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olmasina yonelik hassasiyet son yillarda artmistir. Bu durumun sonucu olarak, bireysel olarak hayvanlarin

takip edilme ihtiyaci ortaya cikmustir. Hayvanlar igin biyometrik veriler kullanilarak olusturulacak sistemler,
hayvanlari bireysel olarak taninmasina yardimci olmaktadir. Hayvanlardan elde edilen yiiz, burun, iris gibi bireysel
biyometrik veriler islenerek makine 6grenmesi temelli sistemler olusturulabilir. Bu ¢calismada, derin 6grenmede 6nemli
bir model olan Daha Hizhh Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglari(DHB-ESA) kullamlarak, sigirlarin yiiz goriintiilerinin
siniflandirilarak tanmmmasi gergeklestirilmistir. Calismada oncelikle, bir besi yerinde bulunan sigirlardan yiiz
goriintiilerini iceren goriintiileri alinarak bir veriseti olusturulmustur. Daha sonra, sigir goriintiilerindeki yiiz bolgeleri,
uygulama ile isaretlenerek sigir siniflarina gore etiketlenmistir. Deneysel calismalar kapsaminda, veriseti icerisinden
bes farkh si@ira ait toplamda 1579 goriintiiden olusan bir alt kiime olusturulmustur. Bu kiime, agin egitimi icin 1129
goriintii ve test islemi icin ise 450 goriintii olacak sekilde gruplandirilmistir. Sigir yiiz goriintiileri 6n-egitimli bir ag
iizerinde egitildikten sonra, gerceklestirilen test islemlerinde sigir yiiz goriintiileri %98.44 dogruluk ile basarih bir
sekilde simflandirilmistir. Onerilen bilgisayar destekli bu yaklasimn, sigirlarin yiizlerinin tamnmasinda ikincil bir arac
olarak uzmanlar tarafindan farklh amaclar icin kullanilabilecegi 6ngoériilmektedir.

0 z- Siit sigircihigi isletmelerinde siiriilerinin yonetilmesinden ziyade ineklerin bireysel olarak refahi ve saghkh
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Aglari, Siniflandirma

herds in dairy cattle holdings. As a result of this situation, the need to follow the animals individually emerged.

Systems for animals using biometric data help identify animals individually. Machine learning based systems
can be created by processing individual biometric data such as face, muzzle, iris from animals. In this study, facial
images of cattle are classified and identified using faster regional-convolutional neural networks (faster R-CNN), which
is an important model in deep learning. In the study, firstly, a dataset containing face images is obtained from cattle in
a fattening site. The facial regions in the cattle images are then labelled by application according to cattle classes. Within
the scope of experimental studies, a subset of 1579 images of five different cattle is created from the dataset. This subset
is grouped into 1129 images for network training and 450 images for testing. After training on a pre-trained network
of cattle face images, cattle face images are successfully classified with 98.44% accuracy in the performed test
procedures. It is envisaged that this proposed computer-aided approach can be used by experts as a secondary tool in
recognizing the faces of cattle for different purposes.

A bstract- Sensitivity to individual welfare and health of cows has increased in recent years rather than managing
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. GIRIS

Diinyadaki s1g1r popiilasyonuna bakildiginda pek ¢ok farkli bolgeye dagilmis oldugu goriilmektedir. insan
niifusunun yogun oldugu yerlerde ihtiyag¢ halinde sigir transferleri de s6z konusu olabilmektedir. Devletler her yil
biiyiik bas hayvan envanteriyle ilgili raporlar hazirlamakta ve caligmalar yapmaktadir. Vatandaslarinin saglikli
hayvansal gida ihtiyaglarini temin etmek ve yonetebilmek icin bu envanter bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
durum ciftlik sigirlart igin giiglii ve giivenilir bir kimlik takibinin 6nemini ortaya koymaktadir[1]. Aksi halde
tagima sirasinda kulak numaralarindan hayvanlarin tek tek miihendis tarafindan bakilip raporlanmasi hem zaman
hem de daha fazla personel ¢alismasi olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Guniimiiz ¢iftlik ireticileri i¢in, 6zellikle sigirlarin kayit altina alinmasi ve saglikli sekilde izlenmesi
hayvanlarin sagligini, giivenligini ve isletmenin karliligin1 da etkileyebilecek konularin basinda gelmektedir. Bu
sekilde tasarlanan sistemler, hasta hayvanlarin taninmasi ile takibi ve kontrolii saglamayabilmekte, iireticilerin
maddi kayiplarini azaltmakta ve salgin hastalik gibi olaganiistii durumlarin 6niine ge¢ebilmektedir[2].

Hayvanlarin taninmasi i¢in birgok yontem vardir ve bunlar temel olarak mekanik, elektronik ve
biyometrik olmak iizere ii¢ grupta degerlendirilebilir[3]. Mekanik genellikle olanlar damga, kulak kiipesi, dovme
seklinde olmak birlikte hayvana ac1 verebilmektedir[4]. Elektronik temelli olanlar ise RFID (Radio Frequency
IDentification) teknolojisi ile bir alict ve verici donanim tiimdevresi seklinde kullanilmaktadir [5]. Heme
elektronik hem de mekanik yontemler inekleri tekil kimlik olarak tanilama konusunda bir takim kisitlara
sahiptirler. RFID kartlarin baska hayvanlara kiipe olarak takilabilmesi, ¢ip temelli kiipelerin mandira sartlarinda
bozulmasi, kiipelerin farkli hayvanlara takilmasi gibi durumlarda hayvanlar1 takip etmek saglikli
olmayabilmektedir. Uluslararasi hayvan ticaretinde sahtecilik, calinma gibi durumlarda sensér temelli geleneksel
yontemler saglikli bir ¢6ziim sunamamaktadir[1]. Hayvanlarda biyometrik veri kullanilarak kimlik saptama
konusundaki ¢alismalar son yillarda artmig ve basarili sonuglar elde edilen ¢alismalar sunulmustur. Biyometrik
hayvan tanima sistemleri ise gogunlukla hayvan burnu, iris ve yiiz ile tekil olarak tanimaya elverisli yaklagimlari
icermektedir[6-8]. Ayni zamanda son yillarda hayvan refahi da uluslararasi diizeyde iilkelerin 6nemle iizerinde
durdugu bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hayvanlara takilacak olan kart sistemlerin hayvanlara her hangi
bir sekilde aci gektirmesi de karsimiza olumsuz bir durum olarak ¢ikmaktadir. Bu gibi sebeplerden dolay1
hayvanlarda otomatik kimlik tanima i¢in makine 6grenmesi yontemlerine dayali iskelet yap1 gelistirilmesi konusu
son zamanlarda {izerinde durulan bir konudur.

Biyometrik veri kullanan sistemlerde sensorlerle veri toplama, desen tespiti, desen eslestirme, depolama,
uygulamalarla etkilesime girme (¢ikarilan bilgileri kullanan kullanicilar) olmak iizere bes ana bilesen bulunur [9].
Pek ¢ok biyometrik tanima sistemi bu bilesenlerden bir veya birden fazlasini kullanir. Sensorlerle elde edilen veriler
ozellik ¢ikarim algoritmalariyla iglenerek o hayvana 6zel veriler kayit edilmektedir. Hayvan biyometrik verisi bir
tiiriin anatomisi veya davranist nedeniyle goriintiilenebilen ol¢iilebilir bilgidir. Tipik olarak hayvanlarin goriiniim
ozellikleri, davrams dzellikleri ve ses dzellikleri segilip biyometrik veri olarak kullanilabilir. Olgiilebilir biyometrik
degerleri belirlemek igin hayvan gériintiilerini segmek en zor konulardan biridir. ilgilenilen &zellikler hayvanin
hususiyetlerini belirtmeli, kayit cihazlariyla dogru sekilde kayit edilebilmeli, 6lgiilebilir olmalidir. Gorsel hayvan
biyometrisi, bilgisayarli gorme, oriintli tanima ve bilissel bilimlerde ortaya ¢ikan bir arastirma disiplinidir. Bu alan
hayvan davranisglarinin analiz edilmesine de yardimci olur. Hayvanlan tekil kimlikle taniyabilmek igin g¢esitli
biyometrik 6zellikleri kullanilmaktadir. Derisindeki desenler, burun goriintiileri, sirt desenleri gibi biyometrik
ozellikler her hayvan igin tekildir[10].

Bu calismada, hayvanlarin kimliklendirilmesine katki saglamak i¢in yiiz-tabanli bir biyometrik sigir tanima
yaklagimi Onerilmistir. Sistem ii¢ dnemli asamadan meydana gelmektedir. Birinci agamada, bir ¢itlikte bulunan
sigirlarin video ve resimleri kullanilarak bir veriseti olusturulmustur. Ikinci asamada ise, sigir goriintiilerin
simiflarina gore etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Ugiincii ve son asamadaysa, Daha Hizli Bélgesel-Evrisimsel
Sinir Aglari(DHB-ESA) kullanilarak, bir on-egitimli ag modeli (Faster R-CNN Inception v2 Coco) iizerinde
verisetinin egitim kismi i¢in ayrilan kiimesi ile egitim islemi tamamlandiktan sonra, teste kiimesi iizerinde sigirlarin
yiiz bolgelerinden taninma islemi saglanmistir. Calismanin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir. ikinci
boliimde, sigir tanima ve siniflandirma sistemleri igin bilgi teknolojileri tabanli ilgili ¢aligmalar 6zetlenmistir.
Ucgiincii boliim onerilen yaklasimda kullanilan materyal ve metotlar ile ilgili agiklamalar sunulmusken, dordiincii
bolimde ise DHB-ESA ile olusturulan veriseti iizerinde gergeklestirilen deneysel caligmalar ile elde edilen
sonuclara deginilmis ve degerlendirmesi yapilmistir. Son boliimde ise, ¢alisma sonucunda ulasilan buldular ve elde
edilen sonuclar tartigilmistir.
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Il. LITERATUR ARASTIRMASI VE BENZER CALISMALAR

Hayvan 6liimlerinin azaltilmas1 veya olmamast igin, hayvancilik ile ilgili faaliyetlerde goriintii isleme ile
makine dgrenmesi yontemlerinin kullanimi her gegen giin artarak devam etmektedir. Ozellikle hayvanlarin
izlenmesinde, hayvan davraniglarinin belirlenmesinde ve mevcut aktivitelerinin-durumlarinin yerinde tespiti ve kot
yonetim kosullarinin giderilmesi, son zamanlarda arastirmacilar tarafindan {izerinde durulan bir konu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [11]. Sadece biiyiikbas hayvanlarin taninmasi degil, diger hayvanlarin da izlenmesine yonelik
kameralar ile desteklenmis uyar1 ve tespit sistemlerinin hayvancilik alaninda yaygin olarak tercih edildigi
goriilmektedir. Bu sekilde 6nerilmis ¢aligmalardan birisinde[12] Sekil 1°de goriildiigii gibi ve kameralar tarafindan
cekilen goriintiiler analiz yazilim ile etlik pili¢ kiimesinde anormal hayvan davranigi ve azalan biiyiime orani,
hastaliklar, beslenme ve i¢me hatlarinda teknik arizalar ve optimal yonetim prosediirleri gibi istenmeyen bir durumu
gosterebilen birkag isaretten yola gikarak, refahin veya piliglerin iiretimine zarar vermekten kagmmak igin
sorunlarin erken bir asamada tespit edilmesinin 6nemi iizerinde arastirmalar yapilmistir. Bu ¢aligmaya benzer
olarak, Shalika ve Seneviratne [13] ise ¢alismalarinda, hayvan arastirmacilar1 ve vahsi yasam fotografgilar i¢in
vahsi hayvanlart otomatik olarak algilamak ve tanimak igin bir sistem kurmuslardir. Hayvanlarin tespiti ve
taninmasinin yaninda, hayvan davraniglarini incelemek igin degerli zamanlarini ayiran hayvan arastirmacilarina ve
vahsi yasam fotograf¢ilarina yardimer olacak bir sistem olusturmuslardir. Bu arastirmada kullanilan teknoloji,
giivenlik, izleme amaclar1 gibi uygulamalarda da kullanilabilmektedir. Hayvanlarin goriintii isleme ve makine
Ogrenmesi tabanl yaklagimlar ile izlenmesine yonelik bir bagka ¢aligmada, Parikh vd. [14] ¢alismalarinda, sablon
esleme algoritmasint kullanarak hayvan algilama ile bdlgede yabani hayvan tespiti, hayvan-ara¢ kazalarinin
onlenmesinde faydali ve insan ve vahsi yagam giivenligini artirmasi lizerine ¢aligmiglardir. Calismalarinda yaban
hayvanlarinin yola girmeden Once tespit edilerek, siiriiciiyli sesli ve gorsel sinyallerle uyar1 saglanmasi ile olasi
kazalarin engellenmesi amaglanmistir. Calisma sayesinde gift¢ilerin uyarilarak, ¢iftlikteki mahsullerin hayvanlardan
korunmasina da yardimci oldugu belirtilmistir.

Orta

Sekil 1. Bir kameranin goriintiisiinde 60x1x1m?2 alanlara ayrilan eYeNamic ile donatilmis bir pili¢ evindeki zemin yiizeyinin resmi[12]

Son yillarda sig1r, bizon ve inek gibi hayvanlarin tekil olarak taninmasi, hastalik izleme, agilama ve iiriin
yonetimi, hayvanin takibi ve hayvan sahiplerinin belirlenmesi gibi konularin anlamlandirilmasi i¢in 6nemli bir rol
oynamistir[15]. Biyometrik olarak sigir tanima ve izleme bir isaret¢i ve kimlik ile sigirin dogru olarak
siiflandirilmasini saglayan bir dizi prosediirden olugmaktadir. Konu ile ilgili g¢alismalar incelendiginde,
biyometrik tabanli sigir tanima i¢in dnerilmis birgok ¢aligma oldugu gériilmektedir[6, 16]. Hayvanlarda biyometrik
tanima iglemlerinde genellikle yiiz, burun, desen ve iris gibi tekil 6znitelikler iceren 6zellikler kullanilmaktadir.
Yiiz tanima ile yapilan bir biyometrik sigir siniflandirma ¢aligmasinda Kumar vd. [17] ¢alismalarinda 6nerdikleri
yontem ile sigir yiizlerinin ayni olmadigi kanitlamaya calismislardir. 1200 sigir yiliz goriintiisiiniin oldugu bir
veritabaninda, sigirlarin kimlikleri yiiz goriintiileri kullanilarak yiiksek dogruluk ile taninmistir. Caligmada yiiz
goriintiilerinin siniflandirilmasinda, yerel ikili riintiiler (LBP) ile 6zellik ¢ikarma yapilmig SURF (Speer Up
Robust Feature) le eslesme prosediirii yiirtitiilmiistiir.

Burun goriintiileri her hayvanda farkli desenler barindirmaktadir[18]. Literatiirde hayvan burun goriintiileri
ile biyometrik olarak tanima saglayan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir[6, 19, 20]. Bunlarin birisinde Kumar vd. [21]
burun noktasi goriintiileri kullanarak, hayvanlar1 kimliklendirmistir. Calismada, kamera ile hayvanlarin burun
goriintiileri elde edilerek RFID etiketleri, ¢ipli kiipeler kullanan geleneksel yontemlere gore daha kolay bir
kimliklendirme saglayabilecek bir yontem Onerilmistir. Caligmada, zengin doku farkliliklari bulunan burun
resimleri elde edilmis ve sonra veritabaninda bulunan resimlerin doku 6zellikleri ¢ikartilmis ve bu 6zellikler derin
ogrenme teknikleri kullanilarak smiflandirilmigtir. Burun goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen bir diger
calismada, Mahmoud vd. [22] ¢alismada Destek Vektér Makineleri(SVM) kullanilarak sigir tanima yapilmustir.
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Aymi sigirlar i¢in ortaya ¢ikan 6zellik vektorii yaklasik ayni olmustur. Gaber vd. [2] 31 biiyiikbas havyandan elde
edilen burun bolgesi goriintiileri kullanarak sigir tanima i¢in bir yontem dnermislerdir. Burun noktasindan 6zellikler
¢ikarmak i¢in Weber’in yerel tanimlayicilarim1 kullanmuglardir. Calismada inek baslarini belirmek igin AdaBoost
simiflandiricist kullanilmistir.

Sigirlarin  kimliklendirilmesi i¢in bedenlerindeki desenleri kullanma, bir diger biyometrik tanima
yontemidir. Bu ¢alismalardan birisinde Zin vd. [23] inekleri tekil olarak taniyabilmek i¢in derin 6grenme temelli bir
yontem sunmuslardir. Calismada, elde edilen goriintiilerde beden bolgesi tespit edildikten sonra ineklerin
bedenlerinde bulunan siyah beyaz desenlere odaklanarak bu desen farkliliklarmin kimlik olarak belirlenmesi
saglanmistir. Buna benzer bir diger calismada Choi vd. [24] Holstein ki ineklerin bedenlerindeki desenleri
kullanarak kimliklendirme gerceklestirmislerdir. Caligmada 49 farkli inegin goriintileri kullamlmis olup, Yapay
Sinir Aglari(YSA) ile ineklerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Sigirlarin taninmasi i¢in insan iris yapisinda oldugu gibi, sigirlarin iris yapilarina gore siniflandirilmasini
Oneren bazi biyometrik ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu sekilde gelistirilen yaklagimlarin birisinde Sun vd. [25]
sigirlarin  kimliklendirilmesi i¢in SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) yontemine dayali bir caligma
gerceklestirmisledir. Yine benzer olarak Lu vd. [26] 2B dalgacik doniisiimii yapilmus iris goriintiilerini kullanarak
inek kimliklendirme sistemi onermislerdir.

Bu ¢alismada ise, sigirlarin kimliklendirilmesi i¢in, bir derin 6grenme modeli olan DHB-ESA kullanarak
yiiz-temelli bir biyometrik tanima yaklagimi onerilmistir. Gérece az verinin oldugu durumlarda agin basarimini
diisiirmeden, daha kisa siirede ag1 egitmek i¢in 6nceden egitilmis bir modeller kullanilmigtir. Caligmada 31652 adim
egitim asamasi sonunda bes farkli simfa ait siirlarin dogru sekilde smiflandirilmasi yiiksek basarim ile
gerceklestirilmistir.

I1l. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada sigir goriintiilerini siniflandirmak igin, oncelikle sigir goriintiilerinden bir veriseti
olusturulmustur. Versetindeki goriintiilerin bir kismi 6n-egitimli ag iizerinde egitim agsamasi i¢in kullanilirken bir
kismu ise test siireci kullanilmustir. Verisetindeki goriintiiler siniflarina gore etiketlendikten sonra, tanima isleminin
gerceklestirilmesi i¢in Google tarafindan gelistirilen bir kiitiphane olan Tensorflow igerisindeki DHB-ESA
kullanilmustir. Tensorflow kiitiiphanesi karmagik sinir ag1 mimarilerinin kolaylikla olusturulabilmesine imkan
vermektedir. Yeni model olusturulurken Microsoft COCO veri seti ile egitilmis faster_rcnn_inception_v2_coco
[27] modeli kullanilmistir. Test islemleri yeni olusturulan bu nesne tanima modeli tizerinde test resimleri
uygulanarak gergeklestirilmistir.

A. Veriseti Olusturma

Caligma siiresince farkli zaman dilimlerinde, kamera yardimi ile bir ¢iftlikte bulunan bes farkli inek
lizerinde goriintii kayit islemleri yapilmistir. Goriinti alman sigirlar saglikli kilolarinda ve yaklasik 4
yaglarindadirlar. Sigir yiiz veriseti olusturmak i¢in toplanan gorintiller 4K-14.2 MP Sony Video Kamera
kullanilarak elde edilmistir. Teknik ekipman temin edildikten sonra sigirlar belirli siire izlenmistir ve goriinti
almak i¢in uygun fiziki ortam olustugunda sigirlarin yiizii goriinecek sekilde farkli agilardan goriintiiler elde
edilmigtir.

Verisetinde bes farkli inege ait gogunlukla farkli agilardan yiiz bolgelerinin hakim oldugu toplamda 1579
tane goriintli toplanmustir. Bu goriintiilerden 200 tanesi Sigir 1, 172 tanesi Sigir 2, 384 tanesi Sigir 3, 467 tanesi
S1g1r 4 ve 356 tanesi ise S1g1r 5’e aittir. Gorlintiiler uygun bir mesafeden inegin ylizii goriinecek sekilde hem resim,
hem de video seklinde kaydedilmistir. Verisetine eklenen bazi goriintiiler video gergevelerinden elde edilmistir.
Tim veriseti ag lizerindeki deneysel ¢calismalarin yiiriitiilmesi i¢in egitim kiimesi ve test kiimesi olmak tizere iki
alt kiimeye ayrilmistir. Verisetindeki goriintiilerin 1129 tanesi (Sigir 1=103, S1g1r 2=91, Sigir 3=312, Si1g1r 4=359,
Si1gir 5=264) egitim kiimesi olarak, 450 tanesi (Sigir 1=97, Sigir 2=81, Sigir 3=72, Sigir 4=108, Sigir 5=92) ise
test kiimesi olarak gruplandirilmistir. Sekil 2°de goriintii verisetinde bulunan Sigir 1, Sigir 2, Sigir 3, Sigir 4 ve
S1g1r 5 inek tiirlerine ait yiiz goriintiilerinin agirlikli oldugu bolgelerden alinmis bazi 6rnek goriintiiler sunulmustur.
Verisetinde ayn1 zamanda sigirlarin yiiz bolgelerinin tam olarak goriinmedigi oriintiiler de bulunmaktadir. Test
islemlerinde 6nerilen yaklasimin bu sekildeki goriintiilerin dogru olarak taninmasinin bagarimi da dl¢iilmiistiir.
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Sigir 3 Sigir 1

Sekil 2. Goriintii verisetinde bulunan bes farkl sigira ait resimler

B. Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenme, ¢ok biiyiik sayida veriden 6zelliklerin ¢ikarilmasi asamasinda kullanilan ve ¢ok katmanli
yapiya sahip olup makine 6grenmesinin bir alt grubu olarak incelenmektedir. Derin 6grenme igin kullanilan
modellerin en popiiler olanlarindan biri Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)’dir. ESA bilgisayarli gorii uygulamalarinda
kullanilmak tizere gelistirismis ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin 6zel bir modelidir. Biyolojik siire¢lerden
esinlenilmis, 6zellik ¢ikarma ve simiflandirmay1 birlestirerek, dogrudan goriintiiniin piksellerinden (veya diger
sinyallerden) kaliplar1 tanimak tizere tasarlanmus ileri beslemeli yapay sinir aglaridir[28].

Derin 0grenme c¢atis1 igerisinde bir¢ok siniflandirma modeli bulunmaktadir ve bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Goériintii tamma ve smiflandirma ile ilgili olarak yapilan uygulamalarda ESA, en giigli
smiflandirma modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir [29]. Altyapisinda evrisim/konvoliisyon (convolution) katman,
havuzlama (pooling) katman, aktivasyon(ReLu) katmani, tam bagl katman (fully connected layer) ve yumusatma
(softmax) gibi kendine 6zgii gérevleri olan ayri katmanlart barindirir. Sekil 3°te genel mimarisi gosterilen ESA
genel olarak girig, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, tam baglanti katmanlari ve sinif kararindan
olugmaktadir. Bir ESA, bir veya daha fazla evrisim katmanindan olusur ve bu katmanlar takip eden ¢ok katmanl
bagli bir standart sinir agindan olusur. Evrisim katmanlar1 sonunda genellikle havuzlama islemi yapilarak parametre
sayis1 azaltilir. CNN aglari standart sinir aglarina gore daha kolay egitilebilirler ve daha az parametreye sahiptirler.
ESA ile gorintiiler islenirken, gériintiiyli olusturan pikseller diizlestirilerek vektor olarak ag girisine uygulanir.
Goriinttideki piksel sayisi ve kanal sayisina gére vektoriin boyutu degisebilir. Olusan vektoér aga uygulanarak
siiflandirma yapilir. Goriintii diizlestirildiginde koseler, renkli hatlar, oval kisimlar kaybolur. Goriintii {izerinde
nesne tanima i¢in 6nemli olan bu ince ayrintilarin kaybolmamasi i¢in ESA kullanilmasi daha uygun olacaktir[30].
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Sekil 3. Evrisimsel Sinir Ag1 genel mimarisi

ESA’da, goriintii iizerinde diizlestirme yapmak yerine, filtreler kullanarak goriintiiniin farkli 6zellikleri
ortaya c¢ikarilir. Her bir filtre goriintiiye ait farkli ozelliklerin temsil edilmesini saglar. Konvoliisyon islemi
sonrasinda degerler aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Filtrelerden sonra havuzlama islemi uygulanir. Havuzlama
islemi sonrasinda olusan katmanli yapi, diizlestirilerek bir sinir agina uygulanir. Siniflandirma islemi bu ag1 yapilir.
Boylece goriintiideki detay ozellikler kaybedilmeden sinir agina uygulanmig olur. ESA’da evrisim katmani
ozellikler belirlemek i¢in kullanilirken, aktivasyon katmani sistemde dogrusal olmayan degerlerin de
islenebilmesini saglayarak sadece aktif 6zellikleri bir sonraki katmana tasir. Havuzlama katmaninda agin parametre
sayis1 azaltilarak iglemlerin hizlandirilmasi saglanir. Tam bagli katman bir sinir ag1 olup, bu katmanda sinif sayisina
gore karar islemleri ylrtilir.

C. Daha Hizli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglari (DHB-ESA)

Bir ESA genel olarak olarak goriintii simflandirmasi igin kullanilirken, eger nesne tamima yapilacaksa
Bolgesel-ESA(B-ESA) tercih edilmektedir[31, 32]. Nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve kapladig1 siirlarin
tespiti ise nesne tanimlama islemidir. B-ESA giris goriintiisiin yaninda ilgilenilen bolgenin(ROI) de giris olarak
verildigi bir yapi olarak, daha 6zellestirilmis ESA 6zellikli bolgeler seklinde degerlendirilebilir. Bu ¢aligmadaki gibi
sig1r ylizlerinin taninmasi i¢in tiim goriintiiye degil sadece sigirlarin yiizlerinin oldugu bélgelere odaklanilmaktadir.
Tam da burada sistemin daha etkili ve hizli ¢aligmasini saglayan B-ESA devreye girmektedir. DHB-ESA, B-
ESA’dan gelistirilmis bir ESA tipidir[33]. DHB-ESA ile belirlenen aday bolgelerden rastgele se¢im yapilarak
smiflandirma islemi gerceklestirilir. DH B-ESA, ESA ile ortaya ¢ikan ayni sonuglarin elde edilmesi problemini
ortadan kaldirdig i¢in hesaplama siiresini azaltmaktadir. Bu durumdan dolayi, DHB-ESA ger¢ek zamanli tanima
islemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Sekil 4’te ESA, B-ESA ve DHB-ESA’nin ¢alisma siireleri bakimindan
kiyaslamalar1 gosterilmistir.

DHB-ESA |02

B-ESA I2.3

0 10 20 30 40 50 60

Sekil 4. ESA, B-ESA ve DHB-ESA modellerinin hiz bakimindan karsilagtirmalari [34]

DHB-ESA modelinde goriintii {izerinde bolge Onerisi yapmak yerine resim 6nce bir ESA katmanindan
gecirilir ve bir 6zellik haritasi elde edilir. Bolge onerileri ise bu 6zellik haritasi iizerinde yapilir. Boylece belirlenen
her bolgeyi ayr1 ayr1 ESA katmanindan gecirmek yerine, goriintii bir kez ESA agindan gegirilmektedir. ESA ag1 en
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cok islem yiikiiniin oldugu katmandir. Bu sayede iglem yiikii oldukca digiiriilir. DHB-ESA modelinde 6zellik
haritasi iizerinde 6nerilen bolgeler tam bagl katmanina baghdir. Tam bagl katman belirli bir boyutta giris bekledigi
i¢in tespit edilen bdlgelerin boyutlar bu katmanin girigine uygun hale getirilecek sekilde ayarlamir [32]. Sekil 5°te
bu ¢alismada da kullanilan DHB-ESA modelinin genel mimarisi sunulmustur.

=]

1.Giris 2.Bélge onerileri azj]'i]se"‘ﬁ“i::m 4.Bélgeleri
goriintiisii cikarmak § siniflandirma
(vaklasik 2bin bilge)

Sekil 5. DHB-ESA modelinin genel mimari yapisi

IV.DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢alismada olusturulan bir veriseti tizerinde sigirlarin yiiz goriintiilerinden taninmasi gergeklestirilmistir.
Onerilen ESA aginda egitim algoritmasi, Momentum (SGDM) degeri 0.001'lik bir baslangig 6grenme orani ile
Olasiliksal Dereceli Azalma kullanmaktadir. Egitim asamasi sirasinda, ilk 6grenme orani her 8 adimda bir
azaltilmistir. Olasiliksal dereceli azalma, verimlilik ve kod ayarlama igin bir¢ok kolaylik sunmaktadir. Caligmada
yapilan tiim uygulamalar MATLAB yazilimu ile olusturulan uygulama iizerinde gerceklestirilmistir. Tiim deneysel
caligmalar Tablo 1°de 6zellikleri verilen bir bilgisayar kullanilarak yapilmstir.

Tablo 1. Deneysel galismalar igin kullanilan bilgisayarin konfigiirasyon bilgileri

Donanim Ozellik

Merkezi Islemci(CPU) Intel Core i7-7700K @ 2.8 Ghz (8 CPUs)
Bellek(RAM) 16 GB (DDR4 2400 Mhz)

Anakart ASUS X580VD

GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 (4 GB)
Harddisk 256 GB SSD HDD

Veriseti i¢in 5 farkli inege ait cogunlukla farkli agilardan yiiz bolgelerinin hakim oldugu toplamda 1579
tane goriintli toplanmistir. Bu goriintiilerden 200 tanesi Sigir 1, 172 tanesi Sigir 2, 384 tanesi Sigir 3, 467 tanesi
S18ir 4 ve 356 tanesi ise Si1g1r 5’e aittir. Goriintiiler uygun bir mesafeden inegin yiizii goriinecek sekilde hem resim,
hem de video seklinde kaydedilmistir. Verisetindeki goriintiilerin 1129 tanesi (Sigir 1=103, Sigir 2=91, Sigir
3=312, Sigir 4=359, Si8ir 5=264) egitim kiimesi olarak, 450 tanesi (Sigir 1=97, Sigir 2=81, Sigir 3=72, S18ir
4=108, S1g1ir 5=92) ise test kiimesi olarak gruplandirilmistir. Goriintii verisetinde bulunan Sigir 1, Sigir 2, Sigir 3,
S1gir 4 ve Sigir 5 inek tiirlerine ait yliz goriintiiler agirliklt oldugu bélgelerden alinmistir. Verisetinde ayni zamanda
sigirlarin yiiz bélgelerinin tam olarak goriinmedigi driintiiler de bulunmaktadir.

D. Sigwr Yiizlerinin Etiketlenmesi

Egitim verileri igerisindeki sigir goriintiilerinde yiizleri etiketlemek igin Sekil 6’da gosterildigi gibi
Labellmg [35] uygulamasi kullanilmigtir. Agik kaynak ve ticretsiz olan bu yazilim ile egitim setindeki goriintiilerde
bulunan inekler bes farkli sigir sinifi olarak Inek 1, Inek 2, Inek 3, inek 4 ve Inek 5 seklinde etiketlenmistir. Bu
etiketleme ile goriintiiler Tensorflow kiitiiphanesinin igleme formatina (tfrecord) dontistiirilmiistiir. Burada tanimasi
yapilacak olan nesne bolgesi belirlenmekte ve bu koordinat bilgilerine gore egitim asamas: yiiriitilmektedir.
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Sekil 6. Labellmage[35] yaziliminda sigir yiizlerinin etiketlenmesi

E. DHB-ESA Egitimi

Bu asamada etiketlenen bolgelerin koordinatlart alindiktan sonra bu koordinatlar énerilen DHB-ESA
modeli ile egitilmektedir. Aginin egitiminin dogru yapilip yapilmadigini kontrol etmek i¢in baz1 agamalarin takip
edilmesi gerekmektedir. Bu asamalardan birincisi, tanima isleminin gergeklestirilecegi yiiz bolgesinin
bulunmasidir.

Verisetindeki goriintiiler siniflarina gore etiketlendikten sonra, sigirlarin yiizlerine gore tanima isleminin
gerceklestirilmesi igin Google tarafindan gelistirilen bir kiitiiphane olan Tensorflow igerisinde buluna DHB-ESA
modeli kullanilmistir. Egitim kiimesindeki veriler 6n-egitilmis bir ag olan Microsoft COCO veriseti ile egitilmis
faster_rcnn_inception_v2_coco[27] modeli kullamlmistir. Egitim asamasi 31652 iterasyon (devir) ile egitim
yaklagik 34 saat siirmiistiir. On-egitilmis bir model kullanildig1 i¢in az sayida egitim adim1 olmasina ragmen model
bes farkli sigir sinifini ayirt basarili bir sekilde siniflandirmigtir. Egitim asamasinda olusan kayip (loss) fonksiyonu
degerinin zamanla degisim grafigi Sekil 7’ de goriilmektedir.

0.900
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0.300

0.00

0.000 400.0 800.0 1.200k

Sekil 7. Egitim siiresince kayip fonksiyonu grafigi

F. Deneysel Sonuglar

On-egitimli ag iizerinde egitim tamamlandiktan sonra olusturulan model kullamlarak test kiimesindeki
goriintiiler izerinde deneysel caligmalar gerceklestirilmistir. Sekil 8’de test kiimesinde bulunan bazi goriintiilerde
bulunan sigirlarin DHB-ESA ile tanima sonuclart gosterilmistir. Buradan da goriilebilecegi gibi Onerilen
yaklagimin sigirlarin yiiz bolgelerinin kullanilarak tanmmmasinda basarili oldugunu gostermektedir. Sekil 9°da
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goriildiigii gibi s18ir yiizlerinin dikey olarak bir kisminin goriindiigii durumlarda tahmin orani %80’lere diisse de
model dogru sekilde smiflandirma yapmistir. Burun kisimlarinin olmadigi yarim goriintiilerde ise yanlig bir
tahminleme yapilmugtir. ikinci inege ait goriintiide sigir yiiziiniin yarim oldugu bir gériintii egitimde kullanildig
i¢in, burun kismi gériinmeyen inegi hatali olarak inek2 sinifina atanmustir.

inek1: 75%,

P nien . O somm
! -

Sekil 8. Basarili sekilde tanman farkli smiflara ait sigir yliz goriintiileri
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i 5

Sekil 9. Sig1r yiiziiniin tam olarak goriinmedigi goriintiilerde yapilmis tahminler

Tablo 2’de deneysel ¢alismalar i¢in elde edilen karmagiklik matrisi gdsterilmistir. Buradan goriilebilecegi
gibi, Sigir 1 simifinda olan 2 tane sigirin yiiz goriintlisii yanls olarak Sigir 4 olarak, aym sekilde Sigir 2 sinifinda
olan 1 sigirin yiiz goriintiisii ise Sigir 3 olarak tanmmustir. Sigir 3 ve Sigir 4 siniflarindaki tiim sigirlar dogru bir
sekilde tahmin edilmistir. Bunun yaninda, Sigir 5 sinifindaki 4 tane sigir yanlis tahmin yapilarak Sigir 3 smifina
eklenmistir. Toplamda ise test kiimesindeki toplam bess farkli sinifa ait 450 sigir yiiz goriintiistinden 443 tanesi
basarili siniflandirilarak, Sigir 1, Sigir 2, Sigir 3, S18ir 4 ve Sigir 5 olarak gruplanan sigir yiizlerinin ayrimi yiiksek
bir basarim ile siniflandirilmistir.

Tablo 2. Bes farkli sigir sinifi izerinde tahmin sonuglarina ait dogruluk matrisi

TAHMIN

Dogruluk Matrisi Toplam
Sigir Sigir2 Sigir3 Sigird Sigir5

Sigir

Sigir2

Sigir3

GERGEK

Sigird

Sigir5

Toplam 95 80 77 110 88 450 (F)
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Ayrica test iglemlerinin basarimimi 6lgmek i¢in dogruluk parametrik olgtim kriteri (accuracy, DOG),
kullanilmigtir. DOG parametresinin dogru pozitif, dogru negatif, yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerine bagh
olarak hesaplanmasi Esitlik (1)’de gosterilmistir.

DP+DN A+B+C+D+E
DOG: =
DP+DN+YN+YP F

@)

Tablo 3’te ag basarim metrikleri i¢in elde edilen DOG sonucu sunulmustur. Test veriseti iizerinde
gerceklestirilen deneysel c¢alismalar neticesinde, Tablo 2’de elde edilen DP, FN, YN ve YP degerlerine gore
Dogruluk (DOG)=%98.44 siniflandirma dogrulugu basarim sonucuna ulasilmistir.

Tablo 3. Sinif bazinda ag basarim metriklerinin 6l¢iimii

Basarim Kriteri Oran (%)

Dogruluk (DOG) 98.44

V. SONUCLAR

Bu caligsmada, sigirlarin yiiz goriintiilerine gore kimliklendirilmesi i¢in derin 6grenmenin DHB-ESA
modeline goére bir yaklasim Onerilmistir. Test veriseti iizerinde gergeklestirilen deneysel caligmalar
sonucunda, %98.44 oraninda dogruluk ile siniflandirma basarim sonucuna ulasilmistir. Sistemde sigir yiizlerinin
dikey olarak bir kisminin goériindiigii durumlarda tahmin orami %80’lere diisgse de model dogru sekilde
smiflandirma yaptigi tespit edilmistir. Béylece, Onerilen bilgisayar destekli bu yaklasimin, sigirlarin yiizlerinin
taninmasinda ikincil bir ara¢ olarak uzmanlar tarafindan farkli amaclar i¢in kullanilabilecegi ongoriilmektedir.
Sonug olarak, uygun derin 6grenme modellerinin, ¢iftlik sigirlarinin biyometrik 6zelliklerinin taninmasi, sigirlarin
i¢inde bulundugu kotii bakim ve besleme kosullarinin daha kisa zamanda belirlenmesi amaciyla kullanilabilecegi
gosterilmistir.

Derin  6grenme  kiitiiphaneleri  kullanilarak  olusturulan  model ile sigirlar  kolaylikla
smiflandirilabilmesinin yaninda, yeterli sayida goriintiiye sahip bir veriseti olmasi durumunda Sigirlarin
duygularinin taninmasi da saglanabilir. Bu durum hayvanlarin iginde bulundugu stres ortaminin daha kisa zamanda
belirlenmesini saglayabilecektir. Bu amagla sigir gériintiilerinden hayvanlarin iginde bulundugu refah durumlarini
tanima amaciyla bir veritabani olusturulup derin 6grenme aglarina uygulanabilir. Ayrica, derin 6grenme modelleri
farkli evcil hayvanlarin biyometrik 6zelliklerini tanimak amaciyla da kullanilabilir. Daha hizli ¢alisan bir model
elde edilmek istenirse daha performansli ¢calisan modeller egitilebilir.

Bu ¢alismada kullanilan yontemde kimlik tanima modeline yeni sigirlar ilave edilmesi modelin yeniden
egitimini gerektirdiginden zaman alic1 bir iglemdir. Bundan sonraki c¢aligmalarda bu eksikligin giderilmesi
saglanacaktir.

KAYNAKLAR

[1] Kumar, S., Singh, S. K., Singh, A. K., Tiwari, S., & Singh, R. S. (2018). Privacy preserving security using
biometrics in cloud computing. Multimedia Tools and Applications, 77, pp. 11017-11039.

[2] Gaber, T., Tharwat, A., Hassanien, A. E., & Snasel, V. (2016). Biometric cattle identification approach based
on weber’s local descriptor and adaboost classifier. Computers and Electronics in Agriculture, 122, 55-66.

[3] Marchant, J. (2002). Secure animal identification and source verification. JM Communications, UK, 1-28.

[4] Allen, A., Golden, B., Taylor, M., Patterson, D., Henriksen, D., & Skuce, R (2008). Evaluation of retinal
imaging technology for the biometric identification of bovine animals in Northern Ireland. Livestock science,
116, 42-52.

[5] Shanahan, C., Kernan, B., Ayalew, G., McDonnell, K., Butler, F., & Ward, S. (2009). A framework for beef
traceability from farm to slaughter using global standards: an Irish perspective. Computers and electronics
in agriculture, 66, 62-69.

187



Emre Dandil, Musa Turkan, Mustafa Boga, Kerim Kiirsat Cevik / BSEU Fen Bilimleri, 6. Cilt - Prof. Dr. Fuat SEZGIN
Bilim Yili Ozel Sayisi, 177-189, 2019

[6] Noviyanto A., & Arymurthy, A. M. (2013). Beef cattle identification based on muzzle pattern using a
matching refinement technique in the SIFT method. Computers and Electronics in Agriculture, 99, 77-84.

[7]1 Rojas-Olivares, M., Caja, G., Carné, S., Salama, A., Adell, N., & Puig, P. (2011). Retinal image recognition
for verifying the identity of fattening and replacement lambs. Journal of animal science, 89, 2603-2613.

[8] Barry, B., Corkery, G., Gonzales-Barron, U., Mc Donnell, K., Butler, F., & S. Ward, (2008). A longitudinal
study of the effect of time on the matching performance of a retinal recognition system for lambs. Computers
and electronics in agriculture, 64, 202-211.

[9] Kiihl H. S., & T. Burghardt, (2013). Animal biometrics: quantifying and detecting phenotypic appearance.
Trends in ecology & evolution, 28, 432-441.

[10] Kumar S., & Singh, S. K. (2016). Visual animal biometrics: survey. IET Biometrics, 6, 139-156.

[11] Boga M., Burgut, A. (2018). Gériintii Isleme Yéntemi Kullanilarak Kiimes Hayvanlarinda Davramslarinin
Tahmini, International Congress on Domastic Animal Breeding Genetics and Husbandary (ICABGEH-
2018), Antalya.

[12] Kashiha, M. A., Bahr, C., Vranken, E., Hong, S., & Berckmans, D. (2017). Monitoring system to detect
problems in broiler houses based on image processing. Int. Conf. Agric. Eng, 2014, pp. 6-10.

[13] Shalika A. U., & Seneviratne, L. (2016). Animal Classification System Based on Image Processing & Support
Vector Machine. Journal of Computer and Communications, 4, 12.

[14] Parikh, M., Patel, M., & Bhatt, D., Animal detection using template matching algorithm. International
Journal of Research in Modern Engineering and Emerging Technology, 1, 26-32.

[15] Awad, A. I. (2016). From classical methods to animal biometrics: A review on cattle identification and
tracking. Computers and Electronics in Agriculture, 123, 423-435.

[16] Awad, A. I., Zawbaa, H. M., Mahmoud, H. A., Nabi, E. H. H. A., Fayed, R. H., & A. E. Hassanien, (2013).
A robust cattle identification scheme using muzzle print images. Federated Conference on Computer Science
and Information Systems, 2013, 529-534.

[17] Kumar, S., Tiwari, S., & Singh, S. K. (2015). Face recognition for cattle. Third International Conference on
Image Information Processing (ICIIP), 2015, 65-72.

[18] Barron, U. G., Corkery, G., Barry, B., Butler, F., McDonnell, K., & Ward, S., (2008). Assessment of retinal
recognition technology as a biometric method for sheep identification. Computers and electronics in
agriculture, 60, 156-166.

[19] Minagawa, H., Fujimura, T., Ichiyanagi, M., Tanaka, K., & Fangquan, M., (2002). Identification of beef
cattle by analyzing images of their muzzle patterns lifted on paper. Publications of the Japanese Society of
Agricultural Informatics, 8, 596-600.

[20] Tharwat, A., Gaber, T., Hassanien, A. E., Hassanien, H. A., & Tolba, M. F., (2014). Cattle identification
using muzzle print images based on texture features approach. Fifth International Conference on Innovations
in Bio-Inspired Computing and Applications IBICA 2014, 217-227.

[21] Kumar, S., Pandey, A., Satwik, K. S. R., Kumar, S., Singh, S. K., Singh, A. K., et al., (2018). Deep learning
framework for recognition of cattle using muzzle point image pattern. Measurement, 116, 1-17.

[22] Mahmoud, H. A., & Hadad, H. M. R. E., (2015). Automatic cattle muzzle print classification system using
multiclass support vector machine. International Journal of Image Mining, 1, 126-140.

[23] zin, T. T., Phyo, C. N., Tin, P., Hama, H., & Kobayashi, I., (2018). Image technology based cow
identification system using deep learning. International MultiConference of Engineers and Computer
Scientists.

188



Emre Dandil, Musa Turkan, Mustafa Boga, Kerim Kiirsat Cevik / BSEU Fen Bilimleri, 6. Cilt - Prof. Dr. Fuat SEZGIN
Bilim Yili Ozel Sayisi, 177-189, 2019

[24] Kim, H. T., Choi, H. L., Lee, D. W., & Yoon, Y. C., (2005). Recognition of individual Holstein cattle by
imaging body patterns. Asian-australasian journal of animal sciences, 18, 1194-1198.

[25] Sun, S., Yang, S., & Zhao, L., (2013). Noncooperative bovine iris recognition via SIFT. Neurocomputing,
120, 310-317.

[26] Lu, Y., He, X., Wen, Y., & Wang, P. S. (2014). A new cow identification system based on iris analysis and
recognition. International Journal of Biometrics, 6, 18-32.

[27] Faster R-CNN  Inception V2 Coco. Faster RCNN Inception V2 Coco, (2019)
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/detection_model_zoo.m
d, (13.07.2019).

[28] Andrew, N, (2018). Unsupervised Feature Learning and Deep Learning Tutorial,
http://deeplearning.stanford.edu/tutorial/supervised/ConvolutionalNeuralNetwork/, (07.07.2019)

[29] Koppula H. S., & Saxena, A., (2015). Anticipating human activities using object affordances for reactive
robotic response. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 38, 14-29.

[30] Lu, Y., Yi,S., Zeng, N, Liu, Y., & Zhang, Y., (2017). Identification of rice diseases using deep convolutional
neural networks. Neurocomputing, 267, 378-384.

[31] Ali A., & Hanbay, D., (2018). Bolgesel evrisimsel sinir aglari tabanli MR goriintiilerinde timor tespiti. Gazi
Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 2018.

[32] Ozkan i., & Ulker, E., (2017). Derin Ogrenme ve Gériintii Analizinde Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri.
Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6, 85-104.

[33] Ren, S., He, K., Girshick, R., & Sun, J., (2015). Faster r-cnn: Towards real-time object detection with region
proposal networks. Advances in neural information processing systems, 2015, 91-99.

[34] Rohith. G., (2018). R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO—Object Detection Algorithms.
https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-
36d53571365e, (07.07.2019).

[35] Labellmage. https://github.com/tzutalin/labellmg, (13.07.2019).

189



