemleri yapilmistir. Goriintii alinan
kopekler saglikli kilolarinda ve yaklasik 2 yaslarindadir. Bu goriintiiler iki farkli kamera
kullanilarak video wverileri toplanmistir. Bu kameranin birincisi insan tarafindan
kullanilarak direkt elde edilen veriler iken digeri kopege giydirilmis bir aktivite
kameras1 yardimiyla elde edilmis goriintiilerdir. Teknik ekipman temin edildikten sonra
kopekler belirli siire izlenmistir ve daha sonra alt1 farkli davranisin (agiz agma, dil
cikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama, oyun oynama) iizerinde tanima ve
smiflandirma yapilmasina karar verilmistir. Bu davranig bigimleri kdpeklerin gilinliik
hayatta ¢ok sik yaptigi davraniglardan olmasma 6zen gosterilmistir. Bunun asil nedeni
ise, davranis tanima ve siniflandirma islemlerinin basarisini artmasindaki temel etken

verilerin olabildigince ¢ok olmasina dayanmaktadir.

3.2. Veri Toplama ve Video Veri Setinin Olusturulmasi

Onerilen tez calismasinda, birden fazla kopekten, hem insan tarafindan
kullanilan hem de kopege giydirilebilir 6zellige sahip aktivite kamerasi yardimiyla
video pargalar1 elde edilerek ¢ok kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Bu videolarda
kopeklere ait statik, dinamik hareketleri ve duygular1 gosteren videolar bulunmaktadir.
Bu veri seti kullanilarak tanimlanan alt1 farkli (agiz agma, dil ¢ikarma, kulak dikme,
kuyruk sallama, koklama, oyun oynama) kopek davranislarmin analizi
gerceklestirilmistir.

Bu caligmadaki tiim verileri toplamak i¢cin, GOPRO HEROS5 giydirilebilir
aksiyon kameras1 ve kopeklerin sahipleri tarafindan kullanilan sabit bir kamera
kullanilmugtir. Insanlar ile temastan kaginmayan iki farkli kdpek iizerinde goriintii kayit
islemleri yapilmistir. Goriintiiler kopeklerin dogal ortamlarinda yagamlarini stirdiiriirken

almmistir. Veri setinin olusturulmasi i¢cin Oncelikle kopeklerin dogal ortaminda
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davranislar1 incelenmistir. Caligmada farkli goriis acgilarindan kopeklere ait videolar
alinarak kopeklerin siklikla sergiledigi davraniglar belirlenmis ve iki farkli kopek
izlenerek veriler elde edilmistir.

Alman goriintiiler lizerinden gerekli incelemeler yapildiktan sonra, egitim ve
smiflandirmasi yapilacak olan davraniglara karar verilmistir. Elde edilen videolardaki
tim boliimler izlenerek incelenecek olan davraniglarin sergilendigi boliimler tespit
edilmistir. Bu incelenecek davraniglarin oldugu kisa boliimler video kirpma programlari
kullanilarak daha kii¢iik parcalara ayrilmiglardir. Bu sayede tiim alt1 hareketler icin daha
anlamli boliimlerden olusan 6zellestirilmis veri seti elde edilmistir. Minumum 3saniye
maksimum 8saniye davranis iceriklerinin oldugu kisa videolardan maksimum sayida
gergeve, jpg. formatinda alinmistir. Bu veri setlerinde olusturulmus olan oyun oynama

hareketine iliskin baz1 videolara ait ¢ergeveler Sekil 3.2°de sunulmustur.

oyun_oynama56.jpg oyun_oynama57.jpg oyun_oynama58.jpg

oyun_oynamab2.jpg oyun_oynamab63.jpg oyun_oynamab4.jpg

oyun_oynamab8.jpg oyun_oynama69.jpg oyun_oynama70.jpg

oyun_oynama74.jpg oyun_oynama75.jpg oyun_oynama76.jpg

Sekil 3.2. Oyun oynama igerigine sahip videolardan alinan davranis cergeveleri.
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Sekil 3.3’de kopeklerde analizi yapilacak olan alt1 6zel hareket i¢in bazi 6rnek
cerceveler gosterilmistir. Bu hareketler bir kopegin gilinlik yasaminda bir¢ok

duygusunu ifade etmek i¢in siklikla kullandig1 davranig bigimleridir.

AGI1Z ACMA DiL CIKARMA KOKLAMA

KUYRUK SALLAMA

Sekil 3.3. Kopeklerde analizi yapilacak olan tanimlanmis alt1 6zel hareket.

Kopeklerin duygusal durumlarmi ve niyetlerini ¢evrelerindeki diger kisilere
iletmelerini saglayan kendilerine has bir viicut dilleri vardir. Kopekler sesler ve sinyaller
kullansalar da gonderdikleri bilgilerin ¢ogu, viicut dilleri, 6zellikle de yiiz ifadeleri ve
viicut duruslar1 aracilifiyla olur. Kdpegin ne sdyledigini anlamak, kdpeginize ne olup
bittigi hakkinda fikir sahibi olmak, kdpeginiz endiseli ve sinirli oldugunda veya
kdpeginizin sinirli oldugu ve birisine yapigsmaya hazir oldugu zaman gibi bir¢ok yararl
bilgi verebilir. Bu bilgileri anlamak i¢in kopegin yiliziine ve viicuduna bakmak
gereklidir (Moderndog, 2018). Aslinda duygu tanimlamasi1 yapmamizda kopekler viicut
dilini kullanarak bizlere birden fazla isaret sunmaktadirlar. Onerilen tez calismasinda
kullanilacak davranmig bigimlerinin kdpegin hangi duygusuna karsilik gelebilecegi

Cizelge 3.1°de gosterilmektedir (Landsberg, 2018).
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Cizelge 3.1. Kopeklerin alt1 farkli davranisi gosterdikleri eylemler i¢in tanimlama
(ASPCA, 2018).

Davrams Tipi Tanmimlama

Ag1z agma hareketini kopek, sinirli oldugunda, kizdiginda,
Ag1iz A¢ma yemek yeme istegini gostermek i¢in, sahibiyle oyun oynama
istegini gostermek icin kullanabilir

Eglendiginde, sahibini karsiladig1 anda, yemek yeme eyleminden

Dil Cikarma sonra temizlenmek icin kullanabilir

Bir uyaran aldiginda, tehlike hissettiginde, karsisindakine kendi

Kulak Dikme kararhigin1 gosterirken kullanabilir

Rahat aninda, yiirime esnasinda, sahibinden bir beklentisi

Kuyruk Sallama oldugunda, sevindiginde bu tip hareketler kullanabilir

Arama kurtarma esnasinda, yiyecek ararken, yemek istedigi
Koklama yiyecegin giivenli olup olmadigini anlamak i¢in sik koklama
hareketi yapabilir

Sahibiyle eglenmek istediginde, rahat oldugu anlarda,

Oyun Oynama mutlulugunu gostermek i¢in bu tip hareketler yapabilir

Video veri seti:

CNN ile derin 6grenme islem adimlari, iki farkli kopekten, hem insan tarafindan
kullanilan hem de képege giydirilmis aktivite kameras: yardimiyla video parcalar1 elde
edilerek ¢ok daha kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Bu videolarda kopeklere ait
statik, dinamik hareketleri ve duygular1 gosteren videolar bulunmaktadir. Bu veri seti ile

de kéepk davraniglarmin analizi gergeklestirilmistir.
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Cizelge 3.2. Olusturulan video veri seti hakkinda detaylar

Veri Seti Toplam alt1 hareket i¢in
Video adedi 160
Video siiresi 1020 sn (mp4. format, 1920x1080 boyut)
Yaklasik her hareket icin 3000 adet (1920x1088 boyut, 96dpi

Cerceve sayisi coziinirliik)

Egitim cerceve sayis1 | Yaklasik her hareket i¢in 2100

Test cerceve sayisi Yaklagik her hareket igin 900

Video isleme:

Bu asamada, kopegin giinliik yasantisindan ilk etapta uzun siireli videolar elde
edilmistir. Daha sonra bu videolar izlenerek incelenecek davranislari igeren daha kiigiik
videolar elde edilmistir. Bunun nedeni, egitim asamasini daha kisa siireye indirmektir.
Bu kisa siireli videolar kullanilarak video cercevelerinin ¢ikarilmasi, kenar, kdse ve
diger bolgelerin tespit edilmesi saglanmis ve devaminda video isleme algoritmalariyla
bu 6zellikler kullanilrak egitim asamasinda sirastyla islenmistir. Bu asamada temel
goriintii  isleme filtreleri, histogram islemleri, goriintii On-isleme teknikleri

kullanilmstir.

Ozellik cikarimi ve secimi:

Ozellik ¢ikarmmi asamasinda, kopeklerin davranislariin analizinin yapilabilmesi
ve siiflandirilabilmesi i¢in video tlizerinde sayisal 6zelliklerin ¢ikarilmasi/6l¢iilmesi
gerekmektedir. Ozelliklerin ¢ikarilmasi igin hibrit 6zellik ¢ikarim algoritmalarindan
yararlanilmistir. Cikarilan Ozelliklerin sayis1 ¢ok fazla oldugu durumlarda, bunlar
icerisinden en uygun olanlarinin se¢imi gerceklestirilmistir. Nitekim kdpegin giinliik
hayatinda cok daha farkli davranig bicimleri sergiledigi diisiiniiliirse Onerilen tez

caligmasinin kapsami sadece alt1 hareket ile sinirlandirilmastir.

Siniflandirma ve davranis analizi:

Onerilen ydntemin son asamasinda ise c¢ikarilan &zellikler kullanilarak
kopeklerin belirlenen davraniglariin analizi gerceklestirilmistir. Bu agsamada kopeklere
ait statik ve dinamik hareketleri incelenmesi hedeflenmektedir. Veri seti olustururken

kdpegin giinliik hayat1 izlendiginde siklikla yaptig1 eylemler oldugu tespit edilmis ve bu
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eylemlerden daha fazla ger¢eve elde edilecegi diisiiniilerek tercih edilmistir. Fazla
sayida veri seti olusturulmasi 6grenmeyi olumlu etkileyen en onemli Gzelliktir.
Ogrenme siirecinde CNN derin 6grenme mimarisi kullanilarak egitim ve

smiflandirilmasi saglanmstir.

Web tabanli kopek takibi:

Giydirilebilir aksiyon kamesina ek olarak, GPS sinyalleri ile kopegin yasam
alanlarmin incelenmesine imkan veren modiiler gomiilii bir sistem tasarlanmistir. GPS
verileri web servisi aracilifiyla kaydedilmistir. Hazirlanan web sitesi sayesinde veriler
Google MapsApi kullanilarak harita iizerinde anlik ve bolgesel olarak isaretlenmis ve
kullaniciya sunulmustur. Bu sistemin amaci izlenilen kopeklerin konumlarmin takip

edilmesi ve kontrol edilmesi hedeflenmistir.

3.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme algoritmalar1 yapay sinir aglarinin (YSA) yapisal olarak daha
karmagik hali olarak diisiiniilebilir. YSA algoritmalar1 insandaki 6grenme isleyisinden
hareketle gelistirilmistir. Biyolojik sinir sisteminde bulunan néronlarm birbirleri ile
iligki kurmas1 gibi YSA sistemlerinde de néron seklinde tanimlanan yapilar birbirleri ile
baglantili olacak sekilde modellenmislerdir. Algoritmanin bu sekilde 6grenme, hafizaya
alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahip olacagmni
diisinmiislerdir (Koppula ve Saxena, 2013). Derin Ogrenme algoritmalarmin makine
O0grenmesindeki var olan algoritmalardan ayrilan yonii, bir¢ok katmandan olusmasidir.
Bu katman sayis1 yapisal olarak degistirilebilir ve farkli yontemler ile karma modeller
olusturulabilir.

Derin 6grenme aglari, ¢cok yiiksek miktarda karmasik veriyi isleme kapasitesine,
cok yiiksek hesaplama giicii ve hiz1 olan GPU donanimlar1 sayesinde ulagmistir. Ayrica
yiiksek veri ve hesaplama giicii olanaklarina sahip biiyiik teknoloji firmalar1 (Google,
Facebook, Microsoft, Nvidia vb.) tarafindan da kullanilip {irlinlerine entegre
edilmektedir. Ayn1 zamanda bu teknoloji firmalar1 kendi Derin Ogrenme yazilim
kiitiiphanelerini gelistirici topluluklara da acarak bu alandaki hizli ilerlemeye destek
olmaktadirlar.

Derin ogrenme algoritmalart ve GPU teknolojisindeki gelismelerle birlikte

robotik, goriintii isleme, ses ve sinyal igleme gibi alanlardaki imkansiz gibi goziiken
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problemleri rahatlikla ¢dzebilebilir. Son yillarda giiclii GPU’lar ve biiyiik veri setleri
sayesinde derin 6grenme algoritmalar1 derin sinir aglarin1 kullanmaktadir. Derin Sinir
aglar1 paralel algoritmalardir. Yani ayn1 anda birden fazla algoritma islem yapabilir. Bu
paralellik derin 6grenme aglarmin ihtiyaci olan islem siiresini azaltmak i¢in binlerce
cekirdekten olusan GPU’lar i¢in bir avantajdir (Karpathy, vd., 2014).

MATLAB ile derin 6grenme uygulamalar1 genellikle global veri setleri tizerinde
on egitilmis aglar ile yapilabilmektedir. Bu baglamda CIFAR-10 / CIFAR-100 veri seti
ornek verisetlerinden birisidir. CIFAR-10 i¢in veri biiyiitme olmaksizin son teknoloji
yontemleriyle, yaklasik %94'lik insan seviyesinde smiflandirma dogruluguna benzer
sekilde basar1 elde edilebilir. CIFAR-100 i¢in bu basar1 orani, veri biiylitme olmaksizin
yaklasik %20'dir (DenseNet, 2018). Mevcut basar1 oranlar1 degerlendiginde 6nerilen tez
calismasinda da CIFAR-10 veri setinin kullanilmistir (Sichkar, 2018).

CIFAR-10 veri seti, sinif basma 6000 goriintii ile 10 smifta toplam 60000 32x32
renkli goriintii, 50000 egitim goriintiisii ve 10000 test goriintiisii bulunmaktadir. Veri
seti, her biri 10000 goriintii iceren bes egitim serisine ve bir test partisine ayrilmistir.
Test partisi, her smiftan tam olarak rastgele segilmis 1000 goriintii icerir. Egitim
gruplari, kalan goriintiileri rastgele sirada icerir, ancak bazi egitim gruplar1 bir smiftan
digerine gore daha fazla goriintii icerebilir. Bunlar arasinda egitim gruplar1 her siniftan

5000 goriintii igerir. Bu goriintii kiimesi Sekil 3.4°te gosterilmektedir (Sichkar, 2018).


http://www.elektrikport.com/teknik-kutuphane/yapay-sinir-aglari-ile-mac-sonucu-tahmini-1-bolum/15023#ad-image-0
http://www.elektrikport.com/teknik-kutuphane/yapay-sinir-aglari-ile-mac-sonucu-tahmini-1-bolum/15023#ad-image-0
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Sekil 3.4. MATLAB'de CIFAR-10 resim kiitiiphanesi.

3.3.1. Derin Ogrenme Agi islem Adimlan

CNN bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullanilmak {izere gelistirilmis ¢ok
katmanli yapay sinir aglarmin 6zel bir modelidir (Sichkar, vd., 2018). Yapisinda
konvoliisyon, havuzlama ve tam baglant1 katman1 gibi kendine 6zgii gérevleri olan ayri
katmanlar1 barindirir. Bunlar birbirini takip edecek sekilde dizilerek CNN modelini
olustururlar. Bu yapinm ilk kisimlarinda 6znitelik ¢ikartim islemleri gerceklestirilirken
smiflandirma islemi ise son katmanlarda gergeklesir (Nie, vd., 2011).

Derin O6grenme ag yapist kullanirken oncelikle bir model belirlenmesi
gerekmektedir. Ornegin, KNN smiflandirma algoritmasinda k degerinin ne olacagina
modeli tasarlayan kisi karar vermektedir. Benzer sekilde SVM algoritmasinda hangi
kernel fonksiyonunun kullanilacagina da tasarimci karar verir. Nitekim derin ag
modellerinde seyreltme (dropout) degerine, katman sayisina, néron sayisina modeli
tasarlayan kisi karar vermektedir. Genelde bu parametreler icin hangi tercihte
bulunulacagi baslangigta agik ve kesin degildir; probleme, veri setine vd. gibi etmenlere
gore degisiklik gostermektedir. Bu nedenle parametrelerin se¢cimi modeli tasarlayan

kigiye birakilmistir. Ne olmasi gerektigi, modeli tasarlayan kisiye birakilmistir. Veri


https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22First%20Name%22:%22Yuman%22&searchWithin=%22Last%20Name%22:%22Nie%22&newsearch=true&sortType=newest
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setine gore degisiklik gosteren parametreler hiper-parametre (hyperparameters) olarak
adlandirilmaktadir. Hiper parametrelerin se¢imi genelde tasarimcinin sezgisine, daha
onceki problemlerden elde edilen tecriibelere, farkli alanlardaki uygulamalarin kendi
problemimize yansimasina, giincel egilimlere, model i¢indeki tasarim bagimliligi vd. gore
degismektedir. Bununla birlikte son zamanlarda problemin ¢6ziimii i¢in en uygun hiper
parametre grubunun en optimum sekilde segilmesine yonelik farkli teknikler ortaya
atilmaktadir. Bu problemlere ¢6ziim bulacak yontemlere derin 6grenme iyilestirme basligi
altinda incelenecektir.

Evrigimsel sinir aglarinda her bir katmanda matris lizerinde islem yapan kerneller
kullanilmaktadir. Bunlar basit Gabor filtreleri gibidir. Bu kernellerin boyutu 6grenme
iizerinde hayli etkilidir. Ciinkii kernel boyutu ile ne kadar genislikte verinin birbirini
etkileyecegine karar verilmektedir. Genellikle 3x3, 5x5, 7x7 kerneller kullanilmaktadir.
Tek sayilardan olusmasinin sebebi: kenar bulurken islem yapilan pikselin sagma-soluna,
iistline-altina  bakilabilmesi i¢indir. Biiyiikk boyutlu kernel kullanilmasi evrigim
uygulandiktan sonra olusacak resmin kii¢iik olmasina neden olacaktir. Bu durumda bilgi

kaybina yol agtigindan genelde 3x3 gibi kii¢iik boyutlu kernel kullanilmaktadir.

3.3.1.1. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)

Derin konvoliisyonel sinir aglari, derin 6grenme algoritmalarinin 6zellestirilmis
bir bi¢cimidir. Konvoliisyonel sinir aglar1 geleneksel makine 6grenme tekniklerindeki
bosluklar1 doldurarak problemleri ¢ozme seklini degistirmistir. Konvoliisyonel sinir
aglar1 sadece gorintli smiflandirmasi yapmak i¢in kullanilmazlar. Bu aglar, istenileni
manuel Ozellik ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldmrarak ham goriintiiden ¢ikarirlar.
Bilgisayarh gorii uygulamalarinda genellikle goriintii siniflandirilmasindan daha fazlasi
gerekir. Nesne tanima uygulamalari i¢in en son makine goriisii teknikleri ve GPU’larin
nasil verimli kullanilacagi iyi bilinmelidir.

Makine 6grenmesi konularindaki problemlerin ¢6ziimiinde son yillarda biiyiik
dogruluk oran1 ve hiz ile kendinden cokca s6z ettiren derin 6grenme kullanilarak
goriintli siniflandirma islemi yontemlerinde siklikla tercih edilmistir. Biyolojiden ilham
alinarak dretilen ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirevidir (Nguyen, vd., 2015).
Literatiirde ve uygulamada derin 6grenme teknigi kullanilarak birgok calisma yapilmis
ve basarili sonuglar elde edilmistir. Derin 6grenmenin 6zellesmis bir mimarisi olan

CNN ozellikle goriintii islemede oldukg¢a basarilidir (Rodin, vd., 2018).
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CNN, egitilebilen bir¢ok katmandan olugsmaktadir. Her katmanin kendi i¢inde
Oznitelik havuzlama katmani, filtre banka katmani ve dogrusal olmayan katman olmak
iizere li¢ katmani vardir. Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarinda bir katmandaki biitiin
ndronlar bir sonraki katmanin biitiin néronlarma baglidir. Bu tiir bagh katmanlara tam
bagli katman (Fully Connected Layer) denir. Bu katman kendinden 6nceki katmanin
tim alanlarina bagli oldugu icin bu sekilde adlandirilmistir. Olusturulan mimari
yapilarma gore bu katmanin sayisi degisebilir. CNN mimarisinde en son katmanin
iretmis oldugu matris boyutu 25x25x256=160000x1 ve tam baglantili katmandaki
matris boyutu 4096x1 olarak segilirse toplamda 160000x4096 agirlik matrisi olusur.
Yani her bir 160000 néron 4096 nodron ile baglanmaktadir. Iste tam bu nedenle tam
baglantili katman olarak isimlendirilir.

CNN’de tam bagli katmanlara ek olarak ¢ikig1 iiretmesi i¢in giris katmanina
konvoliisyon uygulanir. Bu, giris katmanimdaki biitiin bdlgelerin bir sonraki katmanda
bulunan néronlara bagli oldugu lokal baglantilara neden olur. Her katmanda farkli
filtreler uygulanir ve sonunda bunlarin sonuglari birlestirilir. Egitim boyunca CNN,
filtrelerin igerigini (6znitelikleri) gerceklestirmesi istenen isleme gore kendisi otomatik
olarak 6grenir. Boylece bastan sona dogru her katmanda goriintiiye iliskin basitten
karmasiga Oznitelikler 6grenilmis olur. Filtre banka katmaninda degisik Oznitelik
¢ikarilmasi isine yarayan bir¢ok c¢ekirdek bulunmaktadir. Havuzlama katmaninda elde
edilen her 6znitelik haritas1 ayr1 ayr1 ele alinir. Sekil 3.8’de herbir 6zellikler i¢in komsu
degerinin ortalamasi veya maksimum degerinin elde edilmesini saglamaktadir. Agda ii¢
evrisim katmani, bu katmanini takip eden {i¢ pooling (havuzlama) katmani ve en alt iKi
katmanda tam baglantili katman bulunmaktadir. Bu yapida giris resimleri adim adim
parcalara ayrilir. Her parcaya filtre uygulanir. Filtre isleminden sonra resimde
kiiciilmeler meydana gelir. Bu islem sonucunda elde edilen pikseller anlamlandirilarak

problem ¢oziilmeye ve davranislar tespit edilmeye caliilir.

| >
A | . ‘

i |

Girig Resmi Konvitlosyon Poooling Konvilosyen Poooling Tam Baglantily | | Ssflandene |} Cokay
Katman Katmani Katmam Resmi

Sekil 3.5. Evrigimsel sinir ag1 (CNN) yapist.
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R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Networks, Bolgesel Tabanh

Evrisimsel Sinir Ag1)

Son zamanlarda en ¢ok kullanilan derin 6grenme modelleri Alex Net (2012), ZF
Net (2013), VGG Net (2014), GoogLeNet (2015), Microsoft RestNet (2015), CNN (R-
CNN (2013), Fast R-CNN (2015), Faster R-CNN (2015)) modelleridir. Bu modellerin
her biri derin 6grenmede temel taslari olarak kabul edilmektedir (Girshick, 2015).

Goriintii smiflandirma islemi, genellikle bir goriintiideki nesnenin tahmini
iizerine caligmaktadir. Nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve kapladigi simirlarin
tespiti ise nesne tanimlama iglemidir. Nesne tanimlama igin derin 6grenmede R-CNN
modeli ilk kez Girshick (2015) tarafindan tasarlanmig olup bu mimarinin benzeri bir

yap1 bu calisma i¢in uygulanarak Sekil 3.6’da gosterilmistir.

3. (CNN) Afr 4 Bolgeierin

— . : , : (
1.Gareg Gt 2 Tespit Edilecek Bolge (V) 4B :
Alamn Belirlenmes ‘ Ocerisi lie Ozellik Suuflandiman |
Ciicarma

Sekil 3.6. R-CNN modeli.

Bu mimari Sekil 3.6’da gosterildigi gibi baslica 4 bolimden olusmaktadir.
Birinci bdliimde goriintiiler almir. ikinci bdliimde ise Secici Arama (SA) ile bolge
Onerileri yapilir. SA, bir nesneyi ihtimali yliksek olan 2000 farkli bolge tliretme islevi
gerceklestirir. Ugiincii bdliimde her bir bolge onerisi AlexNet’te benzer sekilde
tasarlanmis CNN mimarisine verilir. Bu islem hattin1 egitmek son derece zordur ve
ortalama goriintii bagina 50 saniye gibi bir zaman almaktadir. Bu sorunlarin tistesinden
gelmek i¢in Fast R-CNN modeli gelistirilmistir (Girshick, 2015). Bu mimaride
oncelikle her bir goriintii i¢in yaklasik 2000 kez CNN calistirmak yerine tek bir kez
CNN c¢alistirrp 2000 Oneri arasinda bu hesaplamanin paylasimi yapilmaktadir.
Boylelikle egitim ve test siiresi kisaltilmigti. Hem R-CNN hem de Fast R-CNN'nin
sergiledigi karmagik egitim hattin1 iyilestirmek icin Faster R-CNN tasarlanmistir. Bu
islemi son konvoliisyon katmanindan sonra bir bolge oOneri ag1 ( Region Proposal

Network (RPN)) ekleyerek gergeklestirmistir (Ren, S., vd., 2017).


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Ren%2C+S
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3.3.1.2. Konvoliisyon

Konvoliisyon, genel tanimiyla matris iizerine kayan bir pencere fonksiyonun
uygulanmasidir. Sekil 3.7°de, soldaki matris Siyah-beyaz bir resmi ornekledigini
diistinelim. Bu resim 0 ve 1 (5x5) ile gosterilenler siyah ve beyaz piksellere karsilik
gelmekte oldugu farzedilir ve alt alta gosterilen Oznitelikleri ¢ikarilmig iki resim
iizerinde matrisin iki kere konvoliisyon islemi yapildigini gdstermektedir. Kayan
pencereye genelde kernel ya da filtre denilmektedir. Burada kullanilan 3x3 boyutlu filtre
degerleri, iizerinde bulundugu matris ile eleman elemana ¢arpilir ve toplami almir. Bu
islem matrisin sonuna gelene kadar kaydirilarak devam eder. Sekil 3.7°deki resim

iizerinde filtre iki kere kaydirilmistir.

1 [1[1]07o0
a4

o [1 110
o [ o 1] 111
oo |1 ]1]o0
ol 1100

1 0 1

0 1 0

1 0 1
1 [1[1]07o0
o [1 110 4 |3
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oo |1 ]1]o0
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Sekil 3.7. Filtrenin iki kere kaydirilmastyla olusan 6znitelikler.

3.3.1.3. Pooling (Havuzlama Katmani)

Konvoliisyonel  sinir  aglarinda  havuzlama  katmanlar1  konvoliisyon
katmanlarindan ve genellikle ReLu katmanindan sonra gelmektedir. Bu katmanda
gerceklestirilen islem, “Asag1 Ornekleme” olarak da adlandirilir. Agm bu katmanimda

Ogrenilen parametre yoktu ve temel amaci boliimiin giris matrisininkanal sayisini sabit
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tutarak yiikseklik ve genislik bilgisini azaltir fakat ayn1 zamanda boyutta azalma
durumu bilgi kaybina yol agar. Bu kayip aslinda ag i¢in iki nedenden dolay1 istenilen bir
durumdur. Birincisi, bir sonraki ag katmanlar: icin daha az hesaplama yiikii olusturur,
ikincisi ise sistemin ezberlemesini onler. Kisacasi bu katmanin en biiylik faydasi derin
ogrenme agindaki hesaplama karmasikligini azaltir. Havuzlama katmanlar1 girdi olarak
verilen resmin alt 6rnekleme islemini yapar ve her filtrenin sonucuna maksimum
degerlerini (maksimum pooling), minimum degerlerini (minimum pooling), veya
degerlerin ortalamasini (average pooling) alarak islem yapar. Bu katmanda genellikle
maksimum havuzlama yontemi daha basarili sonuglar vermektedir. Havuzlama islemi,
konvoliisyon katmani sonucu olusan filtre adedince goriintiilerin hepsi igin
gerceklestirilir. Secilen havuzlama boyutu igindeki piksellerin en biiyiiglini ¢ikisa
aktarir. Sekil 3.8’de 2x2 boyutlu pencere igin maksimum havuzlama (filtrelerde olusan
degerlerin en ylikseginin alnmasi) islemi 2 adim (piksel) kaydirilarak uygulanmstir.
Ilgili 4 elemanin oldugu alandaki en biiyiik degeri ¢ikis matrisine aktarilir. Havuzlama
isleminin sonucunda sabit boyutlu bir matris elde edilmekte ve ¢ikis boyutu onemli

Olcilide diisiiriilmektedir.

(Giris Girig Gériintiisii Uzerinde 2x2 Matris
Gomintiisi
Dolasmas:
0 | 255 | 255 | 255 355 | 255 | 255
MAKSIMUM
255 | 0 | 255 | 255 LA 255 | 255 | 255
255 | 255 | 0 | 255 || CoADiM 255 | 255 | 255
KAYDIRMAL
255 | 255 | 255 | 0
ORTALAMA 128 191 255
RAVUZLAVA 191 | 128 | 191
255 | 191 | 128
255 | 255
MAKSIMUM
0 | 255 | 255 | 255
RAVUZLAMA ™355 1 255
255 | 0 | 255 | 25 |piiksiv
255 | 255 | 0 | 255 | KAYDIRMAU
128 | 255
255 | 255 | 255 | 0 ST AT
HAVUZLAMA 155 128

Sekil 3.8. Havuzlama islemi.
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Aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda kullanilan ¢ok farkli 6zelliklere sahip
aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Aktivasyon fonksiyonun se¢imi sistemin basarisi igin
biiyiilk 6neme sahiptir. Bu nedenle CNN uygulamalarinda ReLU aktivasyon fonsiyonu

baslangi¢ i¢in iyi bir segenek olacaktir.

Relu(Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani) Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU, diizeltilmis dogrusal iinite anlamina gelir ve bir tiir aktivasyon
fonksiyonudur. Matematiksel olarak y = max (0, x) olarak tanimlanir. Gorsel olarak,

Sekil 3. 9’deki gibi goriiniir.

Sekil 3.10. ReLLU aktivasyon fonksiyonu.

Sekil 3.11’den anlasilacagi gibi, tiim pozitif degerler i¢in dogrusal ozellik
gosterirken diger tiim negatif degerler icin sifir degerine sahiptir. Bu katmandan 6nce
kullanilan konvoliisyon katmaninda belirli matematiksel islemler yapildigi i¢in ag
dogrusal bir yapidadir. Bu derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya sokmak icin bu
katman uygulanir. Linerligin verdigi diger 0Ozellik ise Sigmoid veya tanh
fonksiyonlarinda doyum (saturasyon) ve diizlemsellik problemlerinden kaynaklanan
yok edici gradyan problemine sahip degildir. Biraz daha detayli anlatmak gerekirse
negatif degerler i¢in sistem sifir {irettigi i¢in fonksiyonda ‘Sparsity’ (kayip datalar)
etkindir. Sistem aslinda yapay sinirleri taklit etmeye ¢aligir ve aslinda biyolojik sinir ag1
yapisina benzer. Biyolojik sistemimizde her problem i¢in her zaman devreye giren 6zel
bir alan vardir ve bir sorun i¢in tiim viicudumuz devreye girmesi halinde kaos

olusacagmi diislinlirsek, daha Ozellestirilmis hiicre yapilarma ve gorevlere sahip
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birimlerden olusurlar. Bu katmanm kullanilmasi ile ag daha hizli 6grenir ve egitim
asamasi daha kisa siirer. Bu nedenle sistem daha kararl ¢aligir.

Kayip veriler, genellikle daha iyi kestirim giiciine ve daha az asir1 uyum
(overfitting)/giiriiltiiye sahip daha basarili modellerle sonuglanir. Onerilen tez
caligmasinda gergeklestirilen ¢aligmalar ve olusturulan veri setleri hakkinda daha da
detayli olarak dordiincii boliimde bahsedilecektir. Bu veri seti aslinda seyrek aglara bir
ornektir. Seyrek bir agda noronlar aslinda problemin anlamli yOnlerini islemesine
odaklanir. Onerilen tez calismasinda kdpek hareketleri var ve yaptigimiz sey asil
hareketin gerceklestigi alanin isaretlenmesi ve matematiksel degerler olusturulmasidir.
Bu nedenle seyrek bir ag, hesaplanmasi gerekenden daha az veri igerdigi i¢in yogun bir

agdan daha hizlidir.



35

4. DERIN OGRENME TABANLI KOPEK DAVRANISLARININ ANALIZi VE
SINIFLANDIRILMASI

Tezin bu asamasmda kullanilarak kopek videolarindan davraniglarin analizi ve
smiflandiriimas: gerceklestirilmistir. Onerilen CNN modelinin yapisinda konvoliisyon,
havuzlama ve tam bagl gibi kendine 6zgii gorevleri olan ayr1 katmanlar1 bulunmaktadir.
Bunlar birbirini takip edecek sekilde dizilerek CNN mimarisi olusturulur. Bu yapimin ilk
kisimlarinda 6znitelik ¢ikartim islemleri gergeklestirirken smiflandirma iglemi ise son
katmanlarda gergeklesir ( Nie, vd., 2011).

Onerilen tez ¢alismada ic CNN katmani, ii¢ pooling islemi ve tam baglantili
katman olmak iizere toplamda bes katmanli bir CNN mimarisi olusturulmustur.
Olusturulan bes katmanlt CNN modeli hazirlanan egitim veri Seti ile egitilmistir. Ayrica
son tam baglantili katmanin ¢ikisi alt1 yollu bir “softmax” ile beslenmistir. Yapay sinir
ag1 modelinin ¢ikt1 olarak verdigi skor degerler normalize edilmemis degerlerdir.
Softmax bu degerleri normalize ederek olasilik degerlerine doniistiirmektedir. Olasilik
degerine doniistiirme islemini istatistikte sik¢a kullanilan maksimum olasilikli
(maximum likelihood) fonksiyonuyla yapmaktadir. Degerler ¢ok biiyiik degerler oldugu
icin olasilik fonksiyonun logaritmik degerini alarak dagilimin yapisini korumaktadir.
Ozetle softmax fonksiyonunda amag test verisinin dogru smifi icin logaritmik olasilik
(log likelihood) degerini maksimize etmektir. Loss fonksiyonunda amag ise negatif
olasilikli (negative likelihood) minimize etmektir yani en az farka sahip, en ¢ok
benzerlige sahip smifi bulmaktir (Stanford University, 2018). Olusturulan CNN

yapisina ait akis semasi Sekil 4.1°de goriilmektedir.


https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22First%20Name%22:%22Yuman%22&searchWithin=%22Last%20Name%22:%22Nie%22&newsearch=true&sortType=newest
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Giris Resmi
(32x32x3)

Konvoliisyon Katmani 1
(32,5x5x3)

Maksimum Havuzlama

Konvoliisyon Katmamni 2
(32,5x5)

Ortalama Havuzlama

Konvoliisyon Katmani 3
(64, 5x5)

Ortalama Havuzlama

Tam Baglantili Katmanl
(64)

Tam Baglantili Katman2

(6)

Softmax Fonksiyonu

Sekil 4.1. Kullanilan CNN’nin mimarisi.

Her bir konvoliisyon katman1i CNN modelinin ana yap1 tasidir ve her bir resmin
ozelliklerini saptamak i¢in kullanilmaktadir. Konvoliisyon katmani, gériintiiddeki diisiik
ve yliksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak igin resme bazi fitreler uygulamaktadir. Bu filtre
Kenarlar1 algilayacak genellikle ¢ok boyutlu bir filtredir ve piksel degerleri igerirler.
5x5x3 boyutlarinda tercih ettigimiz matris, yiikseklik ve genisligini 5 ile derinligini 3 ile
ifade edilmistir. CNN aginda birden fazla konvoliisyonel katmani birden ¢ok 6zelligi
tespit etmek i¢indir ve birden fazla 6zelligi tespit etmek ic¢in ise birden fazla filtre
kullanilmaktadir. Ilk konvoliisyon katmaninda ilk filtreyi uyguladigimizda, bir 6zellik
haritas1 olusur ve bir 6zellik tiirii tespit edilmis olur. Ardindan, ikinci bir filtre kullanip

bagka bir ozellik tiirlinii algilayan ikinci bir 6zellik haritast olusturur. CNN’nin ilk
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asamalarinda, ilk filtreleri uygularken diger katmanlar i¢in miimkiin oldugunca ¢ok
fazla bilgiyi korumamiz gerekmektedir. Bu nedenle padding (ekleme) kullanilir. Ozellik
haritas1 ¢ikarilirkken resimlerin matris boyutlarinin filtreleme islemleri nedeniyle
kiigiilmektedir. Bu nedenle orijinal resmin boyutunu korumak i¢in sifir ekleme islemi
yapilmaktadir. Devaminda her bir katmanda havuzlama islemlerinin yapilmasinin
nedeni, agirlik sayisinm azaltilmasini ve uygunlugun kontrol edilmesini saglamaktir.
Havuzlama katmani yerine konvoliisyon katmaninda daha biiylik bir padding islemi
tercih edilebilinir. Tiim bu katmanlarin sayist ve ard arda eklenmesi 6grenme siiresini
basarisini etkilemektedir.

Ogrenme transferi, biiyiik bir veri kiimesi modelinden 6grenilmis agirliklarin
alindig1 ve bunlarm cesitli sabit katmanlara uygulandigi, kalan katmanlarin tekrar
egitildigi veya agin ince ayarlarmin yapildigi, yaygin olarak kullanilan bir derin
ogrenme teknigidir. CNN yapist olustururken egitim i¢cin bir veri kiimesine ihtiyag
duyulur ve bu veri kiimesi yeteri kadar biiyiik degilse olusturulan ag teste tabi
tutuldugunda disiik bir dogruluk orani verir. Bu durumda egitim veri kiimesinin
biiyiitiilmesi yani etiketli veri sayisinin artirilmasi gerekir. Fakat bazi durumlarda bu
miimkiin degildir ve smirli sayidaki etiketli egitim verisi ile ¢alismak zorunda
kalmabilir. Bu kosullarda en iyi dogruluk derecesine sahip sonuglarin 6grenme transferi
ile elde edildigi goriilmiistiir. Yani 6grenme transferi, kiiciik veri kiimeleri ile yiiksek
dogruluk derecesine sahip sonuglar alinmasimni saglayabilir.

Davranis modellemesinin dogal fiziksel sistemlerden, canli organizmalarin
davranis ¢alismasina, yasam benzeri karaktere, robot hareket kontroliine ve video
dizilerinden otomatik davranis analizine kadar kullanim alanlar1 bulunabilir. Burada,
otomatik davranis analizi icin temel olan davranis modellemesi, O6zellik ¢ikarma
taniminmn gorevlerinin yami swa bir iiretken davranis modelinin yaratilmasmi da
kapsar.Davraniginin incelenmesinde genel amag, yalnizca ne oldugunu agiklayan bir
tanim iretmek degil, gelecekteki olaylar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir
(Bagherinezhad, vd., 2018).

Onerilen tez ¢alismasinda kopek davramglarinm CNN ile analiz edilmesi i¢in

takip edilen islemlerin akis semasi Sekil 4.2°de sunulmustur.


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Bagherinezhad%2C+H
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Y |°* Elde edilen videolardan anlamli boliimlerin alinmasi

Y'|°* Anlaml boliimlerden frameler/cergeveler/goriintiiler elde edilmesi

Y |° Frameler lizerinde anlamli boliimlerin isaretlenmesi

Y | Derin 6grenme algoritmasi ile sistemin egitilmesi

Y| CNN algoritmasi ile egitim kiimesi lizerinde smiflandirma yapilmasi
\/  Egitilmis veri seti kullanilarak, davraniglarin analiz edilecegi diger )
\6/ videolar tizerinde sistem basarmmlarin test edilmesi )

Sekil 4.2. Kopek davranis analizi islemlerinin akis semas.

4.1. Derin Ogrenme Algoritmasi ile Sistemin Egitilmesi

Kopegin davranisini tespit etmek i¢cin CNN derin 6§renme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan transfer 6grenme is akismi kullanir. Transfer 6grenmesinde,
genis bir resim koleksiyonu tlizerine egitilmis bir ag, yeni bir smiflandirma veya tespit
gorevini ¢ozmek icin bagslangic noktasi olarak kullanilir. Bu yaklasimi kullanmanin
avantaji, 6nceden egitilmis agin ¢ok cesitli goriintiilere uygulanabilecek zengin bir dizi
goriintli 6zelligi 6grenmis olmasidir. Bu 6grenme, aga ince ayar yaparak yeni goreve
aktarilabilir. Bir ag, orijinal gorev i¢in &grenilen 6zellik sunumlarinin yeni goérevi
destekleyecek sekilde hafifce ayarlandigi sekilde agirliklardaki kiiclik ayarlamalar
yaparak ince ayar yapilir. Bu amacgla CNN aginin egitilmesi i¢in kullanilan parametreler

Cizelge 4.1°de sunulmustur.
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Cizelge 4.1. CNN aginin egitilmesi i¢in kullanilan parametreler

15x1 Katmanh Dizi Aciklama
Giris resmi 32x32x3 'zerocenter' normalizasyonlu resimler
Konvoliisyon 32x5x5 konvoliisyonu

ReLU Aktivasyon Fonk. | ReLU aktivasyon fonksiyonu
Maksimum Havuzlama 3x3 maksimum havuzlama
Konvoliisyon 32x5x5 konvoliisyonu

ReLU Aktivasyon Fonk. | ReLU aktivasyon fonksiyonu
Maksimum Havuzlama 3x3 maksimum havuzlama
Konvoliisyon 64x5x5 konvoliisyonu

ReLU Aktivasyon Fonk. | ReLU aktivasyon fonksiyonu
Maksimum Havuzlama 3x3 maksimum havuzlama
Tam Baglanti Katmam 64 tam baglantili katman

ReLU Aktivasyon Fonk. | ReLU aktivasyon fonksiyonu

Tam Baglanti Katmam 10 tam baglantili katman
Softmax Fonksiyonu Softmax fonksiyonu
Classification Output Olasilik Degeri hesaplama

Ag egitim algoritmasi, Momentum (SGDM) ile 0.001'lik bir baslangi¢ 6grenme
orani ile Stokastik Gradyan Descent'i (Olasiliksal Dereceli Azalma) kullanir. Egitim
sirasinda, ilk 6grenme orani her sekiz adimda bir azaltilir. Olasiliksal dereceli azalma,
verimlilik ve kod ayarlama i¢in bir¢ok uUygulama kolayligi sunmaktadir. Dereceli
azalma, her bir adimda (step) biitiin veri setini gezdikten sonra giincellenebiliyor.
Olasiliksal dereceli azalmada amag, her bir adimda veri setindeki her bir Ornegi
gezdikten sonra veri setini giincellemektir. Tiim veri setinin bir ileri yonde bir de geri
yonde gezinmesi ve tiim agdan gegcmesi islemine epok denir. Egitim algoritmasi kirk
epok i¢in calistirilmistir. Eger drnekleme kiimesi ne kadar biiyilikse gecis 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 (Kurt, 2018).
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4.2. Elde Edilen Videolardan Anlamh Béliimlerin Alinmasi

Bu asamada kameralar ile farkli zamanlarda alinan biiyiik video parcalarindan
kopeklerin  anlamli davraniglarinin  bir uzman esliginde videolardan g¢ikarilmasi
saglanmaktadir. Bu video oOzellestirme islemi egitim sirasinda, egitim siiresinin
kisalmasma onemli &lgiide fayda saglamaktadir. Ozelliklerin oldugu béliimlerin

cikarildig1 video ¢ergeveleri Sekil 4.3te gosterilmektedir.

agiz agma Impd

dil gikarma 4.mpd

dil_cikarma_deneme.mpd

Kokdamad mp4

kuladd s dikme 4 mpd

uyrue sallamal. mps

kuyruksallamad.mpd uyruksaiamaSmpd uyruksaliamab.mpd Kuyruisaliamal.mpsd

Sekil 4.3. Ozellestirilmis video icerikleri.

4.3. Anlamh Boéliimlerden Cerceveler/Goriintiiler Elde Edilmesi

Bu asamada anlamli video pargalarindan bilgisayarli gorii sisteminin
tasarlanmas1 i¢cin video c¢erceveleri elde edilmektedir. Bu cergeveler kopegin
davraniglarmin analizi i¢in video sahnesinde kopegin oldugu bdliimlerin yakalanmasi

amaciyla kullanilacaktir.
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Agiz agma hareketi i¢in olusturulmus veri setinden ornekler Sekil 4.4’te

gosterilmistir.
aqiz_acmaljpo 8912 _Acma2 ipg agiz scmadjpg

agz_scmal0007 jpg agiz_acmadjpg agiz_acmadpg

agiz_acmaloDi3pg agiz_acmaldii14 09 agiz_acmaliipg

Sekil 4.4. Kopegin agiz agma hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cergeveler.

Dil c¢ikarma hareketi i¢in olusturulmus veri setinden Ornekler Sekil 4.5°te

U |
X
s :

gosterilmistir.

dit_clkarma35jpg di_cikarma3bpg oi_ctkarma3? jpg
dil_cikarmad7 jpg dil_cikarma?3.jpg dil_cikarma7d.jng
dif_okarmal04.jpg dil_cikarma105.)pq ai_cikarmal06og

Sekil 4.5. Kopegin dil ¢ikarma hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cerceveler.
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Koklama hareketi igin olusturulmus veri setinden ornekler Sekil 4.6’da

gosterilmistir.

koklama78jpg koklama?9.jpa koklamadl,jpg

Sekil 4.6. Kopegin koklama hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cergeveler.

Kulak dikme hareketi i¢in olusturulmus veri setinden oOrnekler Sekil 4.7°de

gosterilmistir.

agiz_acma00013jpg agiz_acma00014jpg ag12z_acmao015.ipg

Sekil 4.7. Kopegin kulak dikme hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cerceveler.
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Kuyruk sallama hareketi i¢in olusturulmus veri setinden drnekler Sekil 4.8’de

gosterilmistir.

ruyruk_sallamadjpg kuyruk_sallama41ipg

kuyruk_sallamad7 jpg fayruk_sallamadljpg

wuyruk_sallama52 jog kuyruk_sallamaS3pg lasvruk_sallamabd jpg

Sekil 4.8. Kopegin kuyruk sallama hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cergeveler.

Oyun oynama hareketi i¢in olusturulmus veri setinden ornekler Sekil 4.9’da

gosterilmistir.

““~

'

oyun_oynama2i.ng ayun_oyrama2l jing oyun_oynama2l jpg

oyun_oynama27,jpg ayun_oynama28 jpg ayun_oynama29,jpg

oyun_oynama3ljpg oyun_oynama3d.jpg oyun_oynama3s.jpg

Sekil 4.9. Kopegin oyun oynama hareketleri sirasinda alinan videolardan elde edilen
cerceveler.
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4.4. CNN Algoritmas: ile Egitim Kiimesi Uzerinde Islem Adimlarimin Takip
Edilmesi

CNN mimarisi kullanilarak olusturulan katman yapist onceki boliimlerde
anlatilmistir (Bkz. Cizelge 4.1). Bu boliimde bahsedilen katmanlarda takip edilen
adimlar ve elde edilen ¢iktilardan bahsedilecektir.

Onerilen tez ¢alismasinda incelenmesine karar verilen alt1 farkli hareketler icin
video sahneleri tizerinde ilgili boliimiin isaretlenmesi iglemi yapilmaktadir. Bunun i¢in
oncelikle kopegin sergiledigi hareket alani igerisinde tanmimlama yapilacak olan
hareketin/davranisin oldugu bolge isaretlenmekte ve ilgili her hareket i¢cin 6zellikleri
cikarilarak derin 6grenme agina sunulacak sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Bu sayisal
veriler her hareket icin bolgenin matematiksel karsiliklarinin c¢ikarildigr 4x1°lik
koordinant noktalarinin oldugu matris dosyasina karsilik gelmektedir. Bu amagla
kopegin izlenecek olan alt1 farkli hareket i¢in ilgili bolgelerinin belirlenmesi islemi
Sekil 4.10°da gosterilmistir. Bu alan isaretleme islemi, e§itim esnasinda agin tim
cerceve iizerinden hareketi bularak 6grenmek yerine sadece ilgili hareketin bulundugu

alana odaklanarak daha hizli ag1 egitmesini saglamaktadir.

Sekil 4.10. Kopegin alt1 farkli hareketi/davraniglari i¢in ilgili bolgenin isaretlenmesi. a)
agiz agma bolgesi, b) dil ¢ikarma bolgesi, ¢) kuyruk sallama bolgesi, d) kulak dikme
bdlgesi, e) koklama bolgesi, f) oyun oynama bdlgesi.
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Isaretlenen bolgelerin koordinatlar1 alindiktan sonra bu koordinatlar egitim
yazilimmna tanitilmaktadir.  Bilgisayarn sistem Ozelliklerine gore egitim siiresi i¢in
belirli bir bekleme gerekmektedir.

Aginm egitim egitimin dogru yapilip yapilmadigini kontrol etmek igin bazi
asamalarin takip edilmesi gerekmektedir. Bu asamalardan birincisi, kopegin
davraniginin analiz edilecegi bolgenin bulunmasidir. Sekil 4.11°de gdsterilen gergeveler
egitim veri setinde her bir hareket i¢in kullanilan videodan agm aldig: ilk gercevedir.
Kopegin alt1 farkli hareketi i¢in kirmizi kutu ile ger¢evelenmis ROl bolgesinin (ilgili
alanin) isaretlenmis sekilde ¢iktilar elde edilmistir. Bu asamada egitilen hareket igin
dogru alan1 vermesi, hareket tanimlanmasi i¢in dogru koordinant noktalarinin tespit
edildiginin bir gostergesidir. Ayrica bu islemin yapilmasinin amaci, bir resim tiim
detaylar1 1ilgilenmek yerine sadece 1ilgili alan {izerinde c¢alisma yapilmasi

hedeflenmektedir.

Sekil 4.11. Kopegin alt1 farkli hareketi/davraniglart i¢in ROI bolgesinin bulunmasi. a)
agiz agma hareketi, b) dil ¢ikarma hareketi, ¢) kuyruk sallama hareketi, d) kulak dikme
hareketi, €) koklama hareketi, f) oyun oynama hareketi.
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Ikinci asamada kdpegin davramis analiz edilecektir. Daha 6nceden koordinatlari
belirlenen g¢ergevelerin egitimi sonucunda, bu koordinatlara benzer olarak kare beyaz
isaretciler ile isaretlenerek elde edilen ciktilar Sekil 4.12°de goriilmektedir. Egitim
videosunda hareketlerin tracker (izleyiciler) ile izlemesine olanak saglayan beyaz
isaretciler, hareketlerle ilgili bolgelere isaretler birakarak video izlenmesinin daha kolay
olmasint saglamaktadir. Bir sonraki asamada bu ilgili alanlar egitim videolarinda
izlenecektir. Bu asama egitilen hareket i¢in dogru alani taramasi egitim siirecinin dogru

ilerlediginin gostermektedir.

Sekil 4.12. Kopegin sergiledigi alti farkli hareketi/davranislart i¢in ilgili alanin
isaretlenmesi. a) agiz agma hareketi, b) dil ¢ikarma hareketi, ¢) kuyruk sallama hareketi,
d) kulak dikme hareketi, €) koklama hareketi, f) oyun oynama hareketi.
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Ucgiincii agsamada, egitim veri setindeki herhangi bir video kullamilarak kdpegin
ilgili davranig1 gosterip gostermedigi tespit edilmektedir. Kopegin istenilen davranisma
ait yesil isaretgiler vasitasiyla Sekil 4.13’te gosterildigi gibi video siiresi boyunca
trackerlar ile takip edilmistir. Test isleminin sonucunda tiim hareketler egitim

videolarinda basarili olarak izlendigi tespit edilmistir.

Sekil 4.13. Kopegin alt1 farkli hareketlerinin/davraniglarinin egitim videolar1 boyunca
yesil isaretciler (tracker) ile izlenmesi. a) agiz agma hareketi, b) dil ¢ikarma hareketi, c)
kuyruk sallama hareketi, d) kulak dikme hareketi, e) koklama hareketi, f) oyun oynama
hareketi.



48

Dordiincli asamada, egitim veri setindeki herhangi bir video kullanilarak
kopegin ilgili davranis1 gosterip gostermedigi egitim verilerinde test edilmektedir.
Yapilan testler sonucunda kopek ilgili davranist gosteriyorsa Sekil 4.14’de gosterildigi
gibi sar1 cerceve ile isaretlenerek tespit edilen ilgili hareketin ad1 yazilacaktir. Bu islem
aslinda nesne algilama (object detection) diye adlandirilan isleme karsilik gelmektedir.
Bu asama, nesne algilama islemi ile anlik olarak kopeklerin hareketlerinin tespit
edilebilmesi ile giinlik hayatimizda bu sistemin hayata gegirilebilir olmasi1 agisinda

Onemlidir.

Sekil 4.14. Pozisyonlar1 ¢ikarilmis veri seti egitime tabi tutulduktan sonra sistemin
egitilip egitilmediginin gosterildigi alt1 farkli hareketin/davranisin sar1 gerceve ile
gOsterimi. @) agiz agma hareketi, b) dil ¢ikarma hareketi, ¢) kuyruk sallama hareketi, d)
kulak dikme hareketi, €) koklama hareketi, f) oyun oynama hareketi.

Besinci agamada, veri setindeki herhangi bir video kullanilarak kopegin ilgili
davranig1 gosterip gostermedigi egitim verilerinde test edilmektedir. Egitimi ylizde kag

oranda bir basar1 iletamamladiginin bulunmasi ve bu sonucun bir ¢iktisinin sunulmasi
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icin bu asamadaki algoritma kullanilmaktadir. Bu basar1 oranini1 gosterebilmek igin,
yapilan hareketin oldugu bolimii kare sar1 bir ¢erceve ile dis ortama ¢ikti sunmasi
saglanmistir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda agiz agma, dil ¢ikarma, koklama,
kulak dikme, kuyruk sallama, oyun oynama davraniglar1 egitime tabi tutulmus ve bu
davranislar i¢in swrastyla %100, 999.99,%99.28, %99.99, %95.99, 9%99.64
siniflandirma bagarimi elde edilmistir. Bu agamadan sonra egitim verileri ile degerlenme
bitmekte ve bu egitim verileri kullanilarak test edilecek veriler iizerinde davranislarin

siiflandirma bagar1 oranlarina bakilacaktir.

Sekil 4.15. Alt1 farkl hareket/davraniglar i¢in, pozisyonlar1 ¢ikarilmis veri seti egitime
tabi tutulduktan sonra egitim basari sonuglarinin gosterilmesi. a) agiz agma hareketi
%100, b) dil ¢ikarma hareketi %99.99, c) kuyruk sallama hareketi 9%99.99, d) kulak
dikme hareketi %95.99, e) koklama hareketi %99.28, f) oyun oynama hareketi %99.64
basar1 elde edilmistir.
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4.5. Egitilmis Veri Seti Kullamlarak, Davramslarin Analiz Edilecegi Test Veri
Setindeki Videolar Uzerinde Sistem Basarimlarmin Test Edilmesi

Bu asamada egitim isleminde kullanilmayan test veri setinden yeni bir video
kullanilarak kopegin ilgili davranigi gosterip gostermedigi tespit edilmektedir.
Herhangi bir videoda alt1 farkli hareket i¢in ilgili alan takip edilmektedir. Bu asamadan
sonra test verileri ile degerlenme bitmektedir ve alti farkli hareket icin sistem
karsilastirilmasi yapilarak egitimin siniflandirma basar1 oranlar1 incelenecektir. Kopegin
alt1 farkli hareket i¢in egitimi tamamlandiktan sonra test verilerindeki herhangi bir video
secilerek kopegin yapmis oldugu hareket icin video siiresi boyunca hareketin izlenmesi

gorilmektedir.

Sekil 4.16. Kopegin alt1 farkli hareket/davranis i¢in test veri setinde ilgili hareketlerin
tracker ile izlenmesi. a) agiz agma hareketi, b) dil ¢ikarma hareketi, ¢) kuyruk sallama
hareketi, d) kulak dikme hareketi, e) koklama hareketi, f) oyun oynama hareketi.
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4.6. Deneysel Cahsmalar

Tez kapsaminda kopegin agiz agma, dil ¢ikarma, kulak dikme, kuyruk sallama,
koklama, oyun oynama gibi belirlenmis alti farkli davramisinin analizi ve
smiflandirilmasi ile ilgili deneysel ¢alismalar yliriitilmiistiir.

Onerilen tez ¢alismasmda, kdpek goriintiilerinin  smiflandirilabilmesi icin
MATLAB ortaminda derin 6grenme tabanli bir uygulama yazilimi gelistirilmistir.
Calismada yapilan tiim uygulamalar MATLAB yazilimi ile olusturulan uygulama
iizerinde gerceklestirilmistir. Tiim deneysel caligmalar 2.8 Ghz 17 islemcili ve 16 GB
bellege sahip bir bilgisayar lizerinde yapilmustir.

Kopekler tlizerine yapilan birgok calismada kopeklerin dogal yasamlarinda en
cok yaptiklar1 durma, yiirlime, kogma vb. gibi temel hareketlerin sisteme 6gretilmesi ve
smiflandirilmast amaglanmistir (Kitani, vd., 2011; Nguyen vd., 2015; Ehsani, vd., 2018;
Gerencser, vd., 2013; Ladha, vd., 2013). Onerilen tez ¢alismasinin diger calismalardan
farki, agiz agma, dil ¢ikarma, koklama, kuyruk sallama, kulak dikme ve oyun oynama
olarak alt1 hareket {izerinde durulmasidir. Bu hareketler kdpeklerin bir duygu karsisinda
verdikleri tepkileri gostermektedir. Ornegin, bir mama gosterdiginizde onu agzini
acarak beklemesi, bir korku veya siipheli durum olmas1 karsisinda kulaklarin1 dikmesi,
Ogretilmis bir kokuyu (arama kdpeklerinde oldugu gibi) ¢evresinde hissettiginde oraya
dogru yonelmesi gibi durumlara ¢dziim bulunmasi ve yaklasim getirilmesi diistiniilerek
bu hareketler lizerinde tez galismasi siirdiiriilmiistiir.

Tiim videolar elde edildikten sonra, alt1 farkli hareket diisiiniilerek video veri
setinin tamami izlenmistir ve videolarda tespit edilen bu hareketlerin oldugu boliimler
video kirpma uygulamalar1 kullanarak kirpilmistir. Kirpilan videolar minimum 3 saniye
ile maksimum 8saniye arasindadir. Bu siirelerin kisa olmasmin iki ana sebebi vardir.
Bunlardan birinci, egitim siiresini hizli ve etkili yapmak icindir. Ikincisi ise ¢ikarilan
video parcaciklarmin her hareketten sadece birine odaklanmis oldugu anlari
yakalamaktir. Bu odaklanilmis hareketlerin se¢ilmesi siniflandirma asamasinda bir
video pargaciginda olan iki veya daha fazla hareket i¢in ¢akismayi Onleyecektir ve
ayrica egitimin daha yiliksek oranlarda basarili olmasini saglayacaktir. Kirpilan video
veri seti her hareket icin daha 6zellestirilmis bir icerige sahip olmasi saglanmistir. Her
bir hareketi iceren video veri setinin %701 egitim i¢in ayrilirken %30°u ise test verisi

olarak kullanilmistir. Daha sonra her hareketin video parcacigindan cerceve ¢ikarma
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uygulamalar1 ile alti1 hareketin gergeveleri ¢ikarilmistir. Tanimlanan CNN modeli
kullanilarak her bir hareket i¢in sistemin egitimi yapilmistir. Bu modelde hareketler icin
yiiksek basar1 oranlar1 yakaladigimiz igin degistirme gereksinimi duyulmamustir. Fakat
eger davraniglarin taninmasinda basar1 oranlar1 istenilen Olglide olmamasi halinde
modelde degisiklige gidilmesi gerekmektedir. Egitim iglemleri adim adim takip edilerek
yapilmaktadir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra, egitim ve test videolarinda
hareketlerin tracker ile takip edilmesi durumunda egitim agamasi tamamlanmaktadir. Bu
asamadan sonra, her hareket i¢cin test veri setinden on adet g¢erg¢eve secilmektedir.
Egitilmis her bir hareket, test veri setinden se¢ilmis diger her on adet test veri seti ile
kiyaslanmaktadir. Bu kiyaslanma sonucglar1 sistemin siniflandirma basarisinin elde
edilmesini saglamaktadir. Elde elden her bir basarili veya hatali eslesmeler
yorumlanarak ilgili hareket i¢in veri seti degitirilmis veya egitim tekrarlanmistir. Tiim

bu ¢alismalarin ¢iktilar1 sunulmustur.

46.1. Agizacma

Ag1z agma hareketi i¢in sistemin egitilmesi yapilmistir. Egitim yapildiktan sonra
ilgili hareket i¢in herhangi 10 farkli ¢erceve alinmistir. Agiz agma hareketleri kendi
icerisinde karsilastirmalar yapilarak Cizelge 4.2°de gosterilen basari1 oranlar1 elde
edilmistir. Yapilan egitimin siniflandirma basar1 oranlar1 da ayrica tespit etmek icin,
ag1iz agma cergeveleri diger bes hareket ile kiyaslamaya alinmistir. Bu kiyaslamanin
amaci ise sistem egitimin capraz olarak test edilmesi hedeflenmistir. Ornegin: kulak
dikme cergeveleri i¢in agiz agma hareketi kiyaslanmasinda hi¢bir alani taramamasi
isaret¢i koymamasini beklenmektedir. Fakat kopeklerin saniyeler igerisinde yiiz
ifadelerinde ki degisiklikler sistemin farkli hareketleri de yakalamasina olanak
vermektedir. Bu nedenle kulak dikme hareketi ¢ergeveleri igerisinde anlik olarak agiz
acma hareketi gerceklestirdiyse kopek sistem bu hareketi yakalacaktir ve agiz agcma
hareketi i¢in eslesme olacaktir. Her bir hareket i¢in test veri setinden alman on ¢ergeve
icin Cizelge 4.2°de gosterilen sonuclar elde edilmistir. Egitim basarisibes hareket ile
smiflandirildiginda %100 oraninda bir sonu¢ almmustir. Yani sifir eslesme %100 basar1

anlamina gelmektedir.
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Cizelge 4.2. Ag1z agma hareketi siniflandirma sonuglari

Test Edilen Smiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams

Davrams

Agiz A¢ma Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun
Ag¢ma Cikarm Dikme  Sallama Oynam

a a

1 %78.49 %0 %0 %0 %0 %0

2 %100 %0 %0 %0 %0 %0

3 %99.99 %0 %0 %0 %0 %0

4 %100 %0 %0 %0 %0 %0

5 %100 %0 %0 %0 %0 %0

6 %99.89 %0 %0 %0 %0 %0

7 %52.12 %0 %0 %0 %0 %0

8 %99.98 %0 %0 %0 %0 %0

9 %100 %0 %0 %0 %0 %0

10 %99.99 %0 %0 %0 %0 %0

Hem Cizelge 4.2’den hem de eslesmelerin oldugu Sekil 4.17 ve 4.18’den baz1
hareketlerde, tanimlanmis diger beshareket i¢in herhangi bir eslesme olmamistir. Sekil
4.17 ve 4.18’in ilk satirinda test veri setindeki her bir hareket i¢in basarili ornekleri
icermektedir. Ornegin, ag1z agma hareketi diger bes hareket ile kiyasladigimiz da sadece
ag1iz acma hareketi i¢in sar1 isaret¢i ile cercevelenmis ‘agiz a¢ma’ ifadesi olmasi
beklenir. Diger bes hareketin test verileri i¢in isaretlenmis herhangi ‘agiz agma’ hareketi
tespit edilmemesi basarili eslesme anlamina gelmektedir. Bu sonu¢ agiz agma
hareketinin diger bes hareket i¢cin siniflandirma sonuglarmin %100 oldugu anlamia
gelmektedir.

Sekil 4.17 ve 4.18’in ikinci satirinda ifade edilen hatali kiyaslama eslesmeleri
ise, ag1z agma hareketinin egitiminden sonra agiz agma verisi ile her bir hareket igin
segilen on adet test verisinin kiyaslanma sonuglarini igermektedir. Soyle ki, egitimi
tamamlanmis ag1z agma hareketini on adet agiz agma test verisi ile kiyaslandiginda sar1
isaretci ile ¢ercevelenmis ‘agiz agma’ ifadesi olmamast durumunda bu sonu¢ basarisiz
eslesme olanarak ifade edilmektedir. Diger bes hareketin veri setinde sar1 isaret¢i ile
cergevelenmis ‘agiz agma’ rastlanmasi durumu basarisiz eslesme olacaktir. Sekil 4.17
ve 4.18’de ifade edilen ‘hatali eslesme yok’ ibaresi on test verisi i¢in %100 basar1
saglandig1 anlamina gelmektedir. Ornegin, kuyruk sallama test veri setinde sar1 isaretgi
ile cercevelenmis ‘agiz agma’ hareketi yakalamasi durumu basarisizlik olarak ifade

edilmektedir ve ‘agiz agma’ eslesmesi olan hareket i¢in 6rnek cerceve Sekil 4.18’de



gosterilmistir. Diger tiim hareketlerin smiflandirma tablolar1 bu durum gz 6niine alinarak hazirlanmistir.

TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Ag1z Acma

Ag1z Agma

Dil Cikarma

Koklama

Hatah Kiyaslama
Agiz Acma Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.17. Kopegin agiz agma hareketi simiflandirma sonuglari i¢in 6rnek cergeveler.

148



TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Ag1z A¢ma

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

s

Vd

Oyun Oynama
[} i o]

Hatah Kiyaslama
Agiz Acma Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.18. Kopegin agiz agma hareketi siniflandirma sonuglari i¢in 6rnek cerceveler.

g9
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4.6.2. Dil cikarma

Dil c¢ikarma hareketi i¢in sistemin egitilmesi yapilmistir. Egitim yapildiktan
sonra her bir hareket icin test veri setindeki herhangi on farkli ¢er¢ceve alinmistir. Dil
cikarma hareketi her bir hareket i¢in smiflandirma karsilastirmasi yapilarak Cizelge
4.3’te gosterilen basarimlar elde edilmistir. Egitimi yapilmis dil ¢ikarma g¢ergeveleri
diger alt1 hareket i¢in olusturulan on adet test verisi ile karsilagtirilmistir. Test veri
setinden secilen dil ¢ikarma cercevelerinin tamaminda egitimi yapilan dil ¢ikarma

verileriyle eslesme olmustur ve basarim orani1 %100’diir.

Cizelge 4.3. Dil ¢ikarma hareketi simiflandirma sonuglari

Test Edilen

Davrams Simiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams

Dil Cikarma | Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun
A¢ma Cikarma Dikme Sallama Oynama

1 %0 %78.49 %0 %0 %0 %0

2 %0 %100 %0 %0 %0 %0

3 %0 %99.99 %0 %0 %0 %0

4 %0 %100 %0 %0 %0 %0

5 %0 %100 %0 %0 %0 %0

6 %0 %99.89 %0 %0 %51.1 %0

7 %0 %52.12 %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

Cizelge 4.3’te dil ¢ikarma yedinci test verisinde basari oraninin %52.12 oraninda
kalmasmin nedeni, yedinci ¢ergevede dil ¢ikarma hareketinin agiz ig¢ine geldigi ana
karsilik gelmesinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle hareket tam olarak izlenemedigi
icin basar1 orani diislik ¢ikmistir. Smiflandirma islemlerinde gdzlemlenen bir durum ise,
agiz agma hareketi cergevelerinin karsilastirilmasinda gerceklesmistir. Agiz agma
hareketi i¢in secilen on adet test veri setindeki cergeveler ile dil ¢ikarma cergeveleri
smiflandirildiginda sar1 isaret¢i ile cergevelenmis ‘dil ¢cikarma’ imgesi gdozlemlenmistir.
Sekil 4.19’da bu eslesme icin bir 6rnek sunulmustur. Bunun nedeni ise agiz agma
hareketi sergileyen kopegin video agis1 diisliniildigiinde bu hareketin dil ¢ikarma

hareketi olarak algilanabilmektedir. Bu durumun dogrulugunun saglanmasi i¢in test veri
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setinden farkli on adet agiz agma cercevesi alinmistir ve smiflandirma bu yenilenen
cergeveler i¢in tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.19°deki gibi %100 olarak
elde edilmistir. Diger kuyruk sallama hareketi i¢in siniflandirma sonuglarinda, kuyruk
sallama altinci test verisinde kopegin dil ¢ikardigi hareketi yakalamig ve eslesme

gerceklesmistir.  Sekil  4.20’de  Ornek  ¢ergceve  eslesmesi  sunulmustur.



gosterilmektedir.

ornekler

Cizelge 4.3’te belirtilen basar1 ve basarisizlik olarak degerlendirilen eslesmeler ile ilgili olarak, Sekil 4.19 ve 4.20°de
SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI
TEST EDILEN DAVRANIS
Basarih Kiyaslama
Dil Cikarma Agiz Agma Dil Cikarma Koklama

Hatah Kiyaslama
Dil Cikarma Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.19. Kopegin dil ¢ikarma hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢in 6rnek gerceveler.

89



TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Dil Cikarma

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

Oyun Oynama

L

|
.

Hatah Kiyaslama
Dil Cikarma Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama
P
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.20. Kopegin dil ¢ikarma hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢cin 6rnek gerceveler.

69
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4.6.3. Koklama

Koklama hareketi i¢in sistemin egitilmesi yapildiktan sonra her bir ilgili hareket
icin test veri setinden on farkli ¢cer¢eve alinmistir. Koklama hareketi hem kendi davranis
grubu icerisinde hem de diger bes farkli hareket grubundaki c¢erceveler ile
karsilastirmasi1 yapilarak Cizelge 4.4’te gosterilen basarimlar elde edilmistir. Koklama
hareketi i¢in eslesme sonuglar1 ortalama %100 basar1 ile bulunmustur. Cizelge 4.4’te
goriilecegi gibi, yedinci ve dokuzuncu agiz agma gergevelerinde ve bir tane altinci
kuyruk sallama test verisinde sari isaret¢i ile gergevelenmis ‘koklama’ eslesmesi
olmustur. Bu eslesmeler incelendiginde kopegin farkli bolgelerinde ‘koklama’ hareketi
tespit etmistir. Bu hatali eslesmeler icin Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de Ornekler
gosterilmistir. Diger dil ¢gikarma ve oyun oynama test verilerinde herhangi bir ‘koklama’

hareketi tespit edilmemis ve %100 basarm orani elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Koklama hareketi siniflandirma sonuglar1

Test Edilen

Davrams Siiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams

Koklama Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun
A¢ma Cikarma Dikme Sallama Oynama

1 %0 %0 %100 %0 %0 %0

2 %0 %0 %100 %0 %0 %0

3 %0 %0 %100 %0 %0 %0

4 %0 %0 04/99.99 %0 %0 %0

5 %0 %0 %100 %0 %0 %0

6 %0 %0 %100 %0 9%55.1 %0

7 %53.48 %0 %100 %0 %0 %0

8 %0 %0 %99.99 %0 %0 %0

9 %81.44 %0 %99.99 %0 %0 %0

10 %0 %0 %99.99 %0 %0 %0

Koklama smiflandirmasinda karsilasilan bu problemden dolayi, koklama egitim
seti giincellestirilerek cergeve sayisi arttirilmistir. Ag arttirilmis cerceve sayisi ile

yeniden egitildi ve agiz agma cercevelerin de eslesmeler sifira indirilmis ve %100 basar1



elde edilmistir. Bu durum, c¢erceve sayismin arttirilmasi, agin tekrar egitilmesinin smiflandirma basar1 parametrelerini etkiledigini

gostermektedir.Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de siniflandirma yapildiginda karsilagilan hatali eslesmeler ile ilgili 6rnekler gésterilmistir.

TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Koklama

Ag1z Agma

Dil Cikarma

Koklama

Hatah Kiyaslama
Koklama Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.21. Kopegin koklama hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢in 6rnek cergeveler.

19



TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Koklama

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

Oyun Oynama

TR

rl

Hatah Kiyaslama
Koklama Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama
-
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.22. Kopegin koklama hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢in 6rnek cergeveler.
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4.6.4. Kulak dikme

Kulak dikme hareketi i¢in sistem egitilmesi yapildiktan sonra ilgili her hareket
icin test veri setinden herhangi on farkli gergeve almmustir. Egitim veri setinde
kullanilan kulak dikme gergeveleri, olusturulan diger test kulak dikme gergeveleri ile
diger bes hareket i¢in olusturulan test verileri karsilastirmasi yapilmistir. Cizelge 4.5’te
gosterilen basarimlar elde edilmistir. Kulak dikme hareketi ve diger bes hareket %2100

basar1 ile dogru sonuglanmaistir.

Cizelge 4.5. Kulak dikme hareketi smiflandirma sonuglari

Eiitrggl:en Simiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams

Kulak Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun
Dikme Ag¢ma Cikarma Dikme Sallama Oynama
1 %0 %0 %0 %99,99 %0 %0

2 %0 %0 %0 %100 %0 %0

3 %0 %0 %0 %100 %0 %0

4 %0 %0 %0 %100 %0 %0

5 %0 %0 %0 %100 %0 %0

6 %0 %0 %0 %100 %0 %0

7 %0 %0 %0 %100 %0 %0

8 %0 %0 %0 %100 %0 %0

9 %0 %0 %0 %100 %0 %0
10 %0 %0 %0 %100 %0 %0




Sekil 4.23 ve Sekil 4.24°te kulak dikme hareketi ile ilgili smiflandirilma sonucunda elde edilen 6rnekler gosterilmektedir. Alti

hareketler i¢in yapilan smiflandirma isleminde hatali eslesme olmamis ve basar1 %100 gergeklesmistir.

TEST EDILEN SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI
DAVRANIS

Basarih Kiyaslama
Kulak Dikme Agiz Agma Dil Cikarma Koklama

> 7

Hatah Kiyaslama
Kulak Dikme Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.23. Kopegin kulak dikme hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢in 6rnek gerceveler.
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TEST EDILEN DAVRANIS SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI
Basarih Kiyaslama
Kulak Dikme Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama

1

Hatah Kiyaslama
Kulak Dikme Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.24. Kopegin kulak dikme hareketi siniflandirma sonuglar1 i¢in 6rnek gerceveler.
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4.6.5. Kuyruk sallama

Kuyruk sallama hareketi icin sistemin egitilmesi yapilmistir. Daha sonra her
hareket i¢cin herhangi 10 farkli ¢erceve secilmistir. Kuyruk sallama gergeveleri sirastyla
tiim hareketler igin test veri setinden segilen gergeveler ile karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore bu hareketlerin kendi igerinde karsilagtirmasi yapilarak Cizelge 4.6’da
basarimlar1 elde edilmistir. Egitimi tamamlanan dil ¢ikarma ¢ergeveleri alt1 hareket igin
secilen on adet veri seti ile karsilastirilmigtir. Kuyruk sallama hareketi test ¢ergeveleri
ile karsilatirildiginda basart orani %100 ¢ikmamistir. Kuyruk sallama tiglincii test
cergevesinde Sekil 4.26’daki gibi kuyruk hareketi arkada ve goriilmedigi igin tanimlama
olmamustir. Diger tiim hareketler ile hi¢bir ¢akisma olmadan smiflandirmada %100
basariya sahip olmustur.

Kuyruk sallama davranis1 ¢ok hareketli oldugundan dolayielde edilen veri
setinde ¢ok farkli yapida kuyruk boyutuna, posizyonuna ve sekline sahip ¢ergevelerden
olusmaktadir. Bu hareketlilik nedeniyle videolardan alinan g¢ergevelerin de bozulma
olasihigi ¢ok yiiksektir. Bu problemin iistesinden gelmek igin, alman gergevelere ek
olarak sentetik veri iiretilerek agin egitilmesi gergeklestirilmistir. Sabit ¢ercevelerden
agin egitilmesi isleminde agn tam olarak egitilmedigi gozlemlenmistir. Cogaltilmis

cerceve igerigine sahip ag daha yiiksek basar1 oranlarma sahip olmustur.

Cizelge 4.6. Kuyruk sallama hareketi siniflandirma sonuglari

;(;Svtrligllslen Simiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams
Kuyruk Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun
Sallama A¢ma Cikarma Dikme Sallama Oynama
1 %0 %0 %0 %0 %78.49 %0
2 %0 %0 %0 %0 %78.47 %0
3 %0 %0 %0 %0 %0 %0
4 %0 %0 %0 %0 9%99.49 %0
5 %0 %0 %0 %0 9%099.49 %0
6 %0 %0 %0 %0 9%099.53 %0
7 %0 %0 %0 %0 9%99.49 %0
8 %0 %0 %0 %0 9%99.49 %0
9 %0 %0 %0 %0 %80.74 %0
10 %0 %0 %0 %0 9099.99 %0




Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da kuyruk sallama hareketi ile ilgili simiflandiriima sonucunda elde edilen drnekler gosterilmektedir. Tlgili

hareket i¢in tiim hareketlerinin siniflandirma basarisi %100 olarak gergeklesmistir.

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI
TEST EDILEN DAVRANIS

Basarih Kiyaslama

Kuyruk Sallama Agiz Agma Dil Cikarma Koklama

Hatah Kiyaslama
Kuyruk Sallama Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
o
| Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.25. Kopegin kuyruk sallama smiflandirma sonuglari i¢in 6rnek cerceveler.
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TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Kuyruk Sallama

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

Oyun Oynama

AT T

L

Hatah Kiyaslama

Kuyruk Sallama

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

Oyun Oynama

Hatali Eslesme Yok

Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.26. Kopegin kuyruk sallama smiflandirma sonuglar i¢in 6rnek gergeveler.
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4.6.6. Oyun oynama

Oyun oynama hareketi i¢in sistemin egitilmesi yapildiktan sonra, her hareket
icin test veri setinden herhangi 10 farkli gergeve se¢ilmistir. Oyun oynama g¢ergeveleri
diger tiim ¢ergeveler ile sirastyla kiyaslanmistir. Bu kiyaslama Cizelge 4.7°de gosterilen
neticesinde basarimlar elde edilmistir. Oyun oynama c¢ergevelerinden tamaminda
eslesme olmustur ve bu %100 basar1 demektir. Sadece kuyruk sallama hareketinin
smiflandirilmasinda dokuzuncu ve onuncu cercevelerde sar1 igaretci ile ¢ergevelenmis
‘oyun oynama’ eslesmesi elde edilmistir. Kuyruk sallama hareketinde Sekil 4.28°de

gosterildigi gibi kopegin tamamini isaretlemistir.

Cizelge 4.7. Oyun oynama hareketi siniflandirma sonuglari

Test Edilen

Davrams Simiflandirma Karsilastirmasi Yapilan Hareket/Davrams

Oyun Agiz Dil Koklama Kulak Kuyruk Oyun

Oynama Acma Cikarma Dikme Sallama Oynama
1 %0 %0 %0 %0 %0 %99.81
2 %0 %0 %0 %0 %0 %99.99
3 %0 %0 %0 %0 %0 %75.95
4 %0 %0 %0 %0 %0 %99.99
5 %0 %0 %0 %0 %0 %99.27
6 %0 %0 %0 %0 %0 %99.99
7 %0 %0 %0 %0 %0 %99.87
8 %0 %0 %0 %0 %0 %99.98
9 %0 %0 %0 %0 %99.26 %99.99
10 %0 %0 %0 %0 %97.65 %99.99




Sekil 4.27 ve Sekil 4.28 *de kuyruk sallama hareketinde problemli olan eslesme igin 6rnek bir ¢cergeve gosterilmistir.

TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Oyun Oynama

Ag1z Agma

Dil Cikarma

Koklama

Hatah Kiyaslama
Oyun Oynama Agiz Agma Dil Cikarma Koklama
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.27. Kopegin oyun oynama smiflandirma sonuglari i¢in 6rnek gergeveler.
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TEST EDILEN DAVRANIS

SINIFLANDIRMA KARSILASTIRMASI

Basarih Kiyaslama

Oyun Oynama

Kulak Dikme

Kuyruk Sallama

Oyun Oynama

the \ O

.

Hatah Kiyaslama
Oyun Oynama Kulak Dikme Kuyruk Sallama Oyun Oynama
oy
[
Hatali Eslesme Yok Hatali Eslesme Yok

Sekil 4.28. Kopegin oyun oynama smiflandirma sonuglari i¢in 6rnek gerceveler.

1.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Onerilen tez calismasinda, kopeklerin davramslarmin analiz edilmesi ve
smiflandirilmast  amaciyla literatiir taramasi, arag-gereglerin temini, verilerin
toplanmasi, video verilerinden ¢ergeveler elde edilmesi, ¢ergeveler tlizerinden 6zellik
cikarimi iglemleri, agin egitilmesi, davranislarin smiflandirilmast ve kdpegin es zamanl
takip edilmesi asamalarinda olusan biitiinciil bir sistem Onerilmistir. Tim asamalar
birbirinden hem ayrilmaz bir biitiin iken hem de ¢ok farkli prosediirlerden olugsmaktadir.

Kopeklere giydirilen ve sahibi tarafindan manuel olarak kullanilabilen kameralar
sayesinde kopeklerin dogal ortamlarinda yasarken belli araliklarla videolar alinarak veri
setleri olugturulmustur. Elde edilen videolardan alt1 farkli hareketlerin (agiz agma, dil
cikarma, koklama, kulak dikme, kuyruk sallama, oyun oynama) bulundugu video
parcalar1 c¢ikarimistir. Bu videolar1 kesmek i¢cin video kirpma uygulamalar
kullanilmistir. Bu video pargaciklari en kisa 3 saniye en uzun 8 saniye olacak sekilde
kisaltilmistir. Bu saniye araliklarindaki farklilik kopeklerin bu hareketleri yaparken
hizlarindan kaynaklanmaktadir. Videolardan anlamli boliimlerin ¢ikarilmasindan sonra
goriintii ¢ergeveleri elde edilmistir. Toplam hareketler igin yaklasik 1020 saniyelik 160
adet video ve bu videolardan elde edilmis her bir hareket i¢cin 3000 civarinda ¢ergevenin
oldugu veri setleri olusturulmustur. Bu veri setinin 2100 adedi egitim veri seti olarak
900 adedi ise test veri seti olarak kullanilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda kopeklerin agiz agma, dil ¢ikarma, koklama,
kulak dikme, kuyruk sallama, oyun oynama davranislar1 incelenmis ve bu davranislar
icin sirasiyla %100, %99.99, %99.28, %99.99, %95.99, %99.64 egitim basarimlar1 elde
edilmistir. Veri seti hazirliklarinin ardindan video pargaciklari ile resim g¢ergeveleri
kullanilarak bir dizi tanima ve smiflandirma islem adimlar1 gerceklestirilmistir. Egitim
setinin haricinde olusturulan test video veri seti lizerinden kopegin hangi davranisi
sergilediginin kiyaslanmasi yapilmistir. Yapilan smiflandrma kiyaslama sonuglari
detayli cizelgeler ve sekiler ile verilmistir. Smiflandirma yapilirken karsilagilan
problemlere ¢oziimler bulunmus ve smiflandirma basar1 oranlar1 yiikseltilmistir. Bu
sorunlardan bazilari, olusturulan veri setlerindeki ¢ercevelerin iki veya ti¢ farkli hareketi
birden iceriyor olmasidir. Ornegin, agiz agma hareketi icin olusturulan bir veri setinin
cergeveleri hem kuyruk sallama hareketi hemde dil ¢ikarma hareketini i¢iyor olmasi

kiyaslama yaparken yanlis eslemelere sebep olmaktadir. Bu yanlishgi gidermek igin
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cergevelerin ¢ikartildigi video parcaciklart c¢ok kisa siirelerde tutulmustur. Kisa
tutulmasinin sebebi ise, kdpek tarafindan yapilan hareket tam sergilenmis olmasini ve
baska hareketler igermemesi egitim ve siiflandirma basarisini arttirmasi i¢in en dnemli
detaylardan biridir.

Davranislarin egitilmesi ve siniflandirmasi i¢in olusturulan derin sinirsel agin
egitim bagarisin1 etkileyen en Onemli faktorlerden biri olusturulan modelden
kaynaklanmaktadir. Konvoliisyon katmanindaki filtrelerin varligin bu modellerin
basarisinin temelini olusturmaktadir. Derin aglarm en onemli 6zelliklerinden biride
sonsuz sayida ag modelleri olusturmaya olanak saglamasidir. Bu parametrelerden
katman sayisi, konvoliisyon katmani, filtre boyutu, tipi ve sayisi, havuzlama katmani
filtre boyutu model olusturmak i¢in ¢esitlilik saglayan degiskenleri icermektedir.

Onerilen tez ¢ahismasindan sonra yapilacak olan tez ¢ahismalarina 151k tutmasi
acisindan, derin 6grenme islemlerinde ¢ok fazla veri seti olmas1 gerektigi igin veri seti
hazirlarken ve istenilen anlamli boliimler elde edilirken elinizdeki veri sayist igerik
acisindan yetersiz olabileceginden Onerilen aglarin egitimi i¢in On-egitimli aglar
kullanilabilir. Onerilen tez ¢laismasmda CIFAR -10 veri seti kiitiiphanesi kullanilmustir.
Elde edilen video siireleri ve adetleri géz Oniine alindiginda, 5 dakikalik bir videodan
alnacak c¢ergeve sayisi ile ortalama 5 saniyeye diisiiriilmiis video pargacigindan
alacagimiz cerceve arasinda biiyiik bir fark vardir. Bu durumda veri setini genis tutup
cesitlendirmek ag egitimi esnasinda ¢ok Onemli olacaktir. AZin egitimi sirasinda
resimlerin ¢Ozlnirliklerinin iyi olmasmin ne kadar onemli oldugu agin basari
oranlarinda elde edilen farkliliklardan Gnerilen tez caligmasinda anlagilmistir. Ayrica
derinsel sinirsel aglarda islem adimlarinin daha hizli gergeklesmesi i¢in, bilgisayarinizin
donanimsal olarak giiclii olmasi gerekmektedir. Ancak GPU’ya ihtiyaciniz olup
olmadig1 ¢alisacaginiz veri setine, modelinizin karmasikligina ve zaman kisitiniza bagh
olarak degiskenlik gosterecektir.

Bu ¢aligmada elde edilen bagsarim oranmnin yiiksek olmasi ileride yapilacak olan
diger hayvan tiirleri iizerinde yapilacak calismalara ve alti1 farkli hareketin disinda
davraniglarinin  belirlenmesi ¢aligmalarina altyapt olusturacaktir. Daha sonraki
caligmalarda farkli smiflandirma algoritmalar ile derin O68renme siniflandirma
algoritmalarmin birbirine entegre edilmis hali ile egitim basar1 orani arttirilabilecegi

diistiniilmektedir. Bagar1 oranini etkileyen diger faktorler ise veri setinde kullanilan
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videolarm artirilmasidir. Onerilen tez ¢alismasinda veri setindeki herhangi bir video
parcacigi lizerinde sadece tek bir hareket izlenecek sekilde tasarlanmistir. Bir sonraki
tez caligmalarinda, kdpegin sergiledigi birden fazla hareketi izlemek olacaktir. Ayrica
onerilen tez caligmasinda genel anlamda viicut hareketleri iizerine yogunlasildig i¢in
kopeklerin yiiz hareketleri lizerinde durulmadi. Bir sonraki tez ¢alismalarinda, kopegin
viicut hareketleri ve yiiz mimikleri ayn1 anda degerlendirilerek kdpegin duygusu ortaya

cikarilabilir.
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