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Onsoz

Farelerde Agriya Bagh Yz ifadesinin Otomatik Degerlendiriimesi (FARE-MIMIK) projesinde,
fare deneylerinde agri paradigmalari uygulanarak farelerin ylzlerinde olusan agr
mimiklerinin video kayitlarindan otomatik olarak derecelendiriimesini saglayacak hesaplamali

yontemlerin gelistiriimesi hedeflenmisgtir.

Bu proje ortak doktora programi da aciimis bulunan, Hacettepe Universitesi (HU)
Norolojik Bilimler ve Psikiyatri Enstitlisti (NBPE) ile Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU)
Fen Bilimleri Enstitlist (FBE) Norobilim ve Néroteknoloji (NSNT) EABD ve Elektrik ve Elektrik
Muhendisligi Bolimu'nan (EEMB) nérolojik bilimler ve teknoloji alanlarindaki deneyimleri bir
araya getirilerek yuritiimistir. Proje, TUBITAK tarafindan 115E248 kodu altinda
desteklenmisgtir.

Proje konusu ile ilgili olarak ODTU Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Bolimiinde iki
adet ylksek lisans tezi tamamlanmistir. Bunlar, Batuhan Akkaya "Mouse Face Tracking
Using Convolutional Neural Networks" Tez Danismani: Ugur HALICI, ODTU, Eyliil 2016 ve
Mustafa Eral Deep Learning Approach For Laboratory Mice Grimace Scaling Tez Danismant:
Ugur HALICI ODTU, Eylil 2016 tezleridir. Batuhan Akkaya ve Mustafa Eral'a katkilarindan

dolayi tesekkur ederiz.
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Ozet

Molekller agri mekanizmalarinin temellerinin anlasiimasindaki 6nemli ilerlemelere ve
endustrideki blylk yatirimlara karsin, agri kesici ilag gelistirme icin yapilan temel arastirma
ile klinik uygulama arasindaki translasyonel ¢alismalardaki basarilar oldukg¢a sinirli kalmistir.
Bu arayisin 6ntindeki 6nemli engellerden biri mevcut hayvan modellerindeki sezinlenebilirlik
(specifity) basarisinin distk olmasi, dolayisi ile gelistirilecek ilaglar igin hizli ve guvenilir bir
deneysel tarama testinin bulunmamasidir.

Bu ihtiyaci karsilamaya yonelik olarak bu projede, fare deneylerinde agri paradigmalari
uygulanarak farelerin ylzlerinde olusan agri mimiklerinin video kayitlarindan otomatik olarak
derecelendiriimesini saglayacak hesaplamali yontemlerin gelistiriimesi hedeflenmisgtir.
Literatirde Langford ve ekibi (2010) tarafindan gelistirilen Fare Ylzburusturmasi
Derecelendirmesi (Mouse Grimace Scaling, MGS) isimli manuel bir yéntem mevcuttur.
Farelerde agri mimiklerinin otomatik derecelendiriimesi, hiz ve daha tarafsiz bir etiketleme
basarisinin saglanmasinin yanisira etiketlemeyi manuel olarak yapabilecek uzmanlarin
yetistiriimesi zorunlulugunu ortadan kaldirmasindan dolayi da 6nem tasimaktadir.

Proje, ortak doktora programi bulunan Hacettepe Universitesi (HU) ile Orta Dogdu
Teknik Universitesi'nin (ODTU) nérolojik bilimler ve teknoloji alanlarindaki deneyimleri bir
araya getirilerek yurutilmustir. Projede HU Nérolojik Bilimler ve Psikiyatri Enstitlisti (NBPE)
tarafinda yapilan galismalarda, iki degisik agr paradigmasi kullanilarak farelerde basagrisi
ve karin agrisi yaratilmis, farelerde olusan adriya baglh ylz ifadeleriyle ilgili video kayitlar
toplanmis, agri miktari uzmanlar tarafindan manuel derecelendirilerek veri etiketlemesi
yapilmistir. ODTU Norobilim ve Néroteknoloji (NSNT) - Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
(EEMB) tarafindaki galismalarda ise toplanan video verilerinde fare yizinin tespit ve takip
edilmesini ve yuz ifadelerinden agrinin otomatik derecelendiriimesini saglamak Uzere
bilgisayarla gérme ve derin 6grenme adi verilen makine 6grenmesine dayali hesaplamali
yontemlerin gelistiriimesi yoluna gidilmistir.

Serbest dolasan farelerde otomatik agri derecelendirmek Uzere, bu projede énerilerek
gelistirilen 6 kamerali ODTU-HU gézlem kutusu, farenin hareketlerinin kisitlandigi 2 kamerali
Langford kutusuna gére daha kullanigl ve basarili olmustur. Bu projeyle gelistirilen yéntem,
farkl agrilarin fare yiz ifadelerinden otomatik tespitinde ve potansiyel agri kesicilerin hizl
taranmasi igin tranlasyonel tip alaninda nesnel, kolay uygulanir ve guvenilir bir yaklasim
getirmesi acisindan 6nem tasimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Agri, basagrisi, migren, agn paradigmalari, farede yiiz burusturma

(agn) ifadesi, otomatik yiiz ifadesi tanima, bilgisayarla gorme, video isleme, makine
ogrenmesi, oriintii tanima, biyomedikal sinyal isleme



Abstract

Despite important improvements in understanding of molecular pain mechanisms and big
investments in pain industry, translational success of basic science findings into clinical
practice remained limited. One important limitation is the low specifity of the present animal
models, and thus, a lack of rapid and reliable experimental tests for screening potential
analgesic molecules.

In order to meet this need, this project aims to develop computational methods that
automatically grade pain mimics on mouse from video recordings of pain induced mice. In
the literature there is a manual method named Mouse Grimace Scaling (MGS) developed by
Langford et al. (2010). Automatic scoring of pain mimics in mice is also important because it
speeds up and achieves a more neutral labeling success, as well as eliminates the need to
train specialists who can do the labeling manually.

The project was carried out by bringing together the expertise of Hacettepe University
(HU) and Middle East Technical University (METU) in neurological sciences and technology.
Headache and abdominal pain were induced in mice using two different pain paradigms by
the HU Institute of Neurological Sciences and Psychiatry (NBPE) group. Video recordings of
pain-related face expressions in mice were collected and manually scored by trained
experimenters for data labeling. METU Neuroscience and Neurotechnology (NSNT) group
developed computational methods based on computer vision and machine learning (deep
learning) for mice face detection, tracking and automatic scoring of pain from mice mimics in
the video recordings collected.

The 6-camera METU-HU observation box, which was proposed and developed in this
project for automatic pain rating in freely moving mice, has been more useful and successful
than the 2-camera Langford box, which restricts the movement of mice. The methodology
developed by this project provides an objective, easy-to-implement and reliable approach in
the field of transranial medicine for automatic detection of various painful mouse facial

expressions and rapid screening of potential painkillers.

Keywords: pain, headache, migraine, pain paradigms, mouse grimace, automatic
facial expression recognition, computer vision, video processing, machine learning,
pattern recognition, biomedical signal processing



SONUG RAPORU ANA METNI

1. GiRIS

Agri, pek ¢ok Klinik hastaligin tanisinda énemli bir belirtidir, agrinin tedavi veya kontrol
edilmesi hastanin yasam kalitesinin arttirilmasi igin blylk énem tasimaktadir. Tiptaki birgok
hastalik agriya yol acmaktadir. Bu hastaliklarin altinda yatan mekanizmalari inceleyen
calismalarda hayvan modellerinden faydalaniimaktadir. Bu nedenle, agrinin hayvanlarda
guvenilir bigimde O&lgllebilmesine imkan veren modellere ihtiyac vardir. Bu modeller
sayesinde ilaclarin agr kesici 0Ozelligi hizli taranabilir. Langford ve ark. (2010) fare
mimiklerinden agriyi manuel derecelendirlmesi igin bir élgek (Mouse Grimace Scale,MGS)
gelistirmislerdir. MGS 04lgeg@i arastirmacinin uzun sureli egitimini gerektirmesi, ¢cok vaktini
almasi ve 6znel olmasi gibi dezavantajlara sahiptir. Bu projede, Langford ve arkadaslarinin
gelistirdigi yéntemin her asamasinin, yani farelerde agriya bagh ylz ifadesinin otomatik

olarak bilgisayarla degerlendiriimesi amaclanmistir.

MGS kilavuzuna goére, agri degerlendirmesi icin bes adet ylz aksiyon birimi uzmanlar
tarafindan manuel olarak incelenmektedir [5]. Ancak, insan degerlendirmesinin zaman,
maliyet ve tekrarlanabilirlik ile ilgili belirli kisitlamalari vardir. MGS'nin otomatiklestiriimesi bu
icsel sinirflamalarin Ustesinden gelmek icin énemlidir. FARE-MIMIK projesinde, fareler
Uzerindeki agri deneyleri sirasinda kaydedilen videolarin her bir karesi icin adri derecesini
otomatik olarak degerlendiren bir sistemin gelistirmesi amaclanmistir. Gelistirilen sistemin (¢
ana bileseni vardir: 1) fare ylzu tespiti, 2) fare ylzl takibi ve 3) MGS'ye gore adri

derecesinin otomatik degerlendiriimesi.

Son zamanlarda, derin 6grenme, yapay zekanin makine 6grenmesi alaninda en popliler
yontemlerden biri haline gelmistir. Makine o6grenmesindeki en zorlu kisim 6znitelik
cikariimasidir. Derin 6grenme yaklasiminda kullanilan  6znitelikler 6érnek verilerden otomatik
cikarildigi icin, derin 6grenme bir cok alanda verimli bir sekilde kullanilabilmektedir. Nesne
algilama ve tanima, konusma tanima, dil gevirisi, poz tahmini, gorinti bdlitleme, gérinti
stilizasyonu, goérunti siniflandirmasi, davranis anlama ya da nesne takibi gibi farkl alanlarda
derin 6grenme basari ile kullaniimaya baslanmistir. Bu projede, fare ylzi tespiti, takibi ve

agr1 derecesinin otomatik degerlendirilmesi i¢in derin 6grenme yaklasimi kullaniimistir.

Literatlrde, fare ve sicanlarda yuzin yerinin otomatik tespiti icin bir ¢alisma yapiimistir
(Sotocinal vd 2011). Ancak, sonrasinda MGS ve RGS (Rat Grimace Scale) olgutleri



uzmanlar tarafindan elle derecelendirilmistir. Agri ifadesini derecelendirmek lzere otomatik
yontem kullaniimasi ilk kez ekibimizdeki ¢alismalar sonucunda yayimlanmistir (Eral vd,
2016). Bunun yanisira, fare yuzu takibi ile ile ilgili bir konferans biildirimiz (Akkaya vd. 2016)
ve bir uluslararasi dergi makalemiz (Akkaya ve Halici, 2018) yayimlanmistir. Konuyla ilgili
ODTU Elektrik Mihendisliginde, fare yiizii takibi (Akkaya 2016) ve fare ylzi adr
derecelendirmesi (Eral 2016) Uzerine iki ylksek lisans tezi tamamlanmistir. Bu
calismalarimizin timinde derin 6grenme kullaniimistir. Bu calismalarin daha sonrasinda
fare yluzinde agrinin derin 6grenme ile otomatik degerlendiriimesine yonelik bir calisma
literatirde yayimlanmigtir (Tuttle vd. 2018), ancak bu c¢alismada agri yalnizca var/yok
biciminde ele alinmig, derecelendiriimemistir. Otomatik agri derecelendirmek Uzere, bu
projede énererek gelistirdigimiz 6 kamerali ODTU-HU fare agrisi gézlem kutusu, 2 kamerali

Langford kutusuna gore daha kullanish ve basarili olmustur.



2. LITERATUR OZETi

Temel arastirmalar, insanlar Uzerinde yapilmasindaki sakincalar dolayisi ile siklikla
hayvanlar Uzerinde yapilan c¢alismalari igerir (Stanley ve Paice, 1997). Molekuiler agri
mekanizmalarinin temellerinin anlasiimasindaki biyuk ilerlemelere ve endustrideki dnemli
yatirnmlara karsin, agri kesici ilag gelistirmedeki temel arastirma ile klinik uygulama
arasindaki translasyonel basarilar oldukga sinirli kalmistir. Bunun dnemli sebeplerinden biri
agr icin mevcut hayvan modellerindeki disik sezinlenebilirlik (specifity) basarisidir (Mogil
2009). Diger yandan, agri kesici ilag gelistirmede canli hayvan arastirmalari ana dayanak
olmaya devam etmektedir (Mogil ve Crager 2004, Mogil, Simmonds ve Simmonds 2007).
Son zamanlardaki birgok arastirma, laboratuvar hayvanlarindaki agri testi paradigmalarinin
yeniden incelenmesine yonelmistir. Kemirgen (rodent) agri duyarlihdi ile ilgili klinik 6ncesi
arastirmalardaki mevcut durumla ilgili en 6nemli ortak elestirilerden biri, bu ¢alismalarin klinik
agidan onemli olan spontan agrinin incelenmesi yerine termal ve mekanik uyaranlardan
kacinmanin o&lglilmesine yonelik olmasidir. Kemirgen davraniglarindan bir kismi zaman
icinde spontan agri yarattigi varsayilan yaralanmalarla korele edilmis olsa da, birgok
durumda bu davraniglarin agri 6lgutli olarak sezinlenebilirlik (specifity) ve duyarlilik
(sensitivity) sergilediginin gosterilmesi zorluk tasimaktadir (Mogil, Davis ve Derbyshire 2010).
Biyomedikal arastirmalarda agrinin yiz ifadelerinden gulvenilir bir bicimde tespit edilebilir
oldugu gosterilmistir (Prkachin 1992, Craig, Prkachin ve Grunau 2001). Ekman ve Friesen
(1978) tarafindan, gorinlir yUz ifadelerinin  bunu olusturan kas hareketlerine
ayristirilabilmesini saglayan Yiz Aksiyonu Kodlama Sisteminin (Facial Action Coding
System, FACS) gelistiriimesiyle agri ifadeleri ile ilgili calismalar hiz kazanmistir. insan yiiz
aksiyonu kodlama sistemine dayali olarak gelistirilen insan yizi agri kodlama dereceleri
insanlarda agrinin s6zel bilgi olmadan derecelendiriimesi icin klinikte faydali olmaktadir
(Williams, 2002). FACS’a dayali olarak Prkachin and Solomon (2008) tarafindan gelistirilen
PSPI élgutd (Prkachin and Solomon Pain Intensity metric) agrinin ylz ifadelerinden manuel
tespitinde kullaniimasi gegerlenmis bir yaklasimdir.

Hayvanlarda da insana benzer bigcimde duygusal durumlara iliskin ylz ifadelerinin
sergilenecegi ¢cok 6nceden Darwin (1872) tarafindan ifade edilmistir. Cok yeni bir calismada
ise fareler Uzerinde c¢esiti modellerle ve farkh tlrlerde agri (peritonit, migren vb.)
olusturularak farelerin davranislari videoya kaydedilmistir (Langford vd. 2010). Bu
videolardan alinan karelerde fare ylz ifadeleri incelenerek agri ifadeleri karakterize edilmis
ve MGS olcegi gelistiriimistir. MGS’de orbital kasilma, burun kabarikhigi, yanak kabarikhgi,

kulak pozisyonu ve biyiklarda dedisim olmak Uzere bes aksiyon birimi yer almaktadir (Sekil



1). Videolardan alinan karelerde bu aksiyon birimlerinin durumu, normal ve agrili durumiar

nitelemek Gzere uzmanlar tarafindan 0, 1 ve 2 olmak Uzere derecelendirilmistir (Sekil 2).

1: Orta 2: Siddetli
Fs
2

Sekil 1. Farede MGS Sekil 2. MGS'deki kodlamaya goére agrinin derecelendiriimesi
Olcutline gore skor (Langford vd. 2010)

verilen yUuz bilesenleri

(Defensor vd. 2012)

Gelistirilen bu dlgegin yiksek dogruluk ve glvenilirlik sergiledigi, birkag dakikadan bir gline
kadar uzayan surelerde agrinin olgllmesinde faydali oldugu ve zayif agri kesici ilaglarin
etkilerine duyarl oldugu gézlenmis ve hayvanlarin agriya verdikleri tepkilerde bir 6lgtt temsil
edecegi gosterilmistir. Aksiyon birimlerinin durumuna gdore agrinin nasil derecelendirildigi ile
ilgili detaylara grubun hazirladigi MGS el kitabindan ulasilabilir. Bu yontemin en ¢ok elestiri
alan tarafi, ylizli daha iyi gorlintlleyebilmek amaciyla farelerin hareketlerini sinirlayan bir
kutuya konmalari, video kayitlarinin bu kosullarda alinmasidir. Hareketsizligin farelerde
strese neden oldugu c¢ok iyi bilindiginden, bu yaklasim skorlanan mimiklerin agriyla mi,
hareketsiz kalma stresiyle mi ilgili oldugunun tam olarak anlasilamayacagi seklinde
elestiriimektedir. Ayni grup tarafindan yapilan daha sonraki bir galismada ise MGS deneyleri
siganlar igin uyarlanarak Sigan Yiiz Burusturma Olgegi (RGS) gelistiriimistir (Sotocinal vd.
2011). MGS ve RGS dlgutleri halihazirda hayvanlar Gizerindeki deneysel agri ¢alismalarinda
kullanilmaya baslanmistir (Defensor vd. 2012, Spinka 2012, Leach vd. 2012, Makowska ve
Weary 2013, Karatas vd. 2013, Whittakera ve Howarth 2014).

insanda yiiz ifadelerinden agrinin otomatik olarak tespit edilmesi son zamanlarda
Uzerinde calisiimaya baslanan bir konudur. Klinik veya deneysel fayda icin agri derecesinin
dogru olcllmesi gerekmektedir. Hem spontan agr i¢cin makine 6grenmesinde kullanilacak
veri toplamadaki zorluklar hem de Kklinikteki gercek kullanim ortaminda yliz 6zellik
bdlgelerinin boélitlenmesi ve analizindeki zorluklar yiz ifadesinden agrinin otomatik tespiti
konusunda zorluk teskil etmektedir. UNBC-McMaster Agri Arsivi, klinik ortamda akut agri
indiksiyonu sirasinda kaydedilmis ve iyi annote edilmis ylz ifadesi goérintilerine ihtiyag

oldugunu duyurmustur. UNBC ve diger veri kaynaklar kullanilarak, agrinin varhgini tespit



etmek Uzere bircok yaklasim onerilmistir (Monwar ve Siamak 2006, Littlewort, Bartlett ve
Kang 2007, Ashraf vd. 2009, Lucey vd. 2011, Hammal 2009, Hammal ve Cohn 2012,
Hammal ve Kunz 2012). AAM yontemi (Active appearance models, Cootes vd. 1998),
biyolojik bazli 6znitelikler yiz goérlintlsinden ylz ifadesine iliskin 6z nitelik ¢cikarmak igin
kullanilmistir (Martins 2008). Agn siniflamasi igin  K-NN (K-Nearest Neighbor Classifier)
(Patil vd. 2012, Kim vd. 2014, Shoail ve Bhattacharya 2007, Wen ve Zhan, 2008, Suja
2014), SVM (Support Vector Machines) (Kostia ve Pitas, 2005, Patil vd. 2012, Bartlett vd.
2003, Bartlett vd. 2014, Kotsia vd. 2007, Lei vd. 2009), MLP(Multi-Layer Perceptron) (Cottrell
ve Padgett, 1996) ve bazi kural bazli metodlardir (Khanam vd. 2008, Pantic ve Rothkrantz
2000, Pantic ve Rothkrantz 2004, Mufti ve Khanam 2006). Bu yéntemlerle elde edilen
siniflandirma basarisi %60 ile %80 arasi degismektedir. Bazi calismalarda PCA (Principal
Component Analysis) gibi boyut dlisirme yontemleri de kullanilarak bu basari ylzdesi biraz
daha arttirabilmigtir. Evrisimsel derin néral aglar ile yapilan galismalar ise son yillarda
gerceklesmistir. Bu aglarla yapilan insanlarda ylz ifadesi kategorize etme deneylerinde %80
ile %95 arasi basari elde edilmistir (Aifannti vd. 2010, Li vd. 2015, Hai vd. 2015, Sobral vd.
2014).

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hlicrelerinden esinlenerek ortaya ¢ikmis, makine
ogrenmesi kullanilarak siniflandirma ve fonksiyon kestirimi yapma gibi islerde yayginca
kullanilir hale gelmis bir yaklasimdir. Bu aglarin egitiimesi goérece karmasik bir suregctir ve
ylksek miktarda hesaplama glicli gerektirmektedir. Son vyillarda bilgisayarlarin énemli bir
bicimde artan sayisal hesaplama glicii ve yeni yontemler sayesinde bu aglar egitme isi
gorece kolay hale gelmistir.

LeCun ve ark. (1990) tarafindan énerilen Evrisimsel sinir aglari (Convolutional Neural
Networks, CNN), son yillarda yogun ilgi cekmektedir. Eger 6gretilecek veriler goérintl bazli
veriler ise, bu durumda derin bir yapay sinir agi olan Evrisimsel Sinir Aglari(CNN), si1§ aglar
olarak da adlandirilan klasik ¢ok katmanli sinir aglarina gére daha iyi sonuglar vermektedir.
Bu aglar nesnenin ya da parcalarinin gorintli icerisinde konum degisimini tolere
edebilmektedir. Ayni zamanda ¢ok katmanl klasik sinir aglarina gére daha az degisken
icerdiklerinden egitiimesi daha az zaman almaktadir.

VGG-CNN-F (Simonyan ve Zisserman, 2014) ve AlexNet (Krizhevski vd., 2012)
hayvanlarin, bitkilerin, gidalarin ve enstrimanlarin da dahil oldugu 1000 farkl sinifin kabaca
1,2 milyon gérintisuni iceren ImageNet veri seti (Russakovsky vd., 2015) ile egitilmis, iyi
bilinen iki CNN'dir. Her iki ag da bu veri kiimesinde benzer hata oranlari elde etmektedir.
Bircok gorintl isleme uygulamasinda, 6zellikle uygulamaya 6zgl veri kiimesinin boyutu
yeterince blylk degilse, 6nceden egitiimis VGG-CNN-F veya AlexNet'in evrisimsel

katmanlari, genellestiriimis bir 06znitelik ¢ikarici olarak kullaniimaktadir. Bu nedenle,
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ImageNet'te egitilen konvolisyon tabakalarinin agirliklart ilk agirlik olarak kullanilip, daha
sonra uygulamaya 6zel veri kiimesi ile egitillerek bu agirliklar daha iyi ayarlanmaktadir. VGG-
CNN-F agi hizli egitim ve ¢ikarim igin gelistirilmistir.

Geri Yayilim Algortimasi (Rumelhart vd. 1986) derin aglari da egitmede kullanilan
yaygin bir yontemdir. Ancak klasik yapidaki tam baglantii ¢ok katmanl aglar egitmek
katman sayisi arttikga zorlasmaktadir. Bir katmandaki her bir néron, komsu katmanlardaki
her bir nérona bagl oldugundan egitilecek parametre sayisi artan katman sayisiyla beraber
hizl bir sekilde artmaktadir. Dahasi, bu aglar gorinti gibi girdilerdeki pikseller arasi uzamsal
iliskiyi dikkate almaz, her bir piksele digeriyle ayni davranir. Ornegin bir cercevede goéz ile
alakali bir o6zelligi cikartmaya calistigimizda, g6z ve c¢evresindeki pikseller ile agiz
kenarindaki pikseller arasindaki korelasyon, gézin kenarindaki piksellerin kendi arasindaki
korelasyon ile ayni kabul edilir.

Tam bagh aglarin aksine evrisimsel aglarda néronlar komsu katmanlardaki her bir
ndérona bagl degildir. Bir evrisimsel katmandaki ndron, kendisinden 6nceki katmandaki
néronlara bélgesel olarak baglanir. Ornegin ilk evrisimsel katmandaki her bir néron, girdi
resmindeki belirli bélgelere boélgesel alici ndronlarla baglidir. Bu bdlgesel alicilardaki tim
noronlar ayni baglanti agirliklarini ve esik degerlerini paylasirlar. Bu sekilde bir baglant
mantigi aranilan érintindn resim igerisinde uzamsal bagimsizligini saglar (LeCun vd. 1998).

Goruntiler tzerinde otomatik fareylzi agr derecelendirmesi yapilabilmesi igin fare
ylzindn goruntideki yerinin bulunmasi gerekmektedir. Literatlirde insan ylzinidn otomatik
tespiti ile ilgili bir cok calisma bulunmaktadir. Bunlar arasinda en bilinen yéntem Viola ve
Jones (2001) tarafindan gelistirilendir. Dogal ortamda (in the wild) yliz tespiti henliz tam
¢ozllebilmis bir problem degildir, bir cok galisma halen devam etmektedir. (Liao vd. 2015,
Kumar vd. 2015, Yu vd. 2016, Wan vd. 2016, Yang vd. 2015). Dogal ortamda insan yuzu
tespiti icin de son yillarda derin 6grenme énem kazanmis, basarili sonuglar alinmistir (Chen
vd. 2015, Zhang vd. 2016, Yang S vd 2015, Yang B vd 2015, Ranjan vd 2015, Ranjan vd
2016, Jiang ve Learned-Miller 2016, Li vd. 2016).

Video goruntileri pespese gelen ¢ok sayida video cergcevesinden olusmaktadir.
Videolarda fareylzi agri derecelendirmesi yapilabilmesi icin, tek tek her bir video karesinde
fare ylzinin manuel tespit edilmesi ¢ok zaman alici bir islemdir. Otomatik olarak tespit
yapllsa da, yine her bir karede tek tek tespit yapmak da zaman alicidir. Islemin
hizlandiriimasi icin belirli karelerde yeri belli olan ylzlerin daha sonraki video karelerinde
takip edilmesi gerekmektedir.

Takipcilerde, genellikle olusturucu ve ayirici olmak Uzere iki farkl yaklasim
kullanilmaktadir. Olusturucu yaklasimli takipgiler, hedef bdlge etrafinda muhtemel hedef

bolgeleri olusturmakta ve bu muhtemel hedef boélgelerden en uygun olanini hedef noktasi
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olarak belirlemektedir. Ayristirici yaklasimli takipgiler ise verilen gorintli Uzerinde hedef ve
arkaplani birbirinden ayirt ederek hedefin yeni yerini tahmin etmektedir.

Literatlirde videolarda nesne takibi igin ¢ok sayida yayin bulunmaktadir. Son
senelerde Derin Ogrenme algoritmalari nesne takibinde kullanilmaya baslanmis, diger
yontemlere goére daha ylksek basari elde edilmistir. 2013 yilindan bu yana her yil
dizenlenen VOT (Visual Object Tracking) yarismasinda, bu yarismaya katilan takipgi
yontemleri dedisik 6zellikteki videolar Gzerinden test edilmektedir. Derin 6grenmeye dayali
nesne takipgileri ilk kez 2015 yilindaki yarismada yer almistir. Bu yarismada, isimleri MDNet
(Nam ve Han, 2015), DeepSRDCF (Li vd. 2014) ve SODLT (Wang vd. 2015) olmak tzere
derin 6grenme yontemlerinden Evrisimsel Sinir Aglari'ni kullanan (g tane takipgi yer almistir.
Yarismaya katilan 62 takipci arasinda bolge ortiismesi basari 6lgitline gére yapilan siralama
MDNet birinci, DeepSRDCEF ise ikinci olmustur.

Literatlirde yer alan derin 6grenmeye dayali takipgilerde cogunlukla olusturucu takipgi
tercih edilmistir. Wang ve Yeung (2013) tarafindan gelistirilen takipcide 1 milyon kiglk
g6rintu ile egitilen istiflenmis otomatik kodlayici 6znitelik ¢ikartici olarak kullaniimistir. Bu ag
yapisini kullanarak gevrimici egitim sayesinde hedefe adapte olan bir olusturucu yaklasimli
takipgi gelistiriimistir. Hong vd. (2012) tarafindan geligtirilen takipgide daha 6énceden egitilmis
bir evrisimsel yapay sinir agi 6znitelik c¢ikarici olarak kullaniimistir. Bu Oznitelikler ile
kodlanan gorintilerden SVM algoritmasi ile muhtemel pozitif gértntiler ayristiriimis ve yine
yapay sinir agi1 yardimiyla goérsel c¢ekicilik haritasi ¢ikartilarak hedefin konumu belirlenmistir.
Pozitif goruntilerle SVM destek vektorleri ¢evrimigi olarak glincellenmistir. Li vd. (2014)
tarafindan gelistirilen takipgide de evrisimsel yapay sinir agi kullaniimistir. Fakat bu modelde
herhangi bir ¢evrimdisi egitim yapimamistir. Ag, gelen ilk goérintiden itibaren buldugu
hedefleri pozitif, hedefe uzak boélgeleri negatif alanlar kabul ederek cevrimici egitim
yapmaktadir. Bu yontemlerden farkli olarak, Held vd. (2016) tarafindan gelistirilen takipgide
olusturucu yaklasim kullaniimamakta ve ¢evrimigi egitim yapilmamaktadir. Bu yéntem ayirici
yaklasim uyguladi§i ve tamamen gevrimdisi egitildigi icin diger yéntemlere gore ciddi olglide
hiz avantaji saglamistir. Bu takipgi genel bir takipgidir ve glindelik hedeflere agirlik verecek
sekilde egitilmistir.

Konvensiyonel takipgiler c¢ogunlukla ayrimci yaklasimi kullanmaktadirlar. Ayirimci
korelasyon filtreler (DCF), hedef takip uygulamalarinda iyi performans gdstermektedir.
Ancak, DCF tek-¢cozinurltkli ozniteliklerle sinirhdir. Danelljan vd ( 2012), C -COT takipgide,
farkl ¢ozinarliklere sahip ¢oklu 6zniteliklerden bir evrisim operatdrini 6grenmek icin bir
yontem 6nermislerdir. Bu 6zellikler, hedef icin bir gliven haritasi olusturmak icin kullaniimistir.
Bircok takipci yonteminde, hedef model glincellenirken arka plan bilgileri de dikkate alinir. Li

vd. (2015) RPT ydnteminde, hedefe ait olan guvenilir kisimlari tanimlamak ve kullanmak igin
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bir yontem o6nermislerdir. Arka plana ek olarak, bozuk &rnekler de takipci egitimini
etkileyebilir. Danelljan vd. (2015, 2016), SRDCFdecon takipgide, SRDCF takipginin
performansini arttirmak icin érnek niteligi tahminini model glincellemesine dahil etmislerdir.
KCF (Henriques vd, 2015), en hizli ve en iyi performans gosteren takipgilerden biri olan bir
korelasyon tabanli takipgidir. Ancak, kullanilan sabit sablon boyutu performansii
sinirlamaktadir. Li ve Zhu (2014), SAMF takipgide farkl 6lgeklerle hedefi 6rnekleyerek, KCF
takipgi performansini iyilestirmigler.

Takip icin derin 6grenme algoritmalarini kullanan yéntemler incelendiginde,
cogdunlukla Uretici yaklasimlarin uygulandigi gortlmektedir. Literatlrde ilk derin 6grenme
kullanan takipgi (Wang ve Yeung, 2013), bir yigith oto kodlayici (Stacked Auto Encoder,
SAE) agina dayanmaktadir. Bu takipcide, hedef olma olasihgi SAE tarafindan
hesaplanmaktadir. Daha sonra, bu olasilik kullanilarak, hedef konum bir pargacik filtresi ile
belirlenmistir. Chen vd (2016) tarafindan SAE yerine CNN kullaniimig ve daha iyi performans
elde edilmisgtir.

Bazi calismalar, takipgiler i¢in derin sinir aglarinin 6znitellik ¢ikarma yeteneklerini
kullanmistir.  Ma vd. (2015) tarafinda yapilan c¢alismada CNN tarafindan cikarilan
Oznitelikler, korelasyon filtrelerini egitmek ve hedef konumlarini belirlemek igin kullaniimistir.
Hong vd. (2015), CNN ve destek vektdér makinesi (SVM) kullanan bir takipci yontemi
onermiglerdir. CNN, SVM tarafindan secilen parcalar ile egitilmistir. CNN’in, farkli katmanlari
farkh hiyerarsik 6zellikleri 6grendiginden dolay farkli bilgiler icermektedir. FCNT'de (Wang
vd., 2015), hedefi takip etmek igin dlisik ve vyilksek seviyeli 6znitelikler, bir secme
mekanizmasi ile birlestiriimistir. Li vd. (2016) tarafindan yapilan c¢alismada takip igin,
paylasilan ve alana 6zgl iki ag grubunu birlestirerek derin bir sinir agi olusturulmustur.
Paylasilan aglar c¢evrimdigi olarak egitilip baglanti agirhiklari dogrudan takip¢i agina
aktarilmistir. Alana 6zgu ag ise ¢evrimici egitilmistir.

Literatlirde yapilan pek c¢ok c¢alismada, transfer-6grenme vyaklasimi, dogrudan
baglanti agirliklari aktarilarak kullaniimistir. Ancak, Wang vd. (2015) 6grenilen 6zellikleri yeni
video dizilerine uyarlamak igin bir alan uyarlama moduli énermislerdir. CNN'leri editmek ¢ok
saylda egitim ornegi gerektirmektedir. Bu sorunun Ustesinden gelmek icin Li vd. (2014)
sadece ¢evrimici olarak egitilen bir CNN tabanh takip¢i 6nermistir. Noral ag tabanli Gretici
takipgiler yliksek performansa sahip olsalar da, ¢evrimigi egitim ve ayrica ¢ok sayida
hesaplama nedeniyle ¢ok yavastirlar.

Ayirici yaklasimi kullanan sadece birkag sinir agi izleyicisi vardir. Wang vd. (2017)
tarafindan yapilan calismada, hedef konumu, genel nesne tespiti i¢in ¢evrimdisi olarak

egitilen ve gevrimigi takip sirasinda ayarlanan bir CNN kullanilarak bulunmaktadir. Held vd.



(2016) tarafindan oOnerilen GOTURN, tek bir ileri gegis ile takip etmek igin tamamen
cevrimdisi olarak egitilen bagka bir ayrimci takipgidir. iki ardarda video karesinden semantik
Ozellikleri ¢gikarmak igin iki 6nceden egitiimis 6zdes ag kullaniimistir. Hedefin bu 6zelliklerin
birlesiminden bulunmasi igin ek bir tam baglantih ag kullaniimistir. GOTURN, 100 fps'de
calisabilen son teknoloji bir takip¢i olarak bilinmektedir. Genel olarak, néral ag tabanli
izleyiciler, gevrimigi egitim nedeniyle 0.8 FPS'den 15 FPS'ye kadar hizla ¢galismaktalardir.
Literatlirdeki ¢alismalara bakildiginda hem nesne tespiti ve takibi hem de insan yiz
ifadesi Uzerine yapilan calismalarda son yillarda derin 6grenmenin kullaniimaya baslandigi
ve derin 6grenmeye dayali yontemlerin diger yontemlere gére daha basarili oldugu
gbzlenmistir. Dolayisi ile bu projede gelistirilen ydntemlerde de Derin Ogrenme

kullanilmasina karar verilmigtir.



3. GEREG VE YONTEM

3.1. FARE AGRI IFADESIi DENEYLERI
3.1.1. Deney Ortami

Fare agri deneyleri icin deney ortami Hacettepe Universitesi Norolojik Bilimler ve Psikiyatri
Enstitist, Davranis Deneyleri Arastirma Laboratuvari'nda olusturulan ortamda kaydedilen
fare videolarindan olusturulmustur. Proje kapsaminda veri seti olusturmak igin farenin bazal
durumda oldugu (agrli uyaran veriimeden once) ve agrnli oldugu 2 farkli tirde video
kaydedilmistir. iki tiir video da fare yiiz takibi algoritmasinin egitiminde kullaniimaktadir. Fare
ylzinde agrinin otomatik derecelendiriimesi igcin gelistirilen yontemde ise sadece farenin
agrili oldugu videolar kullaniimistir. Fakat farenin bazal durumda oldugu videolarda fare daha
hareketli oldugundan, bu tlrdeki videolar takipg¢i algoritmasi icin daha degerli bilgiler

icermektedir.

Fare agri deneyleri sirasinda ¢ekilen videolar UHD (3840 x 2048) ¢ozunlrliginde 25 FPS
hizla kaydedilmistir. Farenin bazal durumda oldugu videolar 30 dakika uzunlugunda iken,
farenin agnli oldugu videolarin uzunlugu 45 ile 60 dakika arasinda degisebilmektedir. Farenin

zamana bagli agri degisiminin incelenebilmesi igin videolar araliksiz olarak ¢ekilmigtir.

HU NBPE tarafindan farelerde agriya bagh yiz ifadeleriyle ilgili veri toplamak Uizere yapilan
deneylerde, MGS el kitabinda acgiklanana benzer deney ortami kosullari saglanmistir

(Langford vd. 2010). Kamera kayitlari i¢in iki farkh gézlem kutusu kullaniimistir:

1. Langford 2 kamerali ortam: Langford ve ark. (2010) tarafindan MGS el kitabinda
tanimlanan dizenektir (Sekil 3.a). 9x5x5 cm boyutlarinda seffaf pleksiglas kibik kutu
icine yerlestirilen farelerin video kayitlari prizmanin iki ucuna yerlestirilen birer kamera ile
alinmistir. Bu dlizenek, ylzi daha iyi gorintileyebilmek amaciyla farelerin hareketlerini
sinirlamaktadir. Dolayisiyla skorlanan mimiklerin agriyla mi, hareketsiz kalma stresiyle mi

ilgili oldugunun tam olarak anlagilamayacadi seklinde elestiriimektedir.

2. ODTU-HU 6 Kamerali Ortam: Projede dnerilerek gelistirilen diizenektir (Sekil 3.b). 18 cm
capl silindir bicimindeki cam kaba yerlestirilen farelerin video kayitlari silindir kabin
etrafina esit araliklarla yerlestirilen 6 kamera ile alinmistir. Lanford kutusunun aksine, bu
dizenekte farelerin serbestce dolasmalarina izin veriimektedir. Bu da Langford

kutusunun kullanimiyla iligkili kisithligin asilmasi igin énemlidir.

Bu projede agri derecelendirmesinin otomatik yapilmasi hedeflendiginden 1sik kosullarinin

degismemesi 6nem tasimaktadir. Projenin ilk doneminde karsilastigimiz en O6nemli
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sorunumuz deneyin yapildigl laboratuvarda isik kosullarinin degiskenligi olmustu. Isik
kosullarini standart hale getirmek Uzere projenin sonraki asamalarinda igten 1siklandirmali
kapall altigen pleksiglas dis kutu kullanima sokularak optimize edilmistir (Sekil 3.c). Optimize
ederek kullandigimiz altigen kutunun fotografi Sekil 4'de almaktadir. 2 kamerah Langford
g6zlem kutusu ve 6 kamerali ODTU-HU gdzlem kutusu kullanilarak yapilan deneylerde, bu
g6zlem kutulari optimize isiklandiriimis altigen kutu igcine yerlestirilerek kamera kayitlari

alinmistir.

)
\=p!

<
N

(a) (b) (c)

Sekil 3. Deney Dlizenegi: a) Langford vd. (2010) tarafindan kullanilan diizenek, b) Projede
Onerilerek kullanilan 6 kamerali dizenek, c) Projede gelistirilerek cam goézlem kutusunun
etrafina yerlestirilen pleksiglas dis kutu.
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Sekil 4. Projede gelistirilen dis kutunun fotogralari a) Altigen kutunun distan gériinimu, b)
kutu icinde Langford dizenegi, c) Kutu icinde yeni Onerilen dizenek, d) Kutunun
Isiklandirmasi

3.1.2. Kullanilan Agri Modelleri

Projede iki tir agri modeli kullaniimistir:

1. Karin Agnsi: Karin agrisinin gelistiriimesi icin periton i¢cine 10 pl/kg dozunda % 0.9’luk
asetik asit ¢ozeltisi enjekte edilerek, peritonit tablosu olusturulmustur. Bu modelde basa
ve yuze herhangi bir midahale yapilmadidindan fare yizi gériinimuinde herhangi bir bir
artefakt olusmamaktadir. Proje Onerisinde de yer alan bu model, deneylerde basariyla
kullaniimistir.

2. Bas agrnisi: Bas agrisi olusturabilmek icin dn calismalarda asagida aciklanan 4 farkh
model gbézdénline alinmis ve sonunda orta siddette kafa travmasi ile bas agrisi yaratilarak

kullaniilmasi kararlastiriimistir

Bas agrisi igin kullanilan modellerden ilki proje dnerisinde de yer alan, kafatasinda acilan bir
delikten dura Uzerine KCI uygulamasi sonucunda gelisen bas agrisidir. Migren bas agrisini
modellemek icin daha énce HU NBPE'de basariyla uygulanmis olan bu modelde beyin
zarina KCI uygulanmasi amaciyla kafatasinda bir delik agcilmasi ve agri deneyleri esnasinda
bu bélgeye KCI emdirilmis pamuk uygulamasi yapilmasi gereklidir (Karatas vd 2013). Deney
esnasinda hayvana agri vermeden KCI uygulamanin tek yolu, birka¢ gin &ncesinde

kafatasinda agilan deligi bir plastik tip yardimiyla disari agmaktir. Ancak bu cerrahi islemler
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sonucunda farenin basina yerlestirilen plastik tip fare ylzi gorinimini etkilemekte ve
otomatik tanimada sorun yasanmaktadir. Dolayisi ile bu proje kapsaminda bu modelin
kullanilmasindan vazgecilmigtir.

ilk modeldeki sorunu ¢dzmek Uzere, ikinci bir bas agrisi modeli olarak Isikla
aktiflestirilen proteinleri ifade eden transgenik hayvanlarin kullaniimasi diastndlmustir. Bu
amagla, kortekslerinin 4-5. tabakalarindaki noéronlarda kafa derisi altinda kemik (zerine
yerlestiriimis fiber optik kablo kullanarak mavi lazer 1s1§1 ile uyarilmaya elverisli optogenetik
gen ifade eden ve yakin zamanh bir ¢alismada migreni modelleyebildigi goésterilmis fareler
g6zonine alinmistir. Ancak, hem bu agri modelinin optimizasyonu igin gerekli iglemlerin
proje slUresinde tamamlanamamasi riskinden, hem de deneylerde kullanilacak transgenik
farelerin siyah renkli olmasindan dolay! yuz ifadesi tanimada ortaya c¢ikabilecek sorunlar g6z
onlne alinarak bu modelden vazgecilmistir.

Bir Uglncu model olarak insanlarda basagrisina yolagtigi iyi bilinen ve kafatasinda
cerrahi islem gerektirmeyen subaraknoid kanama modeli kullaniimistir. Bu modelde kisaca
cerrahi sirasinda boynun orta kisminda insizyon ile ana (common) ve eksternal karotit
arterler ortaya cikarilmistir. Ana karotit arter baglandiktan sonra damarin orta kismindan bir
kesikle internal karotit arter icine dogru giden bir filament yerlestirilip, filamentin yuvarlak ucu
orta serebral artere ulasincaya kadar itilmistir. Kanama olusumunu takiben filament ¢ikarilip,
kesik atilan karotit arter baglanmistir. Agri derecelendirmesi i¢in 60 dakika kamera kaydi
alinmigtir. Ancak farenin genel durumunun ¢ok bozulmasi (ylriyememe, vb) ve tek goézin
kuruluga bagh renk degistirmesinin yolacti§i asitmetrik ylz ifadesi nedenleriyle, bu modelin
otomatik agri derecenlendirmesi i¢in uygun olmadigi sonucuna variimistir.

Denenen hayvan modelleri ve yapilan arastirmalar sonucunda, kortikal yayilan
depolarizasyona (migren basagdrisinin dncesinde gorilen noérolojik belirtilerin hayvan modeli)
yol actigi bilinen kafa tramvasi modeline karar verilmistir. Bu model, kafatasinda cerrahi
islem gerektirmemesi, olusturulacak hasar siddetinin kolaylikla ayarlanabilmesi ve migrene
benzer agr olusturmasi nedeniyle tercih edilmistir. Kafa tramvasi hafif, orta ve agir olmak
Uzere derecelendiriimektedir. Bu ¢calismada orta siddette kafa tramvasi modeli kullaniimistir.
Orta siddette kafa travmasi yaratmak Uzere gerceklestirlen islemlerin detaylari soyledir:
Deney baslangicinda farelerin agirhik 6lgimia yapilmig, arkasindan %4’lik izofloran
inhalasyonu ile genel anestezi indiksiyonu gerceklestiriimis ve %Z2’lik izofloran ile (tim
islemler siresince) anestezi idame edilmistir. Arka ayak sikistirma yodntemi ile anestezi
derinligi kontrol edildikten sonra fareler yliz Ustl pozisyonda agirlik distrme diizenegine
yerlestirilmistir. Sekil 5'te gorilen 75 g serbest agirlik fare kafatasinin  “sagittal suture”
bdolgesine 7,5 cm yukseklikten dastrilmastir. Tramvanin hemen sonrasinda izofluran

anestezi kesilerek farelerin uyanmasi saglanmistir. Daha sonra 90 dakikalik kayit alinarak
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agrinin hangi zaman noktasinda basladigi tespit edilmistir. ilk 5 dakika iginde agriya bagl

mimik degisimleri gdézlenmis ve 60 dakika kayit suresinin yeterli oldugu sonucuna varilmigtir.

Sekil 5. Agirlik disturme dizenegi ile kafa tramvasinin olusturulmasi. Silindirik tlp icerisine
vertikal olarak yerlestiriimis (6 mm c¢aph 10 cm uzunlugunda) 75 gram agirhiginda metal
agirhk, Uzerindeki horizontal kol yardimiyla istenilen ylkseklikten disurilmektedir.Orta
siddette kafa tramvasi olusturmak icin agirlik 7,5 cm’den dasirilmuastur (n=6).

3.1.3. Deney Video Kayit Prosediirii

Deneylerin ayni kosullarda gerceklesebilmesi icin, proje ekibimiz tarafindan bir deney
proseduri hazirlanmistir. Yapilan tim deneyler bu prosedire bire bir uyularak yapilmigtir.

Hazirlanan prosedir yonergesi Sekil 6'da gosterilmistir.
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FARE-MiMiK PROJESiIi DENEYLERINDE VIDEO KAYIT YONERGESI

Tamamladiginiz islemlerle ilgili kutucugu isaretleyiniz.

Go6zlem kutusunu platformda isaretli yere yerlestiriniz.

TUm kameralarin kayit 6zelliklerinin dogru oldugunu kontrol ediniz (50 fps, HD,
autofocus, no zoom).

TUim kameralari, kamera numarasi etiketlerine gére platformdaki isaretli yerine
yerlestiriniz.

Kameralari dig kutu duvarina isaretli yerlerden sabitleyiniz.
Kameralarin LCD ekranlarini yere paralel hale getiriniz.

Tim kameralarda gézlem kutusunun goértntinin yatay olarak ortasina geldigini
ve egri gézikmedigini LCD ekranlardan kontrol ediniz.

Her bir kameranin kayit digmesine basarak, video kayitlarini baslatiniz. (LCD
ekranlara dokunmayiniz. Zoom parametrelerini degistirmeyiniz.)

Kutu 1sik ayarini 9'a getiriniz.

Kutu 1s1gini 6nce 0'a getirerek kapatiniz, sonra tekrar 9'a getiriniz (sadece 1
kez).

30 dakika bazal kayit yapiniz.
Kamera sartlarini kontrol ederek 50 dakika agrili kayit yapiniz.

Bilgisayarda asagidaki protokole gore isimlendirilen bir klasor aginiz.
<Yil>_<Ay> <Gin>_<Go6zlemKabi><DeneyTurit>_<Cekim Turi>
Cekim Tard: B: Bazal, P: Agri

Go6zlem Kabi; Cu=Klibik, Cy=Silindirik,

Deney Turl: Ab=Karin Agrisi, Hd: Bas Agrisi

Ornek: 2017_02 28 CuAb_B

Kamera kayitlarini asagidaki protokole gére isimlendirerek yukarida belirtilen
klasor altinda saklayiniz.

<Yil>_<Ay> <Gin>_ <Go6zlemKabi>&<DeneyTuri>_ <Cekim
TarG>_<KameraNo>

Ornek: 2017_02 28 CuAb_B_1.avi

Kayitlarin saklandi§i klasori videolarla birlikte harici diske kopyalayiniz.

Harici diskteki video sayisini ve isimlerini kontrol ediniz.

Sekil 6. Fare-Mimik Projesi Video Kayit Yonergesi
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3.1.4. Manuel isaretleme

3.1.4.1 Yiiz Bulma ve Takibi igin Manuel Isaretleme

Fare ylz bulma ve takip algoritmalarinin egitilmesi icin, dncelikle fare ylz karelerinin elle
isaretlenmesi gerekmistir. Kaydedilen videolardaki fare ydzinin bulundudu yerin bilgisi
ODTU Bilgisayarla Gérme ve Akilli Sistemler Laboratuvarinda el ile isaretlenmistir. Bu

amacla hem agrili hem de bazal video ¢ekimleri kullaniimigtir.

Bu islemi kolaylastirmak icin bir araylz gelistirilmistir. Gelistirilen ara ylzin goérintisi

Sekil 7'de gosterilmistir.

. ‘
2 Imext [C= =

Navigate Video

frame: 2225 of 150840 , Time: 89 of 6033 s . — 89 | second

Extract

Button Group
\/ -

N

[ N ]
.

Sekil 7. Fare yuzinln yerinin isaretlenmesi igin gelistirilen Grafiksel Araylz

Bu araylizde, oncelikle sad kulak, sol kulak, sagd g6z, sol géz ve burun odak noktalari
kullanici tarafindan isaretlenmektedir. isaretlenmesi gereken nokta, ekranin sag alt
kosesindeki semada kirmizi ile belirlenerek kullaniciya yadimci olmaktadir. Daha sonra
ylzin formu sagdaki yiz formlarinin biri segilerek belirlenmektedir. Ylz karesi isaretlenen
noktalar kullanilarak hesaplanmakta ve kullaniciya gésterilmektedir. Kullanici yiz karesini
istege gore biyutlip kugulltebilir. Odak noktalarin koordinatlari, yliz bakis yoni ve yizi

cerceveleyen karenin koordinatlari her video karesi igin kaydedilmekte ve bir MATLAB .mat

16



dosyasina yazilmaktadir. Bu araylz, fare ylzindn yerinin isaretlenerek fare yuzi takip
algoritmalarinin egitiimesinde kullanilacak verinin ¢ikarilmasi igin gelistirilmistir.

Her bir video karesinde fare yuzinin yukarida anlatilan bigimde isaretlenmesinde
kaybedilen zamani azaltmak Uzere yukarida anlatilan elle isaretleme araylzinde, kigik
degisiklikler yapilmistir. Yeni araylzde, fare yuzinl cerceveleyen karenin yeri tuslarla
degistirilip, farenin yizine oturtulmakta ve boyutu ayarlanmaktadir. Bir sonraki video
karesinde ise ylzil cerceveleyen kare ayni yerde goOsteriimekte ve kullanici karenin yerini
veya boyutunu degistirerek yeni kareyi onaylayabilmektedir. Bu sekilde isaretleme isi

eskisine gore daha hizlandiriimistir. Yeni arayiiz Sekil 8'de gosterilmigtir.

Navigate Video

frame: 8000 of 90132, Time: 320 of 3605 s T losaviseo | [ Goto ]| 1 | Second

Extract
Button Group

Z,L

vv
RN

- - Al:cept

xyMAH00039.mat Save

Sekil 8. Yuz yerinin ve yonunun hizl etiketlenmesi icin gelistirilen yeni arayiz

Her iki araylz kullanilarak bazal ve agrili video g¢ekimlerinde 39.300 adet video karesinde
fare ylzinin yeri isaretlenerek etiketlenmistir. isaret yerleri Referans Dogru (Groundtruth)
olusturmak igin kullanilarak, bu etiketlenmis video karelerinden B&lim 3.3.2'de anlatildigi

bicimde Fare YUzl Takibi veri seti olusturulmustur.

3.1.4.2 Agr ifadesinin Degerlendirilmesi igin Manuel isaretleme

ODTU proje ekibi tarafindan gelistirlin yiiz tespit ve yiliz takip entegre sistemi kullanilarak
konumlari belirlendikten sonra segilen video kareleri (izerinde HU NBPE ekibi tarafindan agri

derecelendirmesi yapilarak bu yiz goéruntileri etiketlenmistir. Verilerin manuel etiketlenmesi

sirasinda yine ODTU ekibi tarafindan gelistirilen Sekil 9'daki arayiiz kullaniimistir. Bu
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araylzde fare yizinin yeri HU ekibindeki uzmana gosteriimekte ve uzmanin MGS
kilavuzuna (Langford vd. 2010) uygun olarak g6z, kulak, burun, agiz ve biyik i¢in agri

derecesini belirlemesi beklenmektedir.

MGS kilavuzunda belirtilen olcltler Tablo 1'de 6zetlenmistir. Bu Olcege gore farelerde
g6zlerin kisikligi, kulaklarin arkaya yatikligi, burun Gzerinde kirisiklik, yanaklarda siskinlik ve
biyiklarda pozisyon degisikligi olmak (zere bes parametre degerlendiriimektedir. Bu
parametreler 0, 1, 2 seklinde derecelendirilmistir ( 0: Agri yok; 1: Orta siddetli agri; 2: Siddetli
agn).

Sekil 9. Video kareleri tGizerinde manuel agri derecelendiriimesinin yapildigi ara yiz
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Tablo 1. MGS derecelendirmesi.

i 0 1 2
D:r:;?:]zr:g;::fn (Agn yok) (Orta siddetli agn) (Siddetli agn)
Gozler Acik Yari agik Kapall

Kulaklar Ortada Hafif arkaya yatik Arkaya yatik
Burun Kirigikhk yok Orta derecede kirigik Kirigik

Yanaklar Siskinlik yok Yari sigkin Siskin
Biyiklar Daginik Hafif toplanmis Bir araya gelmis

3.2. FARE YUZUNOUN TESPITI

Fare ylzindn tespiti icin Viloa Jones yontemi denenmis, ayrica Yiz Onaylama agi adini
verdigimiz evrisimsel sinir adi kullanilan bir yontem gelistiriimistir. Gelistirilen ydntemde,
tespit zamanini hizlandirma (zere 6nce farenin bulundugu alan, odak alani belirleme
yontemiyle bulunmustur. Daha sonra o alan Yiz Onaylama agi kullanilarak taranip, fare

ylzindn gorinti tzerindeki yeri tespit edilmistir.

3.2.1 Viola Jones Yontemi ile Fare Yiizii Tespiti

Viola Jones (VJ) yontemi (Viola ve Jones 2001), yliz tespiti icin literatlirde en yaygin
kullanilan yéntemdir. VJ yénteminde, NxN buyUkliglinde bir girdi gorintli Uzerinde ¢oklu
Olcek Haar filtreleri kullanilarak o6znitelik cikarilmaktadir. Bu 6znitelik degerleri (zerinde
esikleme uygulanarak zayif siniflayici kararlari elde edilmektedir. Zayif siniflayici kararlari
Adaboost yontemi ile birlestirilerek siniflama yapilmaktadir. VJ Siniflayicinin (VJ Yiz
Onaylayici cevabi girdi gorintide ylz var ya da yok bicimindedir. VJ Yiz Onaylayici'nin
egitiminden sonra goérintide yuzlerin yerlerinin tespit edilebilmesi igin gorintl Uzerinde
blyulkliga (scale) de degistirilen bir pencere gezdirilerek her bir percere igindeki gorinti
NxN boyutuna getiriimekte ve VJ ylz onaylayiciya beslenmektedir. VJ Yiz Onaylayici'nin
urettigi degere gére o pencere icinde bir yiiz olup olmadigina karar verilimektedir. insanlar
Uzerinde yapilan deneylerde VJ yontemi ile ilgili olarak literatlirde belirtilen zayiflik, yizin
karsidan gorindigu durumlarda iyi tespit edilmesi, yizin karsidan gériinmedigi durumlarda
ise performansinin dismesidir. VJ yontemi genellikle £15° pan agisini ve +10° tilt agisini
tolere edebilmekte, bu agilarin disina c¢ikildiginda ise performansi hizli bir sekilde

dismektedir.
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Bu calismada Viola Jones algoritmasi fare ylzl tespiti i¢in bir alternatif olarak g6z
ontne alinmistir. Yazilimlar, Opencv Viola Jones uygulamasi kullanilarak Python ortaminda
gelistirilmistir. Viola Jones algoritmasi, projemizde cekilen videolar ve elle c¢ikarilan ylz
kareleri kullanilarak egitilmistir. Farkli parametrelerle egditimler ve ilgili basari sonuglari

raporun bulgular bélimlerinde detayli olarak anlatiimistir.

3.2.2 Derin Ogrenme ile Fare yiizii Tespiti

3.2.2.1 Odak alan belirleme

Fare ylzi tespit algoritmasi, kendisine girdi olarak verilen video gercevesindeki fare ytzinin
yerini bulmaya c¢alismaktadir. Farenin ylzinlin bulunmasi igin, video ¢ergevesindeki
goérintiinin farkh boyutlardaki kayan pencerelerle taranip Yiz Onaylama algoritmasi
calistirlmalidir. Bu islem 3840x2160 c¢ozinirlikte olan 4k gorlntiler igin oldukga uzun
strmektedir. Bu problemi gidermek igin literatlirde farkli yéntemler dnerilmistir. Bunlardan en
basarili olan ve sikga nesne bulma uygulamalarinda kullanilan yéntem, Girshick ve ark.
(2014) tarafindan gelistirilen R-CNN yontemidir. Bu ydntemde, dnce Secici Arama (Selective
search) (Uijlings ve ark., 2013) yontemi kullanilarak olasi hedef kareler belirlenir. Daha sonra
belirlenen kareler CNN derin 6grenme yontemi kullanilarak siniflandirilir. Bu ¢alismada, fare
ylzindn yerinin belirlenmesi igin dnce Segici Arama yontemi kullaniimistir. Bu yontemde,
once hiyerarsik gruplama yéntemi kullanilarak baslangi¢ alanlar segilir ve daha sonra
benzerlik metrikleri kullanilarak bu alanlar birlestirilir.

Secgici Arama yodntemi, proje videolari tGzerine uygulanmistir. Yéntemin sonucunda

elde edilen 6rnek gorintiler Sekil 10'da gOosterilmistir. Bulunan odak alanlar, farkl
renklerdeki dikdortgenler ile goésterilmistir.
Yéntem, farkli parametreler kullanilarak cesitli videolar tGzerinde uygulanmistir. Ancak bazi
video karelerinde farenin bulundugu yer odak alan olarak segilmemektedir. Ayrica, genelde
farenin goévdesinin tamami odak alani olarak belirlenmektedir. Bu yéntem 4k videonun her
cergevesi icin yaklasik 120 saniye sirmektedir.

Secici Arama yénteminde gorintinin histogrami incelenerek, olasi odak alanlari renk
dagihmina gore secilmektedir. Ancak bizim uygulamamizda, hedef obje ve arka plan renkleri
her zaman sabittir (beyaz fare ve siyah arka plan). Bu uygulamaya 6zel durumdan yola
cikarak, bizim uygulamamiza 6zel etkin bir ¢6zim 6nerilmigtir.

Onerdigimiz yontemde, dnce gériintiiler gri seviyeye cevrilip bir esikten gecirilmistir. Daha

sonra Morfolojik Operatorler ve Baglantii Bilesen (connected component) analizi
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kullanilarak, buylUk beyaz alan birlestirilip, kiicik alanlar elenmistir. Bu ydntemden sonra elde
edilen esik ciktisi Sekil 11'de , sonug gorintisu ise Sekil 12'de gosterilmigtir.

Bu yéntem kullanilarak farenin gévdesi tim cergevelerde basarili olarak belirlenmektedir. Bu
yéntem 4k videonun bir ¢cergevesi igin yaklasik 0.05 saniye surmektedir. Video ¢ekimleri ayni
Isik kosullarinda yapildigindan dolayi, bu yéntem tim videolar igin benzer sonuglar elde
etmektedir. Daha sonra bu alan Fare Yuzi Onaylama agi kullanilarak taranip, fare ytzinin

konumu bulunmaktadir.

Sekil 10. Secici arama ile ¢ikarilan odak bélgeleri
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Sekil 12. Onerilen yontemle elde edilen odak alani

3.2.2.2 Yiiz Onaylama igin Kullanilan Evrisimsel Sinir Agi

Yiz Onaylama icin evrisimsel sinir agi egitilmistir. Yz Onaylama aginin girdisi 256x256
renkli gorintu, ¢ikti ise girdi gorintinin fare yizi olmasi olasihgidir (p).

Videolardaki aday goérintl pargalarinda ylz olup olmadiginin onaylanmasi igin farkli
sinir a1 mimarileri fare veri tabani lzerinde denenmistir. Ustiin performansindan dolayi,
Smonyan ve Zisserman (2014) tarafindan genel anlamda nesne tanima igin gelistirilen,
VGGNET isimli evrisimsel sinir adi fare ylizi bulmak igin uygun bulunmustur. VGGNET agi,
egitim transferi yapilmadan, yalnizca grubumuz tarafindan fare ylzli bulmak amaciyla

kaydedilen veriler kullanilarak en bastan egitilmigtir.
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Kullanilan VGGNET aginin yapisi Sekil 13'de gosterilmistir. Kullanilan ag, toplam 8
katmandan olugsmaktadir. Bu yapida bir giris katmani, 5 adet evrisimsel katman, 3 maksimum
toparlama, 3 tam baglantih katman ve son olarak da yumusak-maksimum katmani
bulunmaktadir. Son yumusak-maksimum katmaninda girdinin sinifi belirlenmektedir. Girdi
katmaninda 256x256 boyutunda renkli gorintiler kullaniimistir. Her evrisimsel katmanda

kullanilan kernel sayisi da ayni sekil icinde gosterilmistir.

| Girdi |

| Evrisimsel 1 | @96 Girdi Giris Ktmani

| Maks. Toparlamal |

Evrisimsel Evrisimsel katmani

| Evrisimsel 2 | @256

Maks.Toparlama | Maksimum Toparlama katmani

Maks. Toparlama 2

Tam baglanti | Tam baglantili katmani
| Evrisimsel 3 | @384
| Evrisimsel 4 | @384 Yumusak-maks. | Yumusak-maksimum katmani
| Evrisimsel 5 | @256
| Maks. Toparlama 5 |
| Tam baglantili 6 | @4096
| Tam baglantili 7 | @4096
| Tam baglantili 8 | @2

| Yumusak-maks. |

v
Sinif Belirleme

Sekil 13. Yiz Onaylama icin kullanilan evrisimsel sinir aginin yapisi

3.2.2.3 Odak Alani Tarama Yoéntemi

Fare ylzinin bulunmasi i¢in, odak alaninin Fare Yzl Onaylama agi kullanilarak taranmasi
gerekmektedir. Odak alaninin taranmasi icin iki farkl yaklagim kullaniimistir;

1. Yaklasim: farkli buylklikte olan pencereler (50x50 boyutlu kareden 720x720 boyutlu
kareye kadar) odak alani icinde 20 piksel kaydirma ile gezdiriimektedir. Her bir pencere

icinde yer alan kare bicimindeki gorintl parcasi Fare Yizi Onaylama agina girdi olarak
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verilmekte ve bu ag tarafindan Uretilen yliz olma olasilii kaydedilmektedir. Daha sonra ylz
olarak etiketlenen karelerden en yuksek olasiligi elde eden karenin odak alani igindeki yeri,
hedef kare olarak belirlenir.

2. Yaklasim: Odak alani 6dnce buyuk bir pencere ile taranir. Daha sonra Fare Yizu Onaylama
ag! kullanilarak, en yuksek olasiligi elde eden pencere secilir ve yeni odak alani olarak
belirlenir. Yukarida anlatilan tarama islemi yeni odak alani igin tekrarlanir ve artik ylz
bulunmayacagina karar verilene kadar devam eder.

1. yaklagim kullanilarak, olasi tim bdlgeler kontrol edilmektedir. Ancak bu yéntem oldukga

uzun strmektedir. 2. Yaklasimda ise ¢ok daha kisa stirede glvenilir sonuglar elde edilmistir.

3.3. FARE YUZUNUN VIDEODA TAKIP EDILMESI

Fare ylzl takip etmek icin gelistirmis oldugumuz takipgi yéntemi evrisimsel yapay sinir
aglarina dayanmaktadir. Takipci algoritmasi, farenin bir énceki video karesindeki konum
bilgisini kullanarak, gtncel video karesindeki konum bilgisini ¢ikti olarak vermektedir.
inceledigimiz fare yiizii video gérintiilerinde, fare yiizii hedefinin genellikle kare bir
cergceveye oturmasi nedeniyle gelistirilen takipgide, ylz bdlgesini gosteren cikti da kare
olacak sekilde g6zoniine alinmistir.

Yapay sinir aglarinin daha 6nce pek ¢ok nesne takibi uygulamasinda kullaniimasina
karsin, uygulanan yontemlerin gogu ¢evrimici egitim igerdiginden oldukga yavastir ve pratik
degildir. Bu uygulamalarin aksine gelistirdigimiz takipgi, ¢evrimici egitim kullanmaksizin
sadece cevrim digi egitimle calismaktadir. Bu sayede gelistirdigimiz takipgi, test videosu
Uzerinde hizl bir sekilde calisabilmektedir.

Takipgide kullanilacak evrigsimsel sinir aglarini egitmek igin milyonlar mertebesinde veri
(video karesi) barindiran ¢ok biyuk veri setlerine ihtiyagc olmasina karsin elimizdeki veri seti
kisithidir. Bu sorun, daha dnceden ¢ok c¢esitli nesnenin duragan gorintilerini iceren zengin
bir veri setinde nesne bulmak icin egitiimis olan bir yapay sinir aginin bilgilerini egitim
transferi ile kendi agimiza aktararak ve sonrasinda bu ag elimizdeki isaretlenmis video
karesi ciftleriyle gevrimdisi egitilerek ¢ozllmustir. Bu yontem sayesinde hem c¢ok farkli
hedeflerin verilerini barindiran bir veri seti ile egitiimis olan bir evrisimsel agin 6znitelik
cikarma yetenegi kullanilmig, hem de bu genel 6znitelikler araciligiyla 6zel tirde bir hedef
olan fare yuzinun takip edilebilmesi mimkin olmustur.

Gelistirdigimiz algoritma, bu raporun literatir kisminda agiklanan kaynak [19] 'da 6nerilen
GOTURN takipgiye dayanmaktadir. Ancak, bu takipci genel nesnelerle egitilmistir. Fareye
0zgl zorluklarin Ustesinden gelmek igin, sinir agi adapte edilmelidir. Bu nedenle, farelere

0zgl bir veri kimesi, yani fare ylz takibi (Mouse Face Tracking, MFT) veri kimesi, sinir
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agini egitmek igin Uretilmigtir. Gelistirdigimiz takipginin literatire en énemli katkisi, GOTURN
izleyiciye eklenen Ozellik uyarlama agi'dir (FAN). Bu degisiklik, takip¢inin performansini,
dogruluk ve saglamlik agisindan énemli dl¢ide artirmistir. Buna ek olarak, ¢calismamizda,
Oznitelik cikarici olarak kullanilan 6zdes aglardan birinin ¢ikariimasi, 6zellikle hiz agisindan

daha iyi bir performans elde edilebilmesine olanak saglamaktadir.

3.3.1. Yuz Takibi i¢cin Kullanilan Evrigimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Gelistirdigimiz Fare yuzu takip (Mouse Face Tracking, MFT) aginin (MFTN) genel yapisi
Sekil 14'de , detayli yapisi ise Sekil 15'te verilmistir.

Onceki
Kare

Derin Ozellikler

SIg
Ozellikler

Ozellik

Adaptasyon
Agl

3

) Sig
Ozellikler Derin Ozellikler

Glincel
Kare

Sekil 14: Gelistirilen Evrisimsel Takipcideki A§ Mimarisi

MFTN'nin girisi, 6dnceki ve guncel karelerden kesilen bir gift ilgi alanidir (ROI). ROI'nin
konumu, o6nceki karedeki hedef dikkate alinarak belilenmektedir. Bu konum, bir onceki
karedeki hedefin merkezinde bulunan bdlgedir ve boyutu, énceki hedefin boyutunun 1,5
katidir. Ayni koordinatlarla kirpilan ROl'ler aga giris olarak beslemeden Once 227x227
piksele yeniden boyutlandirilir. Agin c¢ikisi, ROI icindeki hedefin yeni konumu olup, basit
islem ile guncel gergeve icindeki konuma kolayca aktarilabilir. Fare yGzinun genellikle bir

kare kutuya uydugundan dolayl hedef alanin kare olarak secildigi belirtiimelidir. Bu nedenle,
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agin cikisinin, sol Ust kdsedeki x ve y koordinatlari ve kutunun genisligine karsilik gelen (g

bileseni vardir.

FEN/c(1,2,3,4)

ROl of C1l C2 C C4 C5
Current - ~ o -
Fame >0 B Bl B Bl BTl Bl Bl B R
(6] | o (6] | o l O O O a
Low-Level Features ‘
High-Level Features
FAN (2,3) (] 2] || - RN (1,23,4)
>§ g
8 = Z
= »| 5 e b N i Target
2 |, > Ly Ly >
> 5 ™ 2 > 2 R R State
o
2 S ©
> &
S| P
o
a
| High-Level Features
Low-Level Features
3
ROl of Cl C2 C C4 C5
Previous o o ® < w0
> = =] > B > > > {1}
Fame | 1.8 2| s> E | 8 5 > & > & |8
(6] | o O | o O O O a
FEN/p (1,2)

Sekil 15. Onerilen MFTN yapisinin detayli mimarisi. MFTN versiyonlari, 1) MFTN-GOTURN,
2) MFTN/cp, 3) MFTN/c ve 4) MFTN-VGG-CNN-F'dir. FEN/c ve FEN/p alt adlari, sirasiyla
glincel ve onceki karelerden o6znitelik gikarimindan sorumludur, FAN alt agi, FEN gifti
tarafindan cikartilan dislik seviyeli ve ylksek seviyeli 6zellikleri uyarlar ve RN, hedef
konumunu olusturur. Her bir alt ag adindan sonra, ilgili MFTN versiyonlari parantez iginde
belirtilmistir. Orijinal VGG-CNN-F agi bes adet evrisimsel ve bir tam baglantili (FC) bloktan
olusmaktadir. Ek olarak, bazi bloklar bir yerel yanit normalizasyonu (LRN) ve/veya bir
maksimum toparlama katmanindan olusmaktadir. Diger detaylar icin Tablo 2 ve 3'e bakiniz.

MFTN, giincel ve 6nceki video karelerinden 0Oznitelik ¢ikarmadan sorumlu iki agdan
(FEN/c ve FEN/p), bir 6zellik uyarlama agindan (FAN) ve giris 6zelliklerinden hedef konumu
olusturan bir regresyon (RN) agindan olusmaktadir. Bu aglarda kullanilan tabakalar Tablo
2'de 6zetlenmistir.

Simdiki ve Onceki video karelerinden kesilen ROl'ler sirasiyla FEN/c ve FEN/p'ye
beslenir. FEN ciftinden her biri, girdi ROI'den disuk ve ylksek seviyeli 6zellikleri cikarir.
Onerilen ag, ozellik cikarici olarak VGG-CNN-F agini (Simonyan ve Zisserman, 2014)
kullanmaktadir. FEN'de, sadece VGG-CNN-F aginin evrisimsel bloklari kullaniimistir. FC
blogu, FEN'e dahil edilmek yerine RN'ye tagsinmigtir.
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Tablo 2: FEN, FAN, ve RN aglarinda kullanilan katmanlarin detaylari

Ag Adi Blok Katman Adi Kernel Kernel  Stride Noron Noéron
Adi saylsi boyutu Sayisi Tipi
FEN C1 Conv1 64 11 4 RelLU
LRN1 - 5 -
Pool1 - 3 2
C2 Conv2 256 2 5 RelLU
LRN2 - 5 -
Pool2 - 3 2
C3 Conv3 256 1 3 RelLU
C4 Conv4 256 1 3 RelLU
C5 Conv5 256 2 5 RelLU
Pool5 - 3 2
FAN Pool FAN/c - 3 2
Pool FAN/p - 3 2
Concatenation
Conv FAN 256 1 3 RelLU
RN FC FC1 - - 4096 RelLU
FC2 - - 4096 RelLU
FC3 - - 3 Linear

FEN'in ilk katmanlari, kenarlar ve kdseler gibi basit 6zellikleri, derin katmanlar ise
goérinttdeki nesnelerle ilgili anlamsal bilgileri c¢ikarir. Yliksek dlizey o6zellikler, gorintideki
belirli bir nesneyi tanimak icin kullanighdir. Ancak, genis algi alanlari nedeniyle hedefin yerini
tam olarak tespit edemezler. Oysa dislk dizeydeki Oznitelikler hedefin ne oldugunu
tanimakta daha az kullanigli olmasina karsin, yerini belirlemekte daha kullanighdir. Bu
nedenle, FEN'in hem disik hem de ylksek seviyeli 6znitelik haritalari derinlemesine pes
pese eklenerek birlikte kullanilir. Bu birlestirme igin, Oznitelik haritalarinin uzamsal
blydklikleri ayni olmahdir. FAN distk ve ylksek seviyeli 6zellikleri ayni blyuklige getirmek
ve birlestirmek ig¢in kullanihr. Bu ag, maksimum toparlama, birlestirme ve evrisimsel
katmanlardan olusur. Maksimum toparlama katmani, disik seviyeli 6znitelik haritasinin
blylkligini yiksek dizey 6znitelik haritasinin blyukligine distrmeyi amaglamaktadir. Bu
Ozelliklerin birlestiriimesinden sonra, bir ReLU cikisi ile evrisimsel tabakasina aktariimaktadir.

FAN tarafindan Uretilen 6znitelikler hedef lokasyonu saglamak icin RN'ye beslenir. RN,
Uglncu tabaka haric, VGG-CNN-F'deki ile ayni FC katmanlarindan olusmaktadir. Ag,
regresyon icin kullanildigi ve Ug¢ ¢iktisi oldugu icin, son FC katmani, orijinal agdaki 1000
softmax néronunun yerine, lineer ¢iktiya sahip ti¢ nérondan olusmaktadir.

Bu calismada, her biri farkh bir FEN/c, FEN/p, FAN ve RN kombinasyonuna sahip dort
farkl MFTN versiyonu ele alinmistir (bakiniz Tablo 3):

1) MFTN-GOTURN: Bu, fare ylzlnu izlemek igin uyarlanmis GOTURN takipgisidir. FEN/c,
FEN/p ve RN'den olusur. MFTN-GOTURN orijinal GOTURN [19] takipgi ile ayni genel
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yaplya sahiptir. Genel nesnelerle egitildigi icin GOTURN, toplar, arabalar ve insanlar gibi
standart hedeflerle daha iyi performans gosterir. Ancak, bir fare veri setinde dogrudan
degerlendiridiginde, performansi tatmin edici olmamaktadir. Bu nedenle, adil bir
karsilastirma yapabilmek igin, cikti katmani diginda ayni mimariye sahip bir fare ylz
takipgisi uygulanmistir. Dikdérgen hedef posizyonu belirleyen orijinal dort-néronlu ¢ikis
tabakasi, fare ylziu kare biciminde secildigi icin U¢ ndron iceren ¢ikis tabakasi ile
degistiriimistir. Buna ek olarak, FC1 ile ayni 6zelliklere sahip bir FC tabakasi, GOTURN
ile uyumlu olacak sekilde RN'ye eklenmistir. Orijinal GOTURN uygulamasinda, AlexNet'in
evrisimsel katmanlari 6zellik gikarma agi olarak kullaniimistir. Ancak, dnerilen MFTN-
GOTURN, ImageNet'te AlexNet'e benzer bir hata orani elde eden VGG-CNN-F agini
kullanmaktadir, bu ag hizli egitim ve c¢ikarim icin daha fazla uzmanlasmistir. FAN,
GOTURN yapisinda kullaniimadigindan dolayi, sadece FEN/c ve FEN/p ile cikarilan
yluksek seviyeli 6zellikler, birlestirme sonrasinda dogrudan RN'ye beslenmistir.

MFTN/cp: Hedeflerin takibi i¢in dislk seviyeli 6znitelik kullanmayan orijinal GOTURN'un
aksine, onerilen agda, dislk seviyeli ozellikleri FAN araciliiyla hem 6nceki hem de
gecerli karelerin yiksek seviyeli 6znitelikleri birlestiriimistir. Bu nedenle, bu MFTN strimu
FEN/c, FEN/p, FAN ve RN'yi icermektedir.

MFTN/c: Fare ylzl takibi icin 6nceki karenin o6zniteliklerinin gerekli olup olmadigini
kontrol etmek icin MFTN/c olarak adlandirilan Gglncu bir versiyon onerilmistir. MFTN/c
yapisi, FEN/p'nin ¢ikarilmasi disinda MFTN/cp ile aynidir.

MFTN-VGG-CNN-F: Arastirmadaki butlinsellgi saglamak acisindan, sadece FEN/c ve
RN'den olusan dérdincu bir versiyonda g6z 6ntine alinmistir. Bu ag, son tam baglantili
katmanin modifikasyonu harig, orijinal VGG-CNN-F agina esdegerdir. Baglanti kuvvetleri
fare veri kimesi kullanilarak ayarlanmistir. FEN/p ve FAN bu yapida kullaniimadigindan,
sadece FEN/c tarafindan c¢ikarilan yiksek seviyeli 6zellikler dogrudan RN'ye

beslenmektedir.

Tablo 3: Dért MFTN versiyonunda FEN/c, FEN/p, FAN and RN kullanimi

MFTN Versiyonu FEN/c FEN/p FAN RN

MFTN-GOTURN Evet Evet Hayir Evet
MFTN/cp Evet Evet Evet Evet
MFTN/c Evet Hayir Evet Evet
MFTN-VGG-CNN-F Evet Hayir Hayir Evet
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3.3.2. Yuz takibi icin Veri Seti

MFT veri seti, Hacettepe Universitesi Norolojik Bilimler ve Psikiyatri Enstitiisti, Davranis
Deneyleri Arastirma Laboratuvarinda farelerden g¢ekilen videolardan elde edilmistir. Proje
kapsaminda yapilan deneylerde, Albino Swiss fareleri kullanildi ve her deney baska bir
nesne icermeyen seffaf bir gézlem kutusuna yerlestiriimis farkli bir fare ile gerceklestirildi.
Her deney, sirasiyla agri paradigmasinin uygulanmasindan énce ve sonra durumlara karsilik
gelen bir bazal faz ve bir agri fazina sahiptir.

Bu calismada MFT egitim veri setini olusturmak icin U¢ video kullaniimistir. Bu
videolarda, farenin ylzinin goérinmedidi cerceveler atilmistir. Kalan cergeveler arasinda
gecerli kareler belirlenmistir. Farenin ylzU o6nceki ve simdiki kareler arasinda yer
degistirdiyse, simdiki cerceve gecerli olarak etiketlenmistir, yer degistirmedigi durumlar ise
gecersiz olarak isaretlenip veri kiimesine alinmamistir. Hem agdri hem de bazal videoyu
iceren gecerli gerceveler, takipgiyi farenin durumundaki dedisikliklere karsi daha saglam
kilmak igin egitimde kullaniimistir. Ancak, farenin bazal durumda oldugu videolar, fare daha
hareketli oldugundan takipg¢i egitimi icin daha degerlidir. MFT veri kiimesi icin toplam 3583
cerceve, gecerli kareler olarak etiketlenmistir.

Gegerli karelere karar verildikten sonra, veriler ve egitim veri seti icin etiketleri
asagidaki gibi hazirlanmigtir: Bir gecerli cerceve rasgele secilip Onceki c¢ergevesi
kaydedilmistir. Glncel cergceve i¢cin ROI, 6nceki karedeki hedef konumu dikkate alinarak

belirlenmigtir. Hedef sekli bir kare olarak tanimlanmistir (bkz. Sekil 16).

Sekil 16: Yesil kare hedef bolgesini, mavi kare ise arama alanini gosterir.
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ROl'ler, 6nceki ve simdiki karelerden kesilmistir. ROI'nin VGG-CNN-F igin uyumlu bir
formatta olmasini saglamak icin ROI ¢ifti, RGB'den BGR'ye donustlrilmis, 227x227 piksele
boyutlandiriimistir ve ImageNet veri setinin ortalamasi bu degerlerden c¢ikariimistir. Bu
verilere ait etiketler, glincel gergevede ROl'ye gore hedefin konumunu ve boyutunu temsil

eden Ug¢ boyutlu bir vektordr.

3.3.3. Verilerin Cogaltiimasi

Veri ¢ogaltma islemi veri setinin zenginlestiriimesi icin énemli bir uygulamadir. Yapay sinir
aglari ne kadar zengin bir veri setiyle egitilirse o kadar genelleme yetenegine sahip olurlar.
Onerilen ydntemde veri cogaltma metodu olarak dikey simetri alma ve parlaklik degistirme
yontemleri uygulanmistir. Bu yontemlerle olusturulan yapay veriler gergek videolarda
karsilasilabilecek verilerle benzerlik gostermektedir. Ayni zamanda parlaklik degisimi
yontemi sayesinde, gelistirilen takipci ortamin aydinlik seviyesi dedisimlerine karsi daha

direncli olmaktadir. Veri codaltmak icin asagida anlatilan yontem kulaniimistir.

Oncelikle, 0.8 ile 1.2 arasinda degisen 9 sayi rastgele secilir. Bu rakamlar parlaklik
degisiminde carpan olarak kullanilacaktir. Glncel ve Onceki kareler HSV renk uzayina
cevirilir. Bu renk uzayinda V degerleri parlaklik bilgisi igermektedir. Karelerin V degerleri
olusturulan rastgele sayilarla ¢arpilarak orijinal resimden farkli olarak 9 resim daha Uretilmis

olur. Carpim isleminden sonra tim kareler RGB renk uzayina cevrilir.

Sonrasinda Uretilen ve orijinal karelere dikey simetri alma islemi uygulanir. Bu yontem
sayesinde de yapay olarak 10 adet veri Uretilmis olur. Toplamda bakilacak olursa bir veriden
19’u yapay Uretilmis olacak sekilde, 20 adet veri Uretilmis olur. Sekil 17'de orjinal veriden
Uretilen yapay verileri gorebilirsiniz. Burada sadece glincel arama kareleri lizerinden Uretilen

veriler gdsterilmistir. Onceki arama karesi de ayni sekilde cogaltiimistir.
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1.000000 1.009725 1.041494 0.800973

& =

0.845352 0.943010

1.150210 1.184576

1.000000 1.009725 0.970500 1.041494 0.800973

0.845352 0.43010 0.892733 1.150210 1.184576

Sekil 17: Orjinal veriden (sol Ust kdésedeki gorintl) cogdaltilan yapay veriler. Her karenin
altinda parlaklik ¢garpani verilmigtir.

Karelerin dikey simetrisi alindiginda veriye ait etiketteki yer bilgisi de dedismektedir. Etiketi
glncellemek icin hedefin orijinal sol Ust kdsesinin yataydaki konumu 227’den c¢ikartilir. Farkin
sonucundan da hedef genisligi cikartilarak yeni konum bulunmus olur. Bu deger 10 ile
carpilarak orijinal etiket formatina getirilir.

Burada aciklandigi sekilde veri seti buyukligld 20 katina c¢ikariimistir. Daha 6nce
Bolum 3.3.2'de aciklanan 3583 gecerli video karesinden 2675 tanesi kullanilarak 53500
egitim ornedi olusturulmus, geriye kalan 908 gecerli video karesi ise dogrulama igin

kullaniimistir.

3.3.4. Takip i¢in Cevrimdigi Egitim

Takipgi, daha 6nce Boélim 3.3.1'de anlatildigi gibi dnerilen MFT Agi, 4 farkli alt agdan
olusmaktadir. FEN/c ve FEN/p aglarinin evrisimsel katmanlari, ImageNet veri kimesi ile

egitilen orijinal VGG-CNN-F aginin agirliklar kullanilarak baslatiimistir. Ancak, bu agirliklar
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egitim sirasinda ayarlanmistir. RN'deki FAN ve FC katmanlarindaki evrisimsel tabaka Caffe
derin 6grenme yazilimi (Shelhamer vd. 2014) cergevesinde uygulanan Xavier baslaticisi
(Glorot ve Bengio 2010) ile baslatimistir. Egitimde, 6drenme hizini ayarlayan Adam
optimizer (Kingma ve Adam, 2017) kullaniimistir. Genelleme kabiliyetini arttirmak icin, FC'nin
FC1 ve FC2 katmanlarinda "dropout "degeri 0.5 olarak kullaniimistir.

Ag, cogaltilmis MFT veri kiimesi ile egitilmistir. Etiketli veri aga rastgele bir sirada
beslenmistir. FEN/p'nin kullaniimadigi MFTN versiyonlari igin (yani, MFTN/c ve MFTN-VGG-
CNN_F), sadece glincel karedeki ROI dikkate alinmistir. Kayip fonksiyonu olarak Ortalama
kare hata (RMS) kullaniimistir. Bu fonksiyionun degeri dogrulama setinde artmaya
basladiginda egitim durdurulmustur. FEN alt agi baglanti agirliklari baglangi¢c degeri olarak
VG-CNN-F'den egitim transferi yapilmasindan sonra, her bir MFTN versiyonu icin, FEN'in
ince ayar egitimine (fine tuning) devam edilme ve edilmemesi olmak (zere her iki durum da
g6z online alinip, bunlardan daha iyi performans gosteren durum segcilmistir.

Egitim transferi sonrasi ince ayar egitim FEN ciftinden sadece FEN/c'yi igeren
MFTN/c ve MFTN-VGG-CNN-F versiyonlari icin daha iyi bir kayip dederi elde etmistir. Ancak,
FEN/c yanisira FEN/p'yi de igceren MFTN/cp ve MFTN-GOTURN versiyonlari igin ince ayar
egitim yapilmadiginda performansin daha iyi oldugu gézlenmistir. Bu durum, FEN/c yanisira
FEN/p'nin de kullaniimasinin aglara ¢ok fazla parametre getirdigini ve MFT veri setindeki

sinirh 6rnek sayisindan dolayi ezberlemeye (overfitting) neden oldugunu géstermektedir.

3.3.5. Cevrimigi Takip

Bu bolimde, cevrimici takip sirasinda kullanilan yéntem aciklanacaktir. Gelistirilen
yontemdeki, takipgi algoritmasinin hedef konumunu belirlemesi i¢in asagidaki prosedur
uygulanir.

Fare ylzinG takip etmek igin, 6nceki ve simdiki video karelerinden kesilen ROI cifti,
VGG-CNN-F uyumlu formata donustirdikten sonra MFTN'ye beslenmektedir. Bu iki ROI den
gelen bilgi ile ag Gzerinde ileri besleme (feed forward) yapilarak giincel ¢cercevedeki hedefin
poziyonu hesaplanmaktadir. FEN/c'nin hari¢ tutuldugu MFTN sirGmleri igin, yalnizca glincel
cercevedeki ROI aga beslenmektedir. AJ cikisindan alinan ROl'ye gére hesaplanan konum
bilgisi, ROI'nin yeri ve blyldkligli dikkate alinarak c¢ercevedeki mutlak konuma
donustirilmektedir. Hedef konum belirlendikten sonra, glincel gerceve bir 6nceki gergeve
olarak tanimlanmaktadir. Sonraki cerceve videodan okunup ve yeni gergevede hedefi bulmak
icin ayni prosedir uygulanmaktadir. Bu slireg, video sona erene veya hedef kayboluncaya

kadar devam etmektedir.
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Gorsel inceleme ile, fare ylzl takipcisi hedefi kaybettiginde, hesaplanan hedef
blydklaginin hizla kigllerek sifira distigiunia goézlemledik. Hedef kaybi tanimlamak igin
basit bir sezgisel kod kullanildi. Gincel hedefin genisligi onceki hedefin genisligine
bolindliginde, bu oran bir esik degerinden kiglkse, takipci algoritmasinin glincel cergeve
icin basarisiz oldugu varsayilmistir.

Esik degerine karar vermek igin, takipgi algoritmasi 10 dakika 25 fps video segmenti
Uzerinde calistinimistir. Takipci fare ylziu gorinmuiyorsa durdurulup ve tekrar goérinir
oldugunda kesin referans Uzerinden yeniden baslatiimaktadir. Fare ylzinin videoda
gOrilebildigi cerceveler igin genislik oranlari incelenmis ve genislik oraninin en ¢ok 0.94 ile
1.04 arasinda dedistigi gozlenmistir. Bu nedenle, bu uygulama icin esik degeri 0.9 olarak
secilmistir. Takipcinin basarisizlik durumunun bir 6rnegi Sekil 18'de verilmistir. Takipci,
farenin kameraya arkasini dondigu 5325 numarali gergeveden sonra hedefi kaybetmektedir.
0,9'dan kuguk bir genislik oranina sahip takipci ¢ikislari, kirmizi kareler olarak gdsterilmistir.
Kirmizi karelerin farenin ylzuni icermedigine dikkat edilmelidir.

Fare yuzl takipgisinin fare ylzl tespiti modillu ile entegrasyonu sirasinda, bu
bahsedilen orani kullanmak yerine fare Ylzu Takipgisi ¢ciktisinin Fare Yizi Onaylama agina
beslenerek  onaylanmasi igin bir ¢alisma vyapilarak entegre sistemde bu yaklagsim
kullanilmistir. Takipginin buldugu her bir yliiz bdlgesi Yiz Onaylama agina verilmekte, eger
onaylanirsa sonraki ¢ergceveye gegcilmektedir. Onaylanmadidi durumda ise Fare Yzl Tespiti

algoritmasi devreye girmektedir.
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Frame No : 5321 Frame No : 5322
Width ratio 0.98 Width ratio 0.98 Width ratio 0.98 Width ratio 0.98

Frame No : 5319 Frame No : 5320

Frame No : 5323 Frame No : 5324 Frame No : 5325 Frame No : 5326
Width ratio 0.97 Width ratio 0.93 Width ratio 0.85 Width ratio 0.80

Frame No : 5327 Frame No : 5328 Frame No : 5329 Frame No : 5330
Width ratio 0.67 Width ratio 0.56 Width ratio 0.50 Width ratio 0.42

Sekil 18. Takipcinin hedefi kaybetmesi érnegdi. Onceki karelere gére hesaplanan gerceve
sayllarl ve genislik oranlari, her bir ¢ergevenin altinda verilmigtir. Basarili sonuglar yesil
olarak ve basarisiz girisimler kirmizi olarak gosterilmektedir. Fare arkasini déndigunde
takipci hedefi kaybetmektedir. Ayni zamanda, hedef kaybini tanimlamak icin kullanilan
genislik orani 0.90'dan daha kucguk degerlere dismektedir.

3.3.6. Tespit ve Takip algoritmalarinin Coklu Kamera i¢in Entegrasyonu

Daha 6nce anlatilan deney diizeneginde, farenin bulundugu kutunun etrafinda 6 kamera esit
mesafede yerlestiriimistir. Bu sekilde, deney boyunca farenin ylizi en az bir kamerada
gérinmektedir. Bu nedenle 6 kameradan elde edilen gorintilerin es zamanl islenmesi, her
video karesi igin 6 kameradan birinde fare yiiziinin konumunun bulunmasini saglamaktadir.
Videolarin ayni zamanda islenebilmesi igin, videolar arasi zaman senkronizasyonunun
saglanmasi gerekmektedir. Bunun icin her deney baslamadan 6nce 1sik kapatilip acilmistir.
Daha sonra videolar! islemeden 6nce, her videoda ilk karanlik fotograf karesi bulunup tim
videolar ayni zamana tasinmistir.

Videolarin iglenmesi icin kullanilan algoritma, Sekil 19'daki akis diyagraminda
g6sterilmistir. ilk video gercevesinden baslanarak, énce odak alan bulunup, sonrasinda yiiz
onaylama agi kullanilarak taranmaktadir. E§er yiz karesi bulunmadiysa, bir sonraki kamera

icin ayni islem yapilmaktadir.
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Basla

l

Kamera 1
Baslangi¢ cerceve

i

Odak alan bulma

> <
l parga
Kamerayi degistir Odak alan tarama _M Evrigsimsel sinir agi ile yiz
onaylama
p
T p
Tum
kameralar parca HAYIR
denendi gorinti
EVET
Sonuglarin kaydi
Cerceve=Cerceve+1
Cerceve=Cerceve+1 Sonuglarin kaydi Evrisimsel Sinir agi
Cergeve=Cerceve+1 1 5 ile Yiiz takibi

Sekil 19. Videolarda yuzln otomatik bulunmasi igin kullanilan algoritma

Yiz karesi bulunduktan sonra, karenin konum ve buyudklik bilgileri aktarilarak takipgi
algoritmasi calistirimaktadir. Takipgi algoritmasinin her fotograf karesi igin Urettigi ¢ikti, yliz
onaylama agi kullanilarak kontrol edilmektedir. Cikti karenin ylz olarak onaylanmadigi
durumda, tekrar yliz bulma adimlari yapilmaktadir.

6 kamerali dizenek icin gelistiriimis entegre yontemde vyaklasik 10.000 video Kkaresi
Uzerinden yapilan denemede fare yUziniun yeri agrili ¢gekim videolarinda %99.2 oraninda
dogru bulunmustur. Bazal ¢cekim videolarinda ise fare ¢ok fazla hareketli oldugundan bu

basari orani %91.1 civarindadir. Projemizin temel amaci agr derecelendirme oldugundan
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agrili gekimlerdeki basari daha fazla énem tasimakdadir. Entegre sistemin bazal ve agrili
¢ekim igin hazirlanan kisa video demolarina ARDEB'e yuklenmistir.

Burada kamera sayisinda bir kisittama bulunmamaktadir. Tek kamera oldugu durumda
sadece ylz tespit ve takip algoritmalarinin entegrasyonu saglanmaktadir. Coklu kamera
olmasi durumunda ise kullanilan kameralar (zerinden entegrasyon saglanmaktadir. Bizim

deneylerimizdeki diizeneklerde 2 ya da 6 kamera bulunmaktadir.

3.4. FARELERDE AGRININ OTOMATIK DERECELENDIRILMESI

Agri derecelendirme icin kullanilan MGS yonteminin bilgisayar ortaminda otomatik hale
getiriimesi igin yapilan calismalar bu bdlimde agiklanmistir. Agri siniflandirmasi igin

evrisimsel derin sinir aglari kullaniimistir.

3.4.1. Agn ifadesinin Egitilmesi igin Veri Seti Olusturulmasi

Bu veri seti, agrn denylerinde kaydedilen videolaradan elde edilen renkli fare yizi
goérintulerini ve bunlara karsilik gelen agri derecelerini iceren bilgileri tasimaktadir. Fare
ylzuini gergeveleyen karelerin buyUkligu farenin kameraya yakin ya da uzak olmasina gore
degismektedir. Ancak cercevelenmis bu ylz goérintlleri veri setine aktarilirken 256x256
piksel boyutuna normalize edilmistir. Resimler python npz dosya formatinda tek bir dosyaya
sikistirilip etiketleriyle birlikte kaydedilerek bir veri seti olusturulmustur.

Veri setinde asagidaki bilgiler yer almaktadir: Veri setindeki 6érnek sayisi, her bir érnek icin
256x256 piksel boyutuna getirilmis fare ylz resmi ve bu resim icin manuel isaretlenen etiket
bulunmaktadir. Manuel isaretlemenin nasil yapildigi Bélim 3.1.4'de agiklanmisti. Her bir ylz
kisminin ( g6z, kulak, burun, adiz, yanak) agri derecesi tutulmaktadir. Agri derecesi daha
once belirtildigi gibi 0, 1 ya da 2 degerini almaktadir. Ayrica her bir yliz elemani igin o biginin
gecerli olup olmadigini belirleyen bir isaret de etiketted saklanmaktadir. Tablo 4'de her bir
etiketin hangi indeksinde hangi degerlerin gosterildigi 6zetlenmistir. Toplam skor agri
derecesini gosteren bes parametre degerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Veri seti

icin etiketlenen 6rnek sayilari Bélim 4.3.1'de detayli olarak agiklanmistir.
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Tablo 4. Her bir etiket objesindeki 6zellikler (PS:Pain Scale)

index Ozellik

1 Gozlerdeki Agri Derecesi (PSgs;)

2 Kulaklardaki Agri Derecesi (PSkyiak)

3 Burundaki Agri Derecesi (PSpurun)

4 Agizdaki Agri Derecesi (PS,g.2)

5 Biyiklardaki Agri dercesi (PSy,y«)

3.4.2. Agri Derecelendirme igin Kullanilan Evrigsimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Projenin ilk doneminde yapilan 6n calismalarda, Destek Vektor Makinasi (Support Vector
Machine SVM), Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA), K Yakin
Komsu Siniflayicisi (K Nearest Neighborhood Classifier K-NN), Cok Katmanli Perceptron:
(Multi-layer Perceptron, MLP) ve Evrisimsel Sinir A§i (Convolutional Neural Network, CNN)
ile elde edilen performanslar sinirl bir veri set lizerinden karsilastiriimis ve bunlar arasinda

derin 6grenme kullaniimasina karar verilmistir

Calismada farelerdeki agri derecesini belirlemek igin olusturdugumuz evrisimsel sinir agi

Fare-mimik-net olarak adlandiriimistir. Fare-mimik-net'in yapisi Sekil 20'de verilmistir.

Fare-mimik-net'in yapisinda bir giris katmani, iki adet evrisimsel katman, bir tam baglantili

katman ve son olarak da yumusak-maksimum (soft-max) katmani bulunmaktadir.
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Girdi Gorunt

Evrisimsel katmanlar
(evrisim ve maksimum-toparlama)

v

Tam baglantili katman

Yumusak Maksimum
(3 cikish)

v

Agri derecesi

Sekil 20: Fare agri degerlendirmesi icin gelistirdigimiz Fare-mimik-net'in genel yapisi

Kullanilan agin yapisi ve parametreleri, evrisimsel sinir aglarin performansini blyulk 6lglide
etkilemektedir. Agin yapi, veri kimesinin 6zelliklerine gore ve farkli parametreler deneyerek
secilmektedir. Agri derecelendirme igin ¢esitli evrisimsel sinir ag yapilari denenmigtir. Tablo
5'te yaplilari 6zetlenen bu aglar arasinda Fare-Mimik-Net3 en iyi performansa ulasmis olan
agdir ve farkli parametrelerin analizi sonucu ortaya c¢ikmistir. Bu parametreler ilerleyen
kisimlarda anlatiimistir.

Yapilan denemelerde, evrisimsel katmanlardaki filtrelerin daha blylk secilmesi
performansin artmasini saglamistir. Katmanlardaki filtrelerin sayisinin daha fazla secilmesi
ise daha karmasik 6zniteliklerin bulunmasina yardimci olmustur. Fare-Mimik-Net3 agi igin
denemelerin sonucunda en iyi performansi elde eden parametre degerleri kullaniimistir. Bu
Uc¢ agin performansi Bolim 4.3.2'de aciklanmistir. Sonrasinda, bulgular kisminda agiklanan

tim deneylerde, agri derecelendirme icin Fare-Mimik-Net3 agi kullaniimistir.
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Tablo 5. Kullanilan evrisimsel sinir aglarin 6zellikleri

AJd vyapist (CONV: Evrisimsel katman,
A§ Girdi Katman Pool:Toparlama Katman, FC: Tam baglantili
Goruntu Sayisi katman, Softmax: Yumusak-maksimum
katman)
- CONV(10@64)-Pool(3)- CONV(32@32)-
Fare-Mimik- | 54 64 6 Pool(3)-FC(1024)-Softmax
NET1
Fare-Mimik- CONV(8@16)-Pool(3)- CONV(16@64)-Pool(3)-
NET?2 64x64x3 9 CONV(8@128)- CONV(8@128)- Pool(2)-
FC(4096) -Softmax
Fare-Mimik- CONV(32@16)-Pool(4)- CONV(8@128)-
NET3 256x256x3 | 10 Pool(4)- CONV(8@196)- CONV(8@128)-
Pool(2)-FC(4096)-FC(4096)-Softmax

Bu agin yapisi Sekil 21°de gosterilmistir. Bu yapida bir giris katmani, 4 evrisimsel katman, 3
toparlama Katmani, 2 tam baglantili katman ve son olarak da yumusak-maksimum (soft-
max) katmani bulunmaktadir. ilk evrisimsel katmaninda 32x32x3 piksel boyutunda 16 adet
kernel, ikinci evrisimsel katmaninda 8x8x16 boyutunda 128 adet kernel, Uglincl evrisimsel
katmaninda 8x8x128 boyutunda 196 adet kernel, dordlnci evrisimsel katmaninda ise
8x8x196 boyutunda 128 adet kernel, kullaniimistir.

Maksimum toparlama icin 4x4 ve 2x2 piksellik filtreler kullaniimis ve adim boyu 4x4
icin 4 ve 2x2 igin 2 olarak alinmistir. Son maksimum toparlama katmanindan sonra iki 4096
boyutunda tam baglantili katman kullaniimistir. Tam baglantili katmanlar, daha fazla 6znitelik
kombinasyonlarinin égrenilmesini saglayarak performansin artmasina sebep olmaktadir Son
katman olan yumusak-maksimum katmani 3 adet nérondan olusmaktadir. Her bir néron 3
agri sinifindan birini temsil etmektedir.

Fare-Mimik-Net3 yapisinin ilk evrisimsel katmanindan sonra bir yigin (batch)
normalizasyonu katmani kullaniimistir. Bu katmanda, evrisimsel katmanin ¢iktilari ortalama
ve varyansa gore normalize edilir ve daha hizli ve daha basarili siniflandirma saglanir (Loffe
ve ark., 2015). Agrn derecelendirme uygulamasinda “batch normalization” kullaniminin

performans artisina neden oldugu gézlemlenmisgtir.

39



Girdi (256x225x3)

A
Evrisimsel 1(16x16)

Maks. Toparlama 1

Evrisimsel 2(8x8)

Maks. Toparlama 2

Evrisimsel 3(8x8)

Evrisimsel 4(8x8)

Maks. Toparlama 3

| Tam baglantili 1

[ Tam baglantili 2

| Yumusak-maks

(

A 4
Sinif belirleme

@32

@128

@196

@128

| Girdi

I Girdi katmani

| Evrigimsel

| Evrisimsel katmani

| Maks. Toparlama

| maksimum toparlama katmani

| Tam baglantili 6

| Tam baglantili katmani

Yumugak-maks.

Yumugak-maksimum katmani

Sekil 21. Fare-Mimik-Net3 aginin yapisi
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4. BULGULAR

Daha 6nce 3. bolimde detaylari anlatilan gere¢ ve yéntemlerler icin elde etti§imiz bulgular

bu bélimde detayli olarak aciklanmis agiklanmistir.

4.1. FARE YUZUNON TESPITI

Fare yluzu tespiti icin Viola Jones (VJ) ve Evrisimsel Sinir Agi (CNN) olmak lzere iki

yontem kullaniimistir. Asagida bu iki yontemle ilgili performans sonuglari sunulmustur.

4.1.1 Viola Jones Yoéntemi ile Fare Yiizii Tespiti

4.1.1.1 Viola Jones Siniflayicisinin Egitimi

VJ algoritmasi elle isaretlenmis olan fare ylz kareleri kullanilarak egitilmistir. Algoritmanin
egitilmesi icin bazal 1 videosundan, 2700 pozitif ve 5000 negatif yiz karesi kullaniimistir.

Egitim esnasinda kullanilan tim parametreler Tablo 6'da gosterilmistir.

Tablo 6. VJ Egitiminde Kullanilan Parametreler

max Boyut Egitme suresi

numPos | numNeg | numStages | minHitRate FalseAlarmRate | (piksel) | (guin:saat:dakika)

2700 5000 20 0.998 0.4 24x24 0:11:31

Egitilen algoritma daha sonra tek bir video (zerinden alinan ¢ok sayida video cergevesi
Uzerinde test edilmistir. Test videosu toplam 4.606 adet isaretlenmis fare ylz karesi
icermektedir. Test icin, videonun her c¢ergevesi farkli boyutlu pencereler ile taranip, yiz
bdlgesinin tespit edilen pargalari belirlenmektedir. Bir parcayl dogru tespit olarak kabul
etmemiz igin bir kag¢ tane parcanin oOrtismesi gerekebilir. Bu deder minNeighbors
parametresi ile belirlenmektedir. Ornegin minNeighbors 9 oldugunda, ancak 9 tane Ust lste
gelen parca (her biri kare bigciminde) tespit edilirse, dogru ylz pargasi olarak belirlenir.

Performans o6lgimi igin minNeighbors parametresi, 1-20 arasinda degistirilip Duyarlilik

(Precision), Geri-getirme (Recall) ve F1 skoru asagidaki gibi hesaplanmistir:
Duyarlihk = (Dogru bulunan yiz sayisi) / (Toplam bulunan ylz sayisi),

Geri-getirme = (Dogru bulunan yiiz sayisi) / (isaretlenen dogru yiiz sayisi),

F1= 2 * (Duyarhlik * Geri-getirme) / (Duyarhlik + Geri-getirme).
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Elde edilen sonuglar Tablo 7 ve $ekil

22'de gosterilmistir.

En ylksek F1_skoru

minNeighbors=9 igin 74.18 olarak elde edilmistir. Buna karsilik gelen Duyarlilik=%75.34 ve

Geri-Getirme=%73.05 olarak go&zlenmistir. Ayrica en iyi duyarlihk %89.62 ve en iyi Geri-

getirme %98.43 olarak kaydedilmisgtir.

Tablo 7. VJ Yonteminin Duyarlilik ve Geri-getirme degerlerinin minNeighbors sayisina goére

degisimi
Dogru Toplam isaretlenen Duyarlilik Geri- F1
minNeighbors bulunan bulunan dogru yiz o getirme Skoru
ylz sayisl | yuz sayisl saylsl %
1 4534 11054 4606 41.01 98.43 57.90
2 4408 9483 4606 46.48 95.70 62.57
3 4245 8325 4606 50.99 92.16 65.65
4 4101 7427 4606 55.21 89.03 68.16
5 3962 6662 4606 59.47 86.01 70.32
6 3808 5962 4606 63.87 82.67 72.06
7 3645 5360 4606 68.00 79.13 73.14
8 3518 4890 4606 71.94 76.37 74.09
9 3365 4466 4606 75.34 73.05 74.18
10 3224 4109 4606 78.46 69.99 73.98
11 3049 3774 4606 80.78 66.19 72.76
12 2894 3514 4606 82.35 62.83 71.28
13 2762 3291 4606 83.92 59.96 69.94
14 2629 3100 4606 84.80 57.07 68.22
15 2503 2916 4606 85.83 54.34 66.55
16 2413 2791 4606 86.45 52.38 65.23
17 2317 2660 4606 87.10 50.30 63.77
18 2220 2523 4606 87.99 48.19 62.27
19 2134 2402 4606 88.84 46.33 60.90
20 2073 2313 4606 89.62 45.00 59.92
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Sekil 22. VJ Yo6nteminde Duyarlilik ve Geri-getirme degerlerinin minNeighbors
saylsina gore degisimi

4.1.1.2 Viola Jones i¢in Sol/Karsi/Sag Fare Yiizii Egitme

VJ vylz tespiti yonteminin performansinin arttiriimasi icin farkli bir egitme ydntemi
uygulanmistir. ilk olarak yiiz kareleri, sol, karsi ve sag olmak tizere 3 farkli gruba ayrilmistir.
Her grup ayr ayn egitilip sonuglari test videosu lGzerinde hesaplanmistir. Son olarak egitilen
algoritmalar art arda test videoya uygulanip, sonuglar toplanarak birlestirilmigtir.

Egitmek icin cikarilan ylz kareleri, Kamera 1 agrili ve bazal videolarindan esit sayida
alinmigtir. Fare yuzlerinin isaretlenmesi igin, daha 6nce egitilen VJ algoritmasi kullanilarak
ylz kareleri cikariimistir. Otomatik olarak ¢ikarilan yliz kareleri, bir araylz kullanilarak
manuel temizlenmistir. Bu yaklasim kullanilarak, her videodan 6000 fotograf karesi islenip
toplam 3000 adet ylz karesi elde edilmistir. Toplam isaretlenen karsidan gdziiken ylz sayisi
(label 3 ve 4) 202'dir. Bu ylzlerden her bir grup i¢in 202 pozitif 6rnek secilmistir. Negatif
ornekler igin toplam 440 goérlntl pargasi secilmistir. Bunlar fare vicudundan alinan gesitli
parcgalardir.

VJ algoritmasi yukaridaki UGg¢ grup igin ayri ayri egitilmistir. Egitilen algoritmalarin
basari oraninin 6lglilmesi igin, algoritmalar daha énceden manuel isaretlenen test videosu
Uzerinde uygulanmistir. Test videosu, Kamera 2 agrili videosunun ilk 8000 gercevesinden
alinmigtir. Bu video 3539 sag, 389 karsi ve 2247 sol olmak lzere toplam 6175 fare yilz

karesi icermektedir.
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Algoritmalarin egitilmesi icin farkli parametreler denenmistir. ilk denemelerde test
videosundan elde edilen sonuglarin %50 gibi dusik seviyelerde kaldig1 gézlenmistir.
Algoritmanin performansini arttirmak icin, sag ve sol fare yiz karesi setleri incelenmis ve
setler farkli gorlntiler icermek Uzere yeniden manuel olarak secilmistir. Negatif 6rnekler seti
ise daha ¢ok farenin gévdesini iceren gorintilerden segilmistir. Ayrica daha 6nce 24x24’e
alt-6érnekleme (down sample) yapilarak kullanilan goérintiler, bu kez 64x64 piksele alt-
ornekleme yapilip algoritmayi egitmek icin kullaniimistir. Egitmek icin kullanilan parametreler
Tablo 8'de gosterilmistir. Bu degerler, farkli denemeler sonucunda optimum degerler olarak

tespit edilmigtir.

Tablo 8. VJ Yonteminin Sag/Sol/Karsi Fare YUzu igin Egitimindeki Parametreler

Grup| numPos | numNea | numStages min maxFalse | Boyut Egitme suresi
P 9 9 HitRate |AlarmRate| (piksel) | (guiin:saat:dakika)

Sol 180 440 12 0.998 0.2 64x64 3:1:59

On 180 440 11 0.998 0.2 64x64 0:7:31

Sag 180 440 12 0.998 0.2 64x64 2:16:27

Test icin, videonun 1-8000 araligindaki gerceveleri her grup igin ayri ayri taranmistir. Sol, On
ve Sol gruplar icin performans kendi icinde hesaplanmistir. Ornegin Karsi yiiz érnekleriyle
egitiimis algoritma performansi, sadece Karsl olarak isaretlenmis olan karelerle
karsilastirarak Duyarlihk ve Geri-getirme hesaplanmistir. Ug algoritmanin minNeighbors
parametresinin farkli degerleri igin elde edilen test sonuglari, Sekil 23, 24 ve 25'de ve Tablo
9, 10 ve 11'de gosterilmisgtir.

Daha sonra, test icin ¢ algoritmanin kararlari birlestirilerek kullaniimistir. Videonun
her bir fotograf karesi igin ¢ algoritma arka arkaya uygulanip, bulunan yiz karelerin toplami
isaretlenen ylz kareleri ile karsilastiriimistir. Performans hesaplamasi daha dnce anlatildigi
gibi yapiimistir. Ancak isaretlenen ylz kareleri grubu disinmeksizin kullaniimistir.

Duyarlilik, Geri-getirme ve F1 skoru sonuglar farkli parametre gruplari i¢in hesaplanmistir.
Parametre gruplari, tg¢ algoritma icin kullanilan minNeighbors dederlerini icermektedir (Tablo
12).

Elde edilen sonuglarin toplami Sekil 26 ve Tablo 13'de verilmistir. Bu sonuglara gore
en iyi F1 skoru 6. parametre grubu igin, %80.99 olarak bulunmustur. Burada Duyarlilik=%80
ve Geri-getirme=%82 olarak elde edilmistir. Ayrica en iyi duyarlilik %93 ve en iyi geri-getirme

%94 olarak kaydedilmisgtir.
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Tablo 9. Saga bakan fare ylzi grubu igin VJ Yonteminin Duyarllik, Geri-getirme ve F1 Skor
degerlerinin minNeighbors sayisina gére degisimi

minNeighbors Dogru Toplam isaretlenen Duyarlhlik Geri- F1
bulunan bulunan dogru yiz % getirme Skoru
ylz sayisi | yuz sayisi sayisl %

10 3417 9045 3539 37 96 53.41
30 3307 5465 3539 60 93 72.94
50 3230 4462 3539 72 91 80.39
70 3165 3839 3539 82 89 85.36
90 3066 3483 3539 88 86 86.99
110 2951 3199 3539 92 83 87.27
130 2812 2953 3539 95 79 86.26
150 2730 2812 3539 97 77 85.85
170 2626 2667 3539 98 74 84.33
190 2466 2481 3539 99 69 81.32

Tablo 10. Sola bakan fare ylzu grubu icin VJ Yonteminin Duyarlilik, Geri-getirme ve F1 skor
degerlerinin minNeighbors sayisina gére degisimi

minNeighbors Dogru Toplam isaretlenen Duyarhlik Geri- F1
bulunan bulunan dogru yiz % getirme skoru
ylz sayisi | yuz sayisi sayisl %

11 1823 2858 2247 63 81 70.88
21 1689 2233 2247 75 75 75.00
31 1539 1900 2247 81 68 73.93
41 1434 1665 2247 86 63 72.72
51 1307 1476 2247 88 58 69.92
61 1195 1320 2247 90 53 66.71
71 1117 1211 2247 92 49 63.94
81 1040 1103 2247 94 46 61.77
91 952 997 2247 95 42 58.25

Tablo 11. Karsiya bakan fare ylzu grubu igin VJ Yénteminin Duyarlilik, Geri-getirme ve F1
skor degerlerinin minNeighbors sayisina gore degisimi

minNeighbors Dogru Toplam isaretlenen Duyarhlik Geri- F1
bulunan bulunan dogru yiz % getirme Skoru
ylz sayisi | yuz sayisi sayisl %
101 102 433 389 23 26 24.41
121 57 217 389 26 14 18.20
141 36 119 389 30 9 13.85
161 18 62 389 29 4 7.03
181 8 30 389 26 2 3.71
201 3 18 389 16 0 0.00
221 2 11 389 18 0 0.00
241 2 6 389 33 0 0.00
261 1 5 389 20 0 0.00
281 1 4 389 25 0 0.00
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Tablo 12. Sag, Sol ve Karsi ylz gruplari igin ayri egitiimis VJ Ydénteminin, birlestiriimis
kiimede birlikte kullanimi igin performansi karsilastirilan parametre gruplari

Parametre grubu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
minNeighbors sol 272 | 100 | 332 | 352 | 392 | 200 | 250 | 300 | 432 | 300
minNeighbors frontal | 11 150 | 41 51 71 200 | 200 | 200 | 91 200
minNeighbors sag 22 40 82 | 102 | 142 | 100 | 100 | 80 | 182 | 150

Tablo 13. Sag, Sol ve Karsi yiz gruplar igin ayri egitiimis VJ Yoénteminin, parametre
gruplarina gore birlestiriimis kimede birlikte basarisi

Parametre Dogru Toplam isaretlenen | Duyarlilik | Geri-getirme F1
grubu bulunan bulunan dogru yiz % % skoru
ylz sayisi | ylz sayisl sayisl
1 5865 23878 6175 24 94 38.24
2 5577 11943 6175 46 90 60.88
3 5293 9916 6175 53 85 65.29
4 5073 7541 6175 67 82 73.74
5 4476 5688 6175 78 72 74.88
6 5082 6322 6175 80 82 80.99
7 4980 5789 6175 86 80 82.89
8 4924 5613 6175 87 79 82.81
9 4040 4525 6175 89 65 75.13
10 4479 4814 6175 93 72 81.16
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Sekil 23. Saga bakan fare yuzleri seti igin VJ Ydnteminin Duyarlihk ve Geri-getirme
degerlerinin minNeighbors sayisina gére degisimi
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Sekil 24. Sola bakan fare yulzleri seti icin VJ Ydnteminin Duyarllik ve Geri-getirme
degerlerinin minNeighbors sayisina gére degisimi
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Sekil 25. Karsiya bakan fare ylzleri seti igin VJ Yonteminin Duyarlihlk ve Geri-getirme
degerlerinin minNeighbors sayisina gére degisimi
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Sekil 26. Sag Sol ve Karsl yuz setleri icin ayri egitilmis VJ Yonteminin, birlestiriimis kiimede
birlikte basarisi

4.1.2.1 Yiiz Onaylama i¢in Kullanilan Evrisimsel Sinir Agi sonuglari

Yiz onaylama igin kullanilan evrisimsel agin egitimi icin, 6777 pozitif ve 6898 negatif olmak
Uzere toplam 13675 fare yilz karesi gorintisu kullaniimistir. Egitim esnasinda kullanilan
validasyon seti iginse, 1500 pozitif ve 1493 negatif olmak Uzere toplam 2993 gdérinti
kullanilmistir. Egitim icin kullanilan veri setinden pozitif ve negatif 6rnekler Sekil 27'de
gOsterilmistir.

Adin egitiminde “Adam” eniyileyici kullaniimistir. Egitim esnasindaki performans
Olcimleri iterasyon sayisina gore Sekil 28'de gosterilmistir. Sekilde gorindigu gibi, iterasyon

sayisi arttikga, basari orani artip, kayip orani dismektedir.
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Sekil 27. Egitim icin kullanilan 6rnek fare ylz kareleri a) Pozitif, b) Negatif
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Sekil 28. Yiz onaylama aginin egitimi esnasindaki performans délgimleri

Egitilen derin sinir aginin performansini élgmek icin, 1000 negatif ve 1000 pozitif gérintliiden
olusan bir test veri seti kullaniimigtir. Gortntiler, egitim igin kullanilmayan yeni bir videodan
elle secilmistir. Pozitif goruntuler, farkli acilardan ¢ekilen fare yiz karelerini icermektedir.
Negatif gorlntller ise, farenin govdesi ya da arka plan karelerini icermektedir. Elde edilen

siniflandirma sonugclari Tablo 14'de g&sterilmistir.
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Tablo 14. YUz onaylama aginin performansi

Goruntu sayisi Dogru Yanlis Basari orani
Pozitif 1000 1000 0 %100
Negatif 1000 998 2 %99.8

Tablo 14'de gorildiugu gibi, 256x256 buyuklugindeki 1000 tane fare ylzi ornedinin (pozitif
ornekler) tamami dogru bulunmustur. Fare yizine karsilik gelmeyen 1000 negatif 6rnekten
ise sadece iki 6rnege ylz olarak karar verilmistir. 256x256 buyUuklugtndeki her bir girdi 6rnek
icin Fare Yuzl Onaylama aginin hesaplama siresi ortalama PC igcin 160 milisaniye, is

istasyonu Uzerinde 9.9 milisaniyedir.

4.1.2.2 Odak Alani Tarama Sonuglari

Fare ylUzinin bulunmasi icin, odak alaninin Fare Yzl Onaylama agi kullanilarak tarnirken
iki farkli yaklasim kullaniimis ve bu yaklagsimlar Bélim 3.2.2.3 'de agiklanmisti. Ortalama yiz
bulma siresi 1. yaklasim icin PC'de 300 saniye, is istasyonunda 31 saniye, 2. yaklasim
icinse PC'de 40 saniye ve is istasyonunda 3.8 saniyedir. Bu sire odak alani buyUkligu ve
fare yuzl buyUkliglne goére dedismektedir. Bu g¢alismanin devaminda, odak alani taramak

icin 2. yaklasim kullaniimistir.

4.2. FARE YUZUNUN VIDEODA TAKIP EDILMESI

Bu boélimde fare ylzli takibi icin geligtiriien yontemin performans sonuglari

sunulmustur.

4.2.1 Test i¢in kullanilan aglar

Onerilen takipci performansini degerlendirmek icin dért MFTN versiyonu; yani MFTN-
GOTURN, MFTN/cp, MFTN/c ve MFTN-VGG-CNN-F, egitilip ve test edilmistir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi, takipgi ile ilgili calismanin literatiire en 6nemli katkisi, FAN'In MFTN yapisina
eklenmesidir. FAN icermeyen MFTN versiyonlari, MFTN-VGG-CNN-F ve MFTN-GOTURN
aglarinin orijinal formlari literatlirde zaten mevcuttur. FAN'In kullanildigi yeni énerilen aglar
icin, yani MFTN/cp ve MFTN/c, en iyi FAN yapisi 6n deneyler araciigiyla FEN'in farkli

katmanlarinin ¢ikislarini FAN'a dislk veya ylksek seviyeli 6zellikler olarak besleyerek ve
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ayni zamanda FAN'da kivrim katmanlarinin sayisini degistirerek arastiriimigtir. FAN icin

buldugumuz en iyi yapi, daha dnce Sekil 15'te gésterimistir.

4.2.2. Takipgi icin Test Prosediiri

Tek hedef nesne takipcisinin performansini degerlendirmek icin literatirde c¢esitli
performans olgltleri kullaniimistir. Cehovin vd. (2014) yaygin olarak kullanilan bazi popller
performans O&lgUmlerini bir video dizisi (n = 25) Uzerinde farkh takipcileri (n = 13)
degerlendirmiglerdir. Analiz ettikleri performans 0lgim yaklasimlari arasinda, dogruluk
oranini 6lgmek igin gercek pozitif karsi bélge ortismesi esigi (TP-ROT) grafigini ve saglamlik
oranini 6lgmek icin basarisizlik orani karsi yeniden baslatma esigi (FR-RT) grafigini
kullanmayi Onermiglerdir. Ayrica, dogruluk ve saglamligi birlikte degerlendirmek igin,
dogruluk karsi saglamlik (A-R) grafiginin kullanimini dnermislerdir.

Takipcilerin objektif bir degerlendirmesi icin, bélim 3.3.5'te aciklanan takipci hedef
kaybetme tespit mekanizmasi kapatiimistir. Hedef ve kesin referans sinirlayici kutunun
ortismesi yeniden baslatma esiginin (RT) altina dismesi durumunda takipcinin basarisiz
oldugu varsayilmistir. Takipci basarisiz oldugu durumunda, hedef konum vyerin kesin
referansdan yeniden baslatilmaktadir.

TP-ROT grafigi, RT degeri 0 degerine ayarlanarak hazirlanmigtir. Her takipci tim test
videolarinda galistiriimis ve son grafiklerin elde edilmesi i¢in sonuglarin ortalamasi alinmistir.
TP degeri, ortisme orani degerlerinin ROT degerinden daha bulylk olan video karelerinin
sayisinin toplam video karelerinin sayisina bolinmesiyle hesaplanmaktadir. Egri altinda alan
(Area under cuve, AUC) icin elde edilen daha ylksek bir deger daha iyi bir performansin
gOstergesidir. Dogruluk orani TP-ROT grafiginin altinda kalan alan (Area Under Curve, AUC)
hesaplanarak elde edilmektedir.

FR-RT grafigi, RT degistirilerek hazirlanmistir. Bu grafiginin hazirlamak igin, takipciler
tim test videolarinda, 0 ile 0.98 arasinda degisen ve 0.02'lik bir adim degeri olan 50 farkli RT
degeriyle calistinimistir. FR degeri, yeniden baglatma durum sayisini toplam video karesi
sayisina bodlerek hesaplanir. FR-RT grafiginde, daha duistk bir AUC degeri daha iyi
performans goéstergesidir. Saglamlik, FR-RT grafiginin altinda kalan alan 1'den c¢ikarilarak
hesaplanmaktadir.

A-R grafigi hesaplanan dogruluk ve saglamlik degerleri kullanilarak hazirlanmistir. A-R
grafiginin sag Ust kdsesi en iyi performansa karsilik gelmektedir.

Takipcinin verimi (throughput), cevrim disi olarak, toplam video karesi sayisinin toplam
islem stlresine bolinmesiyle hesaplanmistir. Bu deder asagdida aciklanan yedi adet test

videosunun her birinde 50 farkli RT dederi i¢in tekrarlanmis ve sonra ortalamasi alinmistir.
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4.2.3. MFT Test Videolari

Onerilen takipcinin performansini dlgmek igin bir dizi test videosu hazirlanmistir. Bu
amagla, MFT veri setinde yer almayan dérdiinct bir deneyde kaydedilen bir videodan yedi
test video sekansi kesilmigtir.. Sekanslar, fare ylzinin goérinurliglu ve hareketi dikkate
alinarak secilmistir. Ayrica, bu diziler, fare yuzinin kismen gorilebilmesi veya bazi
cercevelerde farenin ¢ok hizli hareket etmesi nedeniyle takip edilmesi zor dizilerdir. Bu test
videolarindaki video karesi sayisi 56 ile 435 arasinda degismektedir, ortalama ve standart
sapma degerleri 234 ve 136 olarak hesaplanmistir. Bu test videolarinin, her bir video
karesinde fare ylzlnin konumu performans oOlglmleri icin elle isaretlenmistir. Sonug olarak,

toplam 1640 kare isaretlenmistir.

4.2.4. MTFN Takipgi Performanslari

Bu bélimde, FAN'In MFTN performansina etkisi, deneysel sonuglarla agiklanmis ve
iki FEN kullanimi gerekliligi tartisiimistir. Sekil 29'da, MFTN-GOTURN, MFTN/cp, MFTN/c ve
MFTN-VGG-CNN-F aglari icin TP-ROT grafikleri, bu yontemler icin hesaplanan dogruluk
degerleri ile birlikte sunulmustur. Sekil 30'da, FR-RT grafigi saglamlik degerleri ile birlikte
verilmektedir. A-R grafigi Sekil 31'de sunulmustur. Bu sonugclar, FAN'In kullanildigi MFTN/cp
ve MFTN/c takipcilerinin, FAN icermeyen MFTN-GOTURN ve MFTN-VGG-CNN-F
takipcilerinden bariz olarak daha iyi calistiklarini gdstermektedirler. Bu, FAN'In takipci
performansini hem dogruluk hem de saglamlik agisindan arttirdigini géstermektedir. Ayrica,
MFTN/c ve MFTN/cp performanslart hemen hemen ayni ve MFTN-VGG-CNN-F'nin
performansi her iki metrikle de MFTN-GOTURN perfomansindan daha iyi olmaktadir. Bu

sonuglar FEN/p kullaniminin herhangi bir avantaj saglamadigini géstermektedir.
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Sekil 29. MFTN takipcileri icin TP-ROT grafigi (hedef kaybi ve yeniden basglatiima

durumunda). Dogruluk degerleri AUC'leri kullanarak hesaplanmis ve takipgilerin adlarinin
hemen ardindan verilmistir.
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Sekil 30. MFTN takipcileri icin FR-RT grafigi (hedef kaybi ve yeniden basglatiima
durumunda). Saglamlik degerleri 1-AUC degeri kullanarak hesaplanmis ve takipgilerin
adlarinin hemen ardindan verilmistir.

53



0.66 1

0.64 1

0.62 1

Robustness
o©
o
IS
*

o
U
o

0.56 1

MFTN-1FEN
MFTN-2FEN
MFTN-GOTURN
MFTN-VGG-CNN-F

0.54

* @ > <

0.52+

0.600 0.625 0.650 0.675 0.700 0.725 0.750 0.775
Accuracy

Sekil 31. MFTN takipcileri icin A-R grafigi. Grafigi hazirlamak i¢in Sekil 29 ve 30'da
hesaplanan dogruluk ve saglamlik degerleri kullaniimigtir.

4.2.5. Konvensiyonel takipgilerle karsilastirma

MFTN takipcileri, kaynak kodlari olan bazi konvensiyonel takipcilerle karsilastiriimigtir.
Bunlar, C-COT (Danneljan 2016), RPT (Yang vd. 2015), SAMF (Yang ve Zhu, 2014) ve
SRDCFdecon (2016) takipgileridir. Deneylerimizde, C-COT algoritmasi HOG o6zelliklerin
coklu ¢ozindrliklerinde kullaniimistir. Dogruluk degerleri de dahil olmak Gzere tim takipciler
icin TP-ROP grafigi Sekil 32'de verilmistir. Bilinen takipciler icin yeniden baslatma
mekanizmasi kaynak kodlarinda agik olmadigi icin, bu deneyde, ne bilinen ne de MFTN
takipcileri hedef kaybi durumunda yeniden baslatiimamistir. FAN kullanan MFTN takipcileri
en iyi performansi vermektedir. Yeniden baslatma durumu kaldinldidinda MFTN/c
MFTN/cp'den biraz daha iyi performans gdstermektedir. MFTN-GOTURN, MFT veri seti ile
egitilmis olsa da, hedefi kolayca kaybetmekte ve bdéylece, performansi diger takipcilerden
daha dusuk olmaktadir. MFT-VGG-CNN-F'nin, fare ylznl takip etme gorevilerinde
konvensiyonel takipcilerden daha iyi performans gosterdigi gorinmektedir, ancak bu

performans MFT/c ve MFT/cp performanslarindan oldukga disuktdr.
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Sekil 32. Onerilen MFTN takipcilerinin bilinen takipcilerle karsilastiriimasi (hedef kayip
durumunda yeniden baglatma olmaksizin). Dogruluk degerleri, egri altindaki alan (AUC)
degerleri kullanarak hesaplanmis ve takipcilerin adlarinin hemen ardindan verilmistir.

4.2.6 Takipgi Sistem Performansi

Tum takipciler Intel Core i7 3.3 GHz merkezi islem birimi (CPU) ve NVidia TitanX grafik
islem birimi (GPU) iceren bir is istasyonunda test edilmistir. Bu is istasyonu Intelligent
Systems ve Computer Vision arastirma laboratuvarinda (ODTU VISION) bulunmaktadir.
Agdlarin uygulanmasinda Caffe derin 6grenme gergevesi kullaniimistir. Yapay sinir aglarinin
mimarisi paralel hesaplama igin ¢ok uygun oldugundan, GPU lzerinde daha hizl
calismaktadir. Onerilen MFTN takipcileri, GPU'da CPU'dan neredeyse 35 kat daha hizl
calismaktadir.

Optimize edilmemis koddaki takipcilerin verimlilikleri Tablo 15'te verilmistir. FEN/p'nin
kullanilmadigi MFTN/c ve MFTN-VGG-CNN-F takipcileri, FEN/p'yi iceren MFTN/cp ve
MFTN-GOTURN'den bariz olarak daha hizli ¢alismaktadir. MFTN-VGG-CNN-F, FEN/p ve
FAN'l icermeyen en kiiclk aga sahip oldugu icin MFTN takipcileri arasinda en hizli takipci
olarak bulunmaktadir. Bu agda hem FEN/p hem de FAN kullanildidi icin MFTN/cp en yavas
takipci olmaktadir. Bilinen takipcilerle karsilastiriidiginda, MFTN aglari GPU birimi nedeniyle
c¢ok daha hizlidir. Takipciler icin ¢iktilar sadece CPU kullanilarak da test edilmistir. SAMF
disindaki tim takipciler benzer verim elde edilmis. Bunlar arasinda MFTN-VGG-CNN-F ve
MFTN/c biraz daha hizi olmaktadir.
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Tablo 15. MFTN ve konvensiyonel takipcilerin verimleri.

Verim(fps)
Agin Adi
GPU ile Sadece CPU ile

MFTN-VGG-CNN-F 294.9 6.1
MFTN/c 213.9 4.3
MFTN-GOTURN 127.6 3.1
MFTN/cp 113.7 3.0
RPT - 3.5
C-COT - 3.7
SRDCFdecon - 3.0
SAMF - 16.5

4.2.7. Tespit-Takipgi Entegrasyonunda Takipginin onaylanarak kullaniimasi

Tespit ve takip algoritmalarinin uyumlulugu bu algoritmalarin buldugu alanlarin piksel
bazinda ara kesitinin (6rtlisme) piksel bazinda alani, takip ve tespit algoritmalarinin buldugu
alanlara bdliinerek incelenmistir. Daha sonra degisen esik degerlerine (T) gore kag tane
fotograf karesi icin esik degerinin Ustline gecgildigine bakilarak P ve R degerleri

hesaplanmigtir.

P= ( (Ortiisme Alani/Takip Alani) >T ) sartini saglayan video karesi sayisi) /

(Toplam video karesi sayisi)

R= ((Ortiisme Alani/Tespit Alani >T) sartini saglayan video karesi sayisi) /

(Toplam video karesi sayisi)

F1=2* (P *R)/ (P+R)

Uyumlulugun dlgllebilmesi igin, toplam 935 adet fotograf karesi iceren bir videoda esik
degeri T degistirilerek P, R hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 16'da verilmis ve Sekil
33'te goOsterilmistir. Ayrica bu iki degerin harmonik ortalamasi olan F1 degeri hesaplanmistir.
Bu olcimler Fare Yizl Tespit ve Takip yontemlerince bulunan alanlar arasindaki uyumu

gOstermektedir.
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Tablo 16. Ortiisme icin degisik esik degerlerine gére P, R ve F1 degerlerinin degisimi

T (Esik) P R F1
0.00 1.00 1.00 1.00
0.05 1.00 1.00 1.00
0.10 1.00 1.00 1.00
0.15 1.00 1.00 1.00
0.20 1.00 1.00 1.00
0.25 1.00 1.00 1.00
0.30 1.00 1.00 1.00
0.35 1.00 1.00 1.00
0.40 1.00 1.00 1.00
0.45 1.00 0.97 0.98
0.50 1.00 0.87 0.93
0.55 1.00 0.82 0.90
0.60 1.00 0.77 0.87
0.65 1.00 0.75 0.86
0.70 0.98 0.71 0.82
0.75 0.93 0.67 0.78
0.80 0.84 0.65 0.73
0.85 0.64 0.63 0.63
0.90 0.44 0.59 0.50
0.95 0.33 0.44 0.37
1.00 0.21 0.10 0.13
Tespit ve Takip Alanlarinin Ortiismesi —p  e—R
1.00 , F1
]
0.60 :
]
0.40 : \
0.20 E \
0.00 !
0.00 0.050.10 0.150.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

T (Esik)

Sekil 33. Ortiisme icin degisik esik (T) degerlerine goére P, R ve F1 degerlerinin degisimi



Degisik T degerleri icin 6rtisme esigi olarak literatiirde genel kabul goren 0.5 esik degeri igin
P=1.0, R=0.87, F1=0.93'dlr, bu durum takipg¢inin buldugu alanla tespit edilen alanin hemen
hemen en az %50 cakistigini géstermektedir. Gorlntllerin bir kisminda tespit alani takip
alanindan biyuk, bir kisminda ise kuguktlr. Takipgi c¢ikti olarak her hangi bir bulyUklik
Uretebilmekte, Tespit algoritmasi ise gorlntiyl kesikli dlgekler igin taramakdadir. Genelde

farkhlik bundan kaynaklanmaktadir.

4.3. FARELERDE AGRININ OTOMATIK DERECELENDIRILMESI

4.3.1. Agn Deneylerinden Veri Toplama ve Etiketleme

Takip ve Tespit Algoritmalarinin Entegrasyonu Coklu Kamera diizeneginde basariyla
yapiimis Bolim 3.3.6'da detayl olarak anlatiimisti. Karin ve bas adrilari i¢in ¢ekilen deney
videolari entegre tespit ve takip sistemini kullanilarak analiz edilmistir. Agri denelerinde ilk 30
dakika farenin bazal videosu kaydedilip ardindan agri gelistirilip 40-60 dakika daha video
kaydi yapiimistir.

6 kamerali ODTU-HU gézlem kutusunda 6 tane karin agrisi ve 6 tane bas agrisi
deneyi yapilmistir. 2 kamerali Langford gdzlem kutusunda, sadece 6 tane karin agrisi
deneyi yapilmistir. Bu boélimin sonunda daha detayli aciklandigi Gzere, Langford
kutusundaki basarinin ODTU-HU goézlem kutusuna gére olduk¢a diisiik olmasindan ve
ODTU-HU gézlem kutusunun farenin hareketini sinilamama avantajindan dolayi, en disiik
saylda hayvan kullanma etik kurali cergevesinde Langford gézlem kutusunda bas agrisi
deneylerinin yapilmasindan vazgecilmistir.

Adri deneylerinde cekilen videolardaki fare yluzi bdlgesi tespit ve takip sisteminde
analiz edilerek bulunmustur. Ardindan sistemin buldugu fare yizlerindeki ifadeye ekip
uzmanlari tarafindan bakilarak agrinin derecesi manuel olarak video karelerinde
etiketlenmigtir.

Ilk deneyler 6 kamerali ODTU-HU gdzlem kutusunda karin agrisi olusturularak
yapilmistir. Bu deneylerin video kayitlarindan toplamda bulunan ve derecelendirilen video

karelerin sayisi Tablo 17'de sunulmustur.
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Tablo 17. Alti kamerali ODTU-HU deney ortami karin agrisi deneyleri.

Karin agnisi Agnh Video
deneyi
Tespit olunmus Agri
fare yluzu derecelendiriimesi
Deney no iceren kare yapilan kare
sayisl sayisl
1 92,825 50,617
2 93,625 16,600
3 88,475 16,071
4 93,925 17,117
5 94,275 17,414
6 89,275 3750
TOPLAM 552,400 121,569

Karin agrih 6 kamerali deney dizeneginde farenin karin agrisi olan videolarda toplam
121,569 kare tespit edilip ve mauel olarak derecelendirilmistir. Bu agrili videolarda, agrisiz
olarak etiketlenmis fare ylzi gorintisinin az olmasindan dolay! ayrica bazal videolardan
da toplam 4800 kare segilerek etiketlenmistir.

Bu deneyler ilk yapildigindan ¢ok sayida video karesi uzmanlar tarafindan
etiketlenmistir. Ancak, yapilan incelemelerde agri deneylerinde farenin, agridan dolay! daha
az hareket etttigi ve bu sebepten pespese karelerde ayni yerde, ayni pozisyonda durdugu ve
mimiklerinin degismedigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla bu video karelerinden egitim igin
faydali yeni bir bilgi gelmedigi sonucuna varilmistir.. Agri derecelendirmesi gok zaman alici
bir islem oldugu ve ayni gériinimdeki video kareleri i¢in ayni agri derecesini sisteme girmek
uzmanlarimiza ¢gok zaman kaybina sebep oldugu igin tespit ve takip sisteminin sonucunda
elde edilen kareler gézden gegirilip farenin kiprdamadig§i kareler veri kimesinden elenmistir.
Bu islem sayesinde daha kiglk bir veri seti olusturulup grubumuzdaki uzmanlara
derecelendirmek lzere aktariimistir.

Benzer sekilde 2 kamerali Langford deney diizeneginde karin agrili toplam 6 tane
deney yapilmistir. Ardindan fare ylzl tespit edilip, benzer kareler atilip ve grubumuzun
uzmanlari tarafindan derecelendirilmistir. Bu deneylerden elde edilen toplam kare sayilari ve

derecelendirilen kare sayilari altdaki Tablo 18'de sunulmustur.
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Tablo 18. iki kamerali Langford deney ortami karin agrisi deneyleri. Bazal videolarda ayrica

3658 video karesi isaretlenmistir.

Karin agrisi Agnh Video
deneyi
Tespit olunmus Agri
Deney no fare ylzu igceren | derecelendirilmesi
kare sayisi yapilan kare
sayisl
1 75,150 4,750
2 92,650 8,469
3 88,500 7460
4 85,725 764
5 99,800 364
6 93,825 479
TOPLAM 535,650 22,286

Karin agrih 2 kamerali Langford deney diizeneginde farenin karin agrisi olan videolarda
toplam 22,286 video karesi, bazal videolarda ise toplam 3658 kare secilerek mauel olarak
derecelendirilmigtir.

Daha 6nce anlatildigi gibi, basagrisi kafa tramvasi ile modellenmistir. 6 kamerali
ODTU-HU deney diizeneginde bas agrili toplam 6 tane deney yapilmistir. Bu deneylerden
elde edilen toplam video karesi sayilari ve derecelendirilen kare sayilari Tablo 19'da

sunulmustur.
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Tablo 19. Alti kamerali ODTU-HU deney ortami bas agrisi deneyleri

Basagrisi Agnh Video
deneyi
Tespit olunmus Agri
Deney no fare ylzu igceren | derecelendirilmesi
kare sayisi yapilan kare
sayisl
1 103,600 978
2 101,425 981
3 102,275 454
4 91,800 420
5 97,925 360
6 101,550 465
TOPLAM 598,575 3,658

Proje o6nerisinde planlanmasina ragmen, projedeki gelismelere badli olarak iki kamerall
Langford deney ortaminda bas adrisi deneylerinin yapilmasindan vazgegilmesi karari
alinmistir. Bunun sebebi: 1) Langford kutusu ile ilgili literatirde bu kutunun farenin
hareketlerini sinirlamak suretiyle fare icin stres yaratici olmasi elestirisinin yer almasi, 2)
ODTU-HU deney ortaminda elde edilen otomatik degerlendirme basarisinin Langford deney
ortamina gore daha yuksek olmasi 3) Langford kutusunda farenin huzursuzlugunun yani sira
fare kuyrugunun gorintide sikga gézikmesi ve ayrica kutunun kiglk olmasindan dolayi
buharlanma ve diger kirlenmeler nedeniyle goériinti kalitesinin bozulmasi, 4) Karin ve bas
agrisi deney sonuglarinin benzerlik goéstermesidir. TUm bunlar géz 6nltne alindiinda,
gereksiz yere farenin telef edilmesine sebep vermemek Uzere etik kurallar ¢gercevesinde iki

kamerali Langford deney ortaminda bas agrisi deneylerinin yapilmasindan vazgecilmistir.

4.3.2 Fare Yiizii Agrn Derecelendirmesi Deneysel Sonuglari

Evrisimsel sinir agina dayali olarak gelistirdigimiz Fare Mimik Net'in egitimi igin farkl
videolardan alinan ve daha 6nce uznalarca manuel olarak isaretlenmis olan fare ylz kareleri
kullaniimistir. Herbir test icin egitim kiimesinin esit sayida agrisiz, az agrili ve ¢ok agrili fare
ylz karesi icermesi saglanmistir. Bunun igin ylz karesi sayisi en az olan agri sinifi (6érnegin
az agrill) oldugu gibi kullanilip diger iki siniftan ayni sayida kare rasgele secilmistir. Test

kiimesi ise egitimde kullanilmayan yeni bir videodan alinan karelerden olusturulmustur.
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Egitim icin “mini yigin (batch)’” yontemi kullaniimistir. Bu ydntemde, her bir egitim
iterasyonunda egitim kiimesinden segilen gorintilerden olusan yigin kullaniimistir. Her bir
yiginin esit sayida agrisiz, az agrili ve ¢ok agrili fare yiz karesi icermesi saglanmistir. Bu

sekilde sistemin tercihinin 6rnek sayisi ¢ok olan agri derecesine kaymasi engellenmistir.

4.3.2.1 Fare Yiizii Agri Derecelendirmesi igin On Calismalar

Farelerde agrinin otomatik derecelendiriimesi igin evrisimsel sinir aglarina dayali bir yéntem
kullanilmistir. Projenin ilk déneminde yapilan 6n calismalarda, ve Evrisimsel Sinir Agi
(Convolutional Neural Network, CNN) ile elde edilen performanslar sinirli bir veri set
Uzerinden Destek Vektér Makinasi, Temel Bilesen Analizi, K Yakin Komsu Siniflayicisi, Cok
Katmanh Perceptron yontemleri ile karsilastiriimis ve bunlar arasinda derin 6grenme
kullanilmasina karar verilmigtir

Test kUmesindekine benzer 6rneklerin, egitim kimesinde temsiliyetinin siniflama
performansina etkisini anlamak (lzere tek bir videodan segilen fare ylzi goérintlsi dizini
Tablo 20'de verildigi gibi farkh uzunlukta segmentlere ayriimig, her bir segmentin ilk %80
cercevesi egitim geri kalan %20'si ise test icin kullaniimistir. Geriye kalan artik segment ise
kullanilmamistir. Her bir segment uzunluguna goére bulunan segment sayisi, egitim ve test

setlerindeki 6rnek sayisi ve siniflama basarisi da ayni tabloda verilmisgtir.

Tablo 20. Video Segment Uzunluguna Gére Agri Derecelendirme Basarisi

Segment | Egitim | Test Seti | Segment | Egitim Test Egitim seti Test seti
uzunlugu Seti Sayisi Seti Seti Adri Adri
ornek ornek | Derecelendir | Derecelendir
sayisl sayisl | me basarisi | me basarisi
50 ilk 40 son 10 278 11120 2780 0.972 0.946
100 ilk 80 son 20 139 11120 2780 0.978 0.882
200 ilk 160 son 40 69 11040 2760 0.993 0.798
400 ilk 320 son 80 34 10880 2720 0.981 0.848
800 ilk 640 | son 160 17 10880 2720 0.989 0.774

Tablo 20'de goruldigu gibi segment uzunlugu kisayken basari ¢ok yuksektir, ancak segment
uzunlugu arttikca basari orani dismektedir. Bunun sebebi kisa segmentler kullanildiginda,
egitim setindeki o6rneklerle test setindeki orneklerin benzerliginin artmasi, segmentler

uzadikga benzerligin azalmasidir. Buradan c¢ikarilacak bir degerlendirme, egitim setindeki
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ornekler dedisik bakis acilarinda dedisik agri degerlerini yeterince kapsamaya basladiginda,
segment uzunlugu arttikga basarida gorilen farklihgin azalacagi yontndedir.
Yigin boyutunun performans Uzerindeki etkisi Sekil 34’de gosterilmistir. Sekilde

g6rindugu gibi en iyi y1gin sayisi 120 olarak tespit edilip uygulamalarda kullaniimistir.
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Sekil 34. Yi§in boyutunun performans Uzerindeki etkisi
Agri Derecelendirme egitim ve test performansinin egitim iterasyonuna gore degisimi Sekil

35'de gosterilmistir. Performans degerlerinin 1000 iterasyondan sonra pek degismemesi

g6zlenmektedir. Uygulamalarda egitim iterasyon sayisi 1000 olarak segilmigtir.
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Sekil 35. Agri Derecelendirme test ve train performansinin egitim iterasyonuna gore degisimi
Agri Derecelendirme igin "Yontem ve Geregler" kisminda Agri Derecelendirme icin anlatilan
3 degisik Fare-Mimik agi, 6n denemelerde karin agn verileri Gzerinde c¢alistirilarak Tablo

21'de verilen performanslar elde edilmistir.

Tablo 21. Kullanilan aglarin ortak bir test kiimesi tizerindeki performansi

Ad Girdi Gérunta Katman Sayisi Performans (%)
Fare-Mimik-NET1 64x64 6 59.7
Fare-Mimik-NET2 64x64x3 9 68.8
Fare-Mimik-NET3 256x256x3 10 74.5

Tablo 21’de gérindigu gibi, agin katman sayisi artinca performans ytkselmektedir. Ayrica
girdi gérlntulerin renkli ve daha blyik boyutta secilmesi sistemin performansini artirmaktadir
ve en iyi performans Fare-Mimik-Net3 ile elde edilmistir. Donlayisiyla bundan sonraki

otomatik agri derecelendirme performans olglimlerinde Fare-Mimik-Net3 agi kullaniimistir.
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4.3.2.2. ODTU-HU Gézlem Kutusu (6 kamera) Karin Agrisi Derecelendirme Sonuclari

Bu boélimde, yontem ve gereglere béliminde anlatilan deney diizenegi kullanilarak farkl
karin agrisi deneylerinde Fare Mimik Net3 ile elde edilen agri derecelendirme performans
sonuglari gosterilmistir. Karin agrisi deneylerin gekimi ve isaretlenmesi bu raporun 1.3.1.
boliminde anlatimistir. Bu asamada her biri 6 videodan olusan, 6 deney seti
olusturulmustur. Agri derecelendirme igin her deneyde bir video seti test ve geriye kalan 5
video seti egitim icin kullaniimistir. Bu sekilde, test kiimesi tamamen yeni bir videodan alinan
karelerden olusturulmustur. Test setlerinde videolarin sadece agrili kisimlari gbézénline
alinmigtir. Ancak egitim setlerinde agrisiz ylz ifadesi sayisini dengeleyebilmek igin bazal
videolardan goruntuler, egitim kiimesine eklenmistir. Sonug olarak egitim ve test videolari
birbirlerinde tamamiyla ayrik videolardir.

ODTU-HU goézlem kutusu (6 kamera) Karin Agrisi Derecelendirme amagli kaydedilen
her bir deney icin elde edilen dogruluk orani Tablo 22’de gdsterilmistir. Ayrica egitim ve test
icin kullanilan kare sayilari da bu tabloda yer almaktadir. Egitim kiimesindeki &érnekler
secilerken esit sayida agrisiz, az agrili ve ¢ok agrili fare ylz karesi icermesi saglanmistir.
Ancak agrisiz ylz sayisi az oldugundan dolayi egitim kiimesi, test kiimesine goére daha az
go6rintl icermistir. Agrisiz ylz sayisini arttirmak icin bazal videolardan 321 adet agrisiz ylz
karesi secilip egitim kimesine eklenmistir. Tablo 22’de egitim igin kullanilan toplam yilz

saylisi gosterilmistir.

Tablo 22. ODTU-HU deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri icin egitim ve test
kiimelerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani

Deney Egitim igin kullanilan Test setindeki yuz sayisi Dogruluk orani
ylz sayisl (Agrisiz, Az agrih,Cok agrih) %
1 5568 37901(676,9151,28074) 54.6
2 5538 12568(685,3490,8393) 43.6
3 6600 13637(331,2423,10883) 54 .4
4 7197 11197(132,1639,9426) 74.5
5 5550 13566(681,2496,10389) 51.8
6 7512 2346(27,369,1946) 42.1
Ortalama 53.5

Tablo 22’de goérindigu gibi, deney 4 disindaki diger 5 deneyde dogruluk orani disik
cikmistir. Veriler ikinci bir uzman tarafidan tekrar incelendiginde agri derecelendirmede her

iki uzmanin goristnin uyusmadigr goérlntller ortaya c¢ikmistir.  Bu uyusmazlik, fare
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ylzindeki bazi ylz elemenlarinin bazi bakis acilarindaki zorluktan kaynaklanmaktadir.
Ornegin kulaklar yandan bakildiginda daha iyi, énden bakildiginda ise daha zor
degerlendiriimektedir. Ayrica bazi goérintlilerde farenin hareketinden, otomatik odaklama
sorunundan ya da camin buharlanmasi ya da kirlenmesi gibi sorunlardan, ya da farenin
kuyrugunun ylzinl kapatmasi gibi sorunlardan dolayi goérinti kalitesinin iyi olmadidi tespit
edilmistir. Bu sorunu gidermek igin, veriler tekrar kontrol edilip kétl kaliteli gorintiler ve
ayrica iki uzman goértsinin uyusmadigi goruntiler elenmistir. Bu sekilde ¢ift uzman
go6risine gore temizlenmis veriler, Fare-Mimik aginin egitimi igin kullaniimistir. Ancak test
setleri temizleme yapilmadan oldugu gibi kullaniimistir. Bu sekilde egitim setinin daha
guvenilir veriler icerdigi saglanip test setine her her hangi bir midahale yapiimamistir. Bu

analizlerin sonucu Tablo 23’'de gdsterilmisgtir.

Tablo 23. ODTU-HU deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri igin egitim kiimesi
Uzerinde c¢ift uzman, test kiimesi Uzerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde
edilen dogruluk orani

Egitim i¢in kullanilan Test kimesindeki yiiz sayisi Dogruluk orani
Deney ylz sayisl (Agrisiz, Az agrih,Cok agrih) %
1 1215 37901(676,9151,28074) 81.8
2 1629 12568(685,3490,8393) 77.3
3 2394 13637(331,2423,10883) 55.3
4 2415 11197(132,1639,9426) 85.5
5 2364 13566(681,2496,10389) 70.4
6 2502 2346(27,369,1946) 64.1
Ortalama 72.4

Tablo 23'de gorindugu gibi, egitim setinin c¢ift uzman degerlendirmesi gézonine alinarak
temizlenmesinin ardindan dogruluk orani tim deneylerde artmistir. Bdylece, 3 sinifli otomatik
agri derecelendirmesi ortalama dogruluk orani %72.4 degerine yikselmistir.
Derecelendirme sirasinda ortaya ¢ikan hatalarinin daha detayli incelenmesi igin, her deneye
ait karisma (confusion) matrisi hesaplanmistir. Bu matrisler, Tablo 24’de gdsterilmistir. Ayrica
ortalama karisma matrisi de bu tabloda gosterilmistir. Tablolardaki degerler, her bir satirin
kendi icindeki karisma yilzdesini gostermektedir.

Tablo 24'de, ortalama karisma matrisinde goérindigu gibi en ¢ok karisma Agrisiz-Az

agnili ve Az agrili-Cok agrili siniflarin arasinda yapilmistir. Sistemin agrisiz kareleri gok agrili
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olarak teshis etme orani %8.0 ve Cok agrili kareleri agrisiz olarak teshis etme oran %7.5 dur.

En disuk dogruluk orani ise az agrili sinifi icin gézlemlenmistir. Sistem agrisiz ve ¢ok agrili

kareleri daha basarili olarak teshis etmektedir.

Bir sonraki asamada, test kiimesi icin de ¢ift uzman degerlendirmesi ile temizlenen

veriler kullaniimistir. Bu uygulamanin sonuclari Tablo 25°'de gosterilmistir. Bu tabloda

go6rindugu gibi dogruluk orani tim deneyler igin olduk¢a artmistir. Bu deneylerde ortalama

dogruluk orani %88.8 olarak belirlenmistir.

Tablo 24. ODTU-HU deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri icin elde edilen
karistirma matrisi (Tablo 23 igin, sayilar her bir satir icinde ylizde olarak verilmistir)

Otomatik Derecelendirme (%)

Deney Elle isaretleme

Agrisiz Az Agrih Cok Agril

Adrisiz 56.4 32.8 10.8

Deney 1 Az Agrili 6.4 75.8 17.9

Cok Agrih 2.3 13.3 84.4

Adrisiz 92.6 2.8 4.7

Deney 2 Az Agrili 25.1 48.7 26.2

Cok Agrih 8.7 3.4 87.9

Adrisiz 37.2 35.9 26.9

Deney 3 Az Agrili 10.7 44 .4 44.9

Cok Agrih 8.6 33.1 58.3

Adrisiz 78.8 20.5 0.8

Deney 4 Az Agrili 13.6 68.2 18.2

Cok Agrih 1.0 10.3 88.6

Adrisiz 97.5 1.1 1.3

Deney 5 Az Agrili 23.1 35.8 41.1

Cok Agrih 5.9 16.5 77.5

Adrisiz 85.2 11.1 3.7

Deney 6 Az Agrili 83.2 13.3 35

Cok Agrih 18.7 7.8 73.5

Adrisiz 74.6 17.4 8.0

ORTALAMA Az Adrih 27.0 47.7 25.3

Cok Agrih 7.5 14.1 78.4
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Tablo 25. ODTU-HU deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri igin egitim ve test
kiimelerinde cift uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani

Egitim igin kullanilan Test kimesindeki ylz sayisi Dogruluk orani
Deney ylz sayisi (Agrisiz, Az agrih,Cok agrih) %
1 1215 1504(91,667,746) 90.8
2 1629 928(296,119,513) 88.7
3 2394 399(41,111,247) 83.0
4 2415 415(34,122,259) 91.8
5 2364 425(51,42,332) 88.2
6 2502 42(5,11,26) 90.2
Ortalama 88.8

4.3.2.3. Langford Kutusu (2 kamera) Deney Karin Agrisi Derecelendirme Sonuglari

Bu boélimde, Langford kutusu kullanilarak farkli karin agrisi deneylerinde elde edilen agri
derecelendirme performans sonuglari gosterilmistir. Langford deneylerin ¢ekimi ve
isaretlenmesi Bolim 3.1'de anlatiimisti. Bu asamada her biri 2 videodan olusan, 6 deney seti
olusturulmustur. Otomatik agri derecelendirme deneyleri bir 6nceki bolimde aciklananlarla
benzer sekilde yapiimistir. Yine ayni sekilde, test kiimeleri egitim kiimesinden ayrik olan
tamamen bagka bir videodan alinan karelerden olusturulmustur.

Agdri Derecelendirme igin Bolim 3.1'de anlatilan Fare-Mimik-Net3 agi kullaniimistir.
Her bir deney icin elde edilen dogruluk orani Tablo 26’da gosterilmistir. Ayrica egitim ve test
icin kullanilan video karesi sayilari da Tablo 26’de yer almaktadir.

Ortalama dogruluk orani bu deneyler icin %50.4 olarak gdzlemlenmistir. Bir dnceki
deneye benzer sekilde veriler tekrar kontrol edilip ikinci bir uzman goérisiine uyumsuz
isaretlenmis video kareleri ve igaretli ve ayrica kalitesi bozuk video kareleri elenmistir. Egitim
icin temizlenen goérintuler kullanilip, test kimesi temizlenmeden kullanilinca Tablo 27’deki
sonuglar elde edilmistir.

Egitim ve test setleri ikinci uzman tarafindan da degerlendirilerek temizlenmis

verilerden olusturuldugunda Tablo 29°’daki sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 26. Langford deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri i¢in egitim ve test
kiimelerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani

Deney Egitim i¢in kullanilan Test kiimesindeki yiiz sayisi Dogruluk orani
ylz sayisi (Agnisiz, Az agnli,Cok agrili) %
1 810 405(20,65,320) 55.7
2 855 529(5,18,506) 60.8
3 408 978(154,505,319) 37.6
4 870 615(0,181,434) 53.6
5 792 351(26,236,89) 43.4
6 615 475(85,118,272) 51.5
Ortalama 50.4

Tablo 27. Langford deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri igin egitim kimesi
Uzerinde c¢ift uzman, test kiimesi Uzerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde
edilen dogruluk orani

Deney Egitim igin kullanilan Test kimesindeki ylz sayisi Dogruluk orani
ylz sayisi (Agnisiz, Az agnli,Cok agrili) %
1 732 405(20,65,320) 58.9
2 780 529(5,18,506) 65.3
3 330 978(154,505,319) 50.6
4 792 615(0,181,434) 55.9
5 726 351(26,236,89) 46.6
6 600 475(85,118,272) 56.3
Ortalama 55.6

Tablo 27°’de gorindugu gibi, egitim kiimesinin temizlenmis goértntilerden segilmesi ortalama

basariyi %5 civarinda artarak %55.6 olmustur.
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Langford deneyleri icin karistirma matrisi, Tablo 28'de go6sterilmistir. Bu tabloda ortalama

karistirma matrisi de gosterilmistir.

Tablo 28. Langford deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri icin elde edilen
karistirma matrisi (Tablo 27 igin)
Deney Elle isaretleme Otomatik Tanima?
Agrisiz Az Agrili Cok Agrili

Adrisiz 20,0 60,0 20,0

Deney 1 Az Agrih 0,0 67,7 32,3

Cok Agrih 0,9 39,5 59,6

Adrisiz 20,0 40,0 40,0

Deney 2 Az Agrih 11,1 55,6 33,3

Cok Agrih 4.4 29,5 66,1

Adrisiz 41,6 6,5 51,9

Deney 3 Az Agrih 13,9 34,3 51,9

Cok Agrih 9,1 10,1 80,8

Adrisiz 0,0 0,0 0,0

Deney 4 Az Agrih 0,6 74,0 25,4

Cok Agrih 1,8 49,9 48,3

Adrisiz 3,8 69,2 26,9

Deney 5 Az Agrih 15,7 49,2 35,2

Cok Agrih 57 42,0 52,3

Adrisiz 271 24,7 48,2

Deney 6 Az Agrih 21,2 26,3 52,5

Cok Agrih 2,2 19,2 78,6

Adrisiz 18,7 33,4 31,2

ORTALAMA Az Agrili 10,4 51,2 38,4

Cok Agrih 4.0 31,7 64,3

Tablo 28'de gorindigu gibi, sistem agrisiz kareleri ¢cok disik oranda bulabilmektedir. Bir

onceki deneylere benzer sekilde, en c¢ok hata Agrisiz-Az agrili ve Az agrili-Cok agrili

siniflarin arasinda yapilmistir.

Test kiimesi de temizlenmis goérintilerden segcilince,elde edilen dogruluk degerleri

Tablo 29'da gosterilmistir. Bu durumda ortalama basari orani %11 artis gostererek, %61.8

olmustur.
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Tablo 29. Langford deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri i¢in egitim ve test
kiimelerinde c¢ift uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani

Deney Egitim icin kullanilan | YUz sayisi (Agrisiz, Az agrili,Cok | Dogruluk orani
ylz sayisl agrih) %
1 732 322(20,53,249) 69.8
2 780 429(4,9,416) 67.1
3 330 829(154,389,286) 55.9
4 792 493(0,148,345) 61.2
5 726 302(22,211,69) 53.5
6 600 397(64,85,248) 63.4
Ortalama 61.8

2 Kamerali Langford deney ortaminda elde edilen performans degerleri ODTU-HU tarafindan
Onerilen 6 kamerali deney ortamindan elde edilenle karsilastirildiginda, buna gére oldukga
dusiktir. Bunun bir kag nedeni vardir. Langford kutusu kiigik oldugundan dolayi, cogu
zaman farenin kuyrugu ylzinin 6nline gelmektedir. Ayrica hayvana ¢ok yakin olan kutu
camlarinin kirlenmesi ve buharlanmasi goérintllerin kalitesini dislrmektedir. Bunlara ek
olarak, fare dar bir alanda bulundugundan dolay! daha az kipirdamaktadir ve hareketsizligin
strese yolactigi bilinmektedir. Bunun sonucunda ¢ok az sayida “az agrili” ytz kareleri elde
edilmistir. Bu nedenlerden dolayi, egitim icin kullanilabilecek diger agri seviyesindeki
goérintllerin sayisi da oldukga azdir. Sonu¢ olarak 6 deney sonucunda kaydedilen
videolardan elde edilen verilerin miktari Fare Mimik aginin bu 6rneklerden iyi bir sekilde
ogrenebilmesi icin yetersiz kalmistir.

Sekil 36’da Langford deneyinden ornek kareler gosterilmistir. Yukarida aciklanan
bicimde ortaya c¢ikan problemli gorintli 6rnekleri bu sekilde yer almaktadir. 6 kamerali
ODTU-HU deney ortamindaki diizenekten alinan érnek goruntiler karsilastirma amaciyla

Sekil 37'de gosterilmisgtir.
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Sekil 36. Langford deneyinden érnek kareler

Sekil 37. 6 kamerali diizenekten alinan érnek kareler
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4.3.2.4 ODTU-HU Kutusu (6 kamera) Bas Agrisi (TBI) Derecelendirme Sonuglari

Bas agnisi icin kullanilan TBI agri modeli Bélim 3.1.2'de anlatiimisti. TBI agrisi
derecelendirme deneyleri, Karin agrisi deneylerine benzer sekilde yapilmistir. Oncelikle,
karin agrisi ve TBI modeli arasindaki benzerlik arastiriimistir. Bunun icin Fare-Mimik-Net3
ag! karin agrisi videolarla egitilip TBI videolari ile test edilmistir. Her bir TBI deneyi icin elde

edilen dogruluk orani Tablo 30’da gosterilmistir.

Tablo 30. ODTU-HU ortaminda karin agrisi lizerinde c¢ift uzman degerlendirmesi yapilan
egitim kimesi ile egditilen agin tek uzman degerlendirmeli TBI bas agrisi test kiimeleri
Uzerinde dogruluk orani

Deney Egitim i¢in kullanilan Test kiimesindeki yiiz sayisi Dogruluk orani
ylz sayisl (Agrisiz, Az agrih,Cok agrih) %
1 2610 884(11,246,617) 69.0
2 2610 896(142,346,408) 64.3
3 2610 441(64,161,216) 65.7
4 2610 403(23,60,320) 78.5
5 2610 354(34,94,226) 68.6
6 2610 445(20,97,328) 70.3
Ortalama 69.4

Tablo 30’da goérindugu gibi karin agrisi ile egitilen sistem, TBI modeli igin test edildiginde
basaril bir siniflandirma saglamaktadir. Ortalama dogruluk orani %69.4 olarak belirlenmistir.
Bu degerin karin agrisi i¢in elde edilen ve daha dnce Tablo 23’de gdsterilen ortalama %72.4
degeri ile ¢ok yakin olmasi, fare bas ve karin agrilari gorintilerinin benzerligini
gOstermektedir. Bu nedenle karin agrisi verileri TBI bas agrisi modelinin siniflandiriimasi igin

kullanilabilmektedir.
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Tablo 31'de verilen sonuglar, her bir TBI bas agrisi deneyi icin deneyi i¢in karin agrisi verileri
ve 5 diger TBI deneyinin verileri kullanilarak elde edilmistir. Egitimde kullanilan verilerin hepsi
once c¢ift uzman degerlendirmesine goére temizlenmis, ancak test verileri oldugu gibi

kullaniimistir.

Tablo 31. ODTU-HU deney ortaminda kaydedilerek ¢ift uzman degerlendirmesi yapilimig
karin agrisi ve TBI bas agrisi editim verileri ile egitilen agin tek uzman degerlendirmesi
yapilmis TBI bas agrisi test kiimesi tizerinde elde edilen dogruluk orani

Deney Egitim igin kullanilan Test kimesindeki ylz sayisi Dogruluk orani
ylz sayisi (Agrisiz, Az agril,Cok agrih) %
1 3645 884(11,246,617) 74.5
2 3519 896(142,346,408) 67.4
3 3555 441(64,161,216) 711
4 3630 403(23,60,320) 82.6
5 3594 354(34,94,226) 73.1
6 3633 445(20,97,328) 76.4
Ortalama 74.2

Tablo 31’de goérindigu gibi, ortalama dogruluk orani bu deneyler igin %74.2 olarak
gOzlemlenmistir. En dusik ve en yiksek siniflandirma basarisi dederleri %67.4 ve %82.6
olarak belirlenmistir. Sistemin hatalarinin arastirilmasi igin, her deneye ait karistirma
hesaplanmis ve Tablo 32’'de gosterilmistir. Ayrica ortalama karistirma matrisi de bu tabloda
gOsterilmistir.

Tablo 32'de gorindigu gibi en ¢ok hata Agrisiz-Az agrili ve Az agrihi-Cok agrili siniflarin
arasinda yapilmistir. Sistemin agrisiz kareleri ¢ok agrili olarak teshis etme orani %10.8 ve
Cok agnili kareleri agrisiz olarak teshis etme oran %6.0 dir. En dusuk dogruluk orani ise ¢ok
agnli sinifi igcin gézlemlenmistir. Sistem agrisiz ve ¢ok agrili kareleri basarili olarak teshis

etmektedir.
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Tablo 32. ODTU HU ortaminin TBI bas agrisi deneyleri igin karistirma matrisi (Tablo 31 igin)

Otomatik Derecelendirme (%)

Deney Elle isaretleme
Agrisiz Az Agrih Cok Agrili

Adrisiz 72,7 18,2 9,1
Deney 1 Az Agrili 23,8 60,9 15,2
Cok Agril 7,5 12,3 80,2
Adrisiz 68,3 13,4 18,3
Deney 2 Az Agrili 27,2 51,4 21,4
Cok Agril 10,3 9,1 80,6
Adrisiz 73,4 18,8 7,8
Deney 3 Az Agrili 18,0 61,5 20,5
Cok Agril 2,8 19,5 77,7
Adrisiz 65,2 21,7 13,0
Deney 4 Az Agrili 13,3 58,3 28,3
Cok Agril 6,3 5,3 88,4
Adrisiz 61,8 26,5 11,8
Deney 5 Az Agrili 23,4 48,9 27,7
Cok Agril 49 10,2 84,9
Adrisiz 75,0 20,0 5,0
Deney 6 Az Agrili 20,6 56,7 22,7
Cok Agril 43 13,5 82,3
Adrisiz 69,4 19,8 10,8
ORTALAMA Az Agrili 21,1 56,3 22,6
Cok Agril 6,0 11,7 82,3

Bir sonraki asamada, test kimesi icin de elle temizlenmis veriler kullaniimigtir.

Bu

uygulamanin sonuglari Tablo 32’de gosterilmistir. Bu tabloda gérindigiu gibi dogruluk orani
%82.9 olarak

tim deneyler igin artmistir.

belirlenmigtir

Bu deneylerde ortalama dogruluk orani
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Tablo 32. ODTU HU deney ortaminda kaydedilerek cift uzman degerlendirmesi yapilimig
karin agrisi ve TBI bas agrisi egitim verileri ile egitilen agin ¢ift uzman degerlendirmesi
yapilmis TBI test verisi lizerinde elde edilen dogruluk orani

Deney | EOT G ulanian | fes moside 02 S0 s oran
1 912 780(6,205,569) 80.9
2 786 746(48,297,401) 78.0
3 822 359(36,136,187) 76.8
4 897 330(11,49,270) 915
5 861 277(23,65,189) 87.7
6 900 363(10,83,270) 82.6
Ortalama 82.9

76



5.TARTISMA/SONUG

FARE-MIMIK projesinde, fareler tizerindeki agri deneyleri sirasinda kaydedilen videolarin her
bir karesi igin agri derecesini otomatik olarak degerlendiren bir sistemin gelistiriimesi
amagclanmistir. Projede gelistirilen sistem kullanilarak, fare adri deneylerinde kaydedilen fare
videolarinda, fare yuzl tespiti birimi tarafindan bulunan fare yizleri, takipgi tarafindan takip
edilmekte ve bu takipgi tarafindan kirpilan ytzler, agri degerlendirme bileseni tarafindan girdi
olarak kullanilarak derecelendiriimektedir. Fare ylzu tespiti, fare yizi takibi ve MGS'ye gore
agr1 derecesinin otomatik degerlendiriimesi olmak tzere bu ¢ bilesenin her biri icin 6zel veri
setleri Uretilmis ve her birine 6zel evrisimsel sinir adlari bu veri setleri kullanilarak egitilmistir.

Literatiirde manuel agri derecelendirme icin Langford vd (2010) tarafindan onerilmis
olan sistemde, farenin ylz ifadeleri 9x5x5 cm ebatlarinda prizma bicimindeki gozlem
kutusunun her iki ucuna yerlestiriimis toplam 2 kamera ile saptanmaktadir. Farenin ytzinin
kameralardan birinde gérindr olmasi icin gelistirilmis bu sistemin, sonradan elestirilen dnemli
kisitlih@i farelerin hareketlerini sinirlamasidir. Hareketsizligin farelerde strese neden oldugu
ve bunun da yiz ifadelerini etkiledigi literatirde bilinmektedir. Dolayisi ile Langford
yonteminin en ¢ok elestirilen yani, degerlendirilen yliz ifadelerinin agriyla mi yoksa hareketsiz
kalmaktan dolayi olugsan stresle mi iligkili oldugunun ayirt edilememesidir.

Langford kutusunda elestiriye neden olan bu sorunun Ustesinden gelmek Uzere
FARE-MIMIK projesinde farenin serbestge hareket edebildigi 18 cm capinda silindir
biciminde cam bir gézlem kutusu ve bunun etrafina esit uzakliklarda yerlestiriimis 6 kamera
kullaniimasi énerilmistir. ODTU-HU deney ortami dedigimiz bu diizenek projede gelistirilerek
kullanmigtir. Aydinlatma farkhliklarinin neden oldudu sorunlardan kurtulmak lzere, yapay
aydinlatma ile 1siklandirmasi optimize edilmis olan altigen prizma bigiminde bir dis kutu
gelistirilmis, hem Langford hem de ODTU-HU diizenegi ile yapilan video cekimlerinde
g6zlem kutulari ve kameralar bu dis kutunun icine yerlestirildikten sonra video kayitlari
alinmigtir.

Fare yizinun tespiti icin Viloa Jones yontemi denenmis, ayrica Yiz Onaylama agi
adini verdigimiz evrigsimsel sinir agi kullanilan bir yéntem gelistirilmistir. Evrisimsel sinir agi
kullanilan yaklasimda, fare ylzu tespit zamanini hizlandirmak tzere 6nce farenin bulundugu
bdlge, projede 6nerdigimiz odak alani belirleme ydntemiyle bulunmus, daha sonra o bélge
ylz onaylama agi kullanilarak taranip, fare ytzinin goérinti Gzerindeki yeri tespit edilmigtir.

Yz tespiti igin gelistirdigimiz birimde yer alan fare ylzi onaylama evrigsimsel sinir agi
256x256 buyukligindeki 1000 tane fare yizl o6rneginin (pozitif 6rnekler) tamami dogru

bulunmustur. Fare yilzine karsilik gelmeyen 1000 negatif 6érnekten ise sadece iki 6rnege
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yanlislikla yuz olarak karar verilmistir. Bu basari konvensiyonel bir ydéntem olan Viola Jones'a
gore cok daha ylksektir. Odak alan ve evrisimsel sinir agdi birlikte kullanildiginda bir video
karesi icinde ortalama ylz tespit sliresi PC'de 40 saniye ve TITAN X grafik kartina sahip is
istasyonunda 3.8 saniyedir. Bu stre odak alani blydkligu ve fare ylzi buyukligine goére
degismektedir.

Her bir video karesinde fare ylzinU tespit etmek yerine, fare ylzu bir kez tespit
edildikten sonra fare ylzu takipgisi ylzin bulunmasi isini devralmakta ve fare ylzi
kaybolana kadar bu islemi ¢ok daha hizli bir sekilde gerceklestirmektedir. Fare yuizinu takip
etmek amaciyla MFTN adi verilen 6zel bir evrigsimsel sinir agi mimarisi 6nerilmistir. Tim
MFTN sirimleri MFT veri kiimesi ile egitilmistir. Onerilen MFTN yapisinda, FEN tarafindan
cikarilan dislk ve yiksek seviyeli 6zellikler FAN araciligiyla kaynastiriimis ve daha sonra
hedefin pozisyonu RN tarafindan uretilmistir. Deney sonuglari, tarafimizdan énerilen bir yapi
olan FAN kullanildiginda performansin 6nemli &l¢lide iyilestigini gdstermektedir. FAN
kullanan MFTN/c, 0,8 saglamlik ve 0,67 gurbizlik degerleri ve GPU igeren bir is
istasyonunda 213 fps’lik verimle en iyi performans gésteren takipci olarak bulunmustur. Yine
FAN kullanan MFTN/cp takipgisinin de saglamlik ve gulrblzlik performanslari buna g¢ok
yakindir, ancak bu yapida iki tane FEN agi kullanildigindan hizi daha disuktir. Buna ragmen
113 fps veriminde calisabilmektedir, bu da yine video ¢ekimlerindeki 25 fps'nin ¢ok Ustiinde
oldugundan basarili bir bigimde kullanilabilecek bir hizdir.

Bu calismada, tek bir nesne tipi ve bu tipten de tek bir nesne, yani fare ylzi,
bulunmaktadir. Bu nedenle, belirli bir tirdeki tek bir nesneyi takip etmek icin MFTN/c
yapisinin kullaniimasini 6nermekteyiz. Bununla birlikte, coklu nesne takibi veya genel
nesneler icin MFTN/c ve MFTN/cp'nin performansi daha fazla arastirilmalidir. Bu durumlarda
MFTN/cp MFTN/c'den daha iyi bir alternatif olabilir.

Farkl agilardan ¢cekim yapan kameralardan alinan gérintilerden yararlanmak igin,
tespit ve takip islemlerini 6 kamera (zerinden birlestiren 6 kamerali yliz bulma algoritmasi
gelistirilmistir.  Bu algoritma kullanilarak, farenin yizih hemen hemen tim video
cercevelerinde (frame), 6 kameradan birinde bulunabilmektedir. Bu algoritma 2 kamerali
Langford deney ortami icin de kullanilabilmektedir.

6 kamerali ODTU-HU dizeneginde ve 2 kamerali Langford diizeneginde, periton
icine asetik asit ¢ozeltisi enjekte edilerek karin agrisi yaratiimasi paradigmasina dayal 6
tane karin agrisi deneyi yapilmistir. Her bir gézlem kutusunda yapilan karin agrisi deneyleri
icin agri derecelendirme performansini dlgmek lizere, her deneyde bir videodan elde edilen
video kareleri test igin ve geriye kalan 5 videodan elde edilen video kareleri egitim igin
kullanilmistir. Bu sekilde, test kiimesi tamamen yeni bir videodan alinan karelerden

olusturulmustur. Test kimelerinde videolarin sadece agrili kisimlari gézénline alinmistir.
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Ancak egitim setlerinde agrisiz ylz ifadesi sayisini dengeleyebilmek icin bazal videolardan
gorintuler, egitim kimesine eklenmistir. Sonug¢ olarak egitim ve test videolar! birbirlerinde
tamamiyla ayrik videolardir.

Projede karsilastigimiz en buylk sorunlardan biri veri etiketleme isinin cok emek
yogun olmasi, ¢ok dikkat gerektirmesi ve yavas olmasidir. Birbirine ¢gok yakin zamanlarda yer
alan video karelerinde, fare ylziindeki ifade ylksek korelasyona sahip oldugundan, fare
ylzuindn hareket etmedigi video kareleri elenerek, etiketleme isi hizlandiriimaya ¢alisiimistir.

Veri etiketlemesi yapilirken projenin cesitli zamanlarinda farkli uzmanlar isaretleme
yapmistir. Bazi video kareleri i¢in fare ylzunin bakis agisina gore agri derecelendirmede
karar vermede zorluk bulunan gorintiler ortaya c¢ikabilmektedir. Bu goérintller Gzerinde
karar verirken uzmana bagli olarak, hatta ayni uzman tarafindan farkli zamanlarda farklilik
ortaya cikabildigi gézlemlenmistir. Bu sorun biyolojik sistemlerde 6znel degerlendirmelerde
sikga ortaya c¢ilkan bir durumdur, biyolojik ¢alismalarda degerlendirmelerin ara verilmeden
kisa slirede tamamlanmasiyla sorunun blytk élgide Ustesinden gelinebilmektedir, ancak bu
projede degerlendiriimesi gerekli video gergeve sayisinin ¢ok olmasi ve video ¢ekimlerinin
zamana yayllmasi nedeniyle 6znel degerlendirmelerden kaynaklanan varyasyon artmistir.
Bu sorunu asmak Uzere, daha o6nce etiketlenmis olan her bir video cergevesi, ilk
etiketlemede bulunmayan diger bir uzman tarafindan ikinci kez gézden gecirilmis ve kalitesi
bozuk olan gérintilerin yani sira, ilk etiketlemenin bu yeni uzman goéristyle uyusmadigi
video kareleri elendigi zaman ortaya ¢ikan basari da ayrica degerlendirilmigtir.

ODTU-HU deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri igin egitim ve test
kimelerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani %53.5'dir. Bu
deneyler icin egitim kimesi Uzerinde ¢ift uzman, test kimesi (zerinde tek uzman
degerlendirmesi kullanildiginda elde edilen dogruluk orani 72.4 olmustur. Egitim ve test
kiimelerinde ¢ift uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani ise 88.8
olmustur. Bu durum, egitim kiimesindeki tutarliigin, test kimesinde bir degisiklik yapilmasa
bile dnemli o6lgliide basariya katkisinin oldugunu géstermektedir. Test kiimesinde de gift
uzman goérlisi dikkate alindiginda basari ayrica artmaktadir. Sistemin normal agri
derecelendirme igin kullanimi sirasinda ayrica bir etiketleme yapmaya ihtiya¢ yoktur, ancak
iyi bir basari icin sistem tutarl veriler Gzerinden egitilmis olmalidir.

Benzer sekilde Langford deney ortaminda yapilan karin agrisi deneyleri igin egitim ve
test kimelerinde tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani 50.4,
egitim kimesi Uzerinde ¢ift uzman, test kimesi Uzerinde tek uzman degerlendirmesi
kullanilarak elde edilen dogruluk orani 55.6, egitim ve test kimelerinde ¢ift uzman

degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani 61.8 olarak bulunmustur.

79



2 Kamerali Langford deney ortaminda elde edilen performans degerleri ODTU-HU
tarafindan onerilen 6 kamerali deney ortamindan elde edilenle karsilastirildiginda, buna
goére oldukga dusuktir. Bunun bir ka¢ nedeni vardir. Langford kutusu kiglk oldugundan
dolayi, cogu zaman farenin kuyrugu yuzinin 6nine gelmektedir. Ayrica hayvana ¢ok yakin
olan kutu camlarinin kirlenmesi ve buharlanmasi goérintilerin kalitesini disurmektedir.
Bunlara ek olarak, fare dar bir alanda bulundugundan dolayi daha az kipirdamaktadir, ve
hareketin olmadidi ve ylz ifadesinin de degismedigi kareler yeni bilgi getirmediginden dolayi
veri kimesinden elenmektedir. Bu nedenlerden dolayl, egitim icin kullanilabilecek
gorintulerin sayisi oldukga azdir. Sonug olarak 6 deney sonucunda kaydedilen videolardan
elde edilen verilerin miktari Fare Mimik aginin bu érneklerden iyi bir sekilde 6grenebilmesi
icin yetersiz kalmistir.

Serbest dolasan farelerde otomatik agri derecelendirmek lizere, bu projede Onerilerek
gelistirilen 6 kamerali ODTU-HU gézlem kutusu, farenin hareketlerinin kisitlandigi 2 kamerali
Langford kutusuna gore daha kullanish ve basarili olmustur. Bu projede gelistiriimis olan 6-
kamerali ODTU-HU gézlem kutusu, Langford vd'nin yéntemiyle ilgili en énemli kisithhgi
ortadan kaldirmis, 6lgegin guvenilirligini artirmistir. Langford kutusunun aksine bu yeni
sistemde farelerin  hareketleri  sinirlandiriimamaktadir, dolayisiyla  hareketsizligin
yolagabilecedi stresin karistirici  bir degisken olarak sonuglar Gzerindeki etkisi
dnlenebilmektedir. ileride yapilacak calismalarda bu diizenegin agri deneylerinde Langford
kutusu yerine kullaniimasi 6nermekteyiz.

Orta derecede kafa travmasi ile olusturulan bas agrisi modeli kullanilarak, 6 kamerall
ODTU-HU dizeneginde 6 tane bas agrisi deneyinin video kaydi alinmistir. Proje énerisinde
planlanmasina ragmen, projedeki gelismelere bagl olarak iki kamerali Langford deney
ortaminda bas agrisi deneylerinin yapilmasindan vazgegilmesi karari alinmistir. Bu karar,
Langford'a gére farenin hareketini siniramamasi nedeniyle avantajli olan ODTU-HU gézlem
kutusunun basarisinin Langford kutusuna goére daha yliksek olmasi lzerine, deneylerde en
az sayida hayvan kullaniimasi gerekliligi etik kurali gercevesinde alinmigtir.

Ayrica, kaydedilen fare deneylerinde, agrili uyaran vermeden 6nce bazal ortamda
yapilan deney kayitlarinin, agri yaratmayan kontrol deneyleri ile ayni sonucu verecegi g6z
onlne alinarak, yine ayni etik kurallar cergevesinde kontrol deneyleri olarak bazal videolar
kullanilmis, kontrol i¢in ayrica farkli farelerle ¢gekim yapilmasina gerek kalmamistir.

ODTU-HU deney ortaminda, bas agrisi deneyleri ile ilgili egitim kimesi
kullanilmadan, sadece karin agrisi ile ilgili egitim kimeleri kullanilarak egitilen agin tek
uzman degerlendirmeli bas adrisi test kiimeleri lzerinde dogruluk orani 69.4 bulunmustur.
Bu deger ayni ortamda karin agrisi egitim kimesi Uzerinde ¢ift uzman, karin agrisi test

kimesi Uzerinde ise tek uzman degerlendirmesi kullanilarak elde edilen dogruluk orani olan
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72.4 ile oldukga yakindir. Bu sonug, farkli deney paradigmalari kullanildiginda, eger
paradigma fare yuz ifadesinde ameliyat gibi nedenlerle bir farklihk yaratmiyorsa, egitimde
kullanilan fare tirleri ile testte kullanilan fare tlrleri ayniysa ve egitim kiimesinde yeterince
ornek bulunuyorsa, yeni paradigmalar icin yeniden etiketleme ve egitime gerek olmaksizin
onceki paradigmalarla egitilen agin dogrudan kullanilabilecedini géstermektedir. Burada az
miktardaki bir performans artisi, bas adrisi deneylerinden gelen o6rneklerin, heniz tam
doyuma ulasmamis olan agin egitimine ufak da olsa bir katki getirmesinden dolayidir.

Cift uzman degerlendirmesi yapilmis karin agrisi ve TBI bas adrisi egitim verileri
birlikte kullanilarak egitilen agin tek uzman degerlendirmesi yapiimis TBI bas agrisi test
kimesi Uzerinde elde edilen dogruluk orani 74.2 olmustur. Cift uzman degerlendirmesi
yapiimis karin adrisi ve TBI bas agrisi egitim verileri ile egitilen agdin cift uzman
degerlendirmesi yapilmig TBI test verisi lGzerinde elde edilen dogruluk orani ise 82.9
degerine ulagsmistir.

Elde ettigimiz sonuclar, gelistirilen fare mimik aginin egitimi bir kez tamamlandiktan
sonra normal agri derecelendirme igin kullanimi sirasinda ayrica bir etiketleme yapmaya
intiya¢ olmadigini, ancak iyi bir basari icin agdin tutarl olarak etiketlenmis veriler lizerinden
egitilmis olmasi gerektigini géstermektedir.

Bu projede yapilan galismalarda, farenin agri derecelendirmesi o anda secilmis olan
kameradaki tek goriintiiye gore yapilmaktadir. Oysa o anda, bir kismina farenin arkasi dénik
olsa bile diger kameralar fare ylzinu farkl acilardan goérebilmektedir. Dolayisi ile her hangi
bir an igin, agn derecelendirmede tek bir kamera goéruntisi kullanmak yerine birden fazla
kameradaki goéruntindn birlikte kullaniimasinin veriye olan gliveni ve sonugtaki basariyi
artiracagi 6ngorilmektedir. Bu durum gelecekteki calismalarimizda géz 6niine alinacaktir.

Bu projede adri derecelendirme icin kullanilan derin ag, siniflama igin egitilmistir. Agn
derecelendirme isini 0,1 ve 2 siniflarindan birine karar veren bir siniflandirma problemi olarak
ele almak yerine 0 ile 2 arasinda herhangi bir deder Uretebilen bir regresyon problemi olarak
da ele almak mumkindlr. Gelecekteki g¢alismalarda bunun basariya etkisinin incelenmesi
faydali olacaktir.

Tuttle vd'nin (2018) benzer calismasinda agri var-yok olarak ikili siniflandirildiginda
%94 dogruluk orani bildirilmistir. Bizim c¢alismamizda ise agri yok-hafif-agir olarak
derecelendirilmistir. Her ne kadar 2 sinif yerine 3 sinif géz 6nine alindiginda dogruluk
oranlari azalsa da, translasyonel farmakolojik c¢alismalarda agri kesici olarak sinanacak
ajanlarin etkilerinin bu skalada degerlendiriimesi agridaki degisikligin daha saglikh
degerlendirilebilmesini saglayacaktir. Dolayisiyla kullanilan yontem agri kesici 6zelligi olan
ilaclari bulmada daha duyarlidir, bu da klinik bakimdan agrinin eslik ettigi tim hastaliklar igin

onem tasimaktadir. Ayrica Tuttle vd. deneyinde kullanilan veri kiimesi ile bu c¢alismada
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Uretilen veri kiimesi bir birinden timiuyle farkh oldugundan bir performans karsilastirmasi
yapilmasi da dogru degildir.

Bu projedeki agri derecelendirme isi, her bir video karesindeki ylz ifadesi, 6nceki ve
sonrakinden bagimsiz olarak ele alinarak yapilmistir. Oysa otomatik agri degerlendirme icin
tek tek video karelerindeki yizler tzerinden yiiz ifadesi tanima yoluyla karar vermek yerine
farenin tim vicudunu g6z énlne alan ve video dizinleri lizerinden galisan davranis anlama
(behaviour understanding) yontemleriyle karar veren ¢alismalarinin literatlire 6nemli katkilar
olacagini ve bu tlr bir agr derecelendirmenin sisteminin basarisini 6nemli olglide
artiracagini 6ngérmekteyiz.

Langford vd (2010) agri derecelendirmesi manueline gore farenin kendini timarladig,
uyudugu goruntiler degerlendirmeye alinmaz. Bu projede kullanilan otomatik
derecelendirmelerde timarlama ve uyku fotograflari da degerlendirilmistir. Davranis anlama
Uzerinden galisan bir yaklagsimin bu tir sorunlarin da lstesinden gelecegini 6ngérmekteyiz.

FARE-MIMIK projesinde, fare deneylerinin video kayitlari alindiktan sonra, c¢oklu
kamera gorUntilerinin fare ylzinin gorindigu kamera temel alinarak birlestiriimesi, ve
birlestiriimis bu videolarda fare ylzinun tespiti, takibi ve derecelendirilmesi islemlerinin hepsi
otomatik yapimaktadir. FARE MIMIK projesinde hedeflendigi gibi otomatik agri
degerlendirme araclari gelistirildikge, manuel agri degerlendirmesinin i¢sel sinirlamalarinin
Ustesinden gelmek muimkin olacaktir. Bu tir araglar agri deneylerinde kullanildiginda,
arastirmacilarin hizli ve kolay bir sekilde laboratuvar hayvanlarinda agri derecelendiriimesi
mUmkin olacaktir, bu da agr calismalarinda analjezik molekdillerin taranmasini

kolaylastiracak ve uzun vadede bulgularin klinik galismalara dénulstirtlmesini saglayacaktir.
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Molekuler agri mekanizmalarinin temellerinin anlagiimasindaki 6nemli ilerlemelere ve
endustrideki blyUk yatirimlara kargin, agri kesici ila¢ gelistirme icin yapilan temel arastirma ile
klinik uygulama arasindaki translasyonel ¢alismalardaki basarilar oldukga sinirli kalmigtir. Bu
arayigin 6nlindeki 6nemli engellerden biri mevcut hayvan modellerindeki sezinlenebilirlik
(specifity) bagarisinin disuk olmasi, dolayisi ile gelistirilecek ilaglar i¢in hizli ve glvenilir bir
deneysel tarama testinin bulunmamasidir.

Bu ihtiyaci karsilamaya yénelik olarak bu projede, fare deneylerinde agri paradigmalari
uygulanarak farelerin yuzlerinde olusan agri mimiklerinin video kayitlarindan otomatik olarak
derecelendiriimesini saglayacak hesaplamali ydntemlerin gelistiriimesi hedeflenmistir.
Literaturde Langford ve ekibi (2010) tarafindan gelistirilen Fare Yuzburusturmasi
Derecelendirmesi (Mouse Grimace Scaling, MGS) isimli manuel bir ydntem mevcuttur.
Farelerde agri mimiklerinin otomatik derecelendiriimesi, hiz ve daha tarafsiz bir etiketleme
basarisinin saglanmasinin yanisira etiketlemeyi manuel olarak yapabilecek uzmanlarin
yetistiriimesi zorunlulugunu ortadan kaldirmasindan dolayi da 6nem tasimaktadir.

Proje, ortak doktora programi bulunan Hacettepe Universitesi (HU) ile Orta Dogu Teknik
Universitesi'nin (ODTU) nérolojik bilimler ve teknoloji alanlarindaki deneyimleri bir araya
getirilerek yiritilmistir. Projede HU Nérolojik Bilimler ve Psikiyatri Enstitiisii (NBPE)
tarafinda yapilan galismalarda, iki degisik agri paradigmasi kullanilarak farelerde basagrisi ve
karin agrisi yaratilmig, farelerde olusan agriya bagl yiz ifadeleriyle ilgili video kayitlar
toplanmig, agri miktari uzmanlar tarafindan manuel derecelendirilerek veri etiketiemesi
yapilmistir. ODTU Nérobilim ve Néroteknoloji (NSNT) - Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
(EEMB) tarafindaki galismalarda ise toplanan video verilerinde fare yizunun tespit ve takip
edilmesini ve yuz ifadelerinden agrinin otomatik derecelendiriimesini saglamak lzere
bilgisayarla gérme ve derin 6grenme adi verilen makine 6grenmesine dayall hesaplamali
yoéntemlerin gelistiriimesi yoluna gidilmistir.

Serbest dolasan farelerde otomatik agri derecelendirmek lizere, bu projede 6nerilerek
gelistirilen 6 kamerali ODTU-HU gézlem kutusu, farenin hareketlerinin kisitlandigi 2 kamerali
Langford kutusuna gére daha kullanigl ve basarili olmustur. Bu projeyle gelistirilen yontem,
farkh agrilarin fare yuz ifadelerinden otomatik tespitinde ve potansiyel agri kesicilerin hizli
taranmasi igin tranlasyonel tip alaninda nesnel, kolay uygulanir ve guvenilir bir yaklagim
getirmesi acisindan énem tasimaktadir.
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