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Object Detection Camera-traps are embedded systems used to obtain images of things living in
Deep Learning natural environment. These images, which the camera-traps recorded at certain
YOLO frequencies with the motion trigger, include significant difficulties such as
Camera-Trap complexity, background motion, light intensity change, conclusion, affine and 3D

transformation, scaling change, fragmented object finding. Because of the limited
durability of traditional pattern recognition methods against these difficulties for
identifying and detecting automatically living things in images, for this purpose
leading to use deep learning-based methods in which the deep features of images
can be extracted. YOLO architecture is a deep learning method with high detection
and speed performance used in real-time object detection. In this study, the success
of the YOLO architecture, which was trained with the PASCAL VOC data set, in
the camera-trap data set with many difficulties was evaluated. In the camera-trap
data set, high detection success was achieved.

Foto-Kapan Gériintiilerinde Derin Ogrenme Tabanh insan Tespiti

Anahtar Kelimeler: Ozet

Nesne Tespiti Foto-kapanlar dogal ortamda yasayan canlilara ait goriintiilerin elde edilmesi
Derin Ogrenme amaciyla kullanilan gdmiilii sistemlerdir. Foto-kapanlarin hareket ile tetiklendikten
YOLO sonra belirli frekanslarda kaydettigi bu goriintiiler, karmasiklik, arka plan hareketi,
Foto-Kapan 151k siddeti yetersizligi, kapanma, afin ve 3D donisiimii, olgekleme degisimi,

pargalt nesne bulunmasi gibi onemli zorluklar icermektedir. Goriintiilerdeki
zorluklarin giderilerek canlilarin otomatik olarak tespit edilmesi i¢in kullanilan
geleneksel Oriintii tanima yontemlerinin bu zorluklara karsi sinirli dayanikliliga
sahip olmalar1 nedeniyle, goriintiilere ait derin &zniteliklerin ¢ikarilabildigi derin
O0grenme tabanli yontemlerin tercih edilmesine neden olmaktadir. YOLO mimarisi,
gercek zamanli nesne tespitinde kullanilan yiiksek tespit ve hiz performansina sahip
bir derin 6grenme yontemidir. Bu ¢aligmada PASCAL VOC veri seti ile egitilmis
YOLO mimarisinin ¢ok sayida zorluk iceren foto-kapan veri setindeki tespit
basaris1 degerlendirilmistir. Foto-kapan veri setinde yapilan uygulamada yiiksek
tespit basarisi elde edilmistir.

1 GIRIS

Derin 6grenme, hiyerarsik mimarileri kullanarak verideki iist seviye soyutlamalar1 6grenmeye c¢alisan makine
Ogrenmesi alt alamidir [1]. Geleneksel makine 6grenme tekniklerinin, dogal verileri ham formlarinda isleme
yetenekleri siirlidir [2]. Derin 6grenme yontemleri, her biri temsili daha yiiksek ve daha soyut diizeyde bir
temsile doniistiiren basit ama dogrusal olmayan modiiller olusturarak, ¢oklu temsil seviyelerine sahip temsil-
6grenme yontemleridir. Derin 6grenmenin en 6nemli 6zelligi, 6znitelik 6grenme isleminin insanlar tarafindan
tasarlanan katmanlar yerine, genel amaghi bir Ogrenme prosediirii kullanilarak veriler iizerinden
gergeklestirilmesidir [3]. Derin 6grenme kullaniminin son yillarda yayginlagsmasinin temel nedenleri iglemci
kapasitelerinin artmasi, donanimlarin maliyetlerinin diigmesi ve makine dgrenmesi algoritmalarindaki gelismeler
olarak siralanabilmektedir [1].
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Sekil 1. Isik Siddeti Yetersizligi, Kapanma, Ol¢ekleme Degisimi, 3D ve Afin Doniisiimii, Pargali Nesne
Bulunmasi Zorluklar1 Barindiran Foto-kapan Goriintiileri

Dogal ortamda canlilarin goriintiilenmesi amaciyla kullanilan foto-kapanlar {izerinde bilgisayar destekli otomatik
nesne tespit ve tanima ¢aligmalarinda, Sekil 1°de goriildigi lizere 151k siddeti yetersizligi, kapanma, Slgekleme
degisimi, 3d ve afin doniisiimii, pargali nesne bulunmasi zorluklar1 gibi olduk¢a fazla problem ile
kargilagilmaktadir [4, 5, 6, 7, 8, 10]. Bu goriintiilerde nesne tespiti i¢in kullanilan yerel veya genel 6znitelikler ile
oriintli tanima yontemleri, kismen kullanish olsa da, insan miidahalesi ve kontrolii gerektirmektedir. Derin
Ogrenme tabanli nesne tespit etme ve nesne tanima c¢aligmalarinda yiliksek basarili elde edilmesi, bu yontemlerin
otomatik nesne tespit etme ve tanima g¢aligmalarimin yapildigi foto-kapan goriintiilerinde de kullanilmaya
baslanmasina neden olmaktadir. Bu amagla son yillarda foto-kapan goriintiileri izerinde canli tespiti, tiir taninma
[4, 6, 7, 8], vahsi hayvan tanima [5, 10], canli sayma gibi iglemler otomatik olarak yapilmaya ¢alisilmaktadir. Bu
calismalarda derin 6grenme mimarilerinden Lite Alexnet, VGG-16, NiN(Network in Network), GoogleNet,
ResNet, ResNet-50 ve ResNET 152 kullanilmustir.

Derin 6grenme tabanli evrisimli sinir aglarinda nesne tespiti amaciyla kullanilan OverFeat, Faster R-CNN, ve
YOLO mimarileri bulunmaktadir. Bu ¢aligmada, konumlandirma igleminin etkili ve hizli bir seklide yapildig:
evrisimli sinir ag1 mimarisi olan YOLO mimarisi ve PASCAL VOC 2012 veri seti ile 80 siuf i¢in egitilmis
agirliklar kullanilarak, dogal foto kapan goriintiilerinde insan tespiti gergeklestirilmistir. Veri setindeki zorluklara
kargt YOLO mimarisinin performansi incelenmis ve yorumlanmistir. Calismamizin 2. bolimiinde nesne tespiti
icin kullanilan evrisimli sinir ag1 mimarisi olan YOLO anlatilmistir. 3. bolimde kullandigimiz veri seti, 4.
boliimde yontemin nesne tespit ve konumlandirmadaki performans: bulunmaktadir. 5. bdliimde ise calismada
elde edilen sonuglar yorumlanmuistir.

2 MATERYAL VE METOD

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) c¢oklu katmanlarin etkili bir sekilde egitilerek
kullanildig1 derin &grenme yaklagimlarindan biridir. Bir evrisimsel sinir agi Sekil 2°de gosterildigi iizere
evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam bagli katmanlardan olugsmaktadir [1].

' D :2 —Inzan
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Evrigim Maksimum O| L~ Arka Plan
Havuzlama
Evrigim ve Havuzlama Katmanlar Tam Bagh Katmanlar

Sekil 2. Evrisimli Sinir Aglart Mimarisi [1]
2.1 Evrisim Katmani (Convolutional Layer)
Evrisim katmanlarinda, ¢esitli ¢ekirdekler kullanilarak goriintliniin ¢esitli 6znitelik haritalar1 olusturulmaktadir

[1, 11]. Matematiksel olarak, (i, j) konumunun m. katman n. O6znitelik haritasinin Sznitelik degeri olan
z]"; nasagidaki denklem 1 ile hesaplanmaktadir [11]:

2 = wi " xl + b M
wyt ve by sirastyla m. katmanin n. filtresinin agirhk vektorii (weight) ve sapma (bias) terimidir ve x;7; ise m.

katmanin (i,j) konumunda ortalanmis girdi pargasidir [11].
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Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan &zniteliklerin algilanabilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Evrisimli
Oznitelik Z{,’}‘n icin aktivasyon degeri olan alf"}‘n asagidaki denklem 2 ile hesaplanmaktadir:

a?}',n =a (Zl??lj,n) (2)

Uygulamalarda genellikle sigmoid, tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. ReLu (Rectified
Linear Unit), asagidaki denklem 3 ile hesaplanmaktadir, z; ; , k. kanaldaki (i,j) konumundaki aktivasyon girisidir

[11]:
apjr = max(zi,j_k, 0) 3)
2.2 Evrisim Katmani (Pooling Layer)

Genel olarak bir havuzlama katmani, evrisimli bir katmandan sonra gelmekte ve Oznitelik haritalarinin ve ag
parametrelerinin boyutlarmi azaltmak i¢in kullamlmaktadir [1, 11]. a;j, Oznitelik haritasi igin havuzlama
fonksiyonu asagidaki denklem 3 seklinde uygulanmaktadir:

ylr,nj,n: p001 (aFg,n): v (f;g)e Rij (4)
R;j , (i,j) konumunun yerel komsuluklarina ifade etmektedir [11].

2.3 Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected Layers)

Son havuzlama katmaninin ardindan 2 boyutlu 6znitelik haritalarinin daha fazla 6znitelik gdsterimi igin 1
boyutlu 6znitelik vektdriine doniistiiren birkag tam bagli katman kullanilmaktadir [1].

Evrisimli sinir aglarmin ¢ikti katmani olan son katmaninda, smiflandirma gorevi igin genellikle softmax
operatorii veya CNN ile birlestirilebilen SVM kullanilmaktadir. Belirli bir gérev i¢in en iyi parametreler, bu
gorevde tanimlanan bir kayip fonksiyonunun en aza indirerek elde edilebilmektedir. N adet istenen girdi-¢ikt
iliskisi {(x™,y™); n € [1, -, N]}igin, x™, n. girdi verisidir, y™ hedef etiketleridir ve 0™ ise CNN’in ¢ikisidir. Bu
iligkilerin CNN kayb1 asagidaki denklem 5 ile hesaplanmaktadir [11]:

L=3N1=(6y™,0M) )

Evrisimli sinir aglarinin popiiler hale gelmesi, 5 evrisim, 3 tam bagli katmandan olusan AlexNet [12]’in
ImageNet yarigsmasinda birinci olmasi ile baglamistir. Daha sonra 6nerilmis VGG [22] isimli mimaride ise, daha
fazla evrisimli katman eklenerek, tiim evrelerde kiiciik evrisim filtrelerinden yararlanarak sinir agmin
derinliginin arttirilmistir. Bu gelismeden sonra 22 katmani bulunan daha derin bir evrisimli sinir ag1 olan
GoogleNet [13] onerilmistir. Bu gelismelerden sonra aynit modeller ile nesne tespit etme ve anlamsal boliitleme
islemlerinin yapilabilmesi amactyla yeni yapilar tiiretilmigtir. En yaygin olanlari RCNN (Region based
Convolutional Neural Network) olarak ifade edilen bolge tabanli evrisimli sinir aglar1 ve FCN (Fully
Convolutional Network) tamamen evrisimli agdir [1]. RCNN’nin ana fikri, bolgesel olarak ¢oklu nesne onerileri
olusturmak, evrigimli sinir aglari kullanarak bu onerilerin 6zniteliklerini ¢ikarmak ve bu pencereleri dogrusal
SVM ile smiflandirmaktir [2].

2.4 YOLO (You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection)

YOLO (You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection), GoogleNet mimarisinden esinlenilmis,
goriintiideki nesnelere ait uzamsal olarak ayrilmig sinirlayici kutularinin sinif olasiliklarinin regresyon problemi
olarak alindig1, tek bir sinir aginda bu sinif olasiliklarinin tahmin edildigi bir evrisimli sinir aglar1 mimarisidir
[14]. Evrigimsel sinir aglar1 kategorisinden olan bu mimaride[1] standart olarak saniyede 45 goriintl, hizl
YOLO mimarisinde ise saniyede 155 goriintii gercek zamanli islenebilmektedir. Literatiirdeki en gelismis
yontemlere gore daha az yerellestirme hatasi yapmaktadir [14]. Mimarinin son katmaninda dogrusal bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, diger tiim katmanlarda denklem 6’da gdsterilen sizdiran diizeltilmis (leaky
rectified) dogrusal aktivasyon kullanilmaktadir [14]:

xifx>0
0.1x, otherwise

o) = { ©6)
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YOLO mimarisinde, 24 adet evrisim katmani, bu katmanlarin devaminda 2 adet tam baghh katman
bulunmaktadir. Alternatif 1x1 evrisimli katmanlar, onceki katmanlardan gelen ozniteliklerin boyutunu
azalmaktadir [14].

e I,.
o R

=

(a)

Sekil 3. YOLO Mimarisi Nesne Tespiti

Mimarinin son katmaninda Sekil 3’te goriildiigii izere hem nesnelere ait sinif olasiliklari, hem de bu siniflara ait
smirlayict kutu koordinatlart ongorilmektedir. Sekil 3’ten anlagildig: tizere, oncelikle goriinti Sekil 3-a’daki
1zgara big¢iminde bolinmektedir. Goriintiideki nesnelerin yerellestirilmesi i¢in Sekil 3-b’de gosterilen hedef
nesnelere ait konum tahminleri ve Sekil 3-c’de gosterilen birliktelik ifade eden komsu piksellerin belirlendigi 1s1
haritast kullanilmaktadir. Her bir 1zgara parcasina denk gelen Sekil 3-b konumlardaki nesnelere ait en yiiksek
smif degeri, o sinirlayici kutuya etiket olarak atanmakta olup, ¢akisan diger kutular g6z ard1 edilmektedir.

YOLO’nun 3 numaral: siirimiinde tespit basarisinin arttirilmasi ve tespit siiresinin azaltilmasi amaciyla evrigimli
sinir aglarinda siiflandirma iglemi igin genellikle tercih edilen Softmax katmani yerine lojistik siniflandirict
kullanilmaktadir. YOLO mimarisinde sinirlayici kutular 3 farkli 6lgekte tahmin edilmektedir. Temel 6znitelik
¢ikarma islemine ek olarak eklenen birkag evrigsimli katman ile sinirlayict bir kutu, nesnellik ve siif kestirimleri
¢ikarimlan gergeklestirilmektedir. Sinirlayict kutu tahminlerinde dnceki siiriimlerde oldugu gibi k-ortalamalar
metodu kullanilmaktadir [15].

Nesne icermeyen tahminlerin elenebilmesi i¢in giiven parametresi ve iist liste gelen sinirlayict kutularin kabul
edilmesi i¢in esik parametresi olmak tizere 2 parametre kullanilmaktadir. Sinirlayict kutular, en yiiksek IoU
(Intersection over Union) degerine dayanan bir tahmin islemi kullanilarak etiketlenmektedir. Nesne tespiti i¢in
sinir ag, PASCAL VOC 2007 ve 2012'den egitim ve dogrulama veri setleri hakkinda yaklasik 135 devir boyunca
egitilmektedir [14]. Darknet sinir aginin kullanildig1 egitme asamasinda ¢ok dlcekli egitim, veri ¢ogaltma ve
yigm normalizasyon gibi standart islemlerin tamami kullanilmaktadir [15]. Calismamizda 80 adet nesne icin
PASCAL VOC 2012 ile egitilmis agirlik degerleri kullanilarak, foto-kapan goriintiilerindeki insan tespit etme ve
konumlandirma basarist incelenmistir.

2.5 Foto-kapan Veri Seti

Foto-kapanlar kullanilarak dogal ortamdan elde edilmis Sekil 1 ve Sekil 4’te 6rnekleri gosterilen veri seti [9],
icerisinde 100 farkli arka plana sahip, gece ve giindiiz kaydedilmis, 2048x1536 boyutlarinda toplam 2880
goriintii icermektedir. Veri setindeki goriintiilerin 2150’sinde, bu goriintiilerde bulunan nesnelere ait tiir, konum
ve boyut bilgileri kesin referans (ground-truth) olarak bulunmaktadir.
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Sekil 4. Foto-kapan Veri Seti

Veri setinde kesin referans igerisinde etiketlenen goriintiilerin 314’iinde simirlayici kutulari belirlenmis tam veya
parcali insan goriintiisii bulunmakta olup, 1836’inda insan bulunmamaktadir. Veri setinde etiketlenmemis 2
boliimiinde ise 730 goriintii bulunmaktadir ve bu goriintiiller tarafimizca yalnizca insan olup olmadig: tespit
edilerek etiketlenmistir.

3 BULGULAR

Calismada YOLO yontemine ait giiven parametresi olarak 0.5 degeri, esikleme parametresi olarak 0.3 degeri
kullanilmugstir. Veri seti lizerinde yapilan tespit ¢alismasinda Tablo 1°de goriildiigii lizere 314 insan iceren
goriintliniin 297’si tespit edilmistir. Tespit edilemeyen 17 insan gorintiisii Sekil 5’te goriildiigi tizere parcgali
nesne goriintiileri igermektedir ve nesneler agaclar bitkiler veya diger nesneler ile perdelenmistir. Sekil 6’da ise
insan tespit edilmis bitki, hayvan veya arka plana ait goriintiiler gosterilmektedir.

.
i 2
Hat

Sekil 5. Tespit Edllemeyen 17 insan Gériintiisii
Tablo 1 incelendiginde, IoU yontemine 0.5 parametresi ile %94,6 gibi oldukga yiiksek bir oranda tespit basarisi

elde edildigi anlagilmakta, IoU parametresi arttirildik¢a tespit basarisinin  hizla dismekte oldugu
gozlemlenmektedir. Tablo 2’deki hata matrisinden anlasildig: lizere yanls pozitif degeri oldukga diisiiktiir.

Sekil 6. insan Olarak Tespit Edilmis Hatali Goriintiiler
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Tablo 1. IoU degerlerine gore tespit sonuglari

IoU Tespit Edilen Basar1 Oram %
Insan Sayisi

0,5 297 94,6

0,6 291 92,7

0,7 275 87,6

Tablo 2. Veri setinin 1. boliimiine ait hata matrisi

Gergcek Deger
Nesne Var  Nesne Yok Toplam
Nesne
Tahmin Var (TP) 297 (FP) 6 303
Edilen Nesne
Deger Yok (FN) 17 (TN) 1830 1847
Toplam 314 1836

Calismada simirlayict kutu bilgileri bulunan 2150 goriintiide elde edilmis animsama (Recall) degeri 0.95 iken,
kesinlik (Precision) degeri 0.98’dir.

Tarafimizca insan var veya yok seklinde etiketlenen 730 goriintiide ise, Tablo 2°de goriildiigii izere 219 insan
iceren gorlintiiniin 211’1 dogru tespit edilmis olup, 8 tanesi tespit edilememistir. Tespit edilemeyen insan
goriintiilerinin gosterildigi Sekil 5 incelendiginde, nesnelerin agag¢ ve yapraklar ile bilylik oranda kapandigindan
goriilmedigi ve nesnelerin pargali olarak bulundugu anlasilmaktadir.

e s
i;‘.,, ,3%; .

Sekil 7. Tespit Ediléme;nié 8 insan i(;.leren Goriintii

Tablo 3. Veri setinin 2. boliimiine ait hata matrisi

Gercek Deger
Nesne Var Nesne Yok Toplam
Nesne
Tahmin Var (TP) 211 (FP)0 211
Edilen Nesne
Deger Yok (FN) 8 (TN) 511 519
Toplam 219 511

730 gortintiiniin bulundugu veri setinin 2. boliimiinde ise animsama degeri 211/219 = 0.96 ve kesinlik degeri
211/211=1.00 olarak elde edilmistir.

Calismada elde edilen sonucglara gore, kullanilan yontemin goriintiilerde bulunan c¢ok sayida nesneyi tespit
etmede basarili oldugu anlasilmig olup, tespite ait 6rnek goriintii Sekil 8’de gosterilmektedir. Buna ek olarak
yontemin 1.6 Ghz 8 ¢ekirdek islemciye sahip bir bilgisayarda goriintii bagina ortalama nesne tespit siiresi 75
milisaniye olup, ger¢ek zamanli ¢aligmalarda kullanilmasinin uygun oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 8. Birden Cok Nesne I¢eren Goriintiilerde Nesne Tespiti
4 SONUCLAR

Calismamizda dogal ortamdan elde edilmis ve karmasiklik, 151k siddeti yetersizligi, arka plan hareketi, kapanma,
afin ve 3D doniislimii, pargali nesne bulunmasi, dlgekleme degisimi gibi zorluklar: bulunan foto kapan veri
setinde derin 6grenme mimarilerinden YOLO ile nesne tespiti gergeklestirilmistir. Ger¢ek zamanli nesne
tespitinin hizli bir sekilde yapilabildigi bu mimarinin egitim igleminde PASCAL VOC 2012 gibi biiyiik veri
setlerinin kullanilmasi, nesne tespitinde yiiksek basar1 elde edilmesini sagladigi anlasilmistir. Cok sayida
havuzlama ve evrisim katmani ile goriintillerdeki derin Ozniteliklerin ¢ikarilabildigi, bircok zorluga karst
dayaniklilik elde edilebildigi ve nesne tespit performansinda yiiksek basari elde edilebildigi anlagilmaktadir.
Sonraki ¢alismalarda YOLO mimarisini kendi verilerimizle egiterek gomiilii sistemlerde gergek zamanli nesne
tespiti yapmayi planlamaktayiz.
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