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Farmakolojik deneylerde psikoterapik ilaglarin etkisi altindaki
laboratuar  farelerinin davranis oOviintiisii ilacin  etkileri
agisindan onemli ipuglarina sahiptir. Laboratuar farelerinin
davranis analizini video igleme yoluyla gerceklestirmek hem
zaman hem de ig giicii tasarrufu saglamaktadir. Bu ¢alismada
daha once insan davramiglarini tamimak igin kullanimis bir
yontem laboratuar faresi durumuna uyarlanmistir. Yontem 3
boyutlu  uzay-zaman  hacimlerinden ¢ikarian uzaysal-
zamansal  gradyanlarin  histogramlarini  ¢ok  boyutlu
istatistiksel dagilimlara oturtmak ve dagilimlar arasindaki
uzaklhigi dikkate alarak siniflandirmak iizerine kuruludur. Bu
calismada yontem, ortak bir fare videosu veri kiimesi iizerinde
denenmis, literatiirdeki diger yontemlerle karsilastiriimis ve
basaril oldugu goriilmiistiir.

Abstract

In  pharmacological experiments behavior pattern of
laboratory mice, which are wunder the influence of
psychotherapeutic drugs, reveals important clues about effects
of the drug. Behavior analysis of laboratory mice by video
processing saves both time and labor. In this work a method
which was previously used to recognize human behaviors is
adapted to laboratory mice case. Method is based on fitting
histograms of spatio-temporal gradients extracted from 3D
space-time  volumes  to  multidimensional  statistical
distributions and classifying according to distances between
the distributions. In this work the method is tested on a
common mice video dataset, compared to other methods in the
literature and found to be successful.

1. Giris

Farmakolojik deneylerde farenin ilacin etkisi altinda oldugu
siire boyunca ortaya koydugu davranig oriintiisii ilacin etkileri
acisindan oldukca zengin belirtilere sahiptir. Zerk edilen
psikoterapik ilacin etkilerinin ortaya ¢ikarilmasi igin fare,
ilacin etkileri gecene kadar gozlenmeli ve davranislar1 nesnel
ve Olgiilebilir bir sekilde kaydedilmelidir. Giiniimiizde
farmakolojik deneyler video kaydi altina alindiktan sonra
insan tarafindan gozlenmekte ve davraniglart elle analiz

edilmektedir. Istatiksel dogruluk ve tutarlilik i¢in deneylerin
binlerce fare {izerinde defalarca yapildigi diisiiniilirse
bilgisayarla gorme tabanli otomatik davranig analizi yapabilen
bir sistem hem zaman hem de isgiiciinden oldukca tasarruf
saglayacaktir. Ayrica boyle bir sistem insan gézlemleyicilere
kiyasla daha nesnel sonuglar iiretecektir.

Literatiirdeki davranis analizi yontemlerinin bir¢ogu insan
davranislarina odaklanmustir (genel bir sormaca icin [1]’e
bakiniz), oysa bu yoOntemler birgok sebepten dolay1 fare
davranis analizi i¢in uygun degildir [2]. Oncelikle fare viicudu
bigim agisindan oldukga bozulabilir bir yapiya sahip oldugu
icin viicudu bir gablona ya da iskelete oturtmak her zaman
miimkiin olmayabilir. Ayirt edilebilir ve takip edilebilir viicut
uzuvlar sadece gozler, kulaklar ve kuyruktan ibarettir. Ayrica
farenin On ve arka ayaklar1 viicuduna oranla kiiciiktlir ve
viicudun diger uzuvlar tarafindan Ortiilebilir. Bunun yaninda
bazi fare hareketleri oldukga yiiksek hizda gergeklesmektedir.
Tiim bu sebeplerden dolayr Ortlismenin olmamasi, viicut
durusunun hareket esnasinda az degismesi veya hig
degismemesi gibi varsayimlar fare durumunda gegersizdir.

Literatiirde davranis analizi i¢in yukaridan asagiya ve
tabandan tepeye yontemler mevcuttur. Yukaridan asagiya
yontemlerde, davranis analizi yapilacak olan canlinin viicut
yapist bir modele oturtularak imge serisi boyunca modelin
parametrelerinin degisimi goézlenerek ¢oziimleme yapilir [3].
Fare viicudu yiiksek derecede bozulabilir 3 boyutlu bir nesne
oldugu i¢in model oturtma yaklasimi fare davranislarinin
analizinde ige yaramayacaktir [4]. Tabandan tepeye
yontemlerde ise ham veriden ¢ikartilan diigiikk seviye
Oznitelikler irdelenerek davranig analizi yapilmaya calisilir.
Dollar vd. [5] video verisinden ¢ikarttiklart seyrek uzamsal-
zamansal ilgi  (interest)  noktalarinin  uzay-zaman
komsulugundaki pencerelenmis verinin (kiipgiikk) davranig
analizi i¢in yeterli olacagini varsaymuslardir. Egitim veri
kiimesinden ¢ikarttiklart kiipciik ilkérneklerini  kullanarak
olusturduklar1 alfabenin yardimiyla her bir test videosunu
kiipciik tiplerinin histogrami seklinde ifade etmislerdir. Jhuang
vd. [6] beyindeki biyolojik hareket analizinin yapisindan
esinlenerek  olusturduklari  hiyerarsik uzamsal-zamansal
Oznitelik sezicileri insan ve fare hareketinin tanmmmasinda
kullanmiglardir.  Xue ve Henderson [7] elipsoidlerle
olusturduklar1 yapay fare videolarinda Temel Davranig
Birimleri’ni boliitlemek igin, ¢ikardiklari uzamsal-zamansal



oznitelikleri kullanarak ilginlik cizgeleri ¢atrmslardir. ilginlik
cizgelerinden Tekil Deger Ayrisimi kullanarak Temel Davranis
Birimlerini boliitlemiglerdir. Bunlarin  diginda literatiirde
laboratuar hayvanlarini takip etmek igin optik akig, aktif
cevritler, cevrit ve dbek (blob) izleyiciler kullanilmustir [ 4, 8,
9].

Bu bildiride, yukarida bahsedilen otomatik davranig analiz
sistemine bir On calisma olarak, ilag ile uyarilmamig naif
durumdaki farenin davranis analizi gerceklestirilmistir. Bunun
icin Zelnik-Manor ve Irani’nin [10] insan hareketlerinin
siiflandirilmasi i¢in sunduklari yontem fare hareketlerinin
analizi problemine uygulanmigtir. Yontemde, davranislarin 3
boyutlu uzamsal-zamansal rasgele siiregler oldugu ve bir
olasilik  yogunluk fonksiyonu ile ifade edilebilecegi
varsayllmaktadir. Ham video verisi kullanilarak hesaplanan 3
boyutlu gradyan vektorleri videoya &zgli olasilik yogunluk
fonksiyonunun oOrneklemleri olarak kabul edilmekte ve soz
konusu yogunluk fonksiyonunun ampirik olarak ¢atilmasinda
kullanilmaktadir. Ayrica davramiglar birden ¢ok zamansal
siklik bilesenine sahiptir. Ornegin “timar etme (temizlenme)”
davraniginda farenin On ayaklar1 yliksek zamansal siklikta
hareket ederken viicudu daha yavas hareket etmektedir.
Degisik zamansal siklik bilesenlerini yakalamak i¢in, gradyan
hesab1 birden ¢ok zamansal Olgekte yapilmaktadir. [10]’un
yazarlarina gore iki davranigin benzerligini 6lgmek igin ilgili
olasilik yogunluk fonksiyonlarin1 karsilik gelen zamansal
Olceklerde karsilagtirmak yeterlidir. Bildirinin 2. kisminda
Onerilen yontem anlatilmakta, 3. kisimda deneysel sonuglar
verilmekte ve 4. boliimde de sonuglar degerlendirilmektedir.

2. Onerilen Yontem

Davraniglarin uzamsal-zamansal rasgele siiregler oldugu ve
ilgili uzay-zaman hacminden ¢ikarilan gradyan vektorlerinin
bu siireglerin  Orneklemleri oldugu kabul edilmektedir.
Verilmis bir test videosunu smiflandirmak igin 6ncelikle tiim
videonun ¢oklu zaman Olgeklerinde uzamsal-zamansal
gradyanlar1 hesaplanmistir. Daha sonra gradyan vektorlerinin
mutlak degeri alinmis ve biyiiklikleri 1 olacak sekilde
diizgelenmistir. Mutlak degeri alinmis ve diizgelenmis gradyan
vektorlerini bir uzamsal-zamansal rasgele siirece oturtmak i¢in
evrensel histogramlar1 alinmustir. Iki videoyu karsilastirmak
i¢in histogramlar arasindaki y* (Chi-square) uzakligina
bakilmistir. Siniflandirma igin en yakin komsu birini-digla
(leave-one-out) siiflandirma yontemi kullanilmustir.

2.1. Zamansal Video Piramidi Catin

Verilen bir videonun degisik zamansal Olceklerde gradyan
hesabin1 yapmak igin zamansal video piramidini olusturmak
gerekmektedir. Piramitteki her bir alt seviyeyi olusturmak i¢in
bir iist seviyedeki video zamansal yumusatma siizgecinden
gecirildikten sonra 2 oraninda altdrneklenmistir. Bu ¢alismada
yumusatma siizgeci olarak degisintisi 2 olan Gauss siizgeci
kullanilmigtir. Zamansal video piramidi ¢atimi Sekil-1’de
gosterilmisgtir. Bu ¢alismada zamansal video piramidi asil

video dahil toplam 3 seviyeden (L = 3) olugmaktadir.

2.2. Gradyan Hesab ve Diizgelemesi

3 boyutlu bir uzay-zaman hacmi (video) igin gradyan hesabi,
zamansal video piramidindeki tim zamansal O&lgeklerde
yapilmistir.  Gradyan hesabi igin asagidaki denklem
kullanilmigtir.
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burada V' , |. zamansal ©6lgekteki 3 boyutlu uzay-zaman
hacmidir. Gradyan hesabi sonunda verilmis bir video
icin 3 x L adet gradyan kanali ortaya gikar.

Sadece zamansal olarak aktif olan uzay-zaman noktalarina
ait bilgiyi kullanabilmek ve arkaplana ait bilgiyi atmak icin
zamansal kanalinin biyiikligi belirli bir esik degerinin altinda
olan gradyan vektorleri ihmal edilmistir. Bu islem kaba bir
onplan-arkaplan boliitlemesine karsilik gelmektedir. Verilmig

3 gradyan kanals, (Gi,G;,th ), i¢in zamansal kanali agagidaki

esitsizligi saglayan gradyan vektorleri ihmal edilir.
|G/ (x,,1)| - 1, <k*o, o)

burada ‘G[’ (x, y,t)‘ , (x, y,t) uzay-zaman noktasindaki

1. zamansal dlgekte hesaplanmig gradyan vektoriiniin zamansal
kanalmin biiyiikligiidiir. 4, ve o, ise zamansal kanalm
biiyiikliiglinin ~ ampirik ortalama ve standart sapma
degerleridir. k ise esik degerini ayarlamak icin kullanilan bir

sabittir. Burada th gradyan kanalmin biyiikligii Gauss

dagilimina oturtulmusg ve ampirik ortalamadan

k * o, degerinden daha fazla sapan th elemanlariin yiiksek

zamansal degisime sahip oldugu varsayilmigtir.

Gradyan vektorleri yerel olarak uzay-zaman hacminin
ylizeyine diktir ve vektdrlerin yonelimleri uzay-zaman
hacminin seklini karakterize etmektedir. Gradyan vektorlerinin
biiyiikleri ise karsithk, 1siklandirma gibi  151kol¢limsel
ozellikleri temsil etmektedir. Biiyiikliiglin etkisini miimkiin
oldugunca azaltmak i¢in gradyan vektorleri biiytlikliikleri 1
olacak sekilde diizgelenmistir. Ayrica tersyliz edilmis 6nplan-
arkaplan karsithigindan ve hareket yoniinden bagimsiz olmak
icin diizgelenmis gradyan vektorlerinin mutlak degeri
almmistir. Diizgeleme islemi asagidaki denklemle ifade edilir.
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burada (GI,G;,GtI ) zamansal video piramidinin /.
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seviyesindeki 3 boyutlu uzay-zaman hacminden hesaplanan
gradyan vektorleri iken, (N )IC,N)I,,NZ ) ise diizgelenmig
gradyan vektdrleridir. Gradyan hesab1 ve diizgelemesi sonunda
her bir uzay-zaman noktas, (x, y,t), 9 boyutlu bir vektor,

[N.i-(x,y,t) Ny(y, ) Ny ) NIy o .. . NJ(xp.0)

ile ifade edilmis olur.

2.3. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Yaklasiklamasi

Davranislarin 3 boyutlu rasgele siirecler oldugu varsayildigi
i¢in her bir video ile iliskili bir olasilik yogunluk fonksiyonu
kestirilmelidir. Bu ¢alismada olasilik yogunluk fonksiyonun
orneklemleri 9 boyutlu diizgelenmis gradyan
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Sekil 1: Zamansal video piramidinin ¢atimi

vektorleridir (N ,1c =123 veke {x, y,t} icin) . Olasilik
yogunluk fonksiyonunun kestirimi igin 9 boyutlu diizgelenmis
gradyan vektorlerinin histogrami alinmalidir. Asil olasilik
yogunluk fonksiyonunu kestirmek i¢in 9 boyutlu bir histogram
catilmalidir. Histogramin her boyutunun 128 seleye sahip
oldugu varsayilirsa, ortaya ¢ikan histogramun bityiikliigii 128°
olacaktir. Bu biiyiikliik giiniimiiz bilgisayarlari i¢in oldukga
fazladir. Bunun yerine [10]’un yazarlar1 her bir uzay-zaman
noktasiyla iligkili 9 boyutlu vektdriin bilesenlerinin istatiksel
olarak Dbirbirinden bagimsiz oldugunu varsaymislardir.
Boylece bir video 9 adet tek boyutlu histogram ile ifade
edilebilir.
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burada Q Oznitelik kiimesi, h,lc ise N,l( diizgelenmis gradyan
kanalinin histogramidir.

Yapilan varsayim oldukga gii¢lii olmasina karsin, uzamsal-
zamansal olarak birbirinden ¢ok farkli olan davranislari ayirt
etmek i¢in tek boyutlu histogramlar arasindaki farklilik yeterli
olacaktir [10]. Fare davranisi analizinde bu varsayimin ne
kadar dogru oldugunu ampirik olarak test etmek igin veri
kiimesindeki tim davranig siniflart igin ortalama &znitelik
kiimesi (Q) hesaplanmustir. Sekil-2’de ortalama 6znitelik

kiimesi icindeki ortalama histogramlardan bir kism
verilmistir. Bazi histogramlarda davranis siniflarinin  ayirt
edilebildigi, bazilarinda ise birkag davranig sinifinin ¢ok
benzer histogramlara sahip oldugu goriilmektedir. (Sekil-2’de
verilen histogramlar gorselligin artirilmasi i¢in Gauss dagilimi
kullanilarak yumusatilmigtir.)

Verilmis iki videonun benzerlik 6l¢iitii 6znitelik kiimeleri
arasindaki y* uzakligma baglidir. Bu uygulama i¢in y* uzaklhigi
asagidaki denklemle hesaplanmustir.
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3. Deneysel Sonuclar

Bu caligmada University of California San Diego Computer
Vision grubu tarafindan Smart Vivarium projesi igin derlenen
fare videosu veri kiimesi kullanilmustir [11]. Bu veri
kiimesinde 5 davranig sinifi bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla su
icme, yemek yeme, kesif, kendini timar etme ve uyumadir.
Veri kiimesinde 17 su igme, 144 yemek yeme, 183 kesif, 40
kendini timar etme ve 46 uyuma videosu bulunmaktadir.

2. kisimda anlatilan ydnteme uygun bir sekilde her bir
videodan 9 adet tek boyutlu histogramlar ¢ikarilmistir. Verilen
iki video arasindaki uzaklik Denklem-5’te verilen y* uzaklik
Olgiitine  gore  hesaplanmistir.  Verilen  bir  video
smiflandirilirken  veri  kiimesindeki diger tiim videolarla
karsilastirilmis ve kendisine en yakin komsunun smifina
atanmigtir (En  yakin komsu birini-disla  siniflandirma
yontemi).
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Sekil 2: Davranis siiflari i¢in ortalama histogram 6rnekleri

Yontem, fare veri kiimesine uygulanarak hata matrisleri
olusturulmugtur. Davranis sinifi tanima basarimlarinin agirlikl
ortalamasi  alinarak genel tanmima basarim  (GTB)
hesaplanmustir. Ayrica histogramlardaki sele sayisinin ve esik
degerini ayarlamak i¢in kullanilan k& sabitinin tamima
oranlarina etkisi irdelenmistir. Sekil-3’de sele sayis1 ve esik
sabitinin ( k ) degisik degerleri icin GBT verilmistir. iki
parametrenin de GBT’ye etkisinin az oldugu goriilmiis, en
yiksek GBT’ye sele sayist 128 ve esik sabiti 1 iken
ulagilmustir.
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Sekil 3: Histogramlardaki sele sayis1 ve k esik sabitinin
genel tanima bagarimina etkisi

Onerilen yéntem, ayni1 veri kiimesi {izerinde sonug almis
literatiirdeki diger ¢aligmalar ile tanima bagarimlari agisindan
kargilagtirilmistir.  Sekil-4’te, Onerilen yontem ile diger
caligmalara ait hata matrislerinin karsilagtirilmasi verilmistir.
Yontem, [5]’te Onerilen yOnteme goére su igme ve uyuma
davraniglarinin taninmasinda bir miktar iyilesme saglarken,
kendini timar etme davraniginin taninmasini yaklagik 2 kat
artirmistir. Yemek yeme ve kesif davranislarinin taninmasinda
ise yakin sonuglara ulagilmistir. Genel tanima basariminda
Onerilen yontem, [5]’teki yonteme gore bir miktar iyilesme
saglamustir. [5]’te Onerilen yontem bu g¢alismada uygulanan
yontem ( [10] ) ile oldukga kirpilmig fare veri kiimesi tizerinde
karsilastirilmistir. Ancak hata matrisleri verilmemis, sadece
genel tanima basarimlar1 verilmistir. Yontem, [6]’da Onerilen
yonteme gore ise kesif, kendini timar etme ve uyuma
davraniglarini daha yiiksek oranla tanirken, su igme ve yemek
yeme davraniglarinda daha diisiik tanima bagarimlarina
ulasmustir. Onerilen yontem, genel tanima basarimi agisindan
[6]’daki yonteme ¢ok yakin sonug¢ vermistir.

4. Cikarmmlar ve Gelecek Calismalar

Bu c¢alismada, daha Once insan  davraniglarinin
simiflandirilmast i¢in kullanilmig bir yontem fare durumuna
uyarlanmigtir. Yontemde, 3 boyutlu uzay-zaman hacimlerinin
birden ¢ok zamansal Olgekte hesaplanmis olan gradyan
vektorlerinin  histogramlar1  alimarak  fare  davranislar
siniflandirilmigtir. ' Yontem, ortak bir veri kiimesi iizerinde
denenmis  ve  literatiirdeki  diger  ¢alismalar ile
karsilastirlmistir.  Onerilen yontem, su icme ve uyuma
davraniglarinin tanimmasinda [5]’te Onerilen yontemden daha
yiikksek basar1 oranlarina ulagmigtir. Kendini timar etme
davraniginin taninmasinda ise ¢ok ciddi iyilesme goriilmiistiir.
Bunlarin yaninda yemek yeme ve kesif davraniglarinin
simiflandirilmasinda  yakin sonuglar alimmigtir.  Yontem,
[6]’daki yontem ile karsilastirildiginda kesif, kendini timar
etme ve uyuma hareketlerinin taninmasinda iyilesme, su igme
ve yemek yeme davraniglarinda ise tanima bagarmm diigiikligi
goriilmiistiir. Genel tamima basarimi agisindan  [5] teki
yontemden daha basarili sonuglara ulagilirken, [6]’da Onerilen
yonteme de ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir.

Yontemde kullanilan esik sabitinin ve histogramlardaki
sele sayisinin tanima bagarimu lizerindeki etkisi irdelendiginde,
s0z konusu parametrelerin genel tanima bagarimini ¢ok
etkilemedigi, davraniglar arasi tanima bagarimini bir miktar
etkiledigi goriilmiistiir.

Gelecek caligmalarda gradyan vektorlerinin yerel yonelim
histogramlarinin almmast diistiniilmektedir. Ayrica
histogramlarin ~ uzay-zaman hacminin tamamu  yerine
pencerelenmis pargalarindan ¢ikarilmas1 ile davraniglarin
altdavranislar cinsinden ifade edilmesi planlanmaktadir.

Hata Matrisi [5]

Hata Matrisi [Onerilen Y éntem]
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a) Onerilen Yéntem
GTB =0.79

b) [5]°te 6nerilen yontem
GTB=0.72
Hata Matrisi [6]
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Sekil 4: Onerilen yontemin [5] ve [6] ile karsilastirimas1
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