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Oz

Foto-kapanlar genellikle ormanlik arazide sabit noktaya yerlestirilmis ve dogal yasami izlemek i¢in kullanilan
goriintiileme cihazlaridir. Foto-kapanlar kullanilarak canlilarin dogal yasami iizerinde arastirma yapmak
amacityla milyonlarca goriintii kaydedilmektedir. Kaydedilmis goriintiiler {izerinde bilgisayar tabanli yontemler
ile canlilarmn tespit edilmesi ve taninmasi amaciyla otomatik yontemler gelistirilmektedir. Ayrica foto-kapan
goriintillerinde arka plan karmasgikligi, arka planin hareketli olmasi, 151k siddeti degisimi ve nesnenin pargali
olmasi gibi problemler hareketli nesne tespitini zorlastirmaktadir. Literatiirde bu amagla yapilan ¢aligmalarda
hareketli nesnelere ait model goriintiiller goriintii icerisinden el ile tespit edilerek smiflandirma tabanli
yontemlerde 6n bilgi olarak kullanilmaktadir. Nesnelere ait model goriintiilerin el ile tespit edilmesi ve
kirpilmasi zor, zahmetli, zaman alan bir siiregtir ve yiiksek is yiikii gerektirmektedir. Calismamizda bu is yiikiinii
azaltmak amaciyla dogal ortamdan elde edilmis foto-kapan goriintiilerinde nesnelere ait 6n bilgi kullanilmadan
hareketli nesneler otomatik tespit edilmis ve hareketli nesnelerin goriintiideki konumlar belirlenmistir. Onerilen
yontemde hareketli nesnelerin tespit edilmesi i¢in goriintiilere arka plan ¢ikarma ve cergeve farki yontemleri
uygulanmigtir. Arka plan modelinin olusturulmasi i¢in Degisen Gauss Ortalama ve Gausslarin Karigimi,
giiriiltiilerin azaltilmasi ve nesnelerin belirginlestirilmesi amaciyla Gauss Bulanikligi ve Medyan filtre, 6n plan
tespitindeki hatalarin giderilmesi igin OTSU esikleme kullanilmistir. Foto-kapan veri setlerinde hareketli nesne
tespit etme basarisi %83, nesne konumlandirma basarisi ise %80 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hareketli Nesne Tespiti, Degisen Gauss Ortalama, Cergeve Farki, Foto-Kapan

Moving Object Detection and Localization in Camera-Trap Images

Abstract

Camera-traps are usually placed on a fixed point in a forest land and are used to monitor natural life. Millions
of images are recorded to investigate the natural life of living things by using camera-traps. Computer based
automatic methods are developed for detecting and identifying living things on recorded images. Also problems
such as background complexity, moving background, change of light intensity and fragmentations of the object
in camera-trap images make moving object detection difficult. In the literature, for this purpose the model
images of moving objects obtained from manually are used as preliminary information in classification based
methods. Detecting and cropping model images of the objects manually is a difficult, laborious, time-consuming
process and requires high workload. In our study, To reduce this workload it was aimed to detect moving objects
automatically and to determine the location of moving objects in camera-trap images that obtained from natural
environment. In the proposed method for this purpose, background extraction and frame difference methods
were applied to the images. Gaussian Average and Mixture of Gaussian were used to create a background model.
Gaussian Blur and Median Filter were used to reduce noise and to clarify objects. .OTSU thresholding was used
to eliminate the errors of foregrounds. In the camera-trap data sets, the success of detecting moving objects was
82% and the object localization success was 80%.

Keywords: Moving Object Detection, Running Gaussian Average, Frame Difference, Camera-Trap

1. Giris

Son yillarda foto-kapanlarin kullanilmasi ile
hayvanlar {izerinde yapilan tiir ve niifus
tespiti, siniflandirma ve bolgesel ¢esitlilik gibi
caligmalar hizla artmaktadir. Harekete duyarlh
foto-kapanlar, sahip olduklar1 kameralar

* Sorumlu Yazar: emrah.simsek@erdogan.edu.tr

sayesinde ¢ok ¢esitli hayvan tiirleri ile ilgili
detayli bilgi elde edilmesini saglamaktadir.
Foto-kapanlar, dikkat cekmemesi, diisiik giic
tilkketimine sahip olmasi, dogru ve c¢esitli
veriler sunmast nedeniyle hareketli nesne
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izleme icin uygundur (Kays wvd., 2010).
Yapilan c¢alismalar ile canlilarin tespit
edilmesi, tiirlerin taninmasi (Gongalves vd.,
2016; Gray vd., 2019; Hoebeke vd., 2018;
Meek vd., 2013; Nguyen vd., 2017,
Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019;
Yousif vd., 2019), vahsi hayvan tanima
(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017), canlilarin
sayilmasi islemleri, elde edilmis ¢ok sayida

foto-kapandan goriintiisii kullanilarak
bilgisayarli gérme ve Oriintli tanima
yontemleri ile otomatiklestirilmeye

calisilmaktadir. Foto-kapanlar ilgili yapilan
anket calismasinda foto-kapanlarda
onlimiizdeki 10-20 yil icerisinde olmasi
istenen Ozellikler iceresinde nesne olmayan
goriintiilerin  filtrelenmesi %54 ile {giincii
onemli konu bagligi olarak ifade edilirken, bu
stirecte otomatik nesne tespitinin bu istenen
ozellikler igerisinde ilk olarak
gergeklestirilecegi distintilmektedir (Glover
vd., 2019).

Gorilintiide nesne tespiti islemi, nesnenin
goriintiide bulundugu konumun belirlenmesi
olarak ifade edilebilmektedir (Chen vd.,
2015). Eger goriintiide aranacak nesne
hakkinda 6n bilgi veya model goriintii var ise
eldeki goriintiiniin 6znitelikleri kullanilarak
kayan pencere ve siniflandirma tabanh
yontemler ile nesne tespiti yapilabilmektedir
(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Wang,
2014; Zhang vd., 2016). Eger aranan nesneye
ait on bilgi veya model goriintii yok ise,
problem belirgin nesne tespiti yontemleri ile
coziilebilmektedir. Belirgin nesne tespitinde,
nesneye ait renk, yogunluk ve yonelim gibi
Oznitelikler kullanilarak belirginlik haritalar
kullanilmaktadir (Sebastian ve Daniel, 2017).
Eger nesne tespiti birden fazla art arda
cekilmis goriintiide veya video {izerinde
yapilacak ise problem hareketli nesne tespiti
olarak diisiiniiliir. Bu durumda nesne tespiti
goriintliler arasindaki veya arka plandaki
piksel yogunluk farklarindan yararlanilarak
gergeklestirilir (Kulchandani ve Dangarwala,
2015; Piccardi, 2004). Hareketli nesne

tespitinde temel amac hareketli on plan
hedeflerinin  tespit edilmesi ve takip
edilmesidir (Sebastian ve Daniel, 2017).
Video izleme, giivenlik, video sikistirma,
otomatik hedef tespit ve takibi, aktivite tanima
gibi yaygin kullanim alanlarmma sahip
olmasindan dolay1 bilgisayarli gérme alaninda
Onemli bir yere sahiptir. Literatiirde bu amagla
kullanilan arka plan ¢ikarma, gergeve farki,
gecici farklar, optik akis gibi yoOntemler
bulunmaktadir (Kulchandani ve Dangarwala,
2015).

Arka plan ¢ikarma, sabit kameralardan elde
edilen videolarda hareketli nesneleri tespit
etmek icin yaygin olarak kullanilan bir
yaklagimdir. Arka plan c¢ikarma veya arka
plan modeli olusturma yontemlerinde, gegici
ardigik goriintiiler kullanilarak etkili bir arka
plan modelinin tahmin edilmesini
amaclamaktadir  (Piccardi, 2004). Bu
yontemler, belirli sayidaki goriintiiniin piksel
degerlerinin  Gauss  olasilik  yogunluk
fonksiyonu {iizerine uydurulmasina (Degisen
Gauss Ortalamasi) (Running Gaussian
Average) (Wren vd., 1997), piksellerin
ortanca degerlerinin belirlenmesine (Gegici
Medyan Filtre) (Temporal Median Filter) (Lo
ve Valestin, 2001), piksellerin belirli bir
zaman araligindaki gozlemlenme olasiligina
(Gausslarin Karigimi) (Mixture of Gaussians)
(Stauffer vd., 1999), piksel sayisinin yeterli
olmadigi durumlarda parametrik olmayan
yontemle tahmin edilmesine (Cekirdek
Yogunluk  Tahmini) (Kernel Density
Estimation (KDE) (Elgammal vd., 2000),
komsu piksel bloklarinin zamanla gdsterdigi
benzer degisimlere (Goriintii Cesitlerinin Es
Olusumu)  (Co-Occurrence  of  Image
Variations) (Seki vd., 2003) ve piksel bloklari
yerine biitiiniinde 06z deger ayristirmasi
yapilmasina (Oz Deger Arka Plani) (Eigen
Backgrounds) (Oliver ve ark, 2000)
dayanmaktadir. Arka plan c¢ikarma
yontemlerinin, hareketli nesnenin tespit
edilmesi ve takip edilmesi i¢in en giivenilir
yontemler oldugu kabul edilmektedir
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(Piccardi, 2004). Geleneksel arka plan
cikarma yOntemlerinin performansi temel
olarak 151k siddeti degisiklikleri, golge varlig
ve dinamik arka plan nedeniyle azalmaktadir
(Kulchandani ve Dangarwala, 2015).

Cergeve Farki, ardisik iki goriintli arasindaki
fark1 g6z Oniine alarak hareket eden nesnenin
varligin1 tanimlayan bir yontemdir (Jain ve

Nagel, 1979). Cerceve farki yOntemi,
hareketli nesne tespiti icin en temel
yontemlerden birisidir. Geleneksel

yaklagimda, ardisik goriintiilerde ilk goriintii
karesinden ikinci goriintii karesini ¢ikararak
cikt1 goriintiisiinii elde eden goriintii ¢ikarma
operatoriinii kullanilmaktadir. Bu yontemde,
referans goriintii olan bir arka plan, cisme
sahip olan goriintiilerle karsilastirilmaktadir.
Iki gériintiiniin piksellerinin farki, hareketli
nesnenin bulundugu boélgeyi algilamak igin
kullanilmaktadir. Cerceve farki yontemi, daha
iyi sonuglar elde etmek i¢in genel olarak
morfoloji operasyonlarinin kullanildigi bir
nesnenin tam konturunu elde etmekten
yoksundur (Jain ve Nagel, 1979).

Cerceve farki yontemi uygulandiktan sonra
konumlandirma  probleminin  ¢dziilmesi
gerekmektedir. Cergeve farki yoOnteminin
sonuglart  bize nesnelerin  goriintiideki
konumlar1  hakkinda bilgi vermektedir.
Literatiirde, goriintiilerdeki nesneleri
konumlandirmaya ihtiyag duymayan kayan
pencere ve nesne tanima tabanli yontemler de
bulunmaktadir. Bu yontemlerde, nesne varligi
orlinti  tanima yontemleri ile goriinti
icerisinde aranmaktadir. Bu tanima agamasi
stire¢ ve zaman kaybina neden olmaktadir. Bu
calismada, nesnelerin yerel bolgelerdeki
varligimi tespit etmek i¢in c¢erceve farki
yonteminden elde edilen sonug goriintiilerinde
Kabarcik Analizi (Blob Analysis) ve kayan
pencere  tabanli  histogram  hesaplama
kullanilmistir (Kulchandani ve Dangarwala,
2015; Piccardi, 2004).

Ardisik foto-kapan goriintiilerinde hareketli
nesne tespitinin, 151k siddeti degisimi,

hareketli ve karmasik arka plan bulunmasi
gibi zorluklar1 bulunmaktadir. Hatali arka
plan hesaplanmasina neden olan ani 151k
siddeti degisimi probleminin ¢dziilmesi igin
literatiirde genellikle histogram esitleme
yontemi  kullanilmaktadir. Hareketli ve
karmasik arka planin  neden oldugu
giriiltilerin =~ giderilmesi  i¢cin  Gauss
bulaniklastirma ve medyan filtre
kullanilmisgtir.  Gauss bulaniklagtirma ve
medyan filtre ile gecisler yumusatilmig ve
nesneler belirginlestirilmistir. OTSU
esikleme yontemi ile nesne biitiinlestirilmis,
arka plan giiriiltiilerinden ayristirilmis ve arka
plan hareketinin neden oldugu hatali tespit
sorunu giderilmeye ¢alisilmistir (Otsu, 1979).

Foto-kapan ile elde edilen goriintilerde
karmagik ve hareketli arka plan olmasi, 151k
siddeti degisiminin fazla olmasi ve hareketli
nesnenin goriintiilerde kismi olarak bulunmasi
problemi zorlagtirmaktadir (Kulchandani ve
Dangarwala, 2015; Lin vd., 2014; Nguyen
vd.,, 2017; Yu vd.,, 2013). Foto-kapan
goriintiilerinde yapilan caligmalarda 6ncelikli
ama¢ aranan nesnenin goriintide olup
olmadiginin tespit edilmesidir. Yu ve
arkadaslari, Andavarapu ve arkadaslar1 ve
Buehler ve arkadaglarinin yaptigi
(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Buehler vd.,
2019; Yu vd., 2013) calismalarda Ornek
goriintlilere ait Oznitelikler kullanilarak,
kayan pencere tabanli yontemlerle aranan
nesne tespit edilmeye calisilmistir. Zhang ve
arkadaglarinin yaptig1 (Zhang vd., 2016)
calismada arka plan ve On plan olarak
belirlenen goriintiilerin 6znitelikleri ve g¢ok
katmanli grafik kesim yontemi kullanilarak
her goriintii parcasinin arka plan veya nesne
oldugu tespit edilmistir. Khorrami ve
arkadaslarinin yaptig1 (Khorrami vd., 2012)
caligmada Saglam Temel Bilesen Analizi
(RPCA-Robust Principal Component
Analysis) ile arka planm1  ¢ikarilmis
goriintiilerde yerel entropi ve bagli bilesen
analizi  yontemleri ile nesne tespiti
gerceklestirilmistir. Yapilan derin 6grenme
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tabanli (Gongalves vd., 2016; Gray vd., 2019;
Hoebeke vd., 2018; Nguyen vd., 2017,
Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019;
Yousif vd., 2019) calismalarda ise tespit
islemi elle kirpilmig goriintiiler kullanilarak

egitilen sinir aglarmin  kullanilmas1 ile
goriintiilerde nesne tespit islemi
gerceklestirilmistir.

Foto-kapan goriintiilerinde nesne tespit etme
ve tamima lzerine yapilan c¢alismalarda,
cogunlukla kirpma isleminin elle yapildigi
model  goriintiiler 6n  bilgi  olarak
kullanilmaktadir (Andavarapu ve Vatsavayi,
2017; Gray vd., 2019; Hoebeke vd., 2018;
Nguyen vd., 2017; Wang, 2014; Willi vd.,
2019; Yousif vd., 2019; Yu vd., 2013). Bu
caligmalarda daha dnceden kaydedilmis foto-
kapan goriintiilerinden insanlar tarafindan
tespit edilmis hayvan gorintileri el ile
kirpilmaktadir. Kirpilan bu model gortintiiler
Oznitelik ¢ikarma ve  Oriintii  tanima
yontemlerinde egitim  verisi olarak
kullanilmaktadir (Buehler vd., 2019). Bu
nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in

sirastyla tespit ve konumlandirma
asamalarmin uygulanmasit gerekmektedir.
Tespit asamasinda arka plan modeli

olusturulmakta ve her goriintiiniin arka plan
modeli ile olan farktan hareketli nesnenin
bulunup  bulunmadigi  belirlenmektedir.
Devaminda konumlandirma asamasinda ise
hareketli nesnenin  goriintii  igerisinde
bulundugu konum ve boyutlar1
belirlenmektedir (He vd., 2016; Lin vd.,
2014).

Foto-kapan goriintiiler1 lizerinde yapilan
caligmalarda genellikle goriintiiniin her bir alt
parcasi, model nesne  goriintilerinin
Oznitelikleri kullanilarak arka plan, hayvan
veya insan olarak smiflandirilmaktadir
(Buehler vd., 2019; Gray vd., 2019; Yousif
vd., 2019;). Baz1 derin 6grenme tabanli
yontemlerin uygulandigr ¢aligmalarda ise
nesnelere ait derin Oznitelikler ¢ikarilabildigi
icin ¢ok sayida model nesne goriintiisii
kullanilarak ¢ok sayida hayvan tiirii tespit

edilmeye ve siniflandirilmaya caligilmaktadir
(Andavarapu ve Vatsavayi, 2017; Gongalves
vd., 2016; Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd.,
2019; Zhang vd., 2016 ). Model goriintiilerin
kullanildig1 baz1 ¢aligmalarda oncelikle el ile
kirpilmis nesne goriintiilerinin yerel veya
genel Oznitelikleri ¢ikarilmakta, nesnelere ait
bu Oznitelikler siniflandirma  yontemleri
modellenmekte ve daha sonra goriintiilerin
her alt parcast siniflandirilarak nesne olup
olmadig: tespit edilmektedir (Andavarapu ve
Vatsavayi, 2017; Gongalves vd., 2016;
Norouzzadeh vd., 2018; Willi vd., 2019;
Zhang vd., 2016). Derin 0grenme tabanli
yontemlerde ise model goriintiiler tasarlanmis
ag mimarisinde belirlenen devir sayisinca
egitilmekte ve nesnelere ait derin 6znitelikler
ile nesneler modellenmektedir. Bu nesne
modelleri ile goriintiilerdeki alt parcalar
simiflandirilmakta  ve  nesneler  tespit
edilmektedir (Norouzzadeh vd., 2018; Willi
vd., 2019).

Foto-kapan goriintiilerinde nesne tespiti
yapilan ¢aligmalarda, farkl: tiirdeki nesnelerin
model  goriintiilerinin  tespit  edilmesi,
kirpilmast ve kaydedilmesi zor, zahmetli,
zaman alan bir siirectir ve ¢ok fazla is ytiki
gerektirmektedir (Buehler vd., 2019; Nguyen
vd., 2017; Norouzzadeh vd., 2018). Ayrica
nesne tespit igleminin performansi, elle
yapilan bu tespit etme ve kirpma isleminin
miktar1 ve basarisi ile sinirlanmaktadir. El ile
yapilan tespit isleminde veri setinin kiigtik bir
kism1 incelenmekte, tespit edilen tiirlere ait
yetersiz model goriintii kaydedilmekte, bu
nedenle  bazt  nesne tiirleri  tespit
edilememektedir (Buehler vd., 2019).

Calismamizda, foto-kapan iizerinde yapilan
diger caligmalardan farkli olarak, aranan
nesneye ait On bilgi veya model goriinti
kullanilmadan goriintiilerde bulunan hareketli
nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi
amaclanmistir.  Calismamizda nesnelerin
varligi  Oznitelik  tabanli  smiflandirma
yontemleri veya belirginlik tespiti tabanl
yontemler yerine hareket bilgisini gdsteren
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ardistk  goriintiilerdeki  piksel  yogunluk
degisimi incelenerek tespit edilmis ve bu bilgi
ile konumlar1 ve boyutlar1 belirlenmistir.
Model nesne goriintiilerinin el ile tespit
edildigi ve kirpildig1 veya nesne bulunan
goriintiilerin el ile etiketlendigi diger
caligmalara kiyasla goriintiilerde bulunan
nesnelerin daha az is yiikii ile tespit edilmesi
saglanmistir.  Ayrica  goriintii  islemede
kullanilan ~ histogram  esitleme,  gauss
bulaniklii, medyan filtre gibi islemler ile
farkli arka plan ¢ikarma ydntemlerinin
basariya olan etkisi incelenmistir.

Calismamizin 2. boliimiinde sistemin genel
yapisi, kullandigimiz veri setleri, hareketli
nesne tespiti i¢in kullandigimiz yontemler ve
tespit edilen hareketli nesnelerin
konumlandirilmasi i¢in kullanilan yontemler
aciklanmistir. 3. bolimde c¢aligmadaki
hareketli nesne tespiti ve konumlandirma
basarilar1 bulunmaktadir. 4. boliimde ise
calismada elde edilen sonuglar yorumlanmis
ve daha sonra yapilmasi planlanan ¢aligsmalar
ifade edilmistir.

2. Materyal ve Metot

Foto-kapan goriintiilerinde hareketli
nesnelerin tespiti i¢in Onerdigimiz sistem
modeli  Sekil-1 de gosterilmistir. Foto-
kapanlar hareket ile tetiklendiginde saniyede
1 goriintli olmak tlizere toplam en az 5 goriintii
yakalamakta ve hareket devam ettigi siirece
gorintii kaydetmektedir (Meek vd., 2013;
Meek vd., 2014). Veri setlerinde, tetikleme
bagina 5 ile 40 arasinda degisen sayida
kaydedilmis  goriintiiler ~ bulunmaktadir.
Onerilen sistemin ilk asamasinda goriintii
icerisinde  hareketli  nesnelerin  tespiti
gerceklestirmektedir.  Yontemimizde, her
tetiklemede  elde edilen  goriintiiler
kullanilarak ncelikle bu tetiklenmeye ait arka
plan modeli olusturulmustur. Bu arka plan
modeli ¢erceve farki yonteminde referans
goriinti  olarak  kullanilmigtir.  Hareketli
nesnelerin bulundugu goriintiiler arka plan
modelinden ¢ikartilarak hareketli nesneler

tespit edilmistir. Elde edilen goriintiiler
filtreleme ve esikleme islemleri ile giiriiltii ve
hatalardan ayrnistirilip, hareketli nesneler
belirgin hale getirilmistir. Sistemin ikinci
asamasinda tespit edilen hareketli nesnenin
goriintli igerisinde konumu ve nesnenin
boyutu belirlenmistir.  Her bir adimda
uygulanan yontemlerle ilgili ayrintili bilgiler
asagida agiklanmaktadir.

( )

Foto-Kapandan Gériintii Alinmasi
(Tetiklenme Basina 5-40 Gorintii)

/ 4 I
Arka Plan Cikarma

-
.

e Degisen Gauss Ortalama
e  Gausslarin Karigimi
- J
4 {} N
< Cerceve Farki
(Kaydedilen Her Gériintii I¢in)

\§ {k J
4 )
Son isleme
e  Gauss Bul.-Medyan Filt.

Otsu Esikleme

s
(.

~~

Smirlayict Kutu Tespiti
e Kabarcik Analizi

o LoG
< o DoG
o DoH

e Kayan Pencere Tabanl
Histogram Hesaplama

[KONUMLANDIRMA] [ HAREKETLI NESNE TESPITi ]

(.

Sekil 1: Sistem Modeli
2.1.Foto-Kapan Veri Setleri

Calismamizda Kays ve arkadaglar tarafindan
2010 yilinda yapilan ¢alismada foto-kapanlar
kullanilarak dogal ortamdan elde edilen,
birincisinde 20 farkli hayvan smifinin,
ikincisinde ise insan ve hayvan olmak iizere
iki sinifin bulundugu iki farkl veri seti (Kays
vd., 2010) kullanilmistir (URL-1). Birinci veri
setinde 100 arka plana sahip 1276, ikinci veri

906



Foto-kapan Goriintiilerinde Hareketli Nesne Tespiti ve Konumunun Belirlenmesi

setinde 215 farkli arka plana sahip 1806
gorlintii bulunmaktadir. 1920x1080
boyutlarinda olan bu goriintiller gece ve
giindiiz kaydedilmistir. Veri setlerinde, bu
gorlintiilerde bulunan nesnelere ait tiir, konum
ve biiytikliik bilgileri kesin referans (ground-
truth) olarak bulunmaktadir. Birinci veri
setinde 859 goriintiide bir adet hareketli
nesnenin, 88 adet goriintiide ise birde fazla
hareketli nesnenin parcali veya tam goriintiisti

2.2.Hareketli Nesne Tespiti

Onerilen sistem, model nesne goriintiilerinin
elle kirpilarak kullanildig: literatiirdeki diger
calismalardan farkli olarak, nesnelere ait 6n
bilgi kullanilmadan goriintiilerin arka plandan
hareketli  nesnelerin  ayirt  edilmesine
dayanmaktadir. Onerilen sistemde hareketli
nesne tespiti i¢in gerekli adimlar Sekil-1’de
gorlilecegi lizere iki asamadan olusmaktadir.
Sekil 3’te bu iki isleme ait 6rnek goriintiiler

bulunmaktadir. 329 adet goriintiide ise
hareketli nesne bulunmamaktadir. Ikinci veri
setinde 771 gorlntiide bir adet nesne, 85
goriintliide birden fazla nesne bulunmaktadir.
Ikinci veri setinde 950 gériintiide ise hareketli
nesne bulunmamaktadir. Sekil 2 a’da birinci,
Sekil 2 b’de ikinci veri setinde insan ve
hayvan igeren gece ve giindiiz kaydedilmis
ornek goriintiiler gosterilmistir.

"’5\5' e |
i

,lhu

i

(b)

Sekil 2:Veri setlerinden farkli kamera ve zamanlarda alinmis 6rnek goriintiiler
(a) Birinci Veri Seti (b) Ikinci Veri Seti

gosterilmektedir. Birinci asamada, Sekil 3-a

ve Sekil 3-b’de gosterildigi {lizere, her
tetiklemede  elde  edilen  gorintiiler
kullanilarak arka plan modeli
olusturulmaktadir. Arka plan, sabit bir

kameradan ¢ekilmis goriintiilerde belirli siire
hareketsiz  kalan nesnelerden meydana
gelmektedir. Bu amagla c¢alismamizda
Degisen Gauss Ortalama (Running Gaussian
Average) ve Gausslarin Karisimi (Gaussian
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Mixture)  yontemleri  kullanilmis  ve
yontemlerin  bagarilart  karsilastirilmistir.
Degisen Gauss Ortalama metodu her bir
piksel (x, y) lokasyonundan bagimsiz olarak,
n adet pikselin son degerlerini Gauss olasilik
yogunluk fonksiyonu iizerine uydurulmasina
dayanmaktadir (Piccardi, 2004; Wren vd.,
1997). Degisen Gauss Ortalama metoduna
gore arka planin her bir pikselinin ortalama
degeri p, Esitlik 1. ile hesaplanmaktadir.

He =aly + (1 —a) pe—q 1)

Esitlik 1. de I, t anindaki goriintiiyii, pe_q
pikselin Onceki ortalama degerini ve a ise
giincelleme hiz1 olarak tercih edilebilecek bir
agirlik degerini ifade etmektedir (Piccardi,
2004; Wren vd., 1997).

Gausslarin ~ karisimi metodunda  Gauss
degerlerinin karigimi vasitasiyla t zamaninda
belirli bir piksel degerinin gdzlemlenme
olasiligi  P(x;) Esitlik 2. ile hesaplanir
(Piccardi, 2004; Wren vd., 1997).

P(xy) = Zf:l Wit (X — Mier Dt ) )

Esitlik 2.’de gosterilen Gausslarin karigimi
algoritmasinda, Xt, t gOrlntiisiiniin piksel
degerini, K karisimdaki toplam dagilim
sayisini, w;,t gorintiisiindeki k. dagilimin
agirhgmna, p; . , t goriintisiindeki k. dagilimin
ortalamasini, );;, ise k. dagilimin standart
sapmasini ifade etmektedir (Piccardi, 2004;
Nurhadiyatna vd., 2013).

Sekil 3: : (a) Tetikleme Sonrasi Kaydedilen Foto-kapan Goriintiileri
(b) Bu Goriintiiler Kullanilarak Arka Plan Modelinin Olusturulmasi
(c) 1. Asamadaki Goriintiiler ile 2. Asamadaki Arka Plan Modelinin Cergeve Farki Yonteminde
Kullanilmast
(d) Goriintiilerdeki Hareketli Nesnelerin Elde Edilmesi

Arka plan modeli elde edildikten sonra her
goriintiideki hareketli nesnelerin tespiti i¢in
Sekil 3-a ve Sekil 3-c’de gosterilen goriintiiler
iizerinde ¢ergeve farki yontemi uygulanmis ve
Sekil 3-d c¢iktilar1 elde edilmistir. Bu
yontemde ardigik goriintiilerin her birinin arka
plan modeli ile farki olan lq asagidaki Esitlik
3. ile hesaplanmustir.

lagie1) = M1 — Il 3)

Yukaridaki  Esitlik 3. de Ik ardisik
goriintiilerdeki k. goriintiiyii ve lk+1 ise bir

sonraki (k+1) inci goriintiiyii ifade etmektedir
(Jain ve Nagel, 1979; Singla, 2014).

Sekil 4’te 151k siddeti degisimi olan ardisik
goriintiiler  gosterilmistir.  Isik  siddeti
degisimi, Sekil 5-a’da goriilebilecegi iizere,
arka plan modelinin hatal1 olusturulmasina ve
nesne tespitinin yapilamamasina neden
olmaktadir. Bu problem histogram esitleme
yontemi kullanilarak ¢oziilebilmektedir. Sekil
5-b’de 151tk siddeti  degisimi  olan
goriintiilerdeki  hatalarin ~ giderilmesinden
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sonra elde edilen hareketli nesne c¢iktisi
gosterilmistir.

(@)

Sekil 5: Isik Siddeti Farki Olan Goriintiilerin Cergeve Farki Yontemi Ciktist
(a) Normal, (b) Histogram Egitleme

Ardisik goriintiilerdeki hareketli arka plan,
cergeve farki yonteminden elde edilen ¢ikti
goriintlilerinde giirtiltiiye neden olmaktadir.
Gorilintlilerde meydana gelen giirtiltiileri
belirginlestirilmek

azaltilmak ve nesneyi

@ ®)

amaciyla Gauss bulaniklastirma, Medyan
Filtre ve OTSU esikleme yontemleri ayr1 ayri
uygulanmistir.  Sekil 6°da, cerceve fark,
bulaniklastirma ve esikleme islemlerinden
sonraki ¢iktilar gosterilmektedir.

Sekil 6: (a) Cergeve Farki Yontemi Ciktisi,(b) Gauss Bulaniklagtirma,(c) Otsu Esikleme

2.3.Konumlandirma

Yontemin ikinci asamasinda, tespit edilen
hareketli  nesnelerin  konumlandirilmasi
amaciyla Kabarcik Analizi (Blob Analysis) ve
kayan pencere tabanli histogram hesaplama
yontemleri uygulanmistir. Konumlandirma
asamasinda hareketli nesnenin bulundugu
konum ve biiylikliigli hesaplanarak sinirlayici
kutu (bounding box) tespit edilmektedir. 1.
asamanin sonunda Sekil 6-c’de gosterilen ikili
(binary) c¢ikt1 elde edilmektedir. Kabarcik
tespiti i¢in kullanilan yontemler, siyah arka
plan tizerindeki beyaz piksellerin bulundugu

bolgeyi ve biiyiikliiklerini hesaplamak i¢in
kullanilmaktadir. Calismamizda kabarcik
tespiti icin LoG (Gaussian of Laplacian), DoG
(Difference  of Gaussian) ve DoH
(Determinant of Hessian) algoritmalari
kullanilmistir. Bu yontemler arasinda LoG en
basarili ama en yavas calisan yaklagimdir.
LoG, goriintiilerin Laplacian degerini art arda
standart sapma ile hesaplamakta ve bir kiip
icinde toplamaktadir. Bu kiipiin yerel
maksimumu kabarciklar1 ifade etmektedir.
Daha biiyiikk kabarciklar1 tespit etmek,
ozellikle konvoliisyon sirasinda daha biiytik
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cekirdek boyutlar1 gerektirmesi nedeniyle
daha yavas calismaktadir. DoG, LoG
yaklagimindan daha hizli c¢alisan  bir
yaklagimdir. Bu yaklasimda, goriintii artan
standart sapmalar ile bulaniklasmakta ve

birbirini izleyen iki bulanik  goriintii
arasindaki fark bir kiip icinde
biriktirilmektedir  (Suzuki, 1985). DoG,
gOrlintiiniin ~ birbirini izleyen iki Gauss
konvoliisyonunun cikarilmasi ile
hesaplanmaktadir. DoG haritasindaki
yogunluk maksimum ve minimumlari,

sirastyla algilanan parlak ve karanlik bolgeleri
temsil etmektedir (Schindelin vd., 2012). DoH
ise en hizli calisan yaklagimdir. Goriintiiniin
Hessian Determinantinin matrisinde

maksimum noktalar ile kabarciklarin tespit

edilmesine dayanmaktadir. Algilama hizi,
uygulamada konvoliisyonlar yerine kutu
filtreleri  kullandigt  i¢in  kabarciklarin
boyutundan bagimsizdir. Dezavantaji ise 3
pikselden kiigiik lekelerin dogru olarak
algilanmamasidir ~ (Suzuki, 1985). Bu
algoritmalar, c¢ergceve farki yonteminden elde
edilen sonuca uygun olarak, gri ton
goriintillerde  kullanilabilmektedir. Kayan
pencere tabanli histogram hesaplamada ise
goriintli  igerisinde  degisen  biiyiikliikte
pencereler ile beyaz piksel sayisini
maksimum yapan konum belirlenmektedir.
Sekil 7-a’da LoG, Sekil 7-b’de DoG, Sekil 7-
c’de DoH algoritmalarinin ¢iktilari, Sekil 8°de
kayan pencere tabanli konumlandirma
islemine ait ¢ikt1 gdsterilmistir.

Sekil 7: Kabarcik Analizi Algoritmasinin Sonuglari
(a) Laplacian of Gaussian (b) Difference Of Gaussian (¢) Determinant of Hessian
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Sekil 8: Kayan Pencere Tabanli Konumlandirma Sonucu

Simirlayict kutu tespitinde basar1 Slglimii
amactyla  birlesimin  kesisimi  (IoU-
Intersection Over  Union) formiilii
kullanilmaktadir (Zitnick ve Dollar, 2014).
Sekil 9°da siyah olan siirlayici kutu nesnenin
bulundugu bolgeyi, kirmizi ise bizim elde
ettigimiz sinirlayici kutuyu temsil etmektedir.
Ornek olarak gosterilen bu iki smirlayici kutu
icin konumlandirma isleminin basarisi, bu iki
kutunun kesistigi bolgenin piksellerinin, iki
kutunun birlesimi olan bolgenin piksellerine
orani  lizerinden  degerlendirilmektedir.
Konumlandirma isleminin basarisi i¢in nesne
tespit caligmalarinda birlesimin  kesisimi
degeri olarak 0.5, 0.7 ve 0.9 kullanilmakta
olup (Zitnick ve Dollér, 2014) calismamizda
bu degerlere ait konumlandirma sonuglar
gosterilmistir.

Sekil 9: Smurlayict Kutu Tespiti

3. Bulgular

Calismamiz, tiimlesik python dagitimi iceren
Anaconda programinin Spyder alt programi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Arayiize ait
ornek gorlintii Sekil 10°da gosterilmis olup,
Python siiriimii olarak 3.6 tercih edilmistir.
Calismada oOnerilen yontemler ve diger
goriintii isleme asamalari, bilgisayarli gérme
2 (CV2) ve Python Goriintii Kiitiiphaneleri
(PIL) kullanilarak gergeklestirilmistir. Sekil
10°da gorildigi lizere, algoritma
calistirildiginda oOncelikle tetiklemede elde
edilen goriintiiler kullanilarak 1 numarali ¢ikt1
olan arka plan modeli elde edilmektedir. Elde
edilen arka plan modeli ile 2 numaral1 olarak
isaretlenmis her goriintiiye ¢erceve farki
yontemi uygulanmakta ve 3 numarali ¢ikti
elde edilmektedir. 3 numarali ¢ikt1 {izerinde
smirlayict kutu belirleme islemi uygulanarak
goriintiideki hareketli nesne, 4 numaral ¢ikti
olarak elde edilmektedir. Elde edilen sonuca
ait dikey ve yatay koordinat bilgileri 5 numara
ile isaretlenmis kisimdan goriilebilecegi lizere
metin dosyasina kaydedilmekte ve devaminda
kesin referans (ground-truth) degerleri ile
karsilastirilmaktadir.
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Galeutsted Backround (1)
e

-15 |

147

148

149

158

151 _doh=

152 sequence=[]

153 kortrol_dongu = @
154 else:

155 kontrol_dengu = @
156

157 return x1, yl, rl

158

156 def hlah analueicd frame difFf arouinie frame mel  med me?  mineis
<

In [65]: cv2.destroyAlliindous()

In [66]: runfile('E:/came-atrap/Gaussian Running - Object Detection.py’, wiir='E:/
cameratrap')
L/Eet2/pldledd/pldl d0ds1@i1. IPG 1

246 56 445 256 8. 62

. /5et2/p1d1ees/pldleeds12i1,IPG 1 257 56 as7 256 a.e8

. /Set2/p1dleed/pldleeds14il, IPG 1 288 244 578 526 0.72 (5)

./5et2/pldlees/pldleeds16il. PG 1 288 242 570 524 .59

. /5et2/p1d1804/pld1a04s1811.IPG 1 288 245 570 527 a.e5

. /5et2/p1d1805/pld1eess18il. IPG 1 ) ® 118 118 2.0

< >
> IPython console  Histary log
Permissions: RW  End-of-lines: CRLE Encoding: UTF-8 Line: 147 Column: 25  Memory: 50 %

Sekil 10: Arayiize Ait Goriintii

Tablo 1°de foto-kapan veri setleri lizerinde
yapilan c¢alismalarda, elle kirpilmis nesne
goriintiilerinin say1si, veri setindeki nesnelerin
siif sayisi, calismalarda tespit edilen sinif
sayist ve bu tespit islemlerine ait basari
oranlar1 gosterilmektedir. Gorildigi iizere,
elle nesne tespiti yapilmis goriintii sayisi
artttkca veya veri setine kiyasla tespit

edilmeye calisilan sinif sayis1 azaldikga basari
orani artmaktadir. Sinif sayis1 2 ve 3 olan
calismalarda siniflar arka plan, insan ve
hayvan olarak uygulanmaktadir. ~ Sif
sayisinin fazla oldugu calismalarda ise derin
O0grenme tabanli yontemlerle farkli tiirde
hayvanlar tespit edilmeye calisiimaktadir.

Tablo 1: Yapilan Calismalarda El ile Nesne Tespiti Yapilan Goriintii Sayilari, Sinif Sayilart ve Tespit

Basar1 Oranlari

Calisma ]?11? I("lrpllan Tespit Edilen  Veri Setindeki Basari

Goriintii Sayist  Sinif Sayist Sinif Sayist Oranm1 %

Andavarapu ve Vat., 2017 400 8 20 87-97
Zhang vd., 2016 6493 20 23 75-85
Norouzzadeh vd., 2018 1.4 milyon 48 48 92-99
Nguyen vd., 2017 107.000 6 18 92-95
Yuvd., 2013 7196 18 57 74-82
Buehler vd., 2019 1300 2 2 89-90
Willi vd., 2019 141.368 19 55 87-93
Yousif vd., 2019 459.427 3 >50 90-95

Gray vd., 2019 467 2 2 93

Gongalves vd., 2016 14.547 13 13 86-97
Zhang vd., 2016 6.493 23 23 75-85
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Sekil 11°de Onerilen yontem kullanilarak veri
setlerinde elde edilmis hareketli nesnelere ait
cikt1 gorlintiileri gosterilmektedir. Tetikleme
sonrasmda kaydedllen goruntulerde 151k

l I

siddeti degisimi ve arka plan hareketinin
olmas1 durumunda arka plan modelinin hatali
olusturuldugu gozlemlenmistir.

fﬂ-l

Sekil 11: Onerilen Yéntem Kullanilarak Elde Edilen Hareketli Nesnelere Ait Gériintiiler

Tablo 2 ve Tablo 3'te goriildiigii tizere, birinci
veri setinde tespit asamasinda, %77-%82 ve
%59-%79 arasinda, konumlandirma
asamasinda ise %.55-%64 ve %41-%60
arasinda dogruluk oranlari elde edilmistir.
Histogram esitlemenin  kullanilmadig1
Gausslarin karigimi hari¢ diger yontemlerde,
kabarcik analizinin konumlandirma
asamasinda daha etkili oldugu
anlagilmaktadir. Nesne tespit asamasinda,
Degisen Gauss Ortalama  ydnteminde
Gausslarin Karigimi yontemine kiyasla %2-
%35 daha iyi sonuglar elde edilmistir. Tablo 2
ve Tablo 3’ten anlasildig tlizere, Histogram
esitleme islemi Tablo 2’deki kayan pencere

tabanli yontem diginda konumlandirma
asamasinda dogruluk oranini arttirmistir.
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Tablo 2: Birinci Veri Setinde Gauss Bulanikligi ile Elde Edilen Tespit — Konumlandirma (0.5-0.7-0.9)

Sonuglar1 (%)

Metot

Kayan Pencere

Kabarcik Analizi

Tabanli Histogram

Gauss Ortalama
Gausslarin Karigimi
Gauss Ortalama
+ Histogram Esitleme
Gausslarin Karisimi
+ Histogram Egitleme

81-(56-32-19)
77-(58-33-18)

80-(55-35-22)

79-(56-36-21)

82-(60-33-22)
77-(57-32-20)

81-(64-41-28)

79-(63-39-26)

Tablo 3: Birinci Veri Setinde Medyan Filtre ile Elde Edilen Tespit — Konumlandirma (0.5-0.7-0.9)

Sonuglar1 (%)

Metot

Kayan Pencere

Kabarcik Analizi

Tabanli Histogram

Gauss Ortalama 79-(47-24-6) %73-(49-24-15)
Gausslari Karigimi 68-(41-20-5) %59-(37-18-10)
Gauss Ortalama
-(52-27- 9479-(60-39-
+ Histogram Esitleme 78-(52-27-8) 679-(60-39-15)
Gausslarin Karigimi 77-(51-27-9) %74-(53-27-11)

+ Histogram Esitleme

Tablo 4 ve Tablo 5'te goriildiigii lizere, ikinci
veri setinde tespit asamasinda, %75-%83 ve
%72-%381 arasinda, konumlandirma
asamasinda ise %062-%80 ve %59-%73
arasinda dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Ikinci veri setinde konumlandirma isleminde
birinci veri setine kiyasla daha iyi dogruluk
oranlart elde edilmistir. Histogram esitleme
isleminin nesne tespit asamasinda basariy1
%3-%7 arasinda diisiirdiigii, konumlandirma
asamasinda ise basartyr %4-%16 arasinda
arttirdigt anlagilmaktadir. Ayrica
konumlandirma isleminde kabarcik analizinin
kayan pencere tabanli yonteme gore daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Tablo 2,
Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’te goriindiigii
lizere daha iyi konumlandirma bagarisi
anlamina gelen 0.7 ve 0.9 birlesimin kesisimi
parametrelerinde  nesne  konumlandirma
isleminde dogruluk oranlarinin diisiik oldugu
anlasilmaktadir. Bu sonuca arka plan ¢ikarma

islemindeki  yetersizliklerin, arka plan
hareketlerinin ve kesin dogruluk
degerlerindeki kiiclik hatalarin sebep oldugu
diistintilmektedir. Foto-kapan goriintiilerinde
arka plan hareketi ve 1s1k siddeti degisimi
problemi fazla oldugu i¢in birlesimin kesigimi
0.5 degeri tercih edilmektedir (Yousif vd.,
2019; Zhang vd., 2016).
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Tablo 4: Ikinci Veri Setinde Gauss Bulaniklig1 ile Elde Edilen Tespit — Konumlandirma (0.5-0.7-0.9)

Sonuglar1 (%)

Metot

Kayan Pencere

Kabarcik Analizi

Tabanli Histogram

Gauss Ortalama
Gausslarin Karisimi
Gauss Ortalama
+ Histogram Esitleme
Gausslarin Karisimi
+ Histogram Egitleme

83-(71-54-32)
82-(62-49-25)

76-(78-59-34)

79-(78-58-31)

82-(71-53-30)
75-(64-49-23)

76-(80-58-32)

74-(77-55-30)

Tablo 5: ikinci Veri Setinde Medyan Filtre ile Elde Edilen Tespit — Konumlandirma (0.5-0.7-0.9)

Sonuglar1 (%)

Metot

Kayan Pencere

Kabarcik Analizi

Tabanli Histogram

Gauss Ortalama
Gausslarin Karigimi
Gauss Ortalama
+ Histogram Egitleme
Gausslarm Karigimi
+ Histogram Esitleme

81-(66-50-28)
80-(60-46-20)

75-(70-56-29)

77-(69-54-29)

81-(69-50-24)
74-(59-45-20)

72-(73-53-26)

75-(70-52-27)

Medyan filtre, tuz ve karabiber giirtiltiistinii
gidermede basarili olsa da, nesnenin
silinmesine veya belirginliginin azalmasina
neden olabilmektedir. Nesne algilama
performansini  arttirmak i¢in, giiriiltiiniin
tamamen temizlenmesi yerine yalnizca esik
degerinin altina indirmek yeterli olmaktadir.
Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5'te
gosterildigi  gibi, medyan filtre tespit
asamasini olumlu, konumlandirma asamasini
ise olumsuz etkilemistir.

Tablo 6 ve Tablo 7°de iki veri setindeki arka
planin nesne olarak etiketlenme (False
Pozitive) ve nesnenin arka plan olarak
etiketlenme  (False  Negative) oranlari
verilmistir. Tablo 4’ten anlasildig1 gibi,
histogram esitleme, nesnenin arka plan olarak
etiketlenme oranmi  diisiirdiigli  boylece
konumlandirma isleminde genellikle basariy1
arttirdig1 ancak arka planin nesne olma oran
da arttirdig1 anlasilmaktadir. Tablo 7’de

goriildigi iizere, Tablo 6’ya kiyasla medyan
filtre giiriiltiilerin temizlenmesinde daha etkili
olarak hatali tespitleri (False Pozitive)
azaltti1, buna karsilik nesne varlig: ile ilgili

bilgileri silerek nesne tespitini (False
Negative)  zorlastirdigi  anlasilmaktadir.
Medyan filtre gauss bulanikligindan basarisiz
olsa da, gauss bulaniklifinin basaril
olamadigi baz1 goriintiler icin yararh
olmaktadir.
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Tablo 6: Gauss Bulaniklagtirma Hata Matrisi (False Negative — False Pozitive) (%)

Gauss Gausslarin
Metot Gauss Gausslarin OrFaIama Ka_mslml
Ortalama Karigimi + Histogram + Histogram
Esitleme Esitleme
Kayan Pencere
Tabanli Histogram 11-10 18-10 1-22 2-23
Kabarcik Analizi 10-12 13-14 2-20 3-21

Tablo 7: Her Iki Veri Setine Ait Medyan Filtre Hata Matrisi (False Negative — False Pozitive) (%)

Gauss Gausslarin
Metot Gauss Gausslarin Ortalama Karigimi
Ortalama Karigimi + Histogram + Histogram
Esitleme Esitleme
Rayan Pencere 16-5 29-10 3-20 8-19
Tabanli Histogram
Kabarcik Analizi 27-4 38-8 4-20 13-18
Tablo 8'den anlasildig1 {tizere, tespit ve gauss bulanikliginin  faydali  olmadigi

konumlandirma islemlerinde medyan filtre,

goriintlilerin %2-%8'i i¢in faydali olmustur.

Tablo 8: Her Iki Veri Setinde Giiriiltiilerin Giderilmesinde Gauss Bulaniklastirmanin Basarisiz Oldugu,
Medyan Filtrenin Bagarili Oldugu Goriintiilerin Orani1 (%)

Gauss Gausslarin
Metot Gauss Gausslarin Or_talama Ké-ll‘lslml
Ortalama Karigimi + Histogram + Histogram
Esitleme Esitleme
Kayan P.encere 9 3 5 4
Tabanl1 Histogram
Kabarcik Analizi 6 4 2 7

4. Sonug ve Tartisma

Bu c¢alismada ardisik foto-kapanlardan
goriintlilerinde arka plan ¢ikarma ve gerceve
farki yontemleri kullanilarak hareketli nesne
tespiti gerceklestirilmistir ve ydntemlerin
dogruluk performanslar1 karsilagtirilmigtir.
Literatiirde nesne tespiti ile ilgili yapilan
caligmalarda nesnelere ait model goriintiilerin
insanlar tarafindan el ile tespit edilmesi,
kirpilmas1 ve kaydedilmesi asamasi yiiksek is
yukii gerektiren bir siirectir ve nesne tespit

basaris1 bu model goriintiilerin sayisi, ¢esidi
ve dogruluguna bagli olmaktadir. Onerilen
yontemde, yerel veya genel Oznitelik tabanh
tespit yontemlerinde ihtiya¢c duyulan model
veya Ornek nesne goriintiisiine ihtiyag
duyulmamaktadir ve bu nedenle yliksek is
yiikiinii oldukc¢a azaltmaktadir.

Foto-kapan goriintiilerinde hareketli ve

karmasik arka plan ve g1tk siddeti
degisiklikleri olmasi hareketli nesne tespit
etme ve konumlandirma  sonuglarinin
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dogrulugunu azalttig1 gozlemlenmistir. Gauss
bulaniklifi ve medyan filtrenin arka plan

hareketlerinin  neden oldugu giriltiyi
azaltmak ve goriintiideki nesneyi
belirginlestirmek  i¢in  yeterli  oldugu
anlagilmaktadir.  Foto-kapanlar, hareketli

nesneler tarafindan tetiklendiginde yaklasik
olarak 5-40 aras1 goriintii kaydetmektedir. Her
tetiklemede elde edilen goriintiilerin sinirh
olmasi, arka plan modelinin yetersiz
olusturulmasina neden olabilmektedir. OTSU
esiklemenin, bu yetersiz arka plan modelinin
sebep oldugu giiriiltiilerin giderilmesinde
basarili oldugu anlasilmistir.

Her ne kadar arka plan ¢ikarma yontemleri
videolarda uygulaniyor olsa da, bu ¢alisma az
sayida goriintide de bu yoOntemlerin
kullanilabilecegini ~ gosterilmistir.  Tespit
isleminde en yiiksek basar1 %83 olarak, Gauss
bulanikliklagtirmanin  kullanildigt Degisen
Gauss Ortalama metodu ile elde edilmistir.
Konumlandirma igleminde ise en yiiksek
basar1 %80 olarak, Gauss bulaniklagtirma,
Histogram esitleme ve Degisen Gauss
Ortalamanin kullanildig1 Kabarcik analizi
yontemi ile elde edilmistir. Birinci veri
setinde konumlandirma basarisinin, tespit
basarina kiyasla daha diisiik olmasi, veri
setlerindeki ~ goriintiilerde ~ arka  plan
hareketinin fazla olmasindan ve hareketli
nesne sayisinin birden fazla olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ikinci veri setinde ise bu
sorunlarin daha az olmasi nedeniyle daha iyi
konumlandirma  bagsaris1  elde  edildigi
anlagilmistir. Ayrica insanlar tarafindan
yapilan tespit isleminin (Ground-Truth),
ardistk  gorlintlilerdeki  nesne  varlifinin
bilinerek yapilmasi, calismadaki otomatik
tespit yOnteminin  basarisin1  daha az
gostermistir.

Gelecek c¢alismalarda hareketli nesnenin
konumunu belirlemede ve dogrulugunu
arttirmak amaglanmaktadir. Ayrica tespit
edilen hareketli nesnenin tliriinii belirlemek
amaci ile gerceklestirilen ¢alismalara devam
edilmektedir.

5. Kaynaklar

Andavarapu, N., & Vatsavayi, V. K. (2017).
Wild-Animal Recognition in Agriculture
Farms Using W-COHOG for Agro-Security.
International Journal of Computational
Intelligence Research, 13(9), 2247-2257.

Buehler, P., Carroll, B., Bhatia, A., Gupta, V.,
& Lee, D. E. (2019). An automated program
to find animals and crop photographs for
individual recognition. Ecological
Informatics.

Chen, Q., Song, Z., Dong, J., Huang, Z., Hua,
Y., & Yan, S. (2015). Contextualizing object
detection and classification. IEEE
transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 37(1), 13-27.

Elgammal, A., Harwood, D., & Davis, L.
(2000, June). Non-parametric model for
background  subtraction. In  European
conference on computer vision (pp. 751-767).
Springer, Berlin, Heidelberg.

Glover-Kapfer, P., Soto-Navarro, C. A., &
Wearn, O. R. (2019). Camera-trapping
version 3.0: current constraints and future
priorities for development. Remote Sensing in
Ecology and Conservation(pp. 36-48).

F., Gongalves, Arruda, M. D. S., Spadon, G.,
Rodrigues, J., W. N., & Machado, B. B.
(2018, July). Recognition of Pantanal Animal
Species using Deep Learning Methods. In
2018 International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN) (pp. 1-8). IEEE.

Gray, P. C., Fleishman, A. B., Klein, D. J.,
McKown, M. W, Bézy, V. S., Lohmann, K.
J., & Johnston, D. W. (2019). A convolutional
neural network for detecting sea turtles in
drone imagery. Methods in Ecology and
Evolution, 55-61.

He, Z., Kays, R., Zhang, Z., Ning, G., Huang,
C., Han, T. X., ... & McShea, W. (2016).
Visual informatics tools for supporting large-
scale collaborative wildlife monitoring with

917



Foto-kapan Goriintiilerinde Hareketli Nesne Tespiti ve Konumunun Belirlenmesi

citizen scientists. IEEE Circuits and Systems
Magazine, 16(1), 73-86.

Hoebeke, L., Stock, M., Van Hoey, S., Casaer,
J., & De Baets, B. (2018, September).
Automated recognition of people and
identification of animal species in camera trap
images. In ICEI 2018: 10th International
Conference on Ecological Informatics-
Translating Ecological Data into Knowledge
and Decisions in a Rapidly Changing World.

Jain, R., & Nagel, H. H. (1979). On the
analysis of accumulative difference pictures
from image sequences of real world scenes.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, (2), 206-214.

Kays, R., Tilak, S., Kranstauber, B., Jansen, P.
A., Carbone, C., Rowcliffe, M. J., & He, Z.
(2010). Monitoring wild animal communities
with arrays of motion sensitive camera traps.
arXiv preprint arXiv:1009.5718.

Khorrami, P., Wang, J., & Huang, T. (2012,
November). Multiple animal species detection
using robust principal component analysis and
large  displacement optical flow. In
Proceedings of the 21st International
Conference on Pattern Recognition (ICPR),
Workshop on Visual Observation and
Analysis of Animal and Insect Behavior (pp.
11-15).

Kulchandani, J. S., & Dangarwala, K. J.
(2015, January). Moving object detection:
Review of recent research trends. In Pervasive
Computing (ICPC), 2015 International
Conference on (pp. 1-5). IEEE.

Lin, K. H., Khorrami, P., Wang, J., Hasegawa-
Johnson, M., & Huang, T. S. (2014, October).
Foreground object detection in highly
dynamic scenes using saliency. In Image
Processing (ICIP), 2014 IEEE International
Conference on (pp. 1125-1129). IEEE.

Lo, B. P. L, & Velastin, S. A. (2001).
Automatic congestion detection system for
underground  platforms. In Intelligent

Multimedia, Video and Speech Processing,
2001. Proceedings of 2001 International
Symposium on (pp. 158-161). IEEE.

Meek, P. D., Vernes, K., & Falzon, G. (2013).
On the reliability of expert identification of
small-medium sized mammals from camera
trap photos. Wildlife Biology in Practice,
9(2), 1-19.

Meek, P. D., Ballard, G., Claridge, A., Kays,
R., Moseby, K., O’brien, T., & Townsend, S.
(2014). Recommended guiding principles for
reporting on camera trapping research.
Biodiversity and Conservation, 23(9), 2321-
2343.

Nguyen, H., Maclagan, S. J., Nguyen, T. D.,
Nguyen, T., Flemons, P., Andrews, K., ... &
Phung, D. (2017, October). Animal
Recognition and Identification with Deep
Convolutional ~ Neural — Networks  for
Automated Wildlife Monitoring. In Data
Science and Advanced Analytics (DSAA),
2017 IEEE International Conference on (pp.
40-49). IEEE.

Norouzzadeh, M. S., Nguyen, A., Kosmala,
M., Swanson, A., Palmer, M. S., Packer, C., &
Clune, J. (2018). Automatically identifying,
counting, and describing wild animals in
camera-trap images with deep learning.
Proceedings of the National Academy of
Sciences, 201719367, (pp. 185-201).

Nurhadiyatna, A., Jatmiko, W., Hardjono, B.,
Wibisono, A., Sina, I., & Mursanto, P. (2013,
October). Background subtraction using
gaussian mixture model enhanced by hole
filling algorithm (gmmbhf). In Systems, Man,
and Cybernetics (SMC), 2013 IEEE
International Conference on (pp. 4006-4011).
IEEE.

Oliver, N. M., Rosario, B., & Pentland, A. P.
(2000). A Bayesian computer vision system
for modeling human interactions. IEEE
transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 22(8), 831-843.

918



Foto-kapan Goriintiilerinde Hareketli Nesne Tespiti ve Konumunun Belirlenmesi

Otsu, N. (1979). A threshold selection method
from gray-level histograms. IEEE
transactions on  systems, man, and
cybernetics, 9(1), 62-66.

Piccardi, M. (2004, October). Background
subtraction techniques: a review. In Systems,
man and cybernetics, 2004 IEEE international
conference on (Vol. 4, pp. 3099-3104). IEEE

Schindelin, J., Arganda-Carreras, 1., Frise, E.,
Kaynig, V., Longair, M., Pietzsch, T., &
Tinevez, J. Y. (2012). Fiji: an open-source
platform for biological-image analysis.
Nature methods, 9(7), 676.

Sebastian, E., & Daniel, N. (2017). A Survey
on Various Saliency Detection Methods.
International Journal of  Computer
Applications, 161-168(5).

Seki, M., Wada, T., Fujiwara, H., & Sumi, K.
(2003, June). Background subtraction based
on cooccurrence of image variations. In
Computer Vision and Pattern Recognition,
2003. Proceedings. 2003 IEEE Computer
Society Conference on (Vol. 2, pp. II-11).
IEEE.

Singla, N. (2014). Motion detection based on
frame difference method. International
Journal of Information & Computation
Technology, 4(15), 1559-1565.

Stauffer, C., & Grimson, W. E. L. (1999,
June). Adaptive background mixture models
for real-time tracking. In cvpr (p. 2246). IEEE.

Suzuki, S. (1985). Topological structural
analysis of digitized binary images by border
following. Computer vision, graphics, and
image processing, 30(1), 32-46.

Weiming Hu, Tieniu Tan, Liang Wang, and
Steve Maybank, “A Survey on Visual
Surveillance of Object Motion and
Behaviors,” IEEE Trans. on Systems, Man,
and Cybernetics—Part C: Applications and
Reviews,vol. 34, no. 3, pp. 334-352, August
2004.

Wren, C. R., Azarbayejani, A., Darrell, T., &
Pentland, A. P. (1997). Pfinder: Real-time
tracking of the human body. IEEE
Transactions on Pattern Analysis & Machine
Intelligence, (7), 780-785.

Yousif, H., Yuan, J., Kays, R., & He, Z.
(2019). Animal Scanner: Software for
classifying humans, animals, and empty
frames in camera trap images. Ecology and
Evolution (pp. 140-149).

Yu, X., Wang, J., Kays, R., Jansen, P. A.,
Wang, T., & Huang, T. (2013). Automated
identification of animal species in camera trap
images. EURASIP Journal on Image and
Video Processing, 2013(1), 52.

Willi, M., Pitman, R. T., Cardoso, A. W.,
Locke, C., Swanson, A., Boyer, A., Fortson,
L. (2018). Identifying animal species in
camera trap images using deep learning and
citizen science. Methods in Ecology and
Evolution 116-122.

Zhang, Z., He, Z., Cao, G., & Cao, W. (2016).
Animal detection from highly cluttered
natural scenes using spatiotemporal object
region proposals and patch verification. IEEE
Transactions on Multimedia, 18(10), 2079-
2092,

Zitnick, C. L., & Dollar, P. (2014, September).
Edge boxes: Locating object proposals from
edges. In European conference on computer
vision (pp. 391-405). Springer, Cham.

Wang, B. (2014). Automatic Animal Species
Identification Based on Camera Trapping
Data (Thesis).

URL-1:
http://videonet.ece.missouri.edu/cameratrap/,
(Erigim Tarihi: 22 Ocak 2018).

919



