T.C.
SAKARYA UNIiVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME ILE i$ GUVENLIGINDE
KORUYUCU GOZLUK TESPITI

YUKSEK LISANS TEZIi
Nimetullah NECMETTIN

Enstitii Anabilim Dah . BILGISAYAR VE BILiSiM
MUHENDISLiGI
Tez Damsmam :  Dr. Ogr. Uyesi M. Fatih ADAK

Haziran 2022



T.C.
SAKARYA UNIiVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME ILE i$ GUVENLIGINDE
KORUYUCU GOZLUK TESPITI

YUKSEK LISANS TEZi

Nimetullah NECMETTIN

Enstitl Anabilim Dah , BILGISAYAR VE BiLiSIM
MUHENDISLIiGi

Bu tez 16/06/2022 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oybirligi ile kabul
edilmistir.

Dr. Ogr. Uyesi Dog. Dr. Dr. Ogr. Uyesi
M. Fatih ADAK Devrim AKGUN Fahrettin HORASAN
Jiiri Bagkam Uye Uye



BEYAN

Tez igindeki tiim verilerin akademik kurallar ¢ergcevesinde tarafimdan elde edildigini,
gorsel ve yazili tim bilgi ve sonuclarin akademik ve etik kurallara uygun sekilde
sunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmast durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, tezde yer alan verilerin bu iiniversite veya bagka bir liniversitede

herhangi bir tez ¢alismasinda kullanilmadigini beyan ederim

Nimetullah NECMETTIN
06.05.2022



TESEKKUR

Tiirkiye’deki 6grenim siiresince bana maddi ve manavi desteklerini esirgemeyen Dogu
Tiirkistan’da Cinin zuliim kamplarina alinmig annem ve babama tesekkiir bor¢luyum.
Sizlere okuldan mezun oldugumu gosterebilecegim giinlerin gelmesini diliyorum ve
ayni zamanda egitimim boyunca bana desteklerini hi¢ eksik etmeyen degerli esim

Sofie TURDI’ye tesekkiir ediyorum.

Yuksek lisans egitimim boyunca degerli bilgi ve deneyimlerinden yararlandigim, her
konuda bilgi ve destegini almaktan c¢ekinmedigim, arastirmanin planlanmasindan
yazilmasina kadar tim asamalarinda yardimlarimi esirgemeyen, tesvik eden, ayni
titizlikte beni yonlendiren degerli danmisman hocam Dr. M. Fatih ADAK’A

tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

TESEKKUR .....coovititerietieesseceessteseesesssss s sesissssses s s sssassessssssssssnssasssssenssssnsnnsnsas i
ICINDEKILER ....cooviiectcteeececete ettt en e i
SIMGELER VE KISALTMALAR .......cooviieeeterereeeteeeseeesee e esensse e ssseseneesesenns iv
SEKILLER LISTESI ..ottt ettt Y
TABLOLAR LISTESI....cociiiiiiiiieeieiceece ettt viii
O ZE T oottt ettt ettt ettt ettt n et iX
SUMMARY ..ottt s ten sttt n sttt ettt sn st enes s tannens X

BOLUM 2.

GOZ TESPITINDE KULLANILAN TEKNOLOJILER .........cccoeiviiiiicrirereian. 6
2.1. Yapay Sinir Aglart (YSA) .o 6
2.2. Evrigimsel Sinir Aglart (CNN) ve Mimarisi........cccccerieeniveniieieesieennnn 8

2.2.1. Evrisim katmani (Convolutional Layer)..........ccccccocveniiiiicnnnnnn. 8
2.2.2. Havuzlama katmani (Pooling Layer)..........cccooeniniiniiiincnnenn 9
2.2.3. Tam baglantili katman (Fully Connected Layer) .........c...ccccouene. 10
2.3. Evrisimsel Sinir Aglarindaki Farklt Mimariler...........cccocoiiiiiinnnn. 11
2.3 1 LNE ... 11
2.3.2. AIBXNEL. ...t 13
2.3.3. VGGNEL ..ot 14
2.3.4. GOOQGLENEL ... 15
2.4. Nesne Algilama Modelleri........ccocoviviiiiiiiiiiicic e 16
2.4.1. 1ki asamali algilama modelleri ...........cccevvevererereriiiceeieeieeeeee, 17



2.5.

2.4.1.1. Bolgesel tabanli evrisimsel sinir agi (R-CNN) ................ 18

2.4.2. Hizlt R-CNN (Fast R-CNN) .......cccooiiiriiiinieneiie e 18
2.4.2.1. Daha hizli R-CNN (Faster R-CNN).......cccccooiniiiiiniiinnnns 19
2.4.3. Tek asamalr algilama modelleri..........coovvviiiiiiiiiiiieciie e, 20
2.4.3. 1. SSD 20
2.4.3.2. YOLO ..ot 21
YOLOVA UN MIMATIST c..veiviieiieiiee et 24
2.5.1. Omurga (Backbone) ........cccccvevieiieiiee e 26
2.5.2. BOYUN (NECK) ..ot 27
2.5.3. Bag (Head) ..occvoeiieiiie ettt 27

BOLUM 3.

DERIN OGRENME ILE INSAN GOZUNUN TESPITI .......ccooevniiniirrinrireiiennn. 28
31 YaZIIIM L e 28
3.1.1. MAKESENSE ...t 28
3.1.2. OPENCYV ..o e 29
3.2, VI S ..cviiiiece e 29
3.3. Veri Setinin Hazirlanmasl..........coooviiieiiriiienieiiee e 30
3.4. Veri Setinin AYIriImast.......ccoooviiiiiiiiie e 34
3.5. G6z Koruma Kontrolii Modeli I¢in Veri Seti......c.cocvvveeeveveveeeiseiennen, 34
3.6. Yazilim Ortaminin KonfigliraSyonu ..........ccoeveviiiiiiniiiiciiiieee 34
3.7. Modelin EZItIMI.....cooiiiiiiiiciceee e 42
3.8. Modelin Egitim ve Test Sonuclarinin Degerlendirmesi.............ccce.neee. 43
3.8.1. Modelin performans degerlendirme metrikleri............cccocoevvrrnnne. 44
3.8.2. Modelin performans analizi.............ccccceveiieiiiie i 45
3.8.3. GOz Koruma kontrolt modelinin performans analizi................... 53

BOLUM 4.

SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR........ccceoviieeeeeeee e 56
KAYNAKLAR ..ottt ettt ettt s sttt n s s s s s s s s s s s s s en s 58
(04€) 1)1 | 1 T 65



SIMGELER VE KISALTMALAR

CNN
CSPNet
DenseNet
DL

DNN

Fast R-CNN
Faster R-CNN
FPNet

GPU
ImageNet
loU

mAP

PANet
SPPNet
SVM
YOLO
YSA

: Evrisimsel Sinir Ag1

: Capraz Asamali Kismi Sinir Ag1

: Yogun Evrigimsel Sinir Ag1

: Derin Ogrenme

: Derin Sinir Ag1

: Hizl1 Bolge Tabanli Evrigimsel Sinir Ag1
: Daha-hizli Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1
: Ozellik Piramit Ag1

: Grafik Islem Unitesi

: Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi
- Intersection Over Union

: Mean Average Precision

: Yol Toplama Sinir Ag1

: Mekansal Piramit Havuzlama Sinir Ag1

: Destek Vektor Makinelerine

: You Only Look Once Algoritmasi

: Yapay Sinir Ag1



SEKILLER LISTESI

Sekil 2.1. Biyolojik NnOTON [16] ...cciivviiiiiiiiiiieiiie it 6
Sekil 2.2, Yapay NOTON ......coiiiiiiiiiiiieitieie ettt 7
Sekil 2.3. Cok katmanli yapay SINIT @81 ......ccvveiirieiieiiiieiiee e 7
Sekil 2.4. CNN'deki katmanlar [19]........ccooiieiiiiiiiiie e 8
Sekil 2.5. EVIISIM I1SICMI ..eeiiiiiiiiiiiiiiii it 9
Sekil 2.6. Ortaklama katmanindaki islemler.........ccooooviiiiiiiiniiiniie e 10
Sekil 2.7. LeNet-5 MImarisi [23] .....cccoooiiiiiiiiiieeieee s 12
Sekil 2.8. AlexNet'in katman mimarisi [24] ....cccovveiiiiiniiiesiiee e 13
Sekil 2.9. VGGNet-19 MIimarisi [27] «.cccooovvieiiieeie e 15
Sekil 2.10. GoogLeNet katman yapist [28].......cceovriiiriiiiiiiiieeee e 16
Sekil 2.11. Geleneksel nesne tespit adimlari...........coovevviveiieiinienie e 16

Sekil 2.12. Bolgesel oneriye dayali derin 6grenme tabanli nesne tespitinin

AAIMIATT .. 17
Sekil 2.13. R-CNN'in siniflandirma agamast [32]......ccccceeiiiiiniiiiiiiieiiiee e 18
Sekil 2.14. Fast R-CNN Mimarisi [33]......ccccoiiiiiiiiiiieseeeese s 19
Sekil 2.15. Faster R_CNN'in ¢alisma adimlart [35].......cccocviiiiiiniiiiiiiieneee 20
Sekil 2.16. SSD mImarisi [37] «..veeiveereeiiieiie et 21
Sekil 2.17. YOLQ'un goz tespitindeki calisma adimlari..........cccoeveveeiiiieiiieniiinnns 22
Sekil 2.18. IoU hesaplama yONTemI ........cccocvereriiiiriieiee e 23
Sekil 2.19. YOLO'un nesne tespitinde kullanilan katmanlar [42] ..........ccceiennee 24
Sekil 2.20. YOLOvV4 ag mimarisinin $€mast [44].....cccoooerreierniiniie e 25
Sekil 2.21. Nesne tespit dedeKtorii [43] ....oovvverieiiiiieiiieeieee e 25
Sekil 2.22. Nesne dedektOriin YapIS.......cveveereiiieeieieie e 26
Sekil 3.1. FDDB veri setindeki gOrintller ...........cccoovvviiiiiiiiiiicee 30
Sekil 3.2. LFW veri setindeki gOrintiler..........ccocviiiiiiiiiiiiiiiicee 30
Sekil 3.3. Makesense'in etiketleme ara YUzil.........ccooovereeriiiiiecninie e 31



Sekil 3.4. Etiket parametrelerinin agiklamast ...........ccoooviiiiiiiiiiiiic e 32

Sekil 3.5. Gozleri etiketlenmis fotograflar..........occevieiiiiiiiiiiin e 32
Sekil 3.6. Etiketlenmemis fotograflar ..........cccoovviiiiiiiiiiiii e 33
Sekil 3.7. EKEt dOSYAST..iciiuviiiiiiiiiiieiiiie ittt 33
Sekil 3.8. Goriintii etiketlendikten sonra olusan etiket parametreleri ..................... 33
Sekil 3.9. Visual Stiidyo’nu gerekli paketinin yliklenmesi...........c.cccovvviveriennninnne 35
Sekil 3.10. CUDA 10 SUIGMi [64].......covreiiniiieieieiese e 35
Sekil 3.11. cuDNN 7.6.4 sUrimil [65] ....ooviviiiieiiieeeseeee s 35
Sekil 3.12. GPU donanimina uygun yazilim siirimiiniin listesi [70]............cccocue.. 36
Sekil 3.13. cuDNN KONfigliraSyOnU.........cccveriiiiiieiieiisie e 37
Sekil 3.14. Python konfiglirasyonu .........cceceeiiiiiiiiiiiic e 37
Sekil 3.15. CUDA KonfigliraSyonu ........cccccveiiiiiiiiiiniiiiie i 38
Sekil 3.16. Yolov4-obj.cfg dosyasindaki ayarlanacak parametreler....................... 39
Sekil 3.17. Yolov4-obj.cfg dosyasindaki ayarlanacak parametrelerin devami....... 39
Sekil 3.18. Darknet'te olusturulacak obj, train ve test dosyalart..........cccocoeevnennene 40
Sekil 3.19. 0bj.data dOSYaST.....cciueeiiieiieiie e 40
Sekil 3.20. 0b].NAMES AOSYAST ...c.vviveeiiiiiiiiieriiee e 40
Sekil 3.21. Train (a) ve Test (b) setlerinin adreslerinin olusturulmast.................... 41
Sekil 3.22. Train (a) ve Test (b) dosyalarini igerikler..........cocooviiiiiiiiiicniiinnns 41
Sekil 3.23. Modelin egitimi i¢in kullanilan komut satirt ..........c.ccoevveiiiiicniinnnnne 42
Sekil 3.24. Modelin 2434.iterasyonu i¢in egitim bilgileri ..........cccooveviiciiiiininnnnn 43
Sekil 3.25. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra ulasilan sonuglar .................... 43
Sekil 3.26. Modelin egitim asamas1 performans grafigi .........cccoccvvvvriviiieniennnns 46
Sekil 3.27. Modelin egitimi sirasinda olusan agirliklar ..o, 46
Sekil 3.28. Modelin ilk 1000 epoch'daki performans degerleri ...........c.cccovervinnne. 47
Sekil 3.29. Modelin 2000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri ..................... 48
Sekil 3.30. Modelin 3000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri ...................... 49
Sekil 3.31. Modelin 4000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri ...................... 49
Sekil 3.32. Modelin en iyi performans sergileyen agirliginin verileri.................... 50
Sekil 3.33. Modelin final agirliZinin Verilert ........ccoooovvvviriiiienic e 51
Sekil 3.34. Modelin son agirliginin performans Verileri ..., 51
Sekil 3.35. Modelin test SONUGIATT........uuieiiiieiiieeiiie e 52

Vi



Sekil 3.36. Modelin video tlizerindeki gercek zamanli test sonuglart..............c....... 52
Sekil 3.37. Gz koruma kontrolii veri setinden ornekler ...........cccoovevvieeiiieeiinnnns 53
Sekil 3.38. G6z Koruma kontrol modelini en iyi performans agirliginin degerleri 54
Sekil 3.39. Koruma kontrolii modelinin performans grafigi..........ccccovvvviiiieniinenns 54

Sekil 3.40. G6z koruma kontrol modelinin test sonuglari...........ccoovvvveiiiieniienninnne 55

vii



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 1.1. Literatiir taramasinda yapilmis calismalarin listesi ........ccccovcvveirvernnnen. 5
Tablo 2.1. YOLOv4'te kullanilan tekniKIer ............ccoviiiiiiiiiiiceecee 26
Tablo 3.1. Yiiklenmesi gereken yazilimlarin SGrimii........ccocevveiiiieniininicneenns 36
Tablo 3.2. Modellerin performans karsilastirtlmasi.........cccocccevviviiiiiniiieniiee s, 55

viii



OZET

Anahtar kelimeler: Géz Tespiti, Gz Koruyucu Kontrolii, Derin Ogrenme (DL),
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Nesne Tespiti, Is Sagligi, YOLOv4, Koruyucu Gozliik
Tespiti.

Derin 6grenme caligmalarindaki gelismeler ve kullanimiin daha kolay olmasi ve
bilgisayar gérme teknolojilerinin gelismesiyle goriintiilerden nesne tespiti yapma,
gercek zamanli nesne algilama sistemleri dnemli bir bi¢imde yayginlagmistir. Nesne
tespiti caligmalarindan goriintiilerden g6z tespiti yapma islemleri giivelik, bankacilik,
adliye, tibbi alanlar, siiriiciisiiz ara¢ sistemleri, is glivenligi ve saglig1 i¢cin ¢ok énemli
islemler haline gelmistir.

Bu tezde, goriintiilerden gercek zamanli olarak goz tespiti yapan ve isletmelerde is
giivenligi ve sagligi agsindan g6z koruyucu kontrolii ile koruyucu gozliik tespiti yapan
bir ¢alisma yapilmistir. Bu calismada iki farkli tespit modeli gelistirilmis olup ilk
modelde yiiz uzuvlarindan goziin tespiti yapilmistir ve ikinci modelde isyerlerindeki
calisanlarin koruyucu gozliik kullaniminit kontrol eden model gelistirilmistir. Bu
model normal gozliik ile koruyucu gozliigii goriintiilerden ayrit edebilmektedir.

Calismada, internet {izerinden ¢aligmaya 6zgii elde edilmis veri setleri ile bilgisayar
tizerinde konfigiirasyonu yapilmis grafik isleme {initesi (GPU) ile egitim islemleri
yapilarak modeller olusturulmustur. Modeller farkli goriintiiler ile test edilerek
modelin degisik agirliklardaki performanslart karsilastirilmistir ve testten elde edilen
sonuglarin analizi yapilmistir. Elde edilen sonuglar CNN aglarmin hibrit kullanim1 ve
YOLO algoritmasinin uzuv ve koruma gozlik tespitinde basarili sonuglar verdigi
gOriilmiistiir.



PROTECTIVE GLASSES DETECTION IN OCCUPATIONAL
SAFETY WITH DEEP LEARNING

SUMMARY

Keywords: Eye Detection, Eye Protection Control, Deep Learning (DL),
Convolutional Neural Networks (CNN), Object Detection, Occupational Health,
YOLOv4, Safety Glasses Detection.

With developments in Deep Learning studies, more accessible use, and the
development of computer vision technologies, real-time object detection systems have
become widespread. Eye detection from images from object detection studies has
become a significant operation for security, banking, courthouse, medical fields,
driverless vehicle systems, occupational safety, and health.

In this thesis, a study was carried out that detects eyes in real-time from images and
detects eye protection and protective glasses in terms of occupational safety and health
in enterprises. In this study, two different detection models were developed. In the first
model, the eye was detected from the facial parts. In the second model, a model was
developed to control the use of protective glasses by the employees in the workplace.
This model can distinguish regular glasses and protective glasses from images.

In the study, models were created by training with the graphics processing unit (GPU)
configured on the computer with the datasets obtained specifically for working over
the internet. The models were tested with different images, the performances of the
model at different weights were compared, and the results obtained with the test were
analyzed. The results obtained showed that the hybrid use of CNN networks and the
YOLO algorithm gave successful results in the detection of limbs and goggles.



BOLUM 1. GIRIS

Diinya genelinde verilere erisimin kolayligi ve bu verileri islemek icin gerekli
yazilimlarin  gelismesi, daha yaygin kullanilmasi ve donanimlardaki hizl
gelismelerden dolay1 Derin Ogrenme (DL) daha yaygin kullanilmaya basladi. Son
yillarda en ¢ok duydugumuz, giinliikk hayatimizdan tutun sanayilere ve hatta uzay
teknolojilerine kadar adindan bahsettiren bir teknoloji olmustur. Derin 6grenme ile
giinlik hayatimizdaki en ufak problemlerden tutun uzay bilimlerine kadar
karsilagtigimiz problemleri hizli ve yiiksek basarim oranlari ile ¢ozliimiine
kavusturmaktadir. Bugiinlerde goriintii siniflandirma, video analizi, dogal dil isleme,
ses tanima, borsa fiyat tahminleri, medikal tedavi sanal gerceklik (VR), arttirilmis
gerceklik ve daha ¢ok alanlardaki problemlere Giniversiteden 6zel firmalara kadar derin

ogrenme yontemleri ile ¢6ziim tiretmektedir [1], [3].

G0z, insan yiiziindeki burun veya agiz gibi diger 6zelliklere karsilastirildiginda daha
belirgin bir 6zelliktir. Bu nedenle, g6z tespiti multimedya cihazlari i¢in insan-makine
ara yiizli olusturma, insan-makine is birligi, insan-bilgisayar etkilesimi, bakis takibi,
psikolojik analiz, akilli ara¢ sistemleri i¢in siirlicli yorgunluk analizi, stirlicii
davranislar analizi, adli bilisim, otomattik yiiz algilama ve tanima gibi ¢esitli sistemler

icin genis capta ¢calistimustir [1], [2], [3].

Yiiz goriintiilerinde goz algilama, yliz tanima, bakis takibi, bilgi giivenligi, bankacilik
islemleri, adliye, saglik ve dijital oyun gibi glinliik hayatimizla ilgili her alanlarda her
zaman Onemli bir yere sahiptir. Goriintii isleme metotlarinin gelismesiyle birlikte,
¢ogu tanimlama sistemi artik biyometrik 6zelliklere dayanmaktadir [2], [3]. YUz
tanima, son birkac yilda ¢ok ilgi gordii ve goriintii analizi alaninda en umut verici
uygulamalardan biri olarak kabul ediliyor. Yiiz algilama, yiliz tanima islemlerinin

biiylik bir boliimiinii kapsayabilir. Resimlerdeki yiiz algilama yontemleri, poz, yiiz



ifadesi, konum ve yon, ten rengi, gozliik veya sakal, aydinlatma kosullar1 ve goriintl
¢Oziiniirligi gibi degiskenlik nedeniyle karmagiktir. Ancak pandemi nedeniyle
insanlar siirekli maske veya koruyucu giysiler takmasi yiiz tanimlama islemlerini
zorlastirtyor. Bu nedenle, tanimlama gorevlerinde mevcut biyometrik o6zelliklerin

yerine insan kulagi, gozii ve burnu gibi uzuvlarin kullanilmasi da olduk¢a 6nemlidir.

Isletmelerde koruyu gozliik kullaniminin denetlenmesinde goz tespitinin yapilmasi
onemli bir islemdir. G6z tespit yontemi ile is saglig1 agisindan ¢alisanlarin koruyucu
go6zluk kullanilmasi zorunlu olan is yerlerinde galisanlarin koruyu gézliikk kullanimini
denetlenmesinin yapilmasi denetleyici personellere ihtiyag olmadan goéz ya da
koruyucu gozliikk kullanimin kontrol eden modeller ile yapilabilmesi mimkiindir. Bu
isletmeler ac¢isindan denetlemek icin personele olan ihtiyaci ortadan kaldirr,
isletmelerin is yiikiinii azaltir ve gercek zamanli olarak ¢alisanlar1 saglikli bir ortamda

calismasini denetler.

1.1. Literatir Ozeti

Yiiz ve yiiz uzuv tespiti, nesne tanima alanindaki zorlu problemlerden biridir. Degisik
derin 6grenme ve gercek zamanli nesne algilama yontemleri ile yapilan yiiz ve ylizdeki
diger uzuvlarin tespiti hakkindaki ¢aligmalar literatiirde mevcuttur. Yapay zeka
kullanilarak nesne tespiti yapan iki basamakli (Two Stages) Fast CNN, Faster CNN
gibi nesne algilama algoritmalar1 ve tek basamakli YOLO gibi ger¢cek zamanli nesne
algilama algoritmasi ile daha hizli ve ¢ok yiiksek performansh sergileyen calismalar

ve yontemler dnerilmektedir.

Yu M. vd. Destek Vektor Makinelerine (SVM) ve gri yogunluk Varyans Filtresine
(VF) dayali hibrit goz algilama yontemi Onermislerdir. Gz bdlgelerindeki gri
yogunluk degisimi diger bolgelerden daha belirgin oldugundan, ilk olarak, VF ile goz
olmayan bolgeler tespit edip ortadan kaldirmistir. Daha sonra kesin géz konumlarini
belirlemek i¢in egitilmis SVM smiflandirici ile iki géz bolgesi kolayca belirlenmistir.
SVM'nin ¢alisma siiresini azaltmak ve siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in, veri

boyutunu azaltma ve Oznitelik ¢ikartmada PCA ve SVM parametrelerini optimize



etmek icin GA kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin yeterince saglam oldugunu

gostermektedir [3].

Karahan S. vd. tarafindan 2016 yilinda yapilan calismada, derin 6grenme ile goz
tespiti yapilmistir. Bu ¢alismada, derin 6grenmede siklikla kullanilan Caffe [4]
kituphanesi DIGITS [5] web tabanli programi lizerinden modelin egitimi saglanmuistir.
Modelde birkag katmandan olusan evrisimsel yapay smir aglar1 kullanarak model
olusturulmustur. Bu model ile Haar algoritmast FDDB [6] ve CACD [7] veri
kiimelerinden tespit edilen yliz imgeleri veri seti ile test edilerek kesinlik ve hassasiyet
degerleri hesaplanmistir. Gelistirilen modelin ¢agirisim degerleri her iki veri
kiimesinde iyi sonuclar verirken kesinlik degeri de Haar algoritmasina gére FDDB veri
kiimesinde daha diisilk performans gostermis ve tespiti zor veri kiimelerinde

gelistirilen modelin Haar’a gore daha iyi oldugu sonuglardan gézlemlenmistir [1].

Donuk K. vd. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) modeli kullanarak goz tespitinde ytliksek
basarim orani elde etmistir. Calismada “Large-scale CelebFaces Attributes (CelebA)”
ve “Closed Eyes In The Wild (CEW)” veri setlerindeki degisik poz, farkli aydinlatma
kosullar, gozlikli ve gozliiksiiz imgelerden olusan 260 bine yakin imgeler model
egitiminde kullanilmis. Verilerin %20’lik boliimii test asamasinda geri kalan %8011k
boliimii ise egitim asamasinda kullanilmis. Onerilen ydntemin egitim asamast %99 ve
test asamast %97,6’lik basarim orani ile sonuglanmis olup Viola-Jones algoritmasi

gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [2].

Civik E. vd., Surticlinin yorgunluk durumunu tespit etmek i¢in ger¢ek zamanli gomilii
sistemli derin 6grenme bazli bir sistem gelistirmis olup, sistem sirucunin goz ve
agizlarim tespit ederek siiriiciiniin yorgunluk durumuna gore ikaz edebilmektedir. Bu
calismada, VGG-16 agi ile egitilmis 2 model kullanilmis ve veri seti olarak YawDD
kullanilmistir. Bu veriler modele uygulanmadan 6nce OpenCV ile 6n islemden
gecirilerek yeniden boyutlandirilmistir. Test veri setinden g6z tespit modeli igin 674,
agi1z tespit modeli i¢in ise 623 video goriintiisii kullanilmistir. Sistemin dogrulugu
%94,05 olarak hesaplanmis olup g6z modelinin dogrulugu %93,6 iken, agiz modelinin

dogrulugu %94,5 olarak bulunmustur. Diinya ve iilkemiz genelinde bakildiginda,



trafik kazalarinin yarattig1 maddi ve manevi zararlar, bunlarin toplumsal bir problem
oldugunu gostermekledir [9]. TUIK’in [10] 2021 yillik raporuna gére, 2020 yilinda,
Tirkiye’de meydana gelen trafik kazalarinda hayatin1 kaybedenlerin sayis1 4866 ve
kazalara neden olan kusurlardan siiriicii kusurlar1 %88,3’ii olusturarak ilk siralarda yer
almaktadir. Yapilan analizler ve ¢aligmalarda ger¢ek zamanli bir siiriici g6z durum

tespiti sistemi ile bu kazalarin 6nlenebilecegi ortaya ¢ikarmaktadir.

Nguyen Quoc. vd. yeni bir kulak algilama sistemi dnermistir. Sistem YOLOV3 ve
RetinaFace tabanli olup, sistemin ger¢ek zamanli uygulamalara uyum saglayabilmesi
icin ¢ok sayida degisiklik eklenmistir. Deney sonuglart hem ¢ikarim hizi hem de
dogruluk agisindan Onceki kulak tespit sistemleri goére daha iyi performans

gostermistir [11].

Aung. vd. ¢alismasinda, yiiz algilama sistemleri igin bir iyilestirme 6nermek icin
YOLO (Yalnizca Bir Kez Bakarsiniz) algoritmas1 ve VGG16 modeli ile bir hybrid
model olusturmustur. Bu modelde, 6nceden egitilmis VGG16 modelinin son 9 katmani
kaldirilmis ve modelin ¢iktis1 9 katmandan olusan YOLO nesne algilama agina
eklenerek olusturulmustur. Sonuglardan, 6nerilen yontemin test géruntusini %95'in
lizerinde ortalama hassasiyetle tespit ettigi, ayrica, gercek zamanl canli videoda yiiz

algilama hizin1 6nemli 6lgiide artirdig1 gozlemlenmistir [12].

Garg. vd. [13] derin 6grenme ydntemiyle yiiz tespiti ¢alismasi yapmustir. Onerilen
modelin mimari konvoliisyon katmani, maksimum havuzlama katmani izler, tam baglh
katman ve YOLO katmanindan olusturulmus. Konvoliisyon katmanlar yiiz
resimlerinden 6zellik ¢ikartmada ve tam baglantili katman, koordinatlar1 ve olasiliklari
tahmininde kullanilmig. Son olarak, ¢ikti katmani, NMS (Maksimum Olmayan
Bastirma) teknigini kullanarak hem sinif olasiliklarini hem de sinirlayict kutunun

koordinatlarini tahmin etmistir.

G0z hastaliklariin erken tespitinde [14], gbz bolgesinin yerinin belirlenmesi tani i¢in
cok Onemlidir. Bu arastirmada, Kizilotesi termal goriintiilerinden goziin yerini

tespitinde ResNet50 goziin 6zelliklerini ve olasilik oranin1 bulmak i¢in kullanilmis ve



YOLOV2’da goz bolgesinin otomatik olarak tespit edilmesini yiiksek dogruluk ve
yikksek hiz ile saglamaktadir. Sonuglardan 6nerilen modelin g6z bdlgesinin
lokalizasyonu i¢in diger uzman destekli modellere gére ylksek bir performans

sergiledigi gézlemlenmektedir.

Literatiir taramasinda yapilmis ¢caligmalarin kullandig1 teknikler, veri seti ve dogruluk

orani gibi bilgiler Tablo 1.1.’de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Literatiir taramasinda yapilmis ¢alismalarin listesi

No | Yapilan Kullanilan Kullanilan Veri Yazarlar Dogrulu
Uygulama Teknikler seti k
[1T | GOz tespiti Evrisimsel yapay | FDDB [6], Karahan vd. 2016 | %94
sinir ag1, Haar CACD [7]
algoritmast
[2] | Yiz Evrigimsel Sinir Large-scale Donuk vd. 2021 %97,6
Imgelerinde | Aglart (CNN) CelebFaces
n Goz Attributes
Bolgelerinin (CelebA),
Tespiti Closed Eyes In
The Wild (CEW)
[3] | Goz tespiti Destek Vektor Biometric Yu vd. 2016 %95,6
Makinelerine Identity (BioID)
(SVM) ve gri
yogunluk
Varyans Filtresi
(VF), PCA ve GA
algoritmast
[9] | Siiriiciilerin | VGGI16 YawDD Civik vd. 2020 %94,05
yorgunluk
durumunu
tespit, Goz
tespiti
[11 | Kulak tespiti | YOLOV3 ve Asyali tinliilerin | Nguyen Quoc vd. | %71,2
] RetinaFace resimlerinden 2021
tabanlt rastgele
olusturulan veri
seti
[12 | Yiz YOLO, VGG16 FDDB [6] Aung vd. 2021 %095
] algilama
[13 | Yiz Konvoliisyon FDDB [6] Garg vd. 2018 %92,2
] algilama siir agi, YOLO
[14 | GOz tespiti ResNet50, Department of Madura %97
] YOLOv2 Ophthalmology, | Meenakshi vd.
Tagore Medical | 2021
College
Hospital’da
kamera ile
alinmis goz
goriintiileri




BOLUM 2. GOZ TESPITINDE KULLANILAN TEKNOLOJILER

2.1. Yapay Siir Aglar: (YSA)

Yapay sinir ag1 (YSA), makine 6grenmesi ve biligsel bilim alaninda sinir ag1 olarak
anilan, bilgi isleme i¢in biyolojik sinir aglarin taklit eden matematiksel bir modeldir.
Beynin fizyolojik arastirma sonuglarina dayanmaktadir ve amaci, bazi belirli islevleri
gerceklestirmek i¢in beynin bazi mekanizmalarini taklit etmektir. Sekil 2.1.’de néronu
olusturan hiicreleri gdstermektedir. Sinir aglari, cok sayida yapay ndronun
baglanmasiyla hesaplanir. Cogu durumda yapay sinir aglari, dis bilgi temelinde i¢
yapiyr degistirebilir. Modern sinir ag1 bir tiir dogrusal olmayan istatistiksel veri
modellemedir. Sinir ag1 genellikle matematiksel istatistik tiiriine dayali bir 6grenme
yontemi ile optimize edilir, bu nedenle ayni zamanda matematiksel istatistik
yonteminin pratik bir uygulamasidir. Ote yandan, yapay zekadaki yapay alg alaninda,

yapay alg1 hakkinda kararlar vermek i¢in matematiksel istatistikleri kullanabiliriz [16].

Synapse

Axon from another cell

Dendrite

Axon

‘
/
’

Cell body (soma) Nucleus

Synapse ~~

Sekil 2.1. Biyolojik néron [16]



Sekil 2.2.’de YSA’daki bir néronun matematiksel modelini gostermektedir. Yapay
noron aldigi tiim giris degerini noron hiicrelerindeki agirlikla ¢arpildiktan sonra bir
bias ile toplama islemi yapar ve bunu bir aktivasyon fonksiyonundan gecirdikten sonra

¢ikis katmanina aktarir.
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Sekil 2.2. Yapay ndron

YSA’da tipki insan sinir sistemi gibi birden fazla noronlarn bir araya gelmesi ile
olugmaktadir. YSA girdi katmani, kullanim ihtiyaglarina gore tek katman ya da birden
¢cok katmandan olusan gizli katmani ve son olarak da bir ¢ikti katmanindan
olugsmaktadir. Sekil 2.3.’de birgok katmanli YSA gosterilmektedir. Yapay ndronun
calisma modelinden de goriildiigii gibi girdiler agin agirlig: ile ¢arpilarak bir sonraki
katmana iletilir. ReLU, Sizint1 ReLU, Sigmoid, Tanh, Swish, Softmax gibi aktivasyon
fonksiyonundan gecen bu degerler ¢ikti katmanina ve bir sonraki katman i¢in girdi

degerleri olarak iletilir [17].

(Girig katmam Gizli katman Gizli katman Cilng keatmam

—

O

Sekil 2.3. Cok katmanli yapay sinir ag1



2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve Mimarisi

Evrisimsel sinir aglari, 6zellikle umut verici bir derin 6grenme big¢imi olarak son birkag
yilda 6zel bir 6nem kazanmistir. Goriintli islemeye dayanan evrisimsel katmanlar,
derin 6grenmenin neredeyse tiim alt alanlarina girmenin yolunu bulmus ve ¢ogunlukla
cok bagarilidir. CNN'ler 6ziinde, evrisim islemini katmanlarindan biri olarak kullanan
sinir aglaridir. CNN farkhi filtreleme islemleri (Sekil 2.4.) sayesinde goriintiilerden
tahmin i¢in gerekli 6zellikleri elde ediyor ve birbirinden farkli fonksiyonlara sahip
evrigim, ortaklama ve tam bagl katmanlardan olusmaktadir. CNN'ler, tahminlerin
yapilacagi girdi verilerinin bir goriintii gibi bilinen bir 1zgara benzeri topolojiye sahip

oldugu problemlere uygulanan inanilmaz derecede basarili bir teknolojidir [18].

Input

AL

Convolution Subsampling

CONNECTED

Sekil 2.4. CNN'deki katmanlar [19]

2.2.1. Evrisim katmani (Convolutional Layer)

Evrisim katmani, filtre olarak adlandirilan matrisi giris goriintiisii lizerinde satir satir
kaydirir ve bu islemin sayesinde goriintiideki 6zellikleri ¢ikarir. Evrisim isleminin
islevi, geleneksel goriintii islemedeki filtrelemeye benzerdir. Genel olarak, bir evrisim
temel katmani esasen bir matristir, genellikle 3x3, 5x5 veya 7x7 gibi farkli boyutlardan
olusmaktadir. Evrisim isleminin adim araligi (Stride) kayan pencerenin goriintii
tizerinde ka¢ adimla kaydirma yapilacagini belirlemektedir. Bu filtredeki agirlik
matrisi her seferinde girig goriintiisiindeki pikseller tizerinde kaydirilir ve bu filtreleme

islemi sirasinda filtrene matrisi ile goriintii lizerindeki filtre matrisi boyutundaki



degerle carptirilarak goriintiiniin 6zellik haritas1 ¢ikarilir (Sekil 2.5.). Agdaki filtrelerin
sayist ne kadar ¢ok olursa o kadar ¢ok 6zellik haritasi ¢ikarilabilir ve goriintiideki

kaliplarin 6grenilmesi kolaylasir [20].

Girig (§=8) Filre (3x3) Ozellik Hantaz (424)
O-aq 1 1 4.0 1 1
1. 1 1. N ' R SRR — —_—
------------------- ] 1 [
o_|__ 1 0=- U e e = 4
--------------- 0 i 1

Sekil 2.5. Evrisim islemi

2.2.2. Havuzlama katmam (Pooling Layer)

Havuzlama, genelde evrisim katmanindan sonra uygulanan ve giris boyutlarinda
kiigiiltme islemi goren bir isleve sahip katmandir. Bu katman maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama gibi iki tiirleri vardir. Evrisimsel katman gibi maksimum
havuzlama katmaninda da filtreler mevcuttur ve bu filtreler goriintii iizerinde
kaydirilirken o penceredeki degerlerden en biiyiik degeri yani maksimum degeri seger.
Ortalama havuzlama ise penceredeki degerlerin ortalama degerini ¢ikararak bir
sonraki katmana iletir (Sekil 2.6.). Boylece goriintiiniin yiikseklik ve genisliginde
kiiciilmeye gider. Bu islem agin hesaplama yiikiinii hafifletir ve agin daha hizh
caligmasini saglar. Ayni zamanda agdaki asir1 6grenme problemini de Onler ama

boyutlarda kiigiilme oldugu igin bilgi kaybina da yol agabilir [20].
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Grirdi Ortaklama (Poohng)

6x6 oy Ozellik giloisi

v

3 4 5 2 5 —’| Makzimum Ortaklama |
7

Sekil 2.6. Ortaklama katmanindaki islemler

2.2.3. Tam baglantih katman (Fully Connected Layer)

Temel CNN aginda, tam baglantili katmanin islevi, goriintii 6zelliklerinin {ist diizey
anlamini elde etmek icin ¢oklu evrisim katmanlarindan ve havuzlama katmanlarindan
sonra goriintii Ozellik haritasindaki 6zellikleri entegre etmek ve ardindan bunlari
goruntu siniflandirmasi i¢in kullanmaktir. Bir CNN aginda, tam baglantili katman,
evrisim katmani tarafindan olusturulan 6zellik haritasini sabit uzunlukta bir 6zellik
vektoriine esler. Bu 6zellik vektorii, giris goriintiisiiniin tiim O6zelliklerinin birlesik
bilgisini igerir. Goriintiiniin konum bilgisi kaybolmasina ragmen, vektor goriintii
smniflandirma gorevini tamamlamak i¢in goriintiideki en karakteristik goriintii
ozelliklerini korur. Goriintii simiflandirma gorevi agisindan, bilgisayarin yalnizca
goriintii igerigini belirlemesi, girdi goriintiisliniin belirli kategori degerini hesaplamasi

ve smiflandirma goérevini tamamlamak i¢in en olasi kategoriyi ¢ikarmasi gerekir [21].

Tam Baglantili Katman genellikle tiim evrigimli sinir aginin sonunda bulunur ve
evrisim tarafindan iki boyutlu 6zellik haritas1 ¢iktisin1 tek boyutlu bir vektore
dontistiirmekten, boylece ugtan uca 6grenme siirecini gergeklestirmekten sorumludur.
Tam bagl katmanin her diigiimii, 6nceki katmanin tiim diigiimlerine baghdir, bu
nedenle buna tam bagli katman denir. Tam baglantili katmanin ana islevi, dnceki

katman tarafindan hesaplanan 6zellik uzayini1 6rnek etiket alanina eslemektir. Basitce
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sOylemek gerekirse, 6zellik konumunun siniflandirma sonuglar tizerindeki etkisini
azaltma ve tim agin saglamligini artirma avantajina sahip olan 6zellik temsilini tek bir

degerde entegre etmektir [22].

2.3. Evrisimsel Sinir Aglarindaki Farkh Mimariler

Derin 6grenme, makine 0grenmesi ve yapay zeka arastirmalarindaki popiiler konu
basliklarindan biridir. Son giinlerde hizla gelisen yeni bir alan olarak, arastirmacilarin
giderek daha fazla ilgisini ¢ekmektedir. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modeli, derin
o6grenme modellerinde en 6nemli klasik yapilardan biridir ve performansi son yillarda
derin 6grenme gorevlerinde giderek artmistir. Evrisimli sinir aglari, 6rnek verilerin
ozellik gosterimini otomatik olarak 6grenebildikleri i¢in goriintli siniflandirma, nesne
algilama, anlamsal boliimleme ve dogal dil islemede yaygin olarak kullanilmaktadir.
Evrisimli sinir agmin giicli, ¢cok katmanli ag yapisinin girig verilerinin derin
ozelliklerini otomatik olarak Ogrenebilmesi ve farkli seviyelerdeki aglarin farkl
ozellik seviyelerini grenebilmesidir. CNN’leri temel alan farkli katman, parametreler
ve islevlere sahip gelismis modeller giin gectikce daha iyi performans ve dogruluk

oranlar1 gostermektedir.

2.3.1. LeNet

1998 yilinda, LeCun ve digerleri, derin 6grenmenin perdesini agan LeNet agini
piyasaya siirdii ve ardindan gelen derin sinir aglar1 bu temelde gelistirildi ve yapisi
Sekil 2.7.°de goOsterilmektedir. Sekilde gosterildigi gibi, LeNet-5 evrisimli
katmanlarin, havuzlama katmanlarinin ve tam bagli katmanlarin sirali  bir
baglantisindan olusur. Agdaki her katman, verileri etkinlestirmek igin tlirevlenebilir
bir islev kullanir. Bir katmandan digerine geger. LeNet-5, hesaplama performansi
siirlt oldugunda ¢ok fazla hesaplama tasarrufu saglayabilen dogrudan goriintiilerden
ozellikleri 6grenmek icin evrisim kullanimima Onciiliik etti ve ayrica evrigsimli
katmanlarin kullaniminin goriintiilerin uzamsal korelasyonunu saglayabilecegine

isaret ediyor [23].
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C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

s 6@26x28

S2: f. maps
6@14x14

Full conAection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 2.7. LeNet-5 Mimarisi [23]

LeNet-5, 7 katmanli bir CNN'den olusmaktadir. Her katmanin anlami asagida

aciklanmistir;

— Girdi: Sinir agmin girisi 32x32 gri tonlamali bir géruntdddr.

— Cl: Ik katman bir evrisim katmamdir, evrisim cekirdegi (¢ekirdek boyutu)
5x5'tir, adim araligi 1'dir ve dolgu (Padding) islemi yapilmamaktadir, bu
nedenle giris goriintiisii bu katmandan hemen sonra 28 x28 boyutlu 6 6zellik
haritas1 ¢ikacaktir.

— S2: Maksimum ortaklama bir alt 6rnekleme katmanidir. Adim aralig1 2'dir ve
filtre boyutu 2x2'dir.

— (C3: Agdaki tglincii evrisim katmanidir. Cekirdek boyutu ve adim aralig: ilk
katmanla aynidir, ancak 16 6zellik haritas1 ¢ikacaktir.

— S4: Dordiincii katmandir ve agdaki ikinci ortaklama katmanidir.

— FC5: Bir tam baglantili katmandir. Dordiincii katmanin 6zellik haritasini
diizlestirir.

— FC6: Bu katman 84 birim igerir ve tamamen FC5 katmanina baghdir.

—  Cikti: Cikis katmani, sinif basina bir birim olan Oklid Radyal Temel Fonksiyon
birimlerinden olusur ve her bir birimin 84 girisi vardir. Cikis uzunlugu 10 olan
bir tensor elde etmek icin bir Softmax c¢oklu siniflandirma fonksiyonu

uygulanir [23].
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2.3.2. AlexNet

2012'de Alex Krizhevsky ve digerleri tarafindan Onerilen AlexNet, ImageNet
yarigmasini biiytik bir farkla kazandi. Bu basari, endiistrinin sinir aglarina olan ilgisini
biiylik olgiide tesvik etti, goriintii problemlerini ¢ézmek i¢in derin sinir aglarini
kullanmanin bir yolunu agt1 ve ardindan bu alanda giderek daha miikemmel sonuclar
ortaya ¢ikti. AlexNet 5 evrisim katmani, 2 tam bagh gizli katman ve bir tam bagl ¢ikt1
katmani olmak tizere 8 katmandan olusmaktadir. Agin tasarimi LeNet’e ¢ok
benzemektedir ancak LeNet’e kiyasla ¢ok daha derindir ve agdaki hesaplama
karmasikligini azaltmak igin aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh veya Sigmoid yerine
ReLU’yu tercih ediyor. AlexNet’in ilk katman1 11x11 boyutlu filtreye sahip evresim
katmanidir, burada bdyle biiyiik boyuttaki filtrenin kullanilmasini1 nedeni aga giren
goriintiilerin boyutlart MNIST verilerinin boyutlarindan daha biiyiiktiir ve bdylece
goriintiiler lizerinde daha belirgin 6zellik haritasi olusturuluyor. Sonradaki evrigim
katmanlarindaki filtre boyutlar1 5x5 ve 3x3 olarak adim adim kiigiiliiyor. Agdaki
evrisim katmanlarin arasinda 3x3 boyutlu adim aralig1 2 olan maksimum ortaklama
katmanlar1 da vardir. Agin yapis1 2 adet GPU {izerinde ¢alismak i¢in uyarlanmis olup,
Sekil 2.8.’de gosterilen list katmanlar bir GPU’da ve alttaki katmanlar ise diger
GPU’da ¢aligmaktadir [24], [25].

w = \dense

128 2048 204

13
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Sekil 2.8. AlexNet'in katman mimarisi [24]

AlexNet, LeNet ile karsilastirildiginda, daha derin ve genis bir ag yapisina sahiptir ve

modelin egitim siirecini iyilestirmek i¢in asagidaki ii¢ yontemi kullanir:
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Veri biiyiitme (Data Augmentation): Derin 6grenmede yaygin olarak
kullanilan veri isleme yontemidir. Egitime, ceviri, Olgekleme, kirpma,
dondiirme, ¢evirme veya parlakligi artirma veya azaltma gibi bazi
degisiklikleri rastgele ekleyerek, orijinaline benzeyen ancak ayni olmayan bir
dizi goriintii ile egitim veri setini genisletmek i¢in 6rnekler olusturulur.
Dropout: Asir1 6grenme (Overfitting) problemini 6nlemek i¢in dropout yontem
yontemi kullanilarak agdaki noronlar1 azaltiyor.

ReLU aktivasyon fonkisyonu kullanilarak Gradient kaybolma olgusunu ve

hesaplama yiikiinii azaltiyor [24].

AlexNet, LeNet ile karsilastirildiginda, daha derin ve genis bir ag yapisina sahiptir ve

modelin egitim siirecini iyilestirmek i¢in asagidaki ii¢ yontemi kullanir:

Veri blyutme (Data Augmentation): Derin 6grenmede yaygin olarak
kullanilan veri isleme yontemidir. Egitime, ceviri, Olgekleme, kirpma,
dondiirme, ¢evirme veya parlakligi artirma veya azaltma gibi bazi
degisiklikleri rastgele ekleyerek, orijinaline benzeyen ancak ayni olmayan bir
dizi goriintii ile egitim veri setini genisletmek i¢in drnekler olusturulur.
Dropout: Asir1 6grenme (Overfitting) problemini 6nlemek i¢in dropout yontem
yontemi kullanilarak agdaki ndronlart azaltiyor.

ReLU aktivasyon fonkisyonu kullanilarak Gradient kaybolma olgusunu ve

hesaplama yiikiinii azaltiyor [24].

2.3.3. VGGNet

AlexNet’in ortaya ¢ikmasiyla beraber, derin evrisimsel aglarin iyi sonuglar

alabilecegini kanitlamasinin ardindan 2014°te Simonyan ve arkadasi VGGNet olarak

adlandirilan modeli tanitti. Bu model AlexNet ve LeNet gibi ayn1 evrigimsel yapilara

sahipti. Ancak evrisimsel katmandaki filtre sayis1 AlexNet’e gibi farkli boyutlarda

degil de sabit 3x3 boyutlu filtrelerden olusmaktadir. Modelin katmanlart 11 ile 19

arasinda degismektedir ve esas olarak VGG-16 ve VGG-19 olarak iki farkli versiyonu

cok kullanilmaktadir. Sekil 2.9.’da goriildiigli gibi evrisimsel katmanlarda ReLU
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aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir ve ¢ikis katmaninda Softmax

aktivasyonu kullanarak ¢oklu goriintii siniflandirmasi yapilmaktadir [26].

224 x224x3 224 x224x64

112 %112 x 128

X 56 X 256
28x28x512 . rl7x7><512
oy 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU

@ max pooling
fully connected+ReL.U

| softmax

Sekil 2.9. VGGNet-19 Mimarisi [27]

2.3.4. GoogLeNet

2014 yilinda ImageNet yarismasinin siniflandirma gorevinde GoogLeNet birinciligi
kazandi. GoogLeNet, Google ekibi tarafindan gelistirilen derin bir ag yapisidir.
VGGNet modeliyle karsilastirildiginda, GoogLeNet modelinin ag derinligi 22
katmana ulasti ve modelin genel performansini daha da iyilestirmek ic¢in Inception
birimi ag yapisina dahil edildi. Derinlik 22 katmana ulagsa da boyut AlexNet ve
VGGNet'den ¢ok daha kicuktir. GoogLeNet mimarisi, AlexNet mimarisinden 12 kat
daha az parametreye sahipken, dogrulugu oOnemli Olglide artirilmistir. Nesne
algilamadaki en biiylik kazanglar, yalnizca derin aglarin veya daha biiyiik modellerin
kullanilmasindan degil, R-CNN algoritmas1 gibi klasik bilgisayar vizyonunun

sinerjisinden gelir [28].
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Sekil 2.10. GoogLeNet katman yapisi [28]

2.4. Nesne Algilama Modelleri

Uzun yillar boyunca, elle ¢ikarilan yerel olarak degismez 6zelliklerden ve ayirt edici
siiflandiricilardan olusan ¢ok asamali modeller, 2012 yilinda derin evrisimli sinir
aglar1 (DCNN'ler) 6ne ¢ikana kadar nesne algilama dahil olmak tizere ¢esitli bilgisayar
goriisii alanlaria egemen oldu. Girshick ve digerleri, DCNN'ye dayali bir bolgesel
CNN (RCNN) onerdiler ve nesne algilama alanina basarili bir sekilde derin sinir agini
uyguladilar. O zamandan beri, derin 6grenmeye dayali model yontemi, insanlarla
eslesen hedef tanima yetenegini elde etmeye calisan hedef tespitinin ana arastirma
yonii haline geldi. Bugiin, Faster RCNN ve YOLO tarafindan temsil edilen miikemmel

hedef tespit modelleri, yavas yavas eksiksiz bir goriintii tespit sistemine dontismiistiir.

Nesne algilamada, geleneksel nesne algilama ve Bélge Onerisine (Regional Proposal)
dayal1 derin 6grenme tespit algoritmalari mevcuttur. Geleneksel nesne algilamada
(Sekil 2.11.) kayan pencere tiim goriintiide gezinerek farkli dlgekler ve boyuttaki
oranlar tespit eder. Daha sonra SIFT, HOG gibi yaygin olarak kullanilan 6znitelik
cikarma yontemlerini ile hedefin morfolojik, aydinlatma degisiklikleri ve arka
planlarin ¢esitliligi kullanilarak o6zellik ¢ikarimi yapilir ve son olarak SVM,

AdaBoost gibi siniflandiricilar ile nesne siniflandirmasi yapar [29].

o (Emmmmm

Sekil 2.11. Geleneksel nesne tespit adimlari
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Bolge Onerisine (Regional Proposal) dayali derin 6grenme tespit algoritmalarinda,
bolge Onerisi, gorintudeki hedefin nerede goriinebilecegini dnceden bulmaktir. Bolge
Onerisi, goriintiideki doku, kenar, renk ve diger bilgileri kullandigindan, daha az
pencere secildiginde yiiksek bir geri cagirma orani saglayabilir. Aday bolgeler elde
edildikten sonra, 6zellik ¢ikarma ile siiflandirma islemlerinin birlesmesi olan CNN

siiflandirma modeli kullanilarak siniflandirma iglemleri yapiliyor.

Bélge Omerizi (Regional Proposal) }—P Orzellik Cikcartma (Feature Extraction) + Smflandarcy

Sekil 2.12. Bolgesel dneriye dayali derin 6grenme tabanli nesne tespitinin adimlart

Derin 6grenmeye dayali nesne algilama modellerinde 6zellikle, RCNN, SPPNET ve
Faster RCNN tarafindan temsil edilen iki agamali algilama modelleri ile YOLO ve
SSD tarafindan temsil edilen tek asamali algilama modelleri nesne tanimlama ve
algilama problemlerinde agirlikli olarak kullanilmaktadir. Hedef tespit modelinin ana
performans gostergeleri tespit dogrulugu ve hizidir. Dogruluk i¢in hedef tespiti sadece
siiflandirma dogrulugunu degil, nesnenin konumlandirma dogrulugunu da dikkate
alinmalidir. Bu 1ki ¢esit modellerin dogruluk, hassasiyet ve hesaplama verimliligi

acisindan performanslart farkliliklari mevcuttur [30].

2.4.1. ki asamali algilama modelleri

20001 yillarin basinda, makine donanimi deneysel gereksinimleri karsilamasiyla,
derin sinir aglar1 hizla gelisti. CNN onerilmeden dnce, insanlar genellikle hedef tespit
problemi icin geleneksel nesne tanima modellerini kullantyorlardi. Evrisimsel sinir
aglarinin kilometre tas1 olan ResNet, GoogleNet ve AlexNet gibi bir dizi evrigimli sinir
ag1 modeli Onerilmesiyle, goriintiideki Oznitelikler iyi bir sekilde c¢ikarilabilmeye
basladi ve nesne tespitinin tespit dogrulugu biiyiik dlciide gelistirildi. Tki Asamali
nesne algilama algoritmasi, once bolgesel aday kutular1 olusturur, yani nesneleri
icerebilecek Onceden se¢ilmis bir kutuyu bularak ve ardindan evrisimli sinir aglari
aracilifiyla smiflandirma ve regresyon diizeltmesi yaparak nesne algilama

yapmaktadir.



18

2.4.1.1. Bolgesel tabanh evrisimsel sinir ag1 (R-CNN)

2014 yilinda Girshick ve arkadaslar1 bolgesel tabanli R-CNN’1 6nerdi. Bu algoritmada
(Sekil 2.13.) nesnelerin bulunabilecegi aday kutulari ¢ikarmak i¢in aday bolge
yontemini kullanilir yani goriintii 2000 kadar aday bolgelerine boliiniir ve her bolge
CNN agindan gecerek oOzellik c¢ikartmasi yapilmaktadir. Ardindan c¢ikarilan her
Oznitelik SVM smiflandirmasindan gegirilir ve segilen kutu i¢in dogru konumu
bulmak i¢in regresor kullanilmaktadir. Son olarak, her bolgedeki nesnelerin siniflari

tahmin edilerek ¢ikt1 katmanindan ¢ikarilmaktadir [31], [32].

] Warpid l‘(fg__j.i?fl ______________ : ﬂ‘ acroplz:nc? no. |
— ~, - 3 == 1 .
] :g! ',""_”."ll = “\\\\ §-l>[ person? yes. |
=) | CNNN :
i e e 41 tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 2.13. R-CNN'in smiflandirma asamasi [32]

2.4.2. Hizh R-CNN (Fast R-CNN)

2015 yilinda Girshick, R-CNN ve SPPNet'in daha da gelistirilmesi olan Fast RCNN
nesne tespit algoritmasini dnerdi. Fast R-CNN, R-CNN ve SPPNet'in avantajlarini bir
araya getirerek algilayicini ve simirlayici kutu regresoriinii ayni ag yapilandirmasi
altinda ayn1 anda egitmesin1 saglamaktadir. Fast R-CNN ag1, tiim goriintii ve Bolge
Teklifini (Regional Proposal) girdi olarak almaktadir (Sekil 2.14.). SPPNet'e benzer
sekilde, Ozellik haritas1 evrisim katmam tarafindan ¢ikarildiktan sonra, Rol
havuzundan sonra sabit boyutlu 6zellik haritas1 ¢ikartilir ve ardindan girdi olarak
tamamen bagl katman iglenir. Ancak SPPNet ve R-CNN'den farkli olarak, tam bagl
katmandan sonraki 6zellik vektorii aynm seviyedeki iki ¢iktt katmanina ayrilir: biri
siiflandirma i¢in kullanilmaktadir, digeri sinirlayici kutu regresyonu i¢in kullanilir ve

algilama kutusunun konum bilgisinin diizeltilmis degerini verir [33] [34].
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Outputs: beX
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Sekil 2.14. Fast R-CNN mimarisi [33]

2.4.2.1. Daha hizh R-CNN (Faster R-CNN)

R-CNN'nin daha hizli hizlandirilmasi igin Faster R-CNN gelistirildi. Fast R-CNN'nin
Bolge Teklif (Regional Proposal) algoritmasi Segici Arama (Selective Search)
oldugundan, yalnizca CPU'da ¢alistirilabiliyordu ve bu bir CNN ag1 olmadig i¢in Fast
R-CNN gercek bir uctan uca ag degildi. Ren ve arkadaglar1 [35], Bolge Teklif
(Regional Proposal) algoritmasini bir CNN ag1 degistirerek GPU altinda ¢alisip ugtan
uca tam olarak caligmasimni saglayan RPN agii oOnermektedir. Sekil 2.15.°de
gosterildigi gibi daha hizli R-CNN'nin Segici Arama algoritmasini (Selective Search
Algorithm) yerine aday kutular1 olusturmak igin bir RPN ag1 kullanilmaktadir. Tk
olarak, girdi goriintiisliniin bir 6zellik haritas1 elde etmek i¢cin CNN agindan gegcirilir
ve ardindan aday kutuyu olusturmak i¢in RPN ag1 kullanilir ve daha sonra aday kutusu
Ozellik haritas1 alaninda Rol havuzu ile sabit 6l¢ekli bir 6zellik vektorii olusturur.
Sonra tamamen bagli katmana girerek siniflandirma ve gergeve regresyonu islemini

tamamlar.
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Sekil 2.15. Faster R_CNN'in ¢aligma adimlari [35]

2.4.3. Tek asamal algilama modelleri

Tek Asamali Algilama algoritmasi ise bolge Onerme asamasi gerektirmeyen ve
dogrudan nesnenin kategori olasiligini ve konum koordinat degerini lireten yontemdir.
Tek bir algilamadan sonra nihai algilama sonucu dogrudan elde edilebilir. Ote yandan,
tek asamal1 bir algilayici, sinir agindan yalmizca tek bir gegis gerektirir ve tiim
siirlayict kutular tek seferde tahmin eder. Bu, mobil cihazlar i¢in ¢ok daha hizli ve
cok daha uygundur. Tek asamali nesne algilayicilarin en yaygin ornekleri YOLO,

SSD, SqueezeDet ve DetectNet'tir [36].

2.4.3.1.SSD

Derin 6grenme ¢aginda ikinci tek asamali algilayici olan Tek-Seferde Coklu Kutu
Algilayici (Single Shot Detector, SSD), Liu ve digerleri tarafindan 2015 yilinda
onerilmistir. SSD'nin ana katkisi, 6zellikle bazi kiigiik nesneler icin tek asamali
algilayicilarin algilama dogrulugunu biiytiik 6lciide artiran ¢oklu referans ve coklu
¢cozlnlirliiklii algilama tekniklerinin tanitilmasidir. SSD ile 6nceki herhangi bir
algilayici arasindaki temel fark, birincisinin agin farkli katmanlarinda farkli 6lgekteki
nesneleri algilamasi, ikincisi ise algilamay1 yalnizca en iist katmaninda ¢alistirmasidir.
SSD'nin omurgast bir VGG'dir ($ekil 2.16.). Bu, Faster R-CNN ile aynidir, ancak tam
bagl katmani bir evrisim katmaniyla degistirildiginden, 6n evrisim katmani kii¢iik
nesneleri tahmin etmekten sorumludur ve sonraki evrisim katmani ise biiyiik nesneleri

tahmin etmekten sorumludur [37].
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Sekil 2.16. SSD mimarisi [37]

YOLO (You Only Look Once), gercek zamanli nesne algilayan tek asamali

algilamanin oncii calismasidir. R-CNN ve digerleri gibi Iki asamali algilama

algoritmalari, algilama problemini iki asamaya bdler, 6nce aday bolgeler olusturur

(Regional Proposal) ve ardindan aday bolgeleri siniflandirir. YOLO ise bolge 6nerme

asamasi gerektirmeyen ve dogrudan nesnenin kategori olasiligini ve konum koordinat

degerini iireten tek asamali algilama algoritmasidir. Sekil 2.17.’de gosterildigi gibi,

YOLO, nesne algilama gorevini dogrudan bir regresyon sorunu olarak ele alir ve

goriintiiyii bir CNN agindan gegirerek aday alani ve algilama asamalarini bir araya

getirmektedir. Her goriintii 1zgara boliimlerine ayrilarak, her boliimde hangi nesnelerin

oldugunu ve nerede olduklarim1 tek bir algilamadan sonra nihai algilama sonucu

dogrudan elde edilebilir [38].
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Sekil 2.17. YOLO'un goz tespitindeki ¢alisma adimlari

Model goriintiiyli SxS boyutlu 1zgaralara boler ve her 1zgaradaki goriintii 6zellikleri ile
her bir hedef bolge ve kategoriyi tahmin eder. Eger nesnenin merkezi 1zgaraya diiserse
1zgara nesneyi algilar. Her 1zgara hiicresi sinirlayict kutuyu hesaplar ve nesnelerin
dahil edilip edilmedigini ve sinirlayict kutunun dogrulugunu degerlendiren giiveni
skorunu hesaplar. Her 1zgara, B sinirlayici kutularini ve bu kutuya karsilik gelen gliven
degerini tahmin edecektir. Bu sinirlayici kutu, nesnenin merkez konumu (x, y),
yuksekligi (h), genisligi (w) ve giiven skorundan olusan 5 parametreye sahiptir. Her
kutu sadece B sinirlayici kutulari tahmin etmekle kalmaz, ayn1 zamanda kategorinin
one-hot kodlama ile temsil edildigi kutudaki nesnenin kategorisini tahmin etmekten de
sorumludur. Giiven skoru, kutuda bir nesnenin bulundugundan ne kadar giivenilir
oldugunu ve kutunun dogrulugunu gdostermektedir. Eger bir 1zgara hiicresinde bir
nesne yok ise onun giiven skoru sifirdir ve aksine bu hiicrede nesnenin bulundugu
durumlarda ise giiven skorunun tahmin edilen kutu ile temel gergek (ground truth)
arasindaki kesistirilmis bolgeler (IoU) ile 6rtiismenin oranidir (Denklem 2.1) [39] [40].

Gtiven Skoru = Pr(Object) * IOUS 4" (2.1)
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loU (Intersection over Union), Kesistirilmis Bolgeler olarak da bilinir, Sekil 2.18.”deki
gibi birlestirilmis sinirlama kutusu, tahmin edilen sinirlama kutusu ile gercek sinirlama

kutusu tlizerinde ne kadar dogru konumlandirildigini 6l¢en bir fonksiyondur [41].

Ortiigme Alam

Birlestirloms alan

Sekil 2.18. loU hesaplama yéntemi

Hiicre tarafindan tahmin edilen sinirlayict kutunun her kategoriye ait olma olasiligin
temsil eden C kosullu sinifinin tahminine “Pr (Classi | Object)” iliskin bir olasilik
degerini tahmin etmektedir. Her sinirlayici kutu icin sinifa 6zgii giiven skorlarim

(Denklem 2.2) ’deki gibi hesaplanir.

Pr(Classi | Object) * Pr(Object) * I0US 44" = Pr(Classi) * I0US 45" (2.2)
Boliinmiis 1zgaradaki her hiicre i¢in birden fazla sinirlayici kutunun Onerilmesi
miimkiindiir. Model egitilirken her bir sinirlayict kutu i¢in bir nesnenin tahmin
edilmesi beklenmektedir. Dolaysiyla gercek dogruluga (ground truth) en yakin IoU'ya
sahip, giiven kaybi en diisiik olan bir tahminci atanmaktadir. Bu islem sinirlayici kutu
tahmin edicileri arasinda en dogrusunu bulmak i¢in yapilmaktadir. Tahmin edilen
nesnenin, kutunun konumunun ve 1zgara i¢inde nesne olup olmadiginin ne kadar yanlis
dizeyde oldugunu gosteren siniflandirma, konum ve giiven kaybindan olusan {i¢ temel

faktor YOLO’un kayip fonksiyonunu olusturmaktadir (Denklem 2.3).
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YOLO, ozellikleri ¢cikarmak i¢in evrisimsel bir ag kullanir ve ardindan nesne olasilig1
ve konum tahminlerini almak i¢in tam baglantili bir katman kullanmaktadir. Ag yapisi,
Sekil 2.19.'da gosterildigi gibi 24 evrisimsel katman ve 2 tam baglantili katman igeren
GooLeNet bir modelidir. Evrisimli katmanlar ve tam baglantili katmanlar i¢in Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ancak son katman, dogrusal bir

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
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Sekil 2.19. YOLO'un nesne tespitinde kullanilan katmanlar [42]

2.5. YOLOv4’un Mimarisi

Alexey ve arkadaslart YOLO serisinin fikir ve kavramlarini devraldi ve YOLOvV3
temelinde siirekli olarak iyilestirildi, gelistirildi ve Nisan 2020'de YOLOv4ii piyasaya
stirdi. YOLOv4 algoritmasi, son yillarda CNN alanindaki en iyi optimizasyon
stratejisini benimsemektedir. Veri isleme, omurga agi, ag egitimi, aktivasyon
fonksiyonu, kayip fonksiyonu gibi farkli alanlarda daha 6nceki modellere gore daha
optimizasyon sergilemektedir. YOLOv4, geleneksel GPU'lar kullanilarak egitilebilir

ve test edilebilir ve gergek zamanli, yiiksek hassasiyetli algilama sonuglar1 elde
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etmistir. Diger son teknoloji nesne dedektorleri ile karsilastirildiginda performans ve

¢ikarim hizinda 6nemli artig gostermistir [43].

YOLOv4'iin genel ag mimarisi (Sekil 2.20.), Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve
Kafa (Head) kisimlarindan olugsmaktadir (Sekil 2.21.). Omurga, farkli goriintiilerden

detaylt bir diizeyde goriintii 6zelliklerini toplayan ve olusturan

evrisimli bir sinir

agidir. Boyun ise goriintii 6zelliklerini isleyen ve onu tahmin katmanina ileten bir dizi

ag katmanidir. Kafa kismi ise goriintii 6zellikleri izerinde tahminler yapan, sinirlayici

kutular olusturan ve kategorileri tahmin eden katmandir (Sekil 2.22.) [43].

CSPResblock

(Res Unit) xn

Part 1
- = E=D- R o

SR

Conv2D_BN_Leaky-RelL

] - [
- B

Sekil 2.20. YOLOv4 ag mimarisinin semasi [44]
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Sekil 2.21. Nesne tespit dedektorii [43]
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Dedektir
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Sekil 2.22. Nesne dedektoriin yapisi

2.5.1. Omurga (Backbone)

YOLOV4, giris goriintiilerinden zengin bilgilendirici 6zellikler ¢ikarmak i¢in Omurga
olarak CSPDarknet'i kullanir. CSPNet [44], diger biiyiik 6lgekli evrisimli sinir ag
cercevesi Omurgasindaki ag optimizasyonunun gradyan bilgisi tekrarlama problemini
c¢ozmektedir ve gradyan degisikligini bastan sona Ozellik haritasina entegre
etmektedir, bdylece modelin parametre miktarin1 ve FLOPS degerini azaltmaktadir ve
modelin boyutunu kiiciilterek ¢ikarim hizin1 ve dogrulugunu saglamaktadir. CSPNet
aslinda Densnet [45]'in temel katmanin 6zellik haritasinin kopyalanmasi ve kopyanin
yogun blok lizerinden bir sonraki asamaya gonderilmesi, boylece temel katmanin
Ozellik haritasinin ayrilmasi fikrine dayanmaktadir. Bu, gradyan kaybi problemini
etkili bir sekilde hafifletebilir, 6zellik yayilimini destekliyor ve ag1 6zellikleri yeniden
kullanmaya tesvik ederek ag parametrelerinin sayisini azaltmaktadir ve boylece agin
dogrulugunu artirmaktadir [43], [44], [46]. YOLOV4 tarafindan kullanilan teknikler ve
yapilan iyilestirmeler Tablo 2.1.’de gdsterilmektedir.

Tablo 2.1. YOLOv4'te kullanilan teknikler

Gelistirilmig Kisimlar Kullanilan Teknikler
Activation Mish [47]
Bounding box regression loss GIoU/CIoU [48]
Data augmentation Mosaic
Self-Adversarial Training (SAT)
Regularization method DropBlock [49]
Normalization Improved Cross mini-Batch Normalization [50]

YOLOv4’iin Omurga kismi Bag-of-Freebie ve Bag-Of-Specials gibi yenilikleri

icermektedir. Bag-of-Freebie, ¢ikarim hizi iizerinde higbir etkisi olmayan ve
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dogrulugu artiran egitim siirecinde yapilan veri biiyilitme, sinif dengesizligi, maliyet
islevi, yumusak etiketleme gibi zel iyilestirmeleri igerir. Bag-Of-Specials, Ag1
tyilestirerek, iyi bir performans getirisi ile ¢ikarim siiresini biraz etkiler. Bu
tyilestirmeler, alict alamin  artirilmasini,  dikkatin =~ kullanilmasini,  6zellik

entegrasyonunu ve maksimum olmayan bastirma gibi son islemeyi igerir [51].

2.5.2. Boyun (Neck)

Boyunun farkli boyutlardaki nesneleri algilamak i¢in, kafanin farkli uzaysal
coziinlirliiklerdeki ozellik haritalarini algilayabilmesi igin hiyerarsik bir yapinin
kullanilmast gerekir. Kafay1 (Head) besleyen bilgiyi zenginlestirmek icin, asagidan
yukariya akistan ve yukaridan asagiya akistan gelen komsu 6zellik haritalari, kafaya
beslenmeden once eleman bazinda birbirine eklenir veya birlestirilir. Bu nedenle,
kafanin girdisi asagidan yukariya akistan uzaysal zengin bilgiyi ve yukaridan asagiya
akistan anlamsal zengin bilgiyi icermektedir. Boyun esas olarak 6zellik piramitleri
olusturmak icin kullanilir. Ozellik piramidi, modelin farkli boyut ve 6lceklerdeki ayni
nesneyi tantyabilmesi i¢in farkli 6l¢eklerdeki nesneleri algilamasini gelistirir. PANET
[52]'in ortaya ¢ikisindan once, FPN [53], PANET'in ortaya ¢ikisina kadar nesne

algilama gergevesinin 6zellik toplama katmaninin en son teknolojisi olmustur [54].

2.5.3. Bas (Head)

YOLOvV4'in bas kismi1 nesneleri tespit etmek ve onlarin konumlarint belirlemek i¢in
YOLOV3[55] kullanmaktadir. Ag, bir sinif i¢in sinirlayict kutu koordinatlarini (x, y,
w, h) ve gliven puanini algilar. YOLO'nun amaci, goriintiiyii birden fazla hiicreden
olusan bir 1zgaraya bolmek ve ardindan her hiicre i¢in 6neri kutularini kullanarak bir
nesneye sahip olma olasiligini tahmin etmektir. Cikt1, sinirlayici kutu koordinatlarina

ve olasilik siniflarina sahip bir vektordiir.



BOLUM 3. DERIN OGRENME iLE INSAN GOZUNUN TESPIiTi

Bu bdlimde yapay zeka teknikleri kullanarak haraketli gorintilerden insan gézinin
tespit edilmesi calismasindaki gerekli materyal ve yazilimlarla ilgi caligmalar
sunulmaktadir. GOz tespiti i¢cin Boliim 2’de anlatilan YOLOv4 kullanilmaktadir ve bu
tespitin yapilmasi i¢in gereken veri setleri, veri hazirlama yazilimlar1 ve yazilim

ortamlari ele alinmaktadir.

3.1. Yazihm

Bu calismada goriintiilerden goz tespiti yapabilmek icin farkli derin 6grenme
kiitiiphaneleri kullanilmistir. GOz tespiti modelleri egitmek i¢in Numpy, Darknet gibi
kiitiiphaneler kullanilmigtir. Bunlarin disinda verilerin boyutlandirma islemlerini
yapmak i¢in OpenCV, YOLOv4 modelini egitmek icin kullanilan veri setlerini

etiketleme isleri i¢in web tabanli ¢alisan MakeSensise kullanilmistir.

3.1.1. Makesense

Makesense.ai[56], fotograflari etiketlemek i¢in kullanimai {icretsiz bir ¢evrimigi aragtir.
MakeSense[57], GPLv3 lisansi altinda agik kaynakli ve kullanimi ticretsiz bir goriintii
etiketleme aracidir. Herhangi bir kurulum gerektirmez, web tarayicit kullanimi
sayesinde ihtiyag duydugumuz etiketleme islemlerini hizla yapabildigimiz aractir.
Kullanici ara yiizii basit ve kullanimi kolaydir. Etiketlemek istediginiz goriintiileri
MakeSense’e yiikleyip, goriintiilere etiketlememiz ve daha sonra etiketleri YOLO,
VOC XML, VGG JSON ve CSV dahil olmak tizere farkli formatlarda aktarma imkani

saglamaktadir.
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3.1.2. OpenCV

Acik Kaynakli Bilgisayarla Gérme Kiitiiphanesi (OpenCV) [58], 1999 civarinda bir
Intel arastirma girisimi olarak baslamistir. Simdi, bilgisayarla gérme ve makine
Ogrenimi i¢in en popiiler acik kaynakli yazilim kitapligidir. Baslangigta, goriintii
isleme ve bilgisayarla gérme i¢in bir dizi C kiitiiphanesi fonksiyonudu. Artik C++,
Python, Java ve MATLAB destekleri var ve CUDA [59] ve OpenCL'den hizlandirma
destegiyle macOS, Windows, Linux, Android ve i0OS {izerinde ¢alismaktadir. OpenCV
kiitliphanesi bir modiil koleksiyonu olarak gelimistir. Modiillerin her biri, goriintii
isleme, bilgisayarla gérme ve makine 0grenimi ¢atis1 altinda belirli bir uygulama
grubunu yonetir. OpenCV, hesaplama verimliligi i¢in ve ger¢ek zamanli uygulamalara
giiclii bir sekilde odaklanarak tasarlanmistir. Optimize edilmis C++ ile yazilmistir ve

cok ¢ekirdekli islemcilerden yararlanabilir [60], [61].

3.2. Veri Seti

Bu calismada farkli iki yiliz tanima veri setlerindeki goriintiilerden veri seti
olusturulmustur. Labeled Faces in the Wild (LFW)[62] olarak adlandirilan yiiz tanima
problemleri i¢in tasarlanmis yiiz goriintiilerinden olusan bu veri seti, internet tizerinden
toplan 13.000'den fazla yiiz goriintiisiinii igerir ve her resim, ona ait olan kisinin adiyla
etiketlenmis. Goriintiilerdeki 1680’inin iki veya daha fazla farkli resimleri mevcuttur
ve resimlerin boyutlart 250x250°dir. Face Detection Data Set and Benchmark
(FDDB)[6]’da bir baska yiiz algilama veri setidir ve 2845 goriintiiden olusmaktadir ve
gorintdlerin boyutlari ise farkli boyutlarda mevcuttur. Calismada toplam 3009 goriintii
kullanilmistir ve bu goriintiiniin 1009’u FDDB veri setinden (Sekil 3.1.), 2000’1 LFW

veri setinden alinmistir (Sekil 3.2.).
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Sekil 3.1. FDDB veri setindeki goruntuler
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Sekil 3.2. LFW veri setindeki gérintiler

3.3. Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri setindeki goriintiiler farkli boyutlarda mevcuttur ve YOLOv4 modeli i¢in

kullanacagimiz goriintiilerin boyutlar1 416x416 oldugundan veri setimizdeki
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goriintiileri bu boyutlara ayarlamamiz gerekmektedir. Veri setindeki goriintiilerin
boyutlarint 416x416’ye ayarlamak i¢in OpenCV Kkiitliphanesinin resize fonksiyonu
kullanilmistir ve boylelikle 3009 goriintiiniin boyutlar1t YOLOv4 model igin gerekli
olan boyuta ayarlanmistir. Daha sonra nesne tanima islemlerinde en ¢ok zaman alan
fotograf etiketleme islemi web tabanli, kolay fotograf etiketleme araci olan Makesense
ile yapilmistir. Goriintiiler Makesense’e yiikledikten sonra her bir fotograf icin ayr1
ayr etiketleme islemi yapmamiz gerekmektedir. Sekil 3.3.’te Makesense’in goriintli

etiketleme ara yuzini gostermektedir.

B
l”,ﬁ‘[,“"'
me - hm‘

Point

. Line

[:\ Polygon

Sekil 3.3. Makesense'in etiketleme ara yiizii

Sekil 3.5.te Makesense ile etiketlenmis fotograflar gosterilmektedir. Etiketlenme
islemleri tamamlandiktan sonra her fotograflar icin Sekil 3.7.°deki gibi bir etiket
dosyas1 olusturmaktadir. Sekil 3.8’de gosterilen etiket dosyasit bes parametreden
olugmaktadir ve Sekil 3.4.°te gosterildigi gibi ilk parametre etiketin sinifim
gostermektedir ve geri kalan 4 parametre ise 0 ile 1 arasinda normalize edilmis olup
bu smifin sinirlayict kutusunun fotograftaki x ve y merkezi konum koordinatlar1 ve
etiketin genisligi ve yiiksekligini igermektedir. Sekil 3.6.’te etiketlenmemis normal

fotograflar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Etiket parametrelerinin agiklamasi

Sekil 3.5. Gozleri etiketlenmis fotograflar
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Sekil 3.6. Etiketlenmemis fotograflar
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3.4. Veri Setinin Ayirilmasi

Derin 6grenme problemlerinde modellerin egitilmesi i¢in gereken veri setleri egitim,
test ve dogrulama gibi setlere farkli oranlarda ayirilmaktadir. Verilerin farkli setlere
ayirarak modelin egitim, test ve dogrulama asamalarinda kullanilmasi1 modelin iyi
egitilmesi ve iyi performans saglamasini amaglamaktadir. Bu ¢aligmada kullanilacak
goriintii verileri egitim ve test seti olmak tlizere iki farkli sete ayirilmaktadir. Goriintii
verilerimiz daha 6nceki boliimlerde bahsettigimiz iki farkli goriintii setinden alinan
3009 goriintiiden olusmaktadir. Bu goriintiilerin %80’lik bolimi yan1 2407 adet
goriintli egitim seti ve %20’lik bolimiinden olusan 602 adet goriintii test seti olarak
ayirilmigtir. Makesense ile yapilan veri etiketleme isleminden sonra elde etti§imiz
YOLO formatindaki 3009 etiket de egitim ve test setindeki goriintiiler ile setlere

ayirilmigtir.

3.5. Goz Koruma Kontrolii Modeli Icin Veri Seti

Veriseti internet iizerinden toplanmig 1100 goriintiiden olusmaktadir. Gorlintiilerden
523’1 koruyucu gozliik kullananlara aittir ve geri kalan 578 goriintii normal gozlik
takan ve takmayanlardan olugmaktadir. Goriintiiler modele verilmeden 6nce OpenCV
ile YOLOv4 modeline uygun sekilde boyutlandirilmigtir. Veri setinin %80’i egitim ve
%2011k bolmii test seti i¢in ayirilmistir. Daha sonra web tabanli goriintii etiketleme
yazilimi Makesense ile goriintiilerin etiketleme islemleri yapilmistir. Gortintiiler

koruyucu gozliiklii ve koruyucu gozliiksiiz seklinde iki sinif ile etiketlenmistir.

3.6. Yazihhm Ortaminin Konfigiirasyonu

YOLOvV4 kendi bilgisayarimizda galistirabilmek i¢in bazi yazilimlarin yiiklenmesi ve
konfigiirasyon islemlerinin yapilmasi gerekmektedir. ilk olarak Visual Studio
Community [63] siirlimiiniin yiiklenmesi gerekmektedir ve bunu ytiklerken “C++ ile

masaiistii gelistirme” paketinin yliklenmesi yeterli olacaktir (Sekil 3.9.).
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Sekil 3.9. Visual Stiidyo nu gerekli paketinin yiklenmesi

YOLOv4 bilgisayarin  GPU’su  iizerinde

caligmasi

icin NVIDIA [59]’in

bilgisayarimizdaki donanimlara uygun CUDA [64] GPU ve cuDNN [65] paketlerini

yiiklenmesi gerekmektedir. Bu paketlerden bilgisayardaki GPU’a uyun olan siirlimiinii
Sekil 3.12.”de bulabiliriz. CUDA GPU paketini yiikledikten sonra cuDNN paketini de

yiiklenmesi gerekmektedir. Bu c¢aligmada bilgisayardaki GPU donanimina uygun

stiriimii olarak CUDA’in 10.siiriimii ve cuDNN ise 7.sliriimii yliklenmistir (Sekil 3.10.

ve Sekil 3.11.).

Select Target Platform

terms and conditions of the CUDA EULA,

Version 10

Installer Type

Operating System Linux

Architecture xB6_64

Server 2016 Server 2019 Server 2022

Click on the green buttons that describe your target platform. Only supported platforms will be shown. By downloading and using the software, you agree to fully comply with the

Sekil 3.10. CUDA 10 suriimi [64]

Download cuDNN v7.6.4 (September 27, 2019), for CUDA 10.1

Sekil 3.11. cuDNN 7.6.4 siriimil [65]

Modelin ¢alismasinda 6nemli olan OpenCV, Python [66], Numpy [67] ve CMake [68]

gibi yazilimlarda yiiklenmistir. Bu yazilimlan siirtimleri ile bilgiler Tablo 3.1.°de
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gosterilmektedir. Bu yazilimlarin yiiklenmesi tamamlandiktan sonra YOLOv4
modelimizi ¢aligtirabilmek i¢in Darknet [69]’1 yliklememiz gerekmektedir. Darknet,
C ve CUDA ile yazilmis agik kaynakli Evrisimli Sinir Aglar1 bigiminde Nesne
Algilama ve Goriintii Smiflandirma gorevlerini destekleyen bir ¢ercevedir. Hizlidur,
kurulumu kolaydir ve CPU ve GPU hesaplamasini destekler. Darknet, C ve CUDA'da
yazilmis bdyle bir acik kaynakli sinir ag1 ¢ergevesidir ve YOLO'nun temeli olarak
hizmet eder. Hizlidir, kurulumu kolaydir ve CPU ve GPU hesaplamasini destekler.

Darknet, YOLO egitimi i¢in ¢erceve olarak kullanilir, yani agin mimarisini belirler.

Tablo 3.1. Yiiklenmesi gereken yazilimlarin siiriimil
Yazilim veya Paket Siiriimii
Visual Studio Community 2019 16.5
CUDA 10.1
cuDNN 7.6.4
OpenCV 4.5.5
Python 3.8
CMake 3.23.0
Numpy 1.22.0

GeForce GTX 750 Ti, GeForce GTX 750, GeForce GTX
Quadro K1200, Quadro K2200, Quadro K620,
960M. GeForce GTX 950M. GeForce 940M. GeForce 930M
50 GM107. GM108 Quadro M2000M. Quadro M1000M. Quadro Tesla M10
GeForce GTX 860M, GeForce GTX 850M, GeForce B45M,
MB0OM. Quadro K620M. NVS 810

GeForce 840M. GeForce 830M
GeForee GTX Titan X, GeForce GTX 980 Ti, GeForee GTX | Quadro ME000 24GB, Quadro M6000, Quadro
980, GeForee GTX 970, GeForce GTX 960, GeForce GTX | M5000, Quadro M4000, Quadro M2000, Quadro
M5500

95 GM200, GM204 Tesla M4, Tesla M40, Tesla M6,

Maxwell GM206 i N Tesla M60
GeForce GTX 980M, GeForce GTX 970M, GeForce GTX Quadro M5000M. Quadre M4000M. Quadro
965M M3000M
Tegra X1
Jetson TX1
53 GMz208 Jetson Nano,
DRIVE CX
DRIVE PX
60 GP100 Quadre GP100 Tesia P100
Quadro P8000, Quadro P5000, Quadro P4000
Nvidia TITAN Xp, Titan X .
Quadro P2200, Quadre P2000, Quadre P1000
GP102, GP104, | GeForce GTX 1080 Ti, GTX 1080, GTX 1070 Ti, GTX 1070
Quadro P400, Quadro PS00, QUadro P520
6.1 GP106, GP107. GTX 1060 v B Tesia P40, Tesla P6, Tesla P4
uadro
Pascal GPio8 GTX 1050 Ti. GTX 1050, GT 1030, GT 1010. - .
Quadro P500D(Mobile), Quadro PA000({Mobile),
MX350, MX330, MX250, MX230, MX 150, MX130, MX110
Quadre P3000(Mobile)
Tegra X2,
62 GP10BE1] Jetson TX2
DRIVE PX 2
7.0 Gv100 NVIDIA TITAN V Quadre GV100 Tesla V100, Tesla V1008
Tegra Xavier.
Jetson Xavier NX
. Jetson AGX
Vvoita [SUAUER Xavi VE
7.2 .
Gy 11BH3I] AG
DRIVE AGX
Pegasus, Clara
AGX
NVIDIA TITAN RTX, .
Quadro RTX 8000, Quadro RTX 6000, Quadro
GeForce RTX 2080 Ti, RTX 2080 Super, RTX 2080, RTX
TU102, TU104, RTX 5000, Quadro RTX 4000, T1000, T600,
2070 Super, RTX 2070, RTX 2060 Super, RTX 2060 12GB
75 Turing TU106, TU116, Tao0 Tesia T4
RTX 2060,

Sekil 3.12. GPU donanimina uygun yazilim siiriimiiniin listesi [70]

CMake, derleme siirecini bir isletim sisteminde ve derleyiciden bagimsiz bir sekilde
yoneten genisletilebilir, acik kaynakli bir sistemdir. Birgok platformlar arasi sistemin
aksine, CMake yerel yap1 ortamiyla birlikte kullanilmak {izere tasarlanmistir. Her
kaynak dizine yerlestirilen basit yapilandirma dosyalari, olagan sekilde kullanilan

standart derleme dosyalarini olusturmak icin kullanilir. CMake, kaynak kodunu
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derleyecek, kitapliklar olusturacak ve kombinasyonlar halinde yiirtitiilebilir dosyalar
olusturacak yerel bir olusturma ortam1 olusturabilir. CMake, ¢esitli kitapliklara bagh
karmagik dizin hiyerarsilerini ve uygulamalar1 desteklemek i¢in tasarlanmistir.
CMake, her bir arag setinin birka¢ dizin icerebilecegi ve uygulamanin arag setlerine

ve ek koda bagli oldugu birden ¢ok ara¢ setinden olusan projeleri destekler [71].

Modelimize temiz bir derleme ortaminin olusturabilmek i¢in CMake ile Python,
OpenCV ve CUDA’larin i¢inden derlemeniz gereken bagimliliklarin, ¢alistirilabilir
dosyalari, DLL'leri ve benzerlerini dosyalarin konfigiirasyonunu yapilmaktadir. Sekil
3.13., 3.14. ve 3.15.lerde gosterilen Python, CUDA ve cuDNN secenekleri

isaretlenerek konfigiirasiyonu yapilacaktir.

CMake 3.23.0 - D:/Visual_Studio/yedek_darknet/Detection/build - o =
e
File Tools Options Help

Where is the source code:  |D:/¥isual _Studiofopsncv—4.5.5 | |Browse Source. ..
Preset: <oustom> ~

Where to build the binaries: |D:/Visual Studio/yedek_darknet/Detection/build | | Browse Build ..
Search: [opency_dnn_cu ] Grouped [ ] Advanced m‘ % Remove Entry ]m

Name Value
~

Sekil 3.13. cuDNN konfiglirasyonu

A CMake 3.23.0 - D:/Visual D ) build p— o >
¥

File Tools Options Help

Where is the source code: [D:/¥isual_Studio/opancv—4.5.5 | Browse Source. ..
Preset: <oustom> ~

Where to build the binaries: |D:/Vizual Studio/yedek_darknet/Detection/build ~| [ Browse Build ..
Search: [python | EAGrouwped []Advanced |df Add Entry| | Hemove Entiv | Eaviromment...
Name Value -

<

Press Configure to update and display new values in red then press Generate to generate selected build files.

Configure | Generate | Open Froject Current Gemerator: ¥Vizual Studio 16 2019

JEVE WrappersST O ~
Java tests: NO
Insctall to: D:/Visual Studio/yedek darknet/Detection/build/inscall

Configuring done
< >

Sekil 3.14. Python konfigurasyonu
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A CMake 3.23.0 - D:/Visual_Studio/yedek_darknet/Detection/build — o X
File Tools Options Help

Where is the source code:  |D:/Visual Studio/opencv—.5.5 | [Browse Source. ..
Presat: Ceustom>
Where to build the binaries: |D:/Visual _Studio/yedek_darknet/Detection/build | | Browse Build...
Search: [opency_dnn | EAGrouped [ Advanced &b Add Entry | Hemove Entry |Environment ..
Name Value
-

11
v

(]

]

L

]

Sekil 3.15. CUDA konfigiirasyonu

Python, OpenCV ve CUDA’larla ilgili konfigiirasyon tamamlandiktan sonra
Darknet’te de bazi ayarlar yapmamiz gerekmektedir. Modelimize ait olan “Yolov4-
obj.cfg” dosyasinda bazi degisikler Sekil 3.16.’de gosterildigi gibi yapilmaktadir. Bu
dosyada 3 adet yolo parametresi mevcuttur bunu Sekil 3.17.’de gosterildigi gibi
yapilmasi gerekmektedir. Bu dosyadaki asagidaki belirtilen parametrelerde degisiklik

yapmamiz gerekmektedir;

— Bach size: Egitim sirasinda modele verilen goriintiilerin pargalar halinde
verilmesini saglayan parametredir ve bunu 64 olarak ayarlayacagiz.

— Subdivision: 64, Partimizi boldiigiimiiz mini partinin sayisini1 gosterir. Eger
kullandigimiz GPU’lar giiglii hesaplama giicline sahip ise ya da daha iyi
bellege sahip ise 4, 8, 16, 32 gibi daha diisiik ayarlar1 yapabiliriz.

— Width: 416

— Height: 416

— Max_batches: 4000, bu parametreyi ayarlarken Denklem 3.1°i referans alarak
ayarlayabiliriz ama YOLOv4’iin yazarina Alexey [72] gore bu say1 egitilecek
goriintii sayisindan da az olmamali dedigi i¢in bu say1 modelimizde egitilecek

goriintli sayisinin lizerinde ayarlanmaktadir.

Max_batches = [sinif_sayist * 2000] (3.1

— Steps: 3200, 3600. Bu parametreler Denklem 3.2 ve Denklem 3.3’te
gosterildigi gibi hesaplanabilir.
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Steps = [Max_batches * %80] (3.2

Steps = [Max_batches * %90] (3.3)
— Filters: 18, bu Denklem 3.4’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Filters = [Sinif_Sayist +5]*3 (3.4)

— Classes: 1, Modelimizde bulunan sinif sayisin1 gostermektedir. Bizim modelde

sadece bir sinif bulunmaktadir.

ters=18

inn=1linear

truth_thresh

Sekil 3.17. Yolov4-obj.cfg dosyasindaki ayarlanacak parametrelerin devami
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Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi Darknet’in “data” dosyasinda “obj” adinda names ve
data uzantili iki dosya olusturarak bu dosyalara modelimizle ilgi sinif adi, sinif sayisi,
egitim, dogrulama seti ve modelin egitim sirasinda olusturdugu agirliklarin yedekleme
adreslerini kaydediyoruz. Sekil 3.19. ve Sekil 3.20.°de olusturulacak dosyanin

icerikleri gosterilmektedir.

B inetSk.map 4 ker Addre
ob)
obj
openimages
openimages
& person
& scream
test : 14 ext ent

tramn -3 14:4 ext [ ent

Sekil 3.18. Darknet'te olusturulacak obj, train ve test dosyalari

_J| obj - Notepad —_ a >
File Edit Format View Help
klasses: 1
train = data/train.txt
valid = data/test.txt
names = data/obj.names
backup = backup/

Sekil 3.19. obj.data dosyasi

] obj - Notepad
File Edit Format View Help
eye

Sekil 3.20. obj.names dosyasi

Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi modelimizin egitim ve dogrulama veri setindeki
goriintiilerin adreslerinin bulundugu train ve test dosyamizi olusturulmaktadir. Sekil
3.22. (a) ‘da train.txt dosyasindaki goriintii adresleri ve Sekil 3.22. (b) ‘de test.txt

dosyasindaki goriintii igerikleri gosterilmektedir.
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with open("train.txt",'r+') as files:
for i in range(l,889):
files.writelines{(f "datasobj/{i}.Jjpe\n"')
for i in range(l181©,2618):
files.writelines(f'data/obj/{i}.Jjpgkn")

(a)

with open{"test.txt",'r+') as fTiles:
for i in range(869,1810):
files.writelines(f'data/obj/{i}.Jpe'n")
for i in range(261@,3818):
files.writelines(f'datasobj/{i}.dipgin')

(b)

Sekil 3.21. Train (a) ve Test (b) setlerinin adreslerinin olusturulmasi

Sekil 3.21. (a) ‘da bu dosyadaki igerikleri olusturmak i¢in Sekil 3.21. (a) ‘da gosterilen
Python ile yazilmis kodu kullanarak egitim setindeki goriintiilerin adreslerini ve Sekil
3.21. (b) ‘de gosterilen kod ile dogrulama setindeki goriintiilerin adreslerini

olusturmaktay1z.

7 train - Motepad
File Edit Format WView Help
data/sobj 1. jpg
datasobj/2.jpg
datasobj/3.jpg
datafobjf4.jpg
dataysobi/ 5. jpg
data/obj/6.jpg
datasobi/7.jpg
datasobjs/8.jpg
datasobi/ 9. jpg
datasobj 10 jpa

(a)

test - Motepsd
File Edit Formet ot Help
datasfobj/ 809 jpg
datasfobj/810.jpg
|datafobj/B11.jpg
datasfobj/512.jpg
|datafobj/813.jpa
datafobj/814 jpg
datasobj/815.jpa
datafobj/816. jpg
datasabj 817 .jpa
datafobj/818. jpg
datafobj/s819.jpag
datasobj B20.j0g

(b}

Sekil 3.22. Train (a) ve Test (b) dosyalarini igerikleri

Son olarak Darknet’in Github adresinden evrisimsel katmanlari i¢in 6nceden egitilmis

YOLOV4 agirligi indirmemiz gerekmektedir. Dosyanin adi ise yolov4.conv.137 [73].
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3.7. Modelin Egitimi

Konfigiirasyon islemlerini tamamlandiktan sonra model YOLOv4 agirhg ile
egitilmistir. Egitim islemi CUDA yazilim konfigiirasyonunun yapildigi laptop

tizerinden yapilmis olup, modelin egitildigi laptoptun donanim bilgileri:

— Isletim Sistemi: Windows 10 Enterprise (Versiyon 21H2)

— CPU: intel(R) Core(TM) i7-4720HQ CPU@ 2.60GHz 2.60GHz

- RAM:8.0GB

— GPU: NVIDIA GeForce GTX 950M, Ozel GPU bellegi: 4GB, Paylasilan
Bellek: 4GB

Modelin egitimi Darknet’in “darknet.exe detector” ile baslayan birka¢ parametreden
olusan komut satir ile egitilmektedir. Bu parametreler modeldeki veri setinin bilgileri
tutulan dosyayi, onceden egitilmis YOLOv4 agirliklarindan olugmaktadir. Sekil

3.23.’te modeli egitmek icin kullanilan komut satir1 gosterilmektedir.

darknet.exe detector train data/obj.data cfg/yolov4-obj.cfg yolov4.conv.137 -map

1

)
[™
=
i

1. Modelin egitimi 1¢in kullamlan deger

2. Veriler ile 1lgili bilgilerin tutuldugu dosya

3. Modelin yvapisal bilgilerin tutuldugu konfigiirasyon dosyast
4 Egitim 1¢in dnceden egitilmis YOLOv4 agirlig

5. Map parametrest Ortalama Hassasivet: (mAP) verir

Sekil 3.23. Modelin egitimi i¢in kullanilan komut satirt

Veri setindeki goriintiilerin egitimi 4000 epoch egitilmistir ve modelin egitimi yaklagik
54 saat siirmiistiir. Sekil 3.24.’te modelin 2434.epoch’taki verilerini gostermektedir.
Bu verilerde mAP@0.50 degeri, en 1yi Ortalama Kesinlik Ortalamasi (mean Average
Pricision, mAP), ortalama kayip degeri (Average Loss), 0grenim onarani (Learning

Rate), egitim siiresi, kalan siire gibi bilgileri gostermektedir.



43

Sekil 3.24. Modelin 2434.iterasyonu i¢in egitim bilgileri

Modelin egitimi tamamlandiktan sonra Sekil 3.25.’te modelin egitimindeki Ortalama

Kesinlik (AP), TP, FP, FN, Kesinlik (Precision), Hassasiyet (Recall), Ortalama

Kesinlik Ortalamast (mAP), Fl-puan1 (F1-score), ortalama 10U gibi performans

parametre degerleri gosterilmektedir.

images, 1.692013
14.06 MB

= 1484
(TP =

5 0.92, recall =
for conf re )5 » FP = 122, FN =

-Under-Curve
0.9278

flag in the end of training command: -clear

Sekil 3.25. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra ulasilan sonuglar

3.8. Modelin Egitim ve Test Sonuclarinin Degerlendirmesi

hours left

Egitimini tamamladigimiz modelin kesinlik, hassasiyet, ortalama kesinlik, ortalama

kesinlik ortalamasi gibi degerlerini model egitiminin sonunda elde ettigimiz veriler ile

gosterilmektedir.
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3.8.1. Modelin performans degerlendirme metrikleri

Derin 6grene problemlerinde modelimizin basarisini ifade edebilmek icin ¢esitli
Olcutler mevcuttur. Keskinlik, hassasiyet ve ortalama kesinlik gibi 6lcttler modelin
basarimint 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Modelin performans degerlendirmesinde

kullanilanlar;

— Hassasiyet (Recall): gorintiideki ka¢ tane pozitif 6rnefin dogru tahmin

edildigini gosterir. Denklem 3.5°te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir

TP
TP+FN

Hassasiyet = (3.5

— Kesinlik (Precision): Kesinlik orani tahmin sonucu ig¢indir, tahmin edilen
pozitif numunelerin kacinin gercek pozitif numuneler oldugunu gosterir ve

Denklem 3.6’de verilen formiille hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (3.6)

— Ortalama Kesinlik (AP): Temel olarak kesinlik-geri ¢cagirma egrisinin altinda
kalan alandir. Bu, nesne tanima problemlerinin dogrulugunu 6l¢gmede popiiler
bir 6l¢timdiir. Agirligin hassasiyetteki artis oldugu her bir esikteki kesinliklerin
agirlikli toplami olarak da ifade edilebilir (Denklem 3.7). Denklemde verilen

Rn ve Pn giiven esigindeki kesinlik ve hassasiyeti ifade etmektedir.
AP = Zg(Rn - Rn—l)Pn (3.7

— Fl-puan (F1-Score), harmonik ortalamalarini alarak hatirlama ve kesinligi
birlestiren bir dl¢timdiir (Denklem 3.8). Denklemdeki P ise kesinligi, R ise

hassasiyeti ifade etmektedir.

PR

F1=2 (—) (3.8)

P+R
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— Ortalama Kesinlik Ortalamasi (mAP) AP'nin ortalamasidir. Bazi1 baglamlarda,
AP her smif i¢in hesaplanir ve mAP'yi elde etmek i¢in ortalamasi alinir.
Ortalama Ortalama Hassasiyet veya mAP puani, mevcut farkli algilama
zorluklara bagl olarak tiim smiflar ve/veya genel IoU esikleri {izerinden

ortalama AP alinarak hesaplanir (Denklem 3.9).
mAP = =~ Y1, AP, (3.9)

—  Kesistirilmis Bolgeler (IoU): foU, dngériilen smirlayici kutu ile gergek durum
sinirlayict kutunun kesisme alam1 ve birlesim alaninin oraniyla verilir

(Denklem 3.10).

Ortiigmiis Alan ~_ |ANB|
Birlestirilmis Alan ~ |AUB]|

loU = (3.10)

3.8.2. Modelin performans analizi

Modelin egitimi 4000 epoch icin yaklasik 54 saat siirdiiriilerek modelin performansini
Olcen Olcekler hesaplanmistir. Egitim sonunda elde edilen parametrelere gére modelin
ortalama kaybi, hatalarin zamanla azalmasi ve buna bagl olarak ortalama kesinlik
ortalamasi ve ortalama kesinligin artmas1 modelin basarisi i¢cin 6nem tasimaktadir.
Sekil 3.26.’dan goriilecegi gibi ortalama kayiplar model egitimin ilk epoch’larinda
dorttun Gzerinde seyrederken, egitimin sonlarina dogru ortalama 1.8’e diistiriilmustiir.
Ortlama kayilp ve hata miktarlarinin epoch sayisimi artmasiyla diistiigi
gozlemlenmektedir ve bu diisiislerin modelin testinde iyi performans gdstermesini

saglamaktadir.
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Sekil 3.26. Modelin egitim agamasi performans grafigi

Model egitimi sirasinda, her 1000 epoch’ta bir kez agin agirligini kaydedilmektedir ve
egitimin sonuna dogru modelin 1000°1ik, 2000’11k, 3000’11k, 4000’11k, modelin en iyi
performans sergileyen agirligi, final agirlik ve egitimin sonundaki agirlik olmak iizere

farkli agirliklar modelin yedekleme dosyasinda olugmaktadir (Sekil 3.27.).

tmp yolov4-obj_1000.weights yolov4-obj_2000.weights yolov4-obj_3000.weights

VEIGH

e . o

yolovd-obj_4000.weights yolovd-obj_best.weights yolov4-obj_final.weights

yolovd-obj_last.weights
T WEIGHTS File

Sekil 3.27. Modelin egitimi sirasinda olusan agirliklar

Modelin ilk 1000 epoch kaydettigi verilere gore agin kesinligi 0.90, hassasiyeti 0.91,
F1l-puan1 0.91 olmustur (Sekil 3.28. (a) ve (b)). Modelin TP degeri 1347, FP degeri
142, FN degeri 137 (Sekil 3.28. (a) ve (¢)) ve ortalama IoU degeri ise %62,86 olmustur.
Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %90,68 olarak hesaplanmaktadir
(Sekil 3.28. (a) ve (b)).
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(b)

Sekil 3.28. Modelin ilk 1000 epoch'dak: performans degerleri

Modelin 2000 epoch’ta kaydettigi verilere gore agin ortalama kesinligi %93,84,
kesinlik 0.92, hassasiyeti 0.94, F1-puani 0.93 olmustur (Sekil 3.29. (a) ve (b)). Modelin
TP degeri 1397, FP degeri 120, FN degeri 87 (Sekil 3.29. (a) ve (¢)) ve ortalama loU
degeri ise %65,31 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %93,84
olarak hesaplanmaktadir (Sekil 3.29. (a) ve (b)).
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Modeln 2 epoch'dak) venier Modein 2000 epoch’daks venler

(b) (c)

Sekil 3.29. Modelin 2000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri

Modelin 3000 epoch’ta kaydettigi verilere gore agin ortalama kesinligi %93,82,
kesinlik 0.94, hassasiyeti 0.94, F1-puani 0.94 olmustur (Sekil 3.30. (a) ve (b)). Modelin
TP degeri 1398, FP degeri 95, FN degeri 86 (Sekil 3.30. (a) ve (c)) ve ortalama [oU
degeri ise %66,70 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamas1t mAP@0.50 ise %93,82
olarak hesaplanmaktadir (Sekil 3.30. (a) ve (b)).
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(b) (c)

Sekil 3.30. Modelin 3000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri

Modelin 4000 epoch’ta kaydettigi verilere gore agin ortalama kesinligi %92,78,
kesinlik 0.92, hassasiyeti 0.94, F1-puani 0.93 olmustur (Sekil 3.31. (a) ve (b)). Modelin
TP degeri 1388, FP degeri 122, FN degeri 96 (Sekil 3.31. (a) ve (¢)) ve ortalama loU
degeri ise %65,62 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %92,78
olarak hesaplanmaktadir (Sekil 3.31. (a) ve (b)).

(b) (c)

Sekil 3.31. Modelin 4000 epoch'ta kaydettigi performans degerleri
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Modelin en iyi agirlik verilerine gore agin ortalama kesinligi %93,64, kesinlik 0.92,
hassasiyeti 0.94, F1-puani 0.93 olmustur (Sekil 3.32.). Modelin TP degeri 1401, FP
degeri 114, FN degeri 83 (Sekil 3.32.) ve ortalama IoU degeri ise %65,77 olmustur.
Agn ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %93,64 olarak hesaplanmaktadir

(Sekil 3.32.).

Modelin en iy performans sergileyen agirhginin veriler Modeln en v performans sesodeven aditiiinm veriier

103 J 8304

Sekil 3.32. Modelin en iyi performans sergileyen agirliginin verileri

Modelin final agirlik verilerine gére agin ortalama kesinligi %92,78, kesinlik 0.92,
hassasiyeti 0.94, F1-puani1 0.93 olmustur (Sekil 3.33. (a) ve (b)). Modelin TP degeri
1388, FP degeri 122, FN degeri 96 (Sekil 3.33. (a) ve (¢)) ve ortalama IoU degeri ise
%65,62 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %92,78 olarak
hesaplanmaktadir (Sekil 3.33. (a) ve (b)).
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Modeln final agirhiginin veriler Viodelin final adirhginen veriler

(b)

Sekil 3.33. Modelin final agirliginin verileri

Modelin son agirlik verilerine gére agin ortalama kesinligi %92,78, kesinlik 0.92,
hassasiyeti 0.94, F1-puani1 0.93 olmustur (Sekil 3.34. (a) ve (b)). Modelin TP degeri
1388, FP degeri 122, FN degeri 96 (Sekil 3.34. (a) ve (c¢)) ve ortalama IoU degeri ise
%65,62 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 ise %92,78 olarak
hesaplanmaktadir (Sekil 3.34. (a) ve (b)).

(b) (c)

Sekil 3.34. Modelin son agirligimin performans verileri



Model, egitim sirasinda kullanilmamis farkli goriintii ve videolar ile test edilmistir.
Model testinde kullanilan goriintiiler agik erisimli web sitesi olan Pexels’den [74]
indirilmistir. Sekil 3.35.’te tahmin edilen goriintiilerin konumlari, siifi ve olasiliklar
gosterilmektedir. Sekil 3.36.’da test edilen video goriintiilerin ekran goriintii

verilmektedir ve Sekilde goriintiiniin konumlari, sinifi ve olasiliklarin tahminlerini

gostermektedir.

Sekil 3.35. Modelin test sonuclari

Sekil 3.36. Modelin video iizerindeki gercek zamanli test sonuglari
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3.8.3. GOz Koruma kontrolt modelinin performans analizi

Is Giivenligi agisindan gdz koruma kontrolii yapan model i¢in hazirlanmis verilerimiz
islendikten sonra (Sekil 3.37.), modelimizi 4000 iterasyon c¢alistirilmistir. Modelin
konfigiirasyon islemleri daha dnceki boliimlerde yaptigimiz konfigilirasyon islemler ile
aynidir. Sadece modelin smif ve filtre sayist daha onceki modele gore faklilik
gostermektedir. Bu modelin sinif sayis1 korumali ve korumasiz olarak iki farkli siniftan

olusmustur ve filtre sayisi Denklem 3.4’e gore 21°dir.

Sekil 3.37. Gz koruma kontrolu veri setinden érnekler

Modelin en iyi agirlik verilerine gore agin kesinligi 0. 93, recall 0.91, F1-puani 0.92
olmustur. Modelin TP degeri 239, FP degeri 19, FN degeri 24 ve ortalama IoU degeri
ise %70,28 olmustur. Agin ortalama kesinlik ortalamast mAP@0.50 %95,88 olarak
hesaplanmaktadir (Sekil 3.38.). Sinuf 0’1 (Korumali Gozliiklii) ortalama kesinligi
%93,88, TP degeri 96, FP degeri 10 olmustur. Sinif 1’in (Korumali Gozliiksiiz)
ortalama kesinligi %97,89, TP degeri 143, FP degeri 9 olmustur.
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Sekil 3.38. Goz Koruma kontrol modelini en iyi performans agirhiginin degerleri

Sekil 3.39.°da modelin egitimi sirasinda kaydedilen genel performans degerleri
gosterilmektedir. Tablo 3.1.’de gosterildigi gibi modelin en iyi kesinlik, hassasiyet,
Fl-puan ve IoU degerleri modelin 4000 iterasyonlu agirliginda goriilmektedir ve
modelin en iyi ortalama kesinlik ortalamasi modelin en iyi agirlik veren modelinde

gorulmektedir.
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Sekil 3.39. Koruma kontrolii modelinin performans grafigi
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Tablo 3.2. Modellerin performans karsilagtirilmasi

Model Kesinlik Hassasiyet Fl-puan | IoU mAP@0.5
Yolov4-obj 1000.weights | 0.71 0.81 0.75 50.31% | 88.77%
Yolov4-obj 2000.weights | 0.92 0.90 0.91 69.52% | 91.35%
Yolov4-obj 3000.weights | 0.92 0.91 0.92 66.70% | 93.82%
Yolov4-obj 4000.weights | 0.94 0.93 0.94 71.86% | 92.88%
Yolov4-obj best.weights | 0.93 0.91 0.92 70.28% | 95.88%

Sekil 3.40.‘te modelin test sonuglar1 gdsterilmektedir. Test sonuglarina goére model

koruma g6zIigi ile normal gozligl ayrit edebilmektedir.

‘ |

=
,/

Sekil 3.40. G6z koruma kontrol modelinin test sonuglart




BOLUM 4. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

GOz algilama, yiiz tanima islemleri, bakis takibi, bankacilik, adliye ve saglik gibi
bir¢cok alanlarda ¢ok Oneme sahip bir alandir. Bu tez ¢alismasinda yapay zeka
teknikleri kullanarak haraketli goriintulerde yiz goruntilerinden goz tespiti galismasi
yapilmustir.  Goriintiilerden goz tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerindeki kiiciik
nesnelerin tespitinde dogruluk, algilama ve ¢ikarim hizi agisindan basarimi yiiksel olan
tek basamakl1 nesne algilama modeli olan YOLOv4 algoritmasi kullanilmistir. LFW
ve FDDB veri setinden alimmis goriintiler OpenCV ile boyutlandirma iglemi
yapildiktan sonra MakeSense ile goriintiilerdeki gozlerin siirlayici kutulara alinma
islemi yapilmigtir. On islemeden gegen gériintiiler egitim ve dogrulama veri setlerine
ayrilarak modelin egitimine hazirlanilmistir. Daha sonra gerekli yazilimlarin
konfigiirasyon islemleri yapildiktan sonra goriintiiler modele girdi olarak verilmistir
ve yaklasik 54 saatlik egitim siirecinden sonra goz tespiti i¢cin modelimiz egitilerek

tespit islemlerine hazir hale getirilmistir.

GOz koruyucu kontrolii caligmasinda, internet {izerinden elde edilmis farkli is
ortaminda ¢ekilmis koruyucu gozliik kullanimi goriintiileri Derin Ogrenme ile
saptanmistir. Goriintiileri modele uygun bigime getirmek ic¢in Python ve OpenCV
kiitiiphanesi kullanarak goriintiilerin boyutlar1 ve formatlar1 ayarlanmistir. Nesne
tanima problemleri i¢in goriintii isleme araci olan internet tabanli MakeSence yazilimi
ile etiketleme islemi gerceklestirilmistir. MakeSense her fotograf i¢in etiket sinifina
ait koordinat bilgilerini olusturmustur. Model Darknet Cergevesi yardimiyla YOLOv4
Algoritmasi ile egitilmistir. Sonuglardan modelin dogrulugu goriintiiler ile test
edilmistir. YOLOv4 algoritmasi kullanilarak uygun sonuglara ulasilan bu ¢alisma, is
yerlerinde is giivenligi ve calisanlarin saghgi agisindan gercek zamanli ve kolay

denetleme araci gelistirmistir.
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Gelecek caligmalarda gelistirilen modelin dogrulugunu artirabilmek i¢in farkli
aydinlatma, poz gibi 6zellige sahip iyi ¢Oziintirliikkteki daha fazla gorintiler ile model
egitilebilir. Gii¢lii hesaplama giiciine sahip GPU ile model egitilirse modelin gercek
zamanli nesne tespit hizlida ona bagli olarak artar. Bu nedenle modelin daha iyi
¢ikarim hizini ve daha fazla FPS’i elde etmesi i¢in giiglii GPU ile egitilebilir. Modelin
bilgisayarlarda egitilmesi i¢in ¢ok iyi donanim giiciine gerek duydugundan ve yazilim
ortaminin konfigiirasyonu ¢ok karisik oldugundan dolayi iicretli Google Colab [75]
(Ucretsiz Google Colab ile giinlilk egitilebilecek siire 6 saati gegmemektedir.)
kullanarak egitilmesi saglanabilir. Koruyucu go6zlik kontrol modelinin koruyucu
gozIlik kullanimin tespiti yiiksek bir tespit performansi sergilemektedir ancak ¢ok
nadir olarak yiiz rengi ¢ok siyah olan koruyucu gozliik kullananlar1 g6zliiksiiz olarak
tespit etmektedir. Bu yanlist 6nlemek icin modelin egitimi sirasinda kullanilan
goruntulerde siyah renkli yilze sahip koruyucu gozlik takan galisanlarin fazla

olmasina 6zen gosterilmesi modelin daha saglikli ¢alismasi agisindan dnemli olacaktir.
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