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OZET

Tehlikeli calisma alanlarinda g¢alisan kisiler i¢in koruyucu baret kullanimi
hayati 6neme sahiptir ve kullanimlar1 yasal bir zorunluluktur. Baret kullanilmasi
gereken alanlarda g¢alisanlarin bu kurali ihlal edip etmediklerinin tespiti goriintii
tanima teknikleri kullanilarak yapilabilmektedir. Bu calismada, derin 6grenme
yontemi ile gercek zamanli nesne tanima modeli kullanilarak baret kullanim ihlali
tespiti problemine bir ¢oziim gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma giivenlik
kameralarindan alinan video goriintiilleri tiizerinde ger¢cek zamanli olarak
calisabilmektedir ve iki temel asamaya sahiptir. Ik asamada, bilinen bir veri seti ile
egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak video karesindeki kisilerin yerleri tespit
edilmektedir. Kisilerin bulundugu bolgeler kirpilarak olusturulan goriintiiler ikinci
asama igin giris olarak uygulanmaktadir. ikinci asamada ise bu calisma igin
olusturulan 6zglin veri seti ile egitilen You Only Look Once (YOLO) olarak
adlandirilan gergek zamanli nesne tespiti modeli kullanilarak kisilerin baret kullanip
kullanmama durumu tespit edilmektedir. Onerilen yontem, test setinde baretli siif

igin %96, baretsiz sinif igin ise %97 oraninda dogru siniflandirma basarisina sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Baret tanima, YOLO.
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SUMMARY

Usage of protective helmets is vital for persons, who working in hazardous
working areas and also it is a legal obligation. In areas, where helmets should be
used, it is possible to determine whether the employees violate this rule by using
image recognition techniques. In this study, a solution to the problem of helmet
usage violation detection was developed by using deep learning based real time
object detection model. The developed algorithm can work in real time on video
footage taken from security cameras and it has two basic stages. In the first stage, the
locations of the people in the video frame were determined by using a deep learning
model trained with a known data set. The images created by cropping the areas
where the people are located were applied as an input to the second stage. In the
second stage, the real-time object detection model called YOLO, which was trained
with the original data set created for this study, was used to determine whether or not
the helmets were used. According to the test results, the correct detection success
was 96% for the helmet class and 97% for the no helmet class.

Key Words: Deep learning, Helmet detection, YOLO.
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TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim boyunca yardimlari, bilgileri ve tecriibeleri ile bana
stirekli destek olan, tez calismam boyunca ilgisini, yonlendirmelerini esirgemeyen
damismanim Dr. Ogr. Uyesi Koksal HOCAOGLU hocama, manevi destekleri ve
bana olan inanclar1 i¢in aileme, her animi paylastigim, her zorlukta yanimda olan

sevgili esim Ayse Nur SAGIN’a en igten tesekkiirlerimi sunarim.

vii



ICINDEKILER

Sayfa

OZET v
SUMMARY Vi
TESEKKUR vii
ICINDEKILER viii
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI X
SEKILLER DizZINi Xi
TABLOLAR DIZINI Xii
1. GIRIS 1
2. BARET KULLANIMI 3
2.1. Koruyucu Baretin Caligan Saghg ve Giivenligi I¢in Onemi 4
2.1.1. Yasal Zorunluluklar 5

2.2. Koruyucu Baret Thlali Tespiti Ile ilgili Yapilan Caligmalar 6
2.3. Nesne Tanima 10
2.3.1. Makine Ogrenmesi 10

2.3.2. Derin Ogrenme 11

2.3.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 12
2.3.3.1. Evrigsimsel Katman 13

2.3.3.2 Etkinlestirme Katmani 13

2.3.3.3 Ornekleme Katmani 14

2.3.3.4 Tam Baglanti Katmani 15

2.4. Derin Ogrenme Tabanli Nesne Tanima Sistemleri 16
2.4.1. Faster R-CNN 16

2.4.2. SSD 17
2.4.3.YOLO 18

3. BARET IHLALI TESPITI ICIN ONERILEN YAKLASIM 22
3.1. YOLO Uygulamas1 22
3.1.1. YOLO’nun Derlenmesi 23

3.1.2. Veri Setinin Olusturulmasi 24

viii



3.1.2.1. Etiketleme Islemi
3.1.2.2. YOLO Etiket Dosyas1 Formati
3.1.2.3. Pascal VOC Etiket Dosyas1 Formati
3.1.3. Egitim I¢in YOLO’nun Konfigiirasyonu
3.1.4. Veri Setinin Egitimi
3.1.5. Egitim Sonuglar1
3.2. OpenCV
3.2.1. OpenCV’nin Temel Modiilleri
3.2.2. OpenCV ve Derin Ogrenme
3.3. Problemin Coziimii
4. DENEYLER VE SONUCLAR
4.1 Algoritmanin Testi
4.2 Insansiz Ortam Testi
4.2.1 Insansiz Ortamda Birinci Asamanin Testi
4.2.2 Insansiz Ortamda ikinci Asamanin Testi
4.3 Insanl Ortam Testi
4.4 Orijinal Test Setini Kullanarak Ikinci Asamanin Testi
4.5 Deney Sonuglarinin Degerlendirilmesi

5. SONUC VE ONERI

KAYNAKLAR
OZGECMIS

24
25
26
27
29
30
32
32
33
34
38
39
41
42
43
46
48
50
51

52
55



SIMGELER ve KISALTMALAR DIZIiNi

Simageler ve  Aciklamalar

Kisaltmalar

CNN . Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

KKD . Kisisel Koruyucu Donanim

YSA : Yapay Sinir Ag1

RFID . Radyo Frekansi ile Tanimlama (Radio Frequency Identification)
HOG . Odakli Gradient Histogram (Histogram of Oriented Gradient)
SVM . Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)



Sekil No:

2.1: Kang Li ger¢ceve mimarisi.

2.2: Bilgisayarli gorme ¢dziim 6nerisi.

2.3: Bilgisayarli gébrme tespit islemi sonucu.

2.4:  Temel YSA modeli.

2.5:  Derin 6grenme ve yapay zeka iliskisi.

2.6:  Evrisim islemi.

2.7:  ReLU etkinlestirme fonksiyonu.

2.8:  Maksimum 6rnekleme.

2.9:  Tam baglant1 katmanu.

2.10: Diizlestirme islemi.

2.11: R-CNN’in yapisal goriiniimii.

2.12: SSD mimarisi.

2.13: ' YOLOvV3 performansi.

2.14:  Ogzellik haritas1 ve tahmin vektorii.

2.15: Modelin tahmin islemi.

3.1:  Labellmg programu ara yiizii ve etiketleme islemi.
3.2: YOLO etiket dosyas1 6rnegi.

3.3: XML etiket dosyas1 drnegi.

3.4  Transfer 6grenimi ve egitimin performansi.
3.5:  MS COCO veri setindeki baz1 kategorilerin 6rnek sayilari.
3.6:  Coziimiin blok semasi.

3.7:  Algoritmanin akis diyagrami.

4.1:  Basarili test sonucu ornekleri.

4.2:  Yanlis sniflandirma 6rnekleri.

4.3:  Sonug alinamayan 6rnekler.

4.4:  Birinci asamanin hatali test sonucu 6rnekleri.
45:  Ikinci asamanin hatali test sonucu drnekleri.
4.6: Insanli ortam testi hatali sonug¢ 6rnekleri.

4.7:  Farkli obje hatasi 6rnekleri.

SEKILLER DIiZiNI

Xi

11
12
13
14
14
15
16
17
18
18
20
21
25
26
26
29
35
36
37
40
41
41
43
45
47
49



TABLOLAR DIZiNi

Tablo No:

3.1:

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Uretilen baz1 agirliklarin dogruluk seviyeleri.
Algoritmanin test sonucu.

Birinci asamanin test sonucu.

Ikinci asamanin test sonucu.

Insanl1 ortam testi sonucu.

Orijinal test seti ile ikinci asamanin testi.

Xii

Sayfa
31

39
42
43
46
48



1. GIRIS

Tehlikeli ¢alisma alanlarinda calisan personelin kisisel koruyucu donanim
(KKD) kullanmas1 yasal bir zorunluluktur. Is giivenligi acisindan KKD kullanimini
diizenleyen yasal mevzuat mevcuttur [1]. Bir veya birden fazla saglik ve giivenlik
riskine kars1 ¢alisanlar1 korumak i¢in tasarlanmis giyilmek, takilmak veya taginmak
amaciyla kullanilan herhangi bir cihaz, alet veya malzemeye KKD denir. Baret,
KKD kapsamut igerisinde yer alir ve tehlikeli calisma alanlarinda herhangi bir kaza
aninda ¢alisanin bas bolgesini darbelere, cisim c¢arpmasina ve elektrik ¢arpmasina
kars1 koruyan giivenlik malzemesidir. Ulkemizde 2004-2016 yillar1 arasinda sadece
insaat sektoriinde meydana gelen is kazasi sayis1 215,949 diir. Bu kazalarda hayatini
kaybeden calisan sayis1 ise 5647°dir [2]. Insaat sektdrii disindaki diger tehlikeli
calisma sartlarinin oldugu madencilik, imalat vb. gibi sektorler de diisiiniildiigiinde is
giivenligi igin koruyucu baret kullaniminin 6nemi ortaya g¢ikmaktadir. Amerika
Birlesik Devletleri is¢i istatistikleri biirosunun verilerine gore is kazast sonucu olusan
travmatik beyin yaralanmalarinin %90’1 koruyucu baret kullanimi ile onlenebilecek
tiirden yaralanmalar oldugunu gostermektedir [3]. Insaat alanlarinda ¢alisan
personelin baret kullanimimin hayati 6nemine yonelik farkindaliklarinin disiik
oldugu gozlemlenmektedir. Gerek agirligi sebebiyle ve gerekse sicak havalarda
serinlemek icin koruyucu baret ¢ikarma davranislari g¢alisanlar arasinda siklikla
gortliir [4].

Diinyada ve iilkemizde ¢alisma alaninda personelin koruyucu baret kullanim
ihlalleri tespitinin teknolojiden yararlanilarak yapilmasi giiniimiiziin 6nemli
problemlerinden biridir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in sensor tabanli tespit veya goriintii
tizerinden tespit olmak tizere iki kategoride ¢6ziim metotlari bulunmaktadir.

Bu caligmada, derin 6grenme yontemi ile gercek zamanli nesne tanima modeli
kullanilarak baret kullanim ihlali tespiti problemine goriintii tabanli bir ¢oziim
gelistirilmistir. Onerilen algoritma, giivenlik kameralarindan alinan video gériintiileri
izerinde gergek zamanli olarak ¢alisabilmektedir. Algoritma birbirini takip eden iki
asamadan olusmaktadir. Ik asamada, Microsoft COCO veri seti ile egitilmis derin
o0grenme modeli kullanilarak video karesindeki kisilerin yerleri tespit edilmistir.
Kisilerin bulundugu alanlar kirpilarak olusturulan goriintiiler ikinci asamaya giris

olarak uygulanmstir. Ikinci asamada ise bu ¢alisma icin olusturulan 6zgiin veri seti



ile egitilen YOLO olarak adlandirilan ger¢ek zamanli nesne tespiti modeli
kullanilarak kisilerin baret kullanip kullanmama durumu tespit edilmistir.

Bu ¢alismada gelistirilen 6zgiin veri seti genel kullanima agik olarak sunularak
baret kullanim ihlali tespiti konusunda diger arastirmacilarin ¢alismasini tesvik edici
ve kolaylastirict olacaktir. Onerilen yontem, test setinde baretli smif igin %96,
baretsiz sinif igin ise %97 oraninda dogru smiflandirma basarisina sahiptir. Veri
setinin genel kullanima agik olmasi, dnerdigimiz yontemin iyilestirilmesine de katki
sunacaktir.

Bu tezin ikinci bolimiinde baret kullanimina yonelik yasal mevzuat
Ozetlenmekte ve baret kullanim ihlaline yonelik daha Once yapilmis caligmalar
hakkinda bilgi verilmektedir. Ulkemizdeki yasal diizenlemeler ve zorunluluklardan
bahsedilip, baret kullaniminin 6neminin alt1 ¢izilmis, gercek zamanli obje tanima
sistemleri lizerinde durulmus ve bu ¢alismada Onerilen yontemin birinci asamasinda
kullanilan derin 6grenme mimarisinin detaylar1 verilmistir. Onerilen algoritmanin
adimlar1 anlatilmigtir. Ugiincii boliimde segilen mimarinin konfigiirasyonu ve egitim
asamalar1 anlatilmistir. OpenCV’nin derin 0grenme mimarilerinin kullanimina
sundugu destek aciklanmistir. Dordiincti boliimde, bu calismada olusturulan 6zgiin
veri setinin genel 6zelliklerinden bahsedilmis ve Onerilen algoritmanin performansi
degerlendirilip sonuglarin analizi sunulmustur. Besinci bolimde ise elde edilen
sonuclar irdelenmis, c¢alisma {izerinde gelecekte ne gibi iyilestirmelerin

yapilabilecegi tartigilmistir.



2. BARET KULLANIMI

KKD vyiiriitiilen isten kaynaklanan, c¢alisanin saghigi ve giivenligini etkileyen
bir veya birden fazla riske kars1 koruma saglayan, ¢alisan tarafindan giyilen, takilan
veya tutulan, bu maksada uygun olarak tasarimi yapilmis tiim alet, arag, gereg ve
cihazlar ifade eder.

KKD hem kaza yasanmadan once tedbir almak hem de kazanin olugmasini
engellemek icin is sagligi ve giivenligi adina 6nemli bir uygulamadir. KKD
sayesinde herhangi bir is kazasi, dnceden onlenebilmekte, ya da herhangi bir kaza
aninda is¢inin bu kazay1 en az hasarla atlatabilmesi saglanmaktadir.

Kisisel koruyucu malzemelerin kullanim amaglar1 soyle siralanabilir;

* Bag bolgesinin korunmasi

» GOz ve ¢evresinin korunmasi

* Calisanin igitme duyusunun korunmasi

¢ Calisanin solunum sisteminin korunmasi

* Calisanin hijyen sartlarinin saglanmasi

Ulkemizde biiyiikliik bakimidan lider sektdrlerden birisi insaat sektoriidiir. Bu
sektor 6zelinde yapilan aragtirmalar, diger sektorlere gore bu sektdr ¢alisanlarinin i
kazas1 sonucu iki kat daha fazla sakatlanma ve ii¢ kat daha fazla oliim riskinin
bulundugunu gdstermistir. Insaat sektdrii calisanlarmin calisma esnasinda maruz
kaldiklart baslica olumsuzluklar giiriiltii, titresim, sicaklik, biyolojik mikroplar,
kimyasal maddeler ve ergonomik yoksunluklardir. Yine bu sektor galisanlarinda sik
karsilagilan mesleki hastaliklar asbestoz, mezotelyema, Kkas-iskelet hastaliklari,
dermatit, isitme kayb1 ve el-kol titresim sendromu olarak sayilmaktadir. Sektorler
arasi yapilan incelemede, insaat sektoriiniin tilkemizde hem 6liimlii hem de siirekli is
goremezlik ile sonuglanan is kazasi sikligimin en fazla yasandigi sektor oldugu
gorilmektedir. SGK verilerine gore insaat sektoriinde gerceklesen is kazalarinin,
iilkemizde gerceklesen tiim is kazalarinin igerisindeki orani yaklasik %9, stirekli i
goremezlik ile sonuclanan tiim is kazalari igerisindeki orant %18 ve olimli is

kazalari igerisindeki oran1 da %28 dir [2].



Eldiven kullanilmadigi i¢in olusan el kesikleri, gozliik kullanilmadig1 i¢in goze
capak kagmasi, celik tabanli is ayakkabisi verilmedigi icin ayaga ¢ivi batmasi,
emniyet kemeri takilmadigi icin yiiksekten diisme ve baret takilmadigi i¢in basa
malzeme diismesi veya bas ¢arpmasi Vb. santiyelerde birincil riskli kazalardan bir
kagidir. Oysa KKD kullanimi, toplu koruma saglanamadigi hallerde, bireysel koruma
icin alinmas1 gerekli Onlemler arasindadir ve bu tarz yiiksek riskli kazalara karsi
calisanin son koruma tedbiridir [5].

Bu bilgiler 1s18inda KKD kullanmama durumlarinda en hayati yaralanma
riskine sahip KKD’lerden birinin koruyucu baret oldugu goriilmektedir. Baret
kullaniminin 6nemsenmedigi ¢aligma alanlarinda ¢alisanlarin glivenligi riskli bir hale
gelmektedir. Bu durum koruyucu baret kullanim ihlalinin otomatik olarak tespitini

zorunlu hale getirmektedir.

2.1. Koruyucu Baretin Cahsan Saghg ve Giivenligi Igin
Onemi

Baretler bas1 vurmalara karsi, yukaridan diisen objelere karsi, diisme sonucu
yaralanmalara karsi; hatta yagmur ya da soguk gibi iklimsel olaylara karsi
korumaktadir. Ornegin; araglarin altinda galisirken emniyet kaski giyilmesi, aracin
altindaki cikintilara vurulmasi ya da kismen de aracgtan sivilar ve metal parcalar
diismesi ihtimallerine karsi koruma saglar. Baretin basa tam oturmasi gilivenlik
acisindan gereklidir. Is giivenligi acisindan baretlere baska objelerin eklenip
cikarilabilmektedir. Ornegin kulaklarin giiriiltiiden korunmas1 amaciyla kullanilan
kulaklik barete takilabilmekte veya bazi is kollarinda baretlerin iizerine lamba monte
edilebilmektedir.

Is saghig1 ve giivenliginde baretler esas olarak yukaridan diisen agir cisimlere
karst veya carpmalardan basi korumaktir. Bagsi elektrik carpmalarindan korumak
amaciyla da baretler en etkili kisisel koruyucu ekipmanlardir. Soguga karsi,
baretlerin i¢ine giyilen 6zel sapkalar da iiretilmektedir.

Baretler, giinese karsi viicudun bas ve yiiz kismini Kkorurken, kimyasal
maddeler ve UV 1sinlarina karsi koruyuculukta da biiyiik bir islevsellik sunmaktadir.
Makinelerle ¢alisan iscilerin saglarin1 da makinelere kaptirma ihtimaline kars1 baret

kullanmas1 gerekmektedir.  Ozellikle madenler, insaatlar, demir-celik sanayi,



endistri sektorii gibi yiiksek tehlikeli ve giivenlik gerektiren is alanlarinda ¢alisan

kisiler i¢in baret kullanimi1 hayati derecede dnem tagimaktadir.

2.1.1. Yasal Zorunluluklar

Isyerlerinde saglikli ve giivenli ¢alismay1 yiiriitebilmek icin devlete, isverene
ve iscilere gesitli gorevler diismektedir. 6331 Sayili Is Giivenligi Kanunu’nun 19.
maddesi c¢alisanlarin uymak zorunda oldugu gorevlerini belirlemektedir. Calisanlar,
aldiklar1 egitim ve igverenin bu konudaki hazirladig: talimatlari dogrultusunda,
kendilerinin ve diger calisanlarin saglik ve giivenliklerini, yaptig1 davranislarla
tehlikeye diisirmemekten sorumludur. Calisanlarin, KKD kullanimu ile ilgili diger

yiikiimliiliikleri su sekildedir:

i) Isyerindeki tiim makine ve teghizati kurallara ve amacma uygun sekilde
kullanmak, bunlarin giivenlik ekipmanlarin1 dogru olarak kullanmak, keyfi olarak
¢ikarmamak ve degistirmemek ¢alisanin sorumlulugundadir.

ii) Is veren tarafindan saglanan KKD’yi amaci dogrultusunda diizgiin kullanmak

yine ¢aliganin sorumlulugundadir.

KKD yonetmeliginde ise KKD’nin tanimi, niteligi, KKD iireticisinin
sorumluluklari, isverenin sorumluluklari, dagiticisinin sorumluluklari, kullanicisinin
sorumluluklari, AB standartlar1 gibi bircok gorev ve sorumluluk ayrintili olarak
aciklanmaktadir [1].

Is verenin yiikiimliiliikleri su sekildedir.

- KKD’nin kullanma siireleri belirlenirken, yapilan is ile ilgili sartlar, riskin
seviyesi, risklerle karsilasma sikligi, isin 6zelligi ve KKD’nin koruma performansi
dikkate alinarak 1is veren tarafindan belirlenir.

- KKD’nin temini, bakimi ve uygun sartlarda muhafazas1 is verenin
sorumlulugundadir.

- Isveren calisam1 KKD’nin hangi risklere karsi, nasil kullanacagi konusunda
bilgilendirmek is verenin sorumlulugundadir.

- Is veren KKD kullanimi konusunda ¢alisanina uygulamali egitim verir.



- KKD’nin yeterli sayida ve kolayca erisebilecek sekilde bulundurulmalidir.

- KKD kullanimi ile ilgili talimatlar is veren tarafindan hazirlanir. Talimatlar
anlasilir ve kolay okunabilir olmalidir.

-KKD’nin amacina uygun olarak kullanimmi saglamak da 1is verenin

sorumlulugundadir.

2.2. Koruyucu Baret Ihlali Tespiti Ile Ilgili Yapilan
Calhismalar

Bu alanda yapilan g¢aligmalar1 sensor tabanli ¢oziimler ve goriintii tanima
tabanli ¢coziimler olarak iki temel kategoride degerlendirebiliriz.

Sensor tabanli ¢oziimler temelde is¢i ve baretin yerini belirlemek ic¢in
konumlandirma teknolojisi tizerinden gelistirilmistir. Kelm, gelistirdigi ¢6ziimiinde
bir Radyo Frekansi ile tanimlama (RFID) portali tasarlamistir [6]. KKD’ler igerisine
yerlestirilen pasif RFID etiketleri yardimiyla, ¢alisma sahasi girisinde calisanin
tizerindeki tiim KKD’lerin tam olup olmadigi kontrolii yapilmakta, c¢alisanin giris
saati kaydedilmekte, KKD’lerin kullanim omiirlerinin kontrolii
gerceklestirilmektedir. Bu kontrol sadece ¢alisma sahasi girisinde yapildigi igin
gercek zamanl bir kontrolden s6z edemeyiz. Ek olarak bu calismada KKD’ler
tizerindeki RFID etiketler ile ¢alisan kimligi arasindaki mesafe ol¢giilerek KKD’lerin
calisan lizerinde veya yakininda olup olmadigi kontrolii yapilmaktadir. Ancak bu
¢oziim bize KKD’lerin diizglin bir sekilde giyilip giyilmedigi bilgisini
vermemektedir. Barro-Torres, gelistirdigi ¢oziimiinde CPS (cyber-physical system)
adim1 verdigi RFID ve Zigbee teknolojilerini barindiran bir ¢oziim sunmustur [7].
Gergek zamanli olarak RFID etiketlerden alinan konumlandirma bilgisini Zigbee ile
ilgili merkeze aktarilmaktadir. Ancak bu problemde KKD’lerin diizgiin bir sekilde
giyilip giyilmedigi bilgisini verememektedir.Dong, ise Virtual Construction
Technology adin1 verdigi bir ¢oziim gelistirmistir [8]. Koruyucu baret igerisine
yerlestirilen basing sensorii yardimiyla baretin kullanim durumu tespit edilmekte, bu
bilgiyi bluetooth haberlesme teknolojisi ile merkeze iletmektedir. Bu ¢6ziimde
bluetooth kapsama alaninin disina ¢ikilmast durumunda bu bilginin iletimi miimkiin
olmamaktadir. Bu durum bilgi kayiplarina sebep olacaktir. Bu ¢6ziimdeki diger bir
sorunlu nokta ise bluetooth ile haberlesmeyi saglayan elektronik kartin diizenli

olarak sarj edilmesi ihtiyacidir. Calisma sahalarinda sarj ihtiyaci ¢0ziimiin



uygulanabilirligini ortadan kaldiran bir durumdur. Genel olarak sensor tabanli tespit
ve takip teknolojileri isgilerin her birinin bir etiket veya cihazi {izerlerinde
bulundurmasini gerektirmektedir. Bu ciddi bir yatirim maliyeti olusturmakta ayrica
calisanlar giyilebilir tarzda olan takip ve tespit sistemlerinin kendi sagliklarini ve
mahremiyetlerini riske atacagimi disilinebildiklerinden kullanmakta isteksiz
davranabilmektedir.

Sensor tabanli ¢oziimlere kiyasla goriintli tanima tabanli ¢oziimler sahada daha
fazla uygulanabilirlik potansiyeline sahiptir.Du ¢alismasinda yiiz 6zellikleri, deri
rengi ve hareket tespiti verilerini kullanarak koruyucu baret kullanim durumunu
tespit etmektedir [9]. Bu ¢alisma tiim ¢alisanlarin yiizlerini kameralara doniik oldugu
varsayimi ile yapilmistir. Bu durum ¢6ziimiin uygulanabilirligini kisitlamaktadir.
Xinhua JIANG diisiik ¢oztiniirliiklii glivenlik kamerasi goriintiilerinde baret kullanim
durumunu tespit etmek igin bir ¢alisma gergeklestirmistir [10]. Diisiik ¢oziintirliklii
goriintiilerde baretli ve baretsiz kisilerin gorintiilerinden Local Binary Pattern (LBP)
ve Gray Level Co-occurrence Matrix (GLMC) 6zelliklerini ¢ikarip, bu dzellikler ile
bir YSA’y1 egitip, egitilen bu YSA ile baretli ve baretsiz insanlarin tespit iglemi
gerceklestirilmistir. Yaptigi calisma sonucunda %94 seviyesine kadar bir basari
seviyesine kadar ulagsmistir. Kang Li ¢alismasinda koruyucu baret kullanim
durumunu tespit eden bir yapi tasarlamistir. Asagida Sekil 2.1°de gorildiigi gibi tig

asamali bir sistem seklinde tasarlanmistir [11].

» Hareketli Nesne Tespiti Yaya Simflanduma | Baret Tespiti

Sekil 2.1 Kang Li ¢erceve mimarisi.

Hareketli Nesne Tespiti; bu asamada video gergeve’lerini arka plan bilgisi ile
karsilastirp degisen piksellerin durumuna bakilarak hareket eden nesneler tespit
edilmektedir. Bu asamada amag ilgilenilen bolgenin (Region Of Interest — ROI)
belirlenmesidir. Arka plan bilgisi ViBe isimli bir algoritma kullanilarak elde
edilmektedir [12].




Yaya tespit; yaya tespit islemi C4 olarak adlandirilan algoritma kullanilmistir
[13]. Bu algoritma, tiim goriintii lizerinde degil sadece hareketin oldugu bolgede
kosturularak, yaya tespiti yapilmuistir.

Baret kullanim tespiti; son asamada ¢alisanin baret kullanip kullanmadigi
bilgisini elde etmek i¢in renk uzay1 doniisiimii gergeklestirilmekte ve renk ozellikleri
ayrimi algoritmasi kullanilmaktadir. Renk 6zellikleri ayrimi daha kolay yapilabildigi
icin Red Green Blue (RGB) olan renk uzay: Hue, Saturation, Value (HSV) uzayina
doniistiiriilmektedir. Renk ozellikleri ayrimi algoritmasinin Ingilizce tanimi Color
Feature Discrimination (CFD) seklindedir.

Yapilan bu c¢aligmada ViBE + C4 + CFD algoritmalarinin birbirini takip
edecek sekilde kullanimi ile %94 dogrulukla calisan bir algoritma elde edilmistir.

Zhenhua Zhu, bilgisayarli gorme teknikleri kullanarak bu ¢alismayi
gerceklestirmistir [14]. Mimarisi Sekil 2.2’de goriilen bu caligma, insaat alaninda
kaydedilen video goriintiileri lizerinde gercek zamanli olarak insan viicudu ve
koruyucu baret tespitini ayr1 ayr1 yapip, tespit edilen sonuglarin birbiri ile eslesme
gerceklestirip gergeklestirmedigine bakarak, baret kullanimi hakkinda bir sonug elde

edilmektedir.

Baret Tespiti
Insan Tespiti

Eslesme Kuntmlii

Saha Videosu

Sekil 2.2 Bilgisayarli gorme ¢6zlim Onerisi.

Insan viicudunun tespiti, iki asamali olarak gerceklestirilmistir. Ilk asamada
arka plan ile olan farka bakarak hareketli objelerin oldugu bélgeler tespit
edilmektedir. Hareketli nesnelerin oldugu bu bolgelerde kayan pencere islemi
uygulanarak insan viicudunun tespit islemi gergeklestirilmistir. Her kayan pencerede
Histogram of Oriented Gradients (HOG) ozellikleri ¢ikarilip ardindan bunlar
Support-vector machine (SVM) ile smiflandirma islemine tabi tutularak pencere
icerisinde insan olup olmadig: bilgisi elde edilmistir. Kullanilan SVM insan viicudu
pozitif drnekleri olan fotograflar ile icerisinde insan olmayan negatif fotograflardan

olusan bir veri seti kullanilarak denetimli olarak egitilmistir.




Koruyucu baret tespiti insan tespitine benzer asamalarda gerceklestirilmektedir.
Oncelikle insaat sahasinda farkli agilardan ve farkli sartlarda elde edilmis yiizlerce
baret fotografi igeren bir veri setinin HOG 6zellikleri ¢ikarilip, bu ozellikleri
kullanarak SVM egitilmistir. Egitilen SVM derlenerek bir baret tespit modeli elde
edilmistir. Video goriintiisiiniin HOG ozellikleri ¢ikarilip baret tanima modeline
uygulayarak, baretin bulundugu bolge tespit edilmektedir. Tespit modeli sadece
HOG o6zelliklerini kullandig1 i¢in baretin tespit isleminde renk ile ilgili bir sinirlama
meydana gelmemektedir.

Tespit edilen Insan viicudu ve baret bilgilerini kullanarak sahadaki insanlarin
baret kullanip kullanmama durumlari belirlenmektedir. Goriintiide insanin bulundugu
boliimde 6zellikle viicudunun iist kisminda bir baret tespiti yapilmamigsa o insan
baret kullanmamaktadir, seklinde isaretlenmekte ve alarm bilgisi tretilmektedir.

Sekil 2.3’te sistemin tirettigi sonug goriilmektedir.

Sekil 2.3: Bilgisayarli gorme tespit islemi sonucu.




2.3. Nesne Tanima

Son yillarda bilgisayarli gorii arastirmalarinda hizli ve basarili bir biiylime
yasanmistir. Bunun ardindaki temel nedenlerden ikisi makine 0grenmesi ve derin
ogrenme alanlarindaki gelismelerdir. Ozellikle derin 6grenme tabanli mimarilerin
sundugu yiiksek dogrulukta calisan siniflandirma ve nesne tanima algoritmalari
gectigimiz son 4 yila damgasini vurmustur.

Koruyucu baret kullanim durumunun tespiti oziinde tehlikeli ¢alisma
alanlarinda ¢6ziilmeye galisilan bir nesne tanima problemidir. Bu problem, goriintii
igerisindeki kisinin kafasinda bir baret ekipmaninin takili olup olmama durumunun
dogru sekilde tespitidir. Yapilan bu ¢alismada derin 6grenme tabanli bir mimari olan
YOLO kullanilarak ¢oziim gelistirildigi i¢in bu bdliimiin devaminda derin 6grenme

teknolojinin temelleri ve derin 6grenme tabanli nesne tanima mimarileri anlatilmistir.
2.3.1. Makine Ogrenmesi

Biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek tasarlanan, bilgisayarlarin giris
verilerinden Ogrenmesini saglayan programlama mimarilerine yapay sinir aglar
(YSA) denir. Sekil 2.4’de temel YSA modeli goriilmektedir.YSA’larin temel bileseni
algilayict (perceptron) olarak tanimlanan bilesendir. Lineer fonksiyonlar y=Wx+b
seklinde tanimlanir. Bu fonksiyonlarda y degeri x'in degerine bagli oldugu i¢in
bagiml degisken, x degeri ise herhangi bir girdi olabilecegi i¢in bagimsiz degisken
olarak tanimlanir. W ve b degerleri ise fonksiyonun parametreleri olarak
tanimlanmaktadir.

Yapay sinir ag1 modelinin en kiigiik parcasi olan algilayict y = Wx+b lineer
fonksiyonuyla tanimlanir. Algilayici yapay sinir aglarmin en kiigiik 6grenme
birimidir. Bu fonksiyonda yukarida gosterildigi tizere W degeri agirlik parametresi, x
degeri girdi, b degeri bias ve y degeri ise agin ¢iktis1 olarak tanimlanmaktadir.
YSA’larmn egitiminin temel amact giris verisine gore en iyi ¢ikis1 verecek, W agirlik

parametreleri ve b bias degerlerinin hesaplanmasidir.
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Sekil 2.4: Temel YSA modeli.

2.3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme terimi 2006 yilinda Hinton tarafindan ¢ok katmanlt YSA’larin
verimli bir sekilde egitilebilecegi ispatlandiktan sonra literatiirde sik¢a kullanilmaya
baglanmistir [15]. Derin 6grenme, beynin yapisal ve islevsel oOzelliklerinden
esinlenerek tasarlanmis, ¢ok katmanli ag yapilari {izerinde ¢alisan algoritmalar ve
modeller kiimesidir. Derin 6grenme yapay zeka alaninda yeni bir mimaridir, Sekil
2.5’de de goriildiigii gibi, makine O0grenmesinin bir alt kiimesinde bulunur. Bu
tanimda “Derin” ifadesi birden fazla sakli katmani (ing. “hidden layer”) ifade eder.

Makine 6grenmesi ile bir model olusturmak icin dncelikle 6znitelik vektoriiniin
elimizdeki veriden ¢ikartilmas1 gerekmektedir. Ozellik vektdriiniin ¢ikartilmasi igin
uzman kisilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu islemler olduk¢a uzun siirede
yapildiklarindan uzman kisilerin ¢alisma zamanimi almaktadir. Makine &grenme
teknikleri, islenmemis bir bilgiyi, uzman yardimi olmadan ve 6n islem yapmadan
isleyemezler. Derin Ogrenme mimarisi ise O0grenme islemini islenmemis veri
tizerinden yapmaktadir. Ham veriyi islerken icerisinden elde ettigi veriyi farkh

katmanlarda olusturdugu temsillerle elde etmektedir.
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Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin

Sekil 2.5: Derin 6grenme ve yapay zeka iligkisi.

2012 yilinda ImageNet nesne siiflandirma yarigmasinda bir derin 6grenme
modeli olarak tasarlanan Alexnet evrisimli sinir aginin elde ettigi biiyiik basar1 ¢cok
dikkat ¢ekmistir. ImageNet ILSVRC yarigmasinda siiflandirma dogruluk oranim
%74,3’ten  %83,6’ya yiikseltmesi goriinti siniflandirma alaninda bir kirilma
noktasidir [16].

Derin 6grenmenin baglangict gecmis yillara dayansa da 06zellikle son
zamanlarda kullaniminin bu kadar yayilmasmim en onemli sebeplerinden birincisi
egitim kiimesi olabilecek kadar ¢ok verinin olmasi, ikinci olarak bu verileri
isleyebilecek ve depolayabilecek donanimlarin gelistirilmis olmasidir [17]. Verinin
biiylimesi ile veriden daha anlamli bilgilere ulagsmak, 6znitelik kestirimleriyle ilgili
optimizasyon yapmay1 zorunlu kilmaktadir. Goriintii iizerindeki islemlerde bu is i¢in

en ¢ok kullanilan mimari evrigimsel sinir aglari (CNN) dir.
2.3.3. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglari (CNN), egitilebilir agirliklart ve biaslart olan
algilayicilardan olusan ileri beslemeli bir yapay sinir ag: tiiriidiir [18]. CNN ifadesi

agm evirisim matematik iglemini kullanmasini ifade eder. CNN bir¢cok alanda

kullanilmakla beraber gorintii ve fotograf gibi iki boyutlu verilerde istinligiini
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gostermistir [19]. CNN normal ileri beslemeli sinir ag1 dncesi bir anlamda 6znitelik
cogaltma ve Ozetleme katmanlarini da igererek, Oznitelik ¢ikarma islevini kendi
yapisina almistir. CNN temelde evrisimsel katmani (Ing.“convolutional layer”),
etkinlestirme katmani (Ing.“activation layer”) ve drnekleme katmani (Ing.“pooling
layer”) olmak iizere {i¢ temel yapidan olusur. Eger CNN siniflandirma islemi igin
kullanilacaksa tam baglanti katmam (ing.“fully connected layer”) sistemin sonuna

eklenir.

2.3.3.1 Evrisimsel Katman

Goriintli siniflandirma gibi uygulamalar i¢in ¢cok katmanli algilayict mimarileri
¢ok fazla parametre igerecekleri igin verimli degildirler. Omegin 64x64x3
(genislik,ylikseklik ve kanal sayisi) ¢oziniirliikkli bir fotografi giris olarak alabilen
bir ¢ok katli algilayic1 12288 adet agirliga sahip olacaktir. Bunu yapmak yerine
CNN fotograf lizerindeki uzaysal yerlesime odaklanir. CNN giris fotografi lizerinde
bir filtre kaydirarak evrigim igslemi gerceklestirir, her evrisim iglemi sonrasi filtrenin
kaydirilma miktarina adim kaydirma (Ing.”stride”) denir. Evrisim islemi sonucu elde
edilen yeni matris ilk gizli katmana giris olarak uygulanir. Evrisim isleminin temel

islemleri Sekil 2.6’de goriilmektedir.

I
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! : : =T o 1*0=0
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e R "’m\_'\,‘,ﬁ H 1 - Islem sonucu
i [ L - 4
—————————————————————————— Fo---- T -
Filtre

Giris Verisi

Sekil 2.6: Evrisim islemi.

2.3.3.2 Etkinlestirme Katmani

Evrisimsel katmandan sonra genel olarak etkinlestirme katmani gelir.
Etkinlestirme katmaninin temel gérevi bu mimarinin non lineer olmasini saglamaktir.

Non lineerlik YSA’ya karmasik problemleri modelleyebilme yetenegi kazandirir.
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Etkinlestirme fonksiyonu olarak kullanilan bir dizi fonksiyon vardir. Ornek olarak

ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu Sekil 2.7°de gosterilmistir.

RelLU

R(z) =max(0, 2)

Sekil 2.7: ReLU etkinlestirme fonksiyonu.

2.3.3.3 Ornekleme Katmam

Verinin uzaysal boyutunu diisiirmek i¢in kullanilir. Genellikle 2x2 boyutunda
ornekleme filtresi kullanilarak bu islem gergeklestirilir. Bu operasyon sistemin daha
saglam ve giristeki kiigiik degisimlerden daha az etkilenir bir sekilde calismasini
saglar [20]. Ornekleme islemi, ilgili verinin &z istatistigini ¢ikarir. Birkag gesit
ornekleme c¢esidi vardir, ancak en ¢ok kullanilan ¢esidi, Sekil 2.8’de goriilen

maksimum &rnekleme (Ing. “Max pooling™) dir.

—————— - ——- -]

4 1 1 1 Max pooling 4 2

Sekil 2.8: Maksimum 6rnekleme.
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2.3.3.4 Tam Baglanti Katmam

Bu katmanlar, genellikle siniflandirma i¢in kullanilan CNN'lerin sonuna
eklenir ve standart bir ileri besleme sinir ag1 ile benzer yapiya sahiptir. Yani tiim
girisler ve cikislar birbirine agirliklar {izerinden baghdir. Bu katman siiflandirma
isleminin gergeklestirildigi katmandir. Ornekleme katmanmin cikisindan almip
diizlestirme islemi (Ing. “flattening”) yapilan veri daha sonraki adimda bu katmanin
girisine uygulanir. Bu katmanda bulunan agirliklar ve onlarin dogru bir sekilde

egitilmesi, siniflandirma performansini direkt olarak etkilemektedir.

diizlegtirme

Sekil 2.9: Tam baglanti katmani.

Yapay sinir aglarinin, giris verileri genel olarak tek boyutlu bir diziden alinir.
Diizlestirme (Ing. “flattening”) islemi 6rnekleme katmanindan gelen matrislerin tek
boyutlu dizilere ¢evrilmesi islemidir. Tam baglanti katmani temel bir yapay sinir agt

oldugu i¢in girisi sadece dizi alacak sekilde yapilandirilmistir.
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Sekil 2.10: Diizlestirme islemi.

2.4. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tanima Sistemleri

Smiflandirma problemi ile nesne tanima probleminin arasindaki temel
farklardan biri, nesne tanima islemi sonunda nesnenin bulundugu yer ve nesnenin
smifi belirlenir, sonra nesne bir kutucuk igerisine alinir. Nesne tanima isleminde
sadece tek bir nesne degil, bazi durumlarda birden fazla birbirinden farkli nesneler de
kutucuklar icine alinabilir. Birden fazla nesne bulunabilme durumdan dolay1 nesne
tanima islemi icin standart bir CNN sonuna da bir tam baglanti katman1 kullanarak
bu problem ¢oziilememektedir. Giiniimiizde nesne tanima islemi i¢in derin 6§renme
tabanli yaygin olarak kullanilan ii¢ adet algoritma vardir. Bu algoritmalar Faster-

RCNN, SSD ve YOLOV3 seklindedir.

2.4.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN bolge bazli nesne tanima sistemlerinin en son gelistirilen ve en
hizli calisan Ornegidir. Faster R-CNN’e gelmeden oOnce eski versiyonlarin
aciklayarak gelisimini de gorebiliriz.

R-CNN bolge bazli nesne tanima sistemlerinin ilk 6rnegidir [21]. Bu modelde
sistem girisine uygulanan goriintii {izerinde segici arama (Ing. “selective search”)
algoritmasi g¢alistirilarak 2000 adet nesne olabilecek bolge belirlenir [22]. Bolge
belirleme islemi sirasinda siniflandirma ile ilgili bir islem yapilmaz sadece goriintii

lizerinde nesne olabilecek bolgeler belirlenir. Bu isleme bdlge teklifi (Ing. “regional
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proposal”) denir. Belirlenen bu bdlgeler bir kare icerisine (Ing. “warped region”)

aliarak ayr1 ayr1t CNN girigine uygulanir ve siniflandirma isleminden gegirilir.

R-CNN
warped region ’

* b
2l N\ s
= erson’ yes.
P & N e T
J— i e CNNiNg :
‘

1. Giris 2. Nesne olabilecek 3. CNN o6zelliklerinin
bdlgelerin belirlenmesi  hesaplanmasi

4. Bolge simflandirmasi

Sekil 2.11: R-CNN’in yapisal goriiniimii [21].

Bu model’de goriintii iizerinde belirlenmis 2000 adet bolgeyi tek tek CNN’den
gecirip ardindan siniflandirma islemi olduk¢a zaman alict ve yavas oldugu icin
gercek zamanli olarak kullanilamaz. Sekil 2.11°’da R-CNN’in yapisal goriiniimii
goriilmektedir.

Fast R-CNN bir onceki model olan R-CNN’e gore ciddi bir hizlanma
saglamistir [23]. Bu modelde giristeki goriintiiniin tamami bir kez CNN’den gegirilir
ve evrisimsel 6zellik haritasi elde edilir. Evrisimsel 6zellik haritasi iizerinden nesne
olabilecek bolgeler secici arama (Ing. “selective search”) ile belirlenip kare icerisine
almir. Daha sonra ornekleme katmanindan gegirilerek tam baglanti katmanina
uygulanabilecek hale getirilir.

Bu bashigin konusu olan Faster R-CNN mimarisine gelecek olursak, bu mimari
goriintiide nesne olan bdlgelerin belirlenmesi isleminde kullanilan segici arama (Ing.
“selective search”) algoritmasinin kullanilmasi kaldirip, onun yerine Bolge teklif
ag1 (Ing. “Region Proposal Network”, RPN) yapisini getirmistir. Fast R-CNN’den
fark1 sadece bu degisim olsa da elde edilen hiz, bize gercek zamanli nesne tanima

olanagi saglamistir.

2.4.2 SSD

SSD (Single Shot Multibox Detection) mimarisi ag tizerinde ileri yonlii tek bir
gidis ile, nesnelerin cevresindeki kutu koordinatlarini, nesnelerin sinifini ve

sonuclarin giiven degerini, elde eder. Bu ciktidaki giiven degeri bir threshold ile
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filtrelenir, ayrica Ortlisen kutu koordinatlarina non-max suppression (NMS)

uygulanarak, en uygun olan deger hesaplanir digerleri elimine edilir [24].

Extra Feature Layers
VGG-16 ( .
—through Conv5_3 layer Classifior : Conv: 3x3x(4x(Classes+4)}
N

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

74.3mAP
59FPS

Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

| Detections:8732 per Class |
‘ Non-Maximum Suppression |

s T

024
Conv: 1x1x256 Cony: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3xIx256-s1 Conv: 3x3x256-51

1 1024
Cony: 3x3x1024 Conv: Tx1x1024

Sekil 2.12: SSD mimarisi [24].

243YOLO

YOLO ger¢ek diinyada insan goziiniin géorme sistematiginden ilham alinarak
gelistirilmis derin 6grenme tabanli nesne tanima mimarisidir. YOLO ismi You Only
Look Once ciuimlesindeki kelimelerin bas harflerinin birlesmesinden olusur. Bu
cimleden de anlagilacag: lizere sadece bir CNN kullanarak gériintiiniin tamamina
bakarak tiim nesne tespit ve teshis islemlerini tek seferde gergeklestirir. YOLO nesne
sinirlayict kutu tahmini ve siniflandirma igin tiim resmi tek seferde isler. Bu durum
resmin genelinden baglamsal bilgi liretmesine de imkén tanir. YOLO nesne tanima
mimarisi giiniimiizde en hizli ¢alisan ve yiiksek dogrulukla calisan mimaridir [25].
Asagidaki grafikte YOLO mimarisinin en son ¢ikan modeli olan YOLOv3’iin diger

nesne tanima ¢oziimleri karsisindaki Ustlinliigii goriilmektedir.

38 ¥ voLova
—@— RetinaNet-50
RetinaMet-101
36 @ Method mAP _ time
[B] S5D321 28.0 G1
[C] DSSD321 28.0 85
[D] R-FGM 29.9 85
E [E] SSD513 3.2 125
[F] DSSD513 332 156
[G] FPMN FRCHN 36.2 172
E RetinaMet-50-500 325 73
@ RetinaMNet-101-500 34.4 a0
RetinaMet-101-800 37.8 198
YOLOV3-320 28.2 22
YOLOV3-416 31.0 29
. . YOLOV3-608 33.0 51
50 100 150 200 250

Nesne algilama siiresi (mS)

Sekil 2.13: YOLOV3 performansi [25].
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Sekil 2.13’de de goriildiigii gibi ortalama dogruluk (ing. “Mean Avarage
Precision”, mAP) seviyesi ile nesne algilama siiresi arasinda ters oranti
gorilmektedir. YOLOv3-320 isimli metod giris ¢Oziiniirliigiiniin 320x320 olarak
konfigiire edilmis YOLOv3 modeli oldugu anlamina gelmektedir. Giris ¢oziintirliigii
arttikca ortalama dogruluk artarken, algilama siiresindeki uzama goriilmektedir. Bu
bilgi bize egitecegimiz YOLOv3 modelini egitmeden once konfiglirasyon
asamasindaki, parametre se¢iminin dnemini gostermektedir. Cok yiiksek hizli ¢alisan
bir model isteniyorsa ortalama dogruluk degerinden biraz fedakarlik yaparak bu
yonde bir sonug elde edebilirken, yiiksek hassasiyetin dnemli oldugu ve hizin ¢okta
kritik olmadig1 yerlerde ise tersi yonde bir se¢im yapilabilir. YOLO algoritmasinin
bu kadar hizli olmasinin sebebi resmi tek bir seferde noral agdan gecirerek resimdeki
tiim nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini tahmin edebiliyor. Yani bu tahmin isleminin
temeli, nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak ele almalarinda yatiyor.

YOLO girdi goriintiisiinii SxS 1zgaraya bdler, eger konfigiirasyon dosyasinda
¢oziiniirliik degerlerini 416x416 olarak ayarlanmissa ve stride (her bir 1zgaranin pixel
degeri) degeri 32 ise, biz 13x13 liikk 1zgaraya sahip bir model olusturmusuz
demektir.Her bir i1zgara kendi i¢inde nesne olup olmadigini varsa orta noktasinin
i¢inde olup olmadigmi bulmaktan sorumludur. Ornegin fotograf icindeki bir nesnenin
merkezi 7. lIzgaraya denk geliyorsa, o nesnenin ¢evresindeki kutucugu ve
siiflandirma islemini 7. 1zgara yapar. Tahmin islemi sirasinda 1zgara bir tahmin
vektorli olusturur. Her 1zgaranin olusturabilecegi tahmin vektorii sayis1 B x (5 + C)
formiilii ile bulunur.

B = Anchor box sayisidir. Bu kutucuklar geometrileri onceden belirlenmis
kaliplardir, nesne etrafindaki sinir kutucugu ¢izme isleminde kullanilir.

C = YOLO’nun tanmiyabildigi nesne sinifi sayisidir. Egittigimiz YOLO
modelinin kag sinifa gore egitirsek C degerimiz o olur. Vektérde her bir sinif i¢in bir
olasilik degeri tiretilir.

5 sabit sayis1 ise her bir vektoérde bulunan, giiven skoru (P.Object), tx,ty,tw ve

th degerleridir.

1) Giiven skoru (P0): Bu skor modelin gegerli 1zgara i¢inde nesne bulunup
bulunmadigindan ne kadar emin oldugunu gosterir. (0 kesinlikle bir nesne yok, 1

ise kesinlikle bir nesne var).
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I1) tx: Nesnenin orta noktasinin x koordinati.
iii) ty: Nesnenin orta noktasinin y koordinati.
iv) tw: Nesnenin genisligi.

V) th: Nesnenin yiiksekligi.

Sekil 2.14’de 13x13 1zgaraya sahip sistemin 6zellik haritas1 ve vektor detaylart

goriilmektedir.

Vektor

[[tx ty | tuw th](po\{Pl P2 sves pcﬂ x B

Kutu Koordinatlar1  Giiven Skoru Simf skorlar1

Sekil 2.14: Ozellik haritas1 ve tahmin vektorii.
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Nesne tanima islemi sirasinda algoritma girise uygulanan her bir goriintii i¢in
SxSxB adet tahmin vektorii iiretir. Her bir tahmin vektorii bir kutu ¢izmekten
sorumludur. Fakat ortaya ¢ikan bu kadar kutunun biiyiik bir kismi elimine edilerek
sadece yiiksek giiven skorlu olanlar kalir. Bu yiiksek giiven skor’lu kutularin
igerisindeki st iiste ¢akismis olanlara Non-Max Suppression (NMS) uygulanarak,
cizdirilecek kutucuk sayisi iyice diisliriilmiis olur. Kutu ¢izimi sonunda siniflandirma
islemi, sinif skorlari icerisinde en yiiksek skorlu olan secilerek yapilir. Sekil 2.15°de

islemin asamalar1 gosterilmistir.

- [ L] L] it

Kutu + giiven degeri

i ,

| - ,JLAJL.uL
o o N A O

SxS girig goriintiisi

LN

Sonuc

Sinif olasilik haritasi

Sekil 2.15: Modelin tahmin islemi.

YOLO algoritmasinda hata fonksiyonlarim1 ii¢ temel ana baslikta

inceleyebiliriz:
i) Smiflandirma kaybi: Tahmin edilen nesnenin ne kadar yanlis oldugu.
i) Konum kaybi: Tahmin edilen kutunun ne kadar yanlis oldugu.

iii) Giiven kayb1: Izgaranin iginde nesne olup olmadiginin ne kadar yanlis oldugu

Bunlarin  hepsi genel kaybimiz1 etkileyen faktorlerdir. Bu 1{i¢ kayip

fonksiyonunun toplami bize genel kayip degerini verir.
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3. BARET IHLALI TESPITI ICIN ONERILEN
YAKLASIM

Nesne tanima islemi nesnenin yerinin tespiti ve tespit edilen nesnenin
siiflandirilmasi olmak iizere iki béliimden meydana gelmektedir. Giiniimiizde nesne
tanima islemi, robotik, giivenlik, tiiketici elektronigi, lojistik gibi bir¢ok alanda etkin
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme tabanli nesne tanima algoritmalari, sundugu
yiiksek dogruluk performansi ve gercek zamanli ¢alisma Ozellikleri ile giderek
bilgisayarlt gorme alaninda yayginlasmaktadir.

Bilgisayarli gérme alaninda en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden biri olan
OpenCV platformu da artik derin 6grenme mimarilerini desteklemeye baglamistir.
YOLO destekledigi derin 6grenme mimarilerinden biridir. Bu c¢alismada YOLO
mimarisinde egitimini gergeklestirdigimiz agirliklarin, OpenCV fonksiyonlarinda
kullanilmasi ve yorumlanmasi ile nesne tanima islemi gergeklestirilmistir.

Bu boéliimde, veri setinin tanitimi yapilmis, etiketleme islemi anlatilmis ve

YOLO’nun baret veri seti ile egitilmesi adim adim izah edilmigtir.
3.1. YOLO Uygulamasi

YOLO agik kaynak kodlu bir nesne tanima algoritmasidir.Cesitli veri setlerinin
YOLO mimarisinde egitilmis modellerinin internetten hazir olarak indirilip kullanim1
miimkiindiir. Ancak kendi olusturacagimiz bir veri setinin egitimi ¢esitli adimlardan
olusan bir islemdir. Bu ¢alismada YOLOv3 isimli YOLO’nun 2018 yilinda
yayinlanan versiyonu [25] kullanildig1 i¢in bu versiyon iizerinden islem detaylari
anlatilacaktir.

Hazirlanan veri setinin egitiminin siiresi, veri setinin i¢erdigi 6rneklerin miktari
ile dogru orantili olarak artmaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin en temel 6zelligi
icerdikleri biiyiikk miktardaki verilerdir. YOLO’nun egitim siiresini kisaltmak i¢in
GPU destegini aktif hale getirerek derleyip, GPU destegi olan bir bilgisayarda egitim
gerceklestirilmelidir. Eger egitim isleminin gercgeklestirilecegi bilgisayar iizerinde
Nvidia marka GPU’lu bir ekran kart1 varsa egitim oncesi CUDNN ve CUDA

kiitiiphaneleri isletim sistemine kurulmalidir. Bu iki kiitiiphane Nvidia firmasinin
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kendi ekran kartlar1 i¢in gelistirdigi, egitimin daha hizli yapilmasini ve GPU’nun

daha optimize kullanilmasini saglayan yazilim kiitiiphaneleridir.

3.1.1. YOLO’nun Derlenmesi

Ubuntu veya farkli bir linux tabanli isletim sisteminde git uygulamasi
kullanilarak YOLO’nun internetten indirilmesi git clone komutunun linux komut
satirinda calistirilmasi ile gerceklestirilir [26].

Indirme islemi gergeklestirildikten sonra darknet klasériine girilerek Makefile
dosyasindaki GPU ve CUDNN parametreleri “1” olarak ayarlanmalidir. Bu ayar
sayesinde GPU destegi aktif hale getirilmistir. Eger NVDIA marka bir ekran kartina
sahip bir bilgisayarda egitim islemi gergeklestirilecekse ¢ok daha kisa siirede veri
setinin egitimi tamamlanacaktir.

Daha fazla fotograf dosyasi format1 destegi ve OpenCV programinin kullanimi
icin Makefile dosyast i¢erisindeki OPENCYV parametresi 1 olarak ayarlanmalidir. Bu
parametreyi aktif ederek derleme islemini gerceklestirmek icin dncesinde OpenCV
programinin bilgisayarimiza kurulmus olmasi gerekmektedir.

Tim bu islemlerin ardindan darknet klasoriinde iken make komutu
calistirilarak derleme islemi gergeklestirilir. Derleme islemi basarili bir sekilde
gerceklestirildiginde, GPU destegi ile daha hizli egitim gergeklestirebilen bir
YOLOV3 alt yapisi elde edilmis olacaktir. Derleme islemi tamamlandiginda darknet
klasorii icerisinde darknet isimli galistirilabilir bir dosya belirecektir. Daha sonraki
asamalarda tiim egitim islemleri bu dosya kullanilarak gergeklestirilmistir.

Egitime ge¢meden Once darknet’in internet sitesi incelenip site igerisinde
tanim1 yapilan gesitli demo uygulamalar1 caligtirilarak, derlenen programin diizgiin
calisip ¢alismadigi kontrol edilmelidir [26].

Demo islemi i¢in ihtiya¢ duyulabilecek cesitli test dosyalar1 darknet klasoriinde

bulunmaktadir.
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3.1.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Bu ¢aligmada olusturulan veri seti, baretli ve baretsiz insanlarin fotograflarinin
internetten veya farkli veri setlerinin igerisinden alinmasi ile olusturulmustur.
Ornegin insanlarin alkislama hareketini tanimak igin kullanilan veri setinden, insan
tespiti amagh hazirlanmis inra veri setinden alinan fotograflar baretsiz smifinin
tespiti icin kullanilirken. Insaat ortamindaki baretli iscileri iceren video
goriintiilerinden alman ornekler, internetten elde edilen fotograflardan da baretli
sinifinin verileri olusturulmustur.

Veri seti sadece fotograflardan ibaret degildir. Bu fotograflar iizerinde
yapilacak etiketleme islemi, fotograf icerisindeki nesnelerin konumu ve sinif bilgisini
iceren veri dosyalar1 iretmektedir. Bu c¢alismada labellmg programi kullanarak
etiketleme islemi gerceklestirilmistir.

Yapilan calisma sonucunda veri seti, baretli ve baretsiz smifim1 igeren
fotograflar birer klasore, bu siiflarin nesne konum verilerini igeren etiket (ing.
“annotation”) dosyalar1 da birer klasore kayit edilerek toplam 4 klasorde

olusturulmustur.

3.1.2.1. Etiketleme Islemi

Etiketleme islemi, taninmasini istedigimiz nesnelerin siiflandirma ve fotograf
icerisindeki konum bilgilerini igeren bir dosyanin iretilmesidir. Bu calismada
labellmg etiketleme programi kullanilarak etiketleme yapilmistir. Bu program
sundugu bir ¢ok pratik kisa yol ve kullanict dostu arayiizii ile etiketleme islemini
olduk¢a kolaylastirmistir. Calisma boyunca 11505 fotograf tek tek etiketlenmistir.
Bir adet fotografin etiketleme siiresi, fotografin icerdigi baretli ve baretsiz kisi sayisi
ile dogrudan iliskilidir. Fotograf icerisindeki etiketlenecek nesne sayisi arttikga
fotograf basina etiketleme siiresi artmaktadir. 11505 adet fotografin tek tek
etiketleme islemi yaklasik 90 saat slirmiistiir.

Labellmg programi etiketleme isleminde hem YOLO formatinda hem de
Pascal VOC formatinda etiket dosyasi firetebilmektedir [29]. YOLO formati
secildiginde ilgili fotografin dosya ismi ile ayni isme sahip “.txt” uzantili bir dosya
tiretilerek etiketlemeye ait bilgiler kaydedilmektedir. Pascal VOC secilmesi

durumunda ise, fotograf ile ayni1 isme sahip bir XML dosyasi tiretilmektedir. Hangi
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formatta etiket dosyasi iretilmesi isteniyorsa labellmg programi ara yiiziinden 0

format segilmelidir.

D Iz
Box Labels
[ Edit Label
Or | person
| person
Open Dir
» [x N =] File List

i
§

/Users/rflynn/srcflabelimg/dem
/Users/rilynn/src/labelimg/dem
/Users/rflynn/srcflabelimg/dem
MUsers/rilynn/srciiabelimg/dem
/Users/rilynn/srcflabelimg/dem
/Users/rilynn/src/labelimg/dem
| /Users/rflynn/src/labelimg/dem
/Users/rflynn/src/labelimg/dem
/Users/r

/Usersirilynn/src/labelimg/dem

o
P

1mie

o

Sekil 3.1: Labellmg programi ara yiizii ve etiketleme islemi.

Etiketleme islemi, fotograftaki nesnenin bir kutucuk igerisine alinmasi ile
yapilir. Isaretlenen bolgeye ait simf bilgisi Sekil 3.1°de gdsterildigi gibi programin
ara yiizli araciligi ile girilir. Bu ¢aligmada baretli ve baretsiz olmak tizere iki sinif
oldugu i¢in etiketleme yaparken insan viicudunun bas kismini baz alarak, baret’in
takili olup olamama durumuna gore baretli veya baretsiz seklinde etiketleme islemi
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢aligmada etiketleme islemi sonucu Pascal VOC
formatinda kaydedilmis, daha sonra “convert2YOLO” programi ile YOLO etiket
bilgisi formatina doniistiiriilmiistiir [30]. Bu format se¢iminin amaci bu veri setinin

farkli nesne tanima mimarilerinde de kullanimina imkan saglamaktir.

3.1.2.2. YOLO Etiket Dosyas1 Formati

labellmg programinda bir etiketleme islemi sonunda asagidaki bir satirlik veri
iretilir. Etiketlenen her obje yeni bir satir olarak ilgili etiketleme dosyasina bu
formatta kayit edilir. Bu dosya formatinda X ve Y parametreleri etiketleme
kutusunun orta noktasinin X ve Y koordinat verisidir. Sekil 3.2°de bir etiketleme
dosyas1 Ornegi goriilmektedir. Ornekteki her satir bir adet etiketleme isleminin
verisini icermektedir. Bir satirdaki veri igerigi sirasiyla Obje swmifi, X, Y
parametreleri, genislik ve yiikseklik verisi seklindedir. Bu veriler birer bosluk ile

birbirinden ayrilmaktadir.

25




Obje-simift verisi 0 ile (sinif sayis1 — 1) arasinda bir deger almaktadir. Bu
calismada baretli ve baretsiz olmak {izere iki sinif oldugu i¢in obje-sinifi sadece 0
veya 1 degerini alir. X, Y, genislik ve ylikseklik verileri ise 0 ile 1 arasi1 ondalikli say1

olarak hesaplanir.

- X = X koordinat1 / fotografin genisligi.

- Y =Y koordinat1 / fotografin yiiksekligi.

- genislik = Etiketleme kutusunun genisligi / fotograf genisligi.

- yiikseklik = Etiketleme kutusunun yiiksekligi / fotografin yiliksekligi.

O 6.559 0.3 0.09 0.168
O 0.267 0.392 0.075 0.136
O 6.828 0.303 0.098 0.168

Sekil 3.2: YOLO etiket dosyas1 drnegi.

3.1.2.3. Pascal VOC Etiket Dosyasi Formati

Bu dosya formati aslinda XML bir dosyadir. igerisinde etiketleme ile ilgili tiim
veriler bulunur. Diger nesne tanima mimarilerinde bu dosya format: kullanildig1 i¢in
etiketleme islemi bu dosya formati ile kayit edilip, sonrasinda YOLO formatina
dontstirilmiistir. Bu sekilde gelecekte YOLO disindaki diger nesne tanima
mimarilerinde de bu veri setinin kullanim imkan1 saglanmistir. Asagida XML dosya

formatinin bir 6rnegi goriilmektedir.

lkannotation>
<folder>train_image_folder</folder>
<filename>Vvideo_9_frame_sec_392_Crop_2.jpg</filename>
<path>/home/csagin/Academic/New_Dataset/train_image_folder/Video_9_frame_sec_392_Crop_2.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>144</width>
<height>297</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>8</segmented>
<object>
<name>helmet</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>il</truncateds
<difficult=0</difficult>
<bndbox>
<xmin>44</xmin>
<ymin>1</ymin>
<XMax>96< [ xmax>
<yMmax>66</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Sekil 3.3: XML etiket dosyas1 6rnegi.
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3.1.3. Egitim I¢cin YOLO’nun Konfigiirasyonu

YOLO algoritmasimin bizim hazirladigimiz veri setini kullanarak egitimi igin
yapilmasi gereken konfigurasyon, algoritmanin ihtiyaci olan bazi bilgilerin gesitli
dosyalarda ayarlanmas1 ile gerceklestirilir. Degisikliklerin yapilacagi dosyalar
“obj.names” , “obj.data” , “train.txt” , “validation.txt” ve “yolov3.cfg” dosyalaridir.

Obj.names, bu dosya igerisinde sinif isimlerini igermektedir. Etiketlemeye ilk
baglanan smif, yani YOLO etiket formatina gore 0 indeksine sahip smif ilk satira
yazilmalidir. Indeks numarasma gore digerleri her biri bir satira gelecek sekilde
eklenmelidir. Bu ¢alismada baretli siifi 0 nolu indekse sahipken, baretsiz sinifi 1

nolu indekse sahiptir.

Obj.data, bu dosyanin igerigi su asagidaki sekildedir.

i) classes=2

ii) train = data/train.txt

iii) valid = data/validation.txt
IV) names = data/obj.names

v) backup = backup/

Isminden de anlasildig1 gibi classes parametresi, siif sayisini1 belirtmektedir.
Diger parametreler ise egitim sirasinda ihtiya¢ duyulan diger dosyalarin hangi klasor
altinda oldugu verisini icermektedir. Eger bu dosyalarin yerleri degismis ise burada
gerekli diizeltme yapilmalidur.

Hazirladigimiz veri seti dosyalarinin konumlar1 ve dosya isimleri train.txt ve
validation.txt dosyalarinda tutulmaktadir. Bizim caligmamizda etiketleme islemi
yaptigimiz 11505 fotografin 8280 adedi egitim amaciyla kullanilirken, egitim
sirasinda her 1000 iterasyonda hesaplanan ortalama dogruluk (Ing. “mean Avarage
Precision”, mAP) ol¢limii i¢in ise geri kalan 3225 fotograf kullanilmistir. Ortalama
dogruluk o6l¢iimii islemi egitim sirasinda iiretilen agirliklar i¢in yapilmaktadir,
tasarlanan konfigiirasyonda her 1000 iterasyonda bir agirlik iiretimi yapilmaktadir.
Egitimin ne zaman sonlandirilacagr ve iiretilen hangi agirligin secilerek kendi

¢Ozlimiimiizde kullanilacagi karar1 bu dlgiimler ile alinmaktadir.
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Yolov3.cfg ise bir konfigiirasyon dosyasidir. Bu dosya igerisinde egitim
stiresini ve egitim sirasinda lretilecek agirliklarin ¢aligma performansini etkileyen
onemli parametreler bulunmaktadir. Ayarlanan parametrelerin degerleri ve bunlarin

etkileri su sekildedir.

- batch = 64

- width=416

- height=416

- momentum=0.9

- decay=0.0005

- learning_rate=0.001

batch parametresi, her bir iterasyonda egitimde kullanilacak fotograf sayisini
belirtir. GPU’nun RAM kapasitesine gore bu parametre egitim oncesi ayarlanmalidir.
Cok yiiksek bir miktar secilirse GPU RAM miktar1 yetersiz kalacagi igin hata
vererek egitim yarida kesilecektir, eger cok diisiik bir miktar se¢ilirse egitim ¢ok
uzun siirebilir. Bu ¢aligmada 16 GB ram’e sahip, bulut tabanli bir sanal bilgisayar
kullanildig1 i¢in 64 rakami ayarlanmastir.

width ve height parametreleri YOLO aginin ¢oziiniirliik parametreleridir. Bu
parametreler egitim icin agin girisine uygulanan fotograflarin ¢oziiniirliiklerinin
yeniden boyutlandirilacagi degerlerdir. Bu parametrelerin ¢ok yliksek se¢ilmesi agin
calisma hizim1 yavaglatir, gercek zamanli nesne tanima performansini olumsuz
etkiler. Cok diisiik bir deger secgilmesi durumunda ise agmn tahmin dogruluk
seviyesini olumsuz yonde etkiler.

Bu parametreler disinda konfigiirasyon dosyasinda belirlenen ve sinif sayisina
gore degisen, evrisimsel filtre parametresi ayarlanmistir. Yolov3.cfg dosyasinda bir
cok filtre bulunmaktadir. Burada degisiklik yapilan filtre parametresi yolo
katmanlarindan onceki filtrelerdir. filters=(classes + 5) * 3 formiilii ile hesaplanir.

Bu ¢aligmada iki adet sinif oldugu igin filters = 21 olarak ayarlanmustir.
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3.1.4. Veri Setinin Egitimi

Baret veri seti, baretli ve baretsiz olmak iizere iki sinifa sahip bir veri setidir.
Bu veri seti i¢in gerekli tim parametre ayarlar1 yapildiktan sonra egitim asagidaki

komut linux komut satirina yazilarak egitim islemi baglatilir.

- Komut: ./darknet detector train data/obj.data yolov3.cfg darknet53.conv.74

Bu komut sirasinda kullanilan “darknet53.conv.74” dosyasi, egitimi
hizlandirmak ve egitim performansini arttirmak i¢in kullanilan, 6n-egitimli (pre-
trained) bir modeldir. On-egitimli model kullanilmas: islemine literatiirde Transfer
ogrenimi (Ing. “Transfer learning”) denir. Transfer 6grenimi, gorevi modellerken
hizli ilerleme ve gelismis performans saglayan bir optimizasyondur.Ogrenmeyi
transfer etmek, yeni bir gérevde O6grenmenin, onceden Ogrenilmis olan ilgili bir

gorevden bilginin aktarilmasi yoluyla iyilestirilmesidir.

Daha yiiksek egim Daha yiiksek asimptot

|

--..-.-.--IIIIIIIII.II
an

P
.

susnns Transfer 6grenimiile egitim

—— Transfer 6grenimsiz egitim

PERFORMANS

Daha yiiksek baslangic

EGITIM

Sekil 3.4: Transfer 6grenimi ve egitimin performansi [31].

Transfer 6greniminin 6zgilin veri setinin egitimi esnasinda {i¢ dnemli noktada

egitim performansini arttirict etkisi vardir.

- Daha yiiksek baslangic noktasi: Transfer 6grenimi uygulanan modelin baslangi¢

yetenekleri, uygulanmayan modele gore daha yiiksektir.
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- Daha yiiksek egime sahip bir egitim-performans egirisi: Transfer Ogrenimi
uygulanan modelin egitim sirasinda elde edilen egitim-performans egrisi, digerine
gore daha diktir.

- Daha yiiksek asimptot seviyesi: Transfer 6grenimi uygulanan modelin egitim
sonundaki performans seviyesi, uygulanmayan modele gore daha yiiksek bir

seviyededir.

“darknet53.conv.74” isimli 6n-egitimli model dosyasi, daha Once image.net
veri seti ile egitilerek olusturulmus bir modeldir. Image.net veri seti ile egitilen
evrisimsel agirliklart igermektedir. Bu model YOLO’nun internet sitesinden

indirilmistir [26].

3.1.5. Egitim Sonuclari

Egitim sirasinda train.txt dosyasinda belirlenen dosyalar kullanilarak egitim
gerceklestirilmekte, her 1000 iterasyonda bir egitim islemi devam ederken agirlik
iiretilmektedir. Uretilen bu agirligin ortalama dogruluk (Ing. “mean Avarage
Precision”) hesaplamasinda, yani dogrulama islemi ise validation.txt dosyasinda
belirlenen veriler kullanilmistir. Egitim ve dogrulama icin kullanilan veriler
birbirinden farklidir ve ayr1 klasorlerde bulunmaktadir.

Egitim islemi 50000 iterasyona kadar calistilmistir, eSitim sirasinda 34000.
iterasyonda ortalama olarak en yiiksek dogruluk oranina erisildigi icin ve bu
noktadan sonra ortalama dogruluk seviyesinde disiisler basladigi ig¢in 34000.
iterasyonda tiretilen agirlik secilerek OpenCV fonksiyonlarinda nesne tanima islemi
igin kullanilmustir.

Egitim islemi Tesla V100 GPU’lu bir sanal makine iizerinde gerceklestirilmis
ve 28 saat siirmiistiir. Egitim 50000. iterasyona ulastiginda iiretilen agirliklarin
ortalama dogruluk oranlarinda daha yiiksek bir oran yakalanamadigi i¢in bu noktada

durdurulmustur.
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Tablo 3.1: Uretilen bazi agirliklarm dogruluk seviyeleri.

fterasyon | 1000 | 5000 | 10000 | 15000 | 30000 | 32000 | 33000 | 34000 | 35000
Sflffftl" 67,74 | 82,46 | 86,85 | 88,16 | 87,98 | 87,32 | 87,85 | 87,8 |87,57
anrleftlsu 56,56 | 82,19 | 85,21 | 8552 |86,6 |[86,7 |87,01 |87,18 |87,04
Agthgm | o) 101 89 35 | 86.03 | 86,84 | 87.29 | 87,01 | 87,43 | 87,49 | 87,3
Ortalamasi
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3.2. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) acik kaynak kodlu goriintii isleme
kiitiiphanesidir. 1999 yilinda intel tarafindan gelistirilmeye baslanmis daha sonra
Itseez, Willow, Nvidia, AMD, Google gibi sirket ve topluluklarin destegi ile gelisim
siireci devam etmektedir. Ilk siiriim olan OpenCV alfa 2000 yilinda piyasaya
cikmustir. ilk etapta C programlama dili ile gelistirilmeye baglanmis ve daha sonra
bircok algoritmas1 C++ dili ile gelistirilmistir. Open source yani acik kaynak kodlu
bir kiitiphanedir ve BSD lisanst ile altinda gelistirilmektedir.

OpenCV platform bagimsiz bir kiitiiphanedir, bu sayede Windows, Linux,
FreeBSD, Android, Mac OS ve iOS platformlarinda c¢alisabilmektedir. C++, C,
Python, Java, Matlab gibi programlama dilleri ile kolaylikla OpenCV uygulamalar:
gelistirilebilir. OpenCV kiitiiphanesi igerisinde goriintii islemeye (ing. “image
processing”) ve makine dgrenmesine (Ing. “machine learning”) yonelik 2500’ den
fazla algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar ile yiiz tanima, nesneleri ayirt etme,
insan hareketlerini tespit edebilme, nesne siniflandirma, plaka tanima, ii¢ boyutlu
goriintii lizerinde islem yapabilme, goriintii karsilagtirma, optik karakter gibi islemler

rahatlikla yapilabilmektedir.
3.2.1. OpenCV’nin Temel Modiilleri

OpenCYV kiitiiphanesini olusturan ana bilesenlerden bazilar1 asagidaki gibidir.
highgui: Resim goriintiileme, pencereleri yonetme ve grafiksel kullanici arabirimleri
icin gerekli olabilecek metotlar: barindirir.
imgcodecs: Dosya sistemi iizerinden resim ve video okuma/yazma islemlerini yerine
getiren metotlar1 barindirmaktadir.
videoio: Kameralara ve video cihazlarina erigmek ve goriintii almak ve goriintii
yazmak i¢in gerekli metotlar1 barindirir.
core: OpenCV’nin temel fonksiyonlar1 ve matris, point, size gibi veri yapilarini
igerir. Ayrica gorlintii ilizerine ¢izim yapabilmek i¢in kullanilabilecek metotlari
barindirir.
imgproc: Goriintii isleme ile ilgili filtreleme operatorleri, kenar bulma, nesne
belirleme, renk uzayi yonetimi, renk yonetimi ve esikleme gibi neredeyse tiim

fonksiyonlar1 i¢ine alan bir pakettir.
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3.2.2. OpenCV ve Derin Ogrenme

Bilgisayarli géorme alani derin 6grenmenin gelisiminden itibaren biyiik bir
degisim yasiyor. Bu alanda kullanilan , OpenCV’ye entegre edilmis bir ¢ok metod ve
fonksiyon derin 6grenme tabanli ¢oziimler tarafindan geride birakilmistir. Derin
Ogrenme tabanli ¢oziimler ¢aligma dogruluklar ile biiytlik bir fark yaratmistir. Buna
ek olarak derin 6grenmedeki bu gelisimler ile birlikte daha 6ncesinde yillarca siiren
bilgisayarli gorme tabanli sistem gelistirme islemleri, aylar mertebesindeki kisa
siirelerde yapilabilir hale gelmistir. Derin 6grenme metodlart ¢ok kisa bir siire
icerisinde bilgisayarli gérme alaninda ¢ok biiylik degisiklikler gerceklestirmistir.

Derin 6grenme alaninda yasanan bu hizli gelisim ile birlikte, bu alanda
kullanilan yazilim kiitiiphaneleri ve yazilim mimarileri de hizla cesitlenmis ve
gelismistir. Tensorflow, Pytorch, Caffe, MxNet, CNTK, Keras gibi kiitliphaneler,
derin Ogrenme mimarilerinin tasarlanmasinda sik¢a kullanilmaktadir. OpenCV
yasanan bu gelisimi takip ederek, bu mimarilerde egitilmis modellerin (agirliklarin),
OpenCYV igerisinde kullanimina imkan veren esnek bir model sunmustur.

Bu ¢oziim ozellikle makine 6grenmesi tabanlt nesne tanima fonksiyonlar
kullanan OpenCV uygulamalarinin, daha ytliksek dogrulukta ¢alisan derin 6grenme
tabanli nesne tanima fonksiyonlarina gegisine imkan sunmaktadir. Kullanicilar kendi
olusturduklart veri setini istedikleri mimaride egiterek, elde ettikleri egitilmis
modelleri (agirliklar1) OpenCV’de kullanabilmektedir. Bu sayede kullanicilar mevcut
is akiglarin1  bozmadan egittikleri derin  6grenme modelini  altyapilarina
yerlestirebilmektedirler.

OpenCV 3.3.1 versiyondan itibaren Caffe, Torch, Tensorflow ve Darknet

(YOLO) mimarilerinin kullanimin1 desteklemektedir.
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3.3 Problemin Co6ziimii

Koruyucu baret kullanim ihlallerinin tespiti problemini ¢dzmek i¢in goriintii
tizerinden nesne tanima isleminin yapilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada incelenen
derin Ogrenme tabanli goOriintii tanima mimarileri arasindan YOLOv3 mimarisi

secilerek, calismaya devam edilmistir. Bu se¢imin ardindaki nedenler su sekildedir.

-YOLO obje tamima mimarisi acik kaynak kodlu bir mimaridir. internet
sitesinden indirilip ¢alismaya hemen baglanabilir [26].

- Incelenen diger mimarilere gére daha hizli ve yiiksek dogrulukta calismaktadir.

- Acik kaynak kodlu oldugu i¢in hakkinda bilgi bulmak daha kolaydir.

- OpenCV platformunda desteklenmektedir.

-Bir ¢ok wveri setinin YOLOv3 ile egitilmis agirliklar1 internette

bulunabilmektedir.

Bu problemde goriintiide bulunan insanlarm baret kullanip kullanmadiginin
belirlenmesi istenmektedir. Yani baretli ve baretsiz smifinin tespiti istenmektedir.
Coziim olarak iki asamali calisan bir algoritma tasarlanmustir. Ilk asamada MS
COCO veri seti ile egitilmig bir YOLOvV3 modeli kullanilarak goriintiideki insanlarin
yerleri belirlenmistir [27]. Belirlenen bu bolgelerde baret veri seti ile egitilen
YOLOv3 modeli kullanilarak baret kullanim durumunun tespiti yapilmistir.

MS COCO veri seti igerisinde 80 adet smif bulunan ve 200,000°den fazla
goriintii barindiran bir veri setidir. Bu veri setine gore egitilmis YOLOV3 agirliklar
internetten indirilip algoritmanin ilk asamasinda Kkullanmistir. Bu veri setinin
smiflarindan  “person” (insan) smifi kullanilarak iscilerin  yerlerinin tespiti
gerceklestirilmistir.

MS COCO veri setindeki 80 sinifin iginden 6rnek olarak 18 tanesinin siniflara

gore veri dagilimi Sekil 3.5°de goriilmektedir.
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Sekil 3.5: MS COCO veri setindeki baz1 kategorilerin 6rnek sayilari.

Goriintiide insan tespit isleminin ardindan, insan tespit edilen bolge kirpilarak
yeni goriintiiler olusturulmus ve bunlar iizerinde ikinci asamada baret tanima iglemi
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢oziimiin blok semasi Sekil 3.6’da algoritmanin akis
diyagrami Sekil 3.7°de goriilmektedir. Algoritma python dilinde OpenCV
kiitliphaneleri kullanilarak yazilmistir.

Iki asamali tasarlanan algoritmanin ilk asamasi goriintiideki calisanlarin
yerlerinin tespit edilmesi islemini gerceklestirmektedir. Ikinci asamadaki baretli veya
baretsiz durumunun tespit islemi sadece birinci asamadaki calisan tespit islemi
basarili olmast durumunda calisanlarin  tespit edildigi bolge iizerinde
gerceklestirilmektedir. Bu sayede gOriintiiniin tamaminda baret arama islemi
yapilmamakta ve insanlarin olmadig1 boliimlerde bulunan baret veya baret benzeri
cisimlerin sonucu etkilemesinin Oniine gecilmektedir.

Baret veri seti olusturulurken sadece baret takmis veya baret takmamig
insanlarin bas kismi kutucuk igerisine alinarak etiketleme islemi yapildigi igin,
goriintiideki galisanin bareti takmayip elinde tutmasi gibi durumlarin baretsiz olarak
siniflandirilmasi saglanmaistir.

Veri seti bir ¢cok farkli tip ve renkteki bareti icerecek sekilde olusturuldugu
icin, baretli sinifi tespitinde baretin tipi veya rengi ile ilgili herhangi bir kisitlama

bulunmamaktadir. Her renkteki baretin tespiti gergeklestirilmektedir.
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baretsiz:0.99

Sekil 3.6: Coziimiin blok semasi.
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Sekil 3.7: Algoritmanin akis diyagramu.

Yazilan programda calisma esnasinda en iyi sonucu elde edebilmek i¢in bazi
parametreler testler esnasinda belirlenmistir. Gliven skorunun threshold degeri ve
Non-Max Suppression (NMS) threshold degeri de 0,4 olarak belirlenmistir. iki
asamali olarak ¢alisan bu algoritmada COCO veri seti’nin “person” sinifi digindaki
diger smiflar dikkate alinmamistir. Algoritmanin ¢alisma hizim1  YOLO
konfigiirasyon dosyasindaki genislik ve yiikseklik degerlerinin degisimine bagh

olarak artis ve azalis gosterdigi gozlemlenmistir.
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4. DENEYLER VE SONUCLAR

Bir 6nceki boliimde detaylar1 anlatilan, baretli ve baretsiz kisilerin tespiti igin
tasarlanan algoritmanin testleri bu boliimde gergeklestirilmistir. Algoritmanin testi
icin baretli ve baretsiz fotograflari igeren bir test seti olusturulmustur. Test setindeki
fotograflar internette ¢esitli veri setleri taranarak bulunmustur. Testte kullanilan
baretli fotograflar Harvard dataverse’de bulunan hardhat veri setinden alinmustir
[32]. Baretsiz fotograflar ise Inria person veri setinden temin edilmistir [33]. Test
sirasinda kullanilan baretli fotograf adedi 1518, baretsiz fotograf adedi ise 1617 dir.
Bu test setindeki fotograflar algoritmanin ilk asamasinda tespit edilen Kkisi
bolgelerinin kirpilmasi ile olusturulmustur. Bu yilizden her fotografta bir adet insan
gOriintlisti bulunmaktadir.

Problemin ¢dziimii igin tasarlanan algoritma iki asamal1 bir yapiya sahiptir. Ilk
asamada goriintii igerisindeki kisiler tespit edilmekte, ikinci agamada tespit edilen bu
kisilerin baret takip takmama durumunun tespiti yapilmaktadir. Her iki asamanin ayr1
ayr1 performanslarini gérebilmek i¢in ii¢ adet test seti olugturulmustur.

Bu test setlerinin ilki insansiz ortam test setidir. Bu test seti i¢eriginde hi¢ insan
gorilintiisii olmayan 1030 adet fotografin bir araya getirilmesi ile olusturulmustur. Bu
test seti ile birinci ve ikinci asamanin insansiz goriintiilerdeki ¢alisma performansi
ayr1 ayr1 test edilerek tablo halinde sonuglar sunulmustur.

Ikinci test seti kigi tespit test setidir. Birinci asamanin insanh goriintiilerdeki
insanlar1 tespit performansimin analizi i¢in hazirlanmistir. Bu test seti igerisinde
baretli veya baretsiz insanlarin oldugu 1019 adet fotografin bir araya getirilmesi ile
olusturulmustur.

Uciincii test seti ise ikinci asamanin testi i¢in hazirlanmistir. Bu test seti
elimizdeki baretli ve baretsiz fotograflarin bir araya getirilmesi ile olusturulmustur.
Bu test seti 994 adedi baretli insanlarin goriintiilerini iceren fotograflardan, 1125
adedi ise baretsiz insan gorintiilerini igeren fotograflardan olmak tizere toplam 2119
fotograftan meydana gelmektedir. Uciincii test seti, algoritmanin testi i¢in kullanilan
test setinin ilk asama uygulanmadan Onceki orijinal fotograflaridir. Algoritmanin
tamaminin testinde orijinal fotograflar tizerinde kisilerin yerleri tespit edilmekte, bu
tespit edilen kisilerin oldugu bolge kirpilarak yeni fotograflar olusturulmaktadir.

Ancak bu testte orijinal fotograflar iizerinde herhangi bir kirpma islemi yapmadan
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kisilerin baret takip takmama durumlarinin tespiti yapilmistir. Yani algoritmanin testi
ile benzer bir test bu boliimde sadece birinci agsama olmadan orijinal fotograflar
tizerinde gerceklestirilmistir. Yapilan bu tiim testler ile elimizdeki YOLOv3

agriliklarinin ¢esitli durumlardaki ¢alisma performanslar tespit edilmistir.

4.1 Algoritmanin Testi

Baret veri setinin egitimi esnasinda her 1000 iterasyonda bir adet agirlik
iiretilmistir. Uretilen bu agirliklar arasinda yapilan karsilastirma ile en performansh
dogrulama sonucunu veren 34000. Iterasyonda iiretilen agirlik segilerek bu agsamada
kullanilmistir. Bu testte her biri igerisinde bir adet insan goriintlisii olan ve
algoritmanin birinci asamasi tarafindan tretilmis 1518 adet baretli, 1617 adet ise
baretsiz insanin fotografinin oldugu test seti kullanilmstir.

Test esnasinda iiretilen tiim fotograflar tek tek gozle kontrol edilmistir. Bu
testin sonuclarini kontrol ederken temel basari kriterimiz dogru siniflandirma ve
nesnenin fotograf icerisindeki yerinin dogru bir sekilde dikddrtgen igerisine alinmis
olunmasidir. Bu testin ¢iktis1 olarak elde edilen basarili ¢iktilarin bazilar sekil
4.1°de goriilmektedir. Ornekler tek tek incelendiginde farkli renge sahip baretlerin
sorunsuz bir sekilde tespit edildigi goriilmektedir. Sekil 4.1 d) ve f) dérneklerinde
yiizi tam olarak goriinmeyen insanlarin simiflandirilmasimin dogru bir sekilde
yapildig1 goriilmektedir.

Tim o6rnekler incelendiginde baretli veya baretsiz siifinin tespiti esnasinda
fotograftaki kisilerin yiizlerinin goriiniir olmasi sarti, kisilerin goriintiide dik durmasi

sartt veya bazi baret renklerini algilayamama gibi sinirlayici bir durum ile

karsilagilmamustir.
Tablo 4.1: Algoritmanin test sonucu.
TEST SONUCU
Test seti
Baretli tespiti Baretsiz tespiti Sonug yok
Baretli sinifi 1452 23 43
Baretsiz sinifi 11 1562 44
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Ebaretliny. g

d) €) f)

Sekil 4.1: Basaril1 test sonucu 6rneklers.

Test sonucu elde edilen veriler tablo 4.1’de bir araya getirilmistir. Tablo
incelendiginde baretli sinifina ait 1518 fotografin, 1452 adedi dogru bir sekilde
baretli sinifi olarak smiflandirilirken, 23 adedi baretsiz olarak siniflandirilmistir. 43
adet fotografta ise herhangi bir siniflandirma sonucu elde edilememistir. Basarisiz
test sonucu Ornekleri sekil 4.2 ve sekil 4.3’de goriilmektedir. Sekil 4.2°de yanlis
simiflandirma ornekleri goriiliirken, sekil 4.3’de herhangi bir simiflandirma sonucu
alinamayan ornekler bulunmaktadir.

Hatal1 6rneklerin sayist az olsa da bu hatali 6rneklerin daha da azaltilmasi i¢in
egitim kiimesinin genisletilmesi gerekmektedir. Derin 6grenme mimarilerinin egitimi

esnasinda oldukca genis veri setleri kullanilmaktadir.
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Zbaretsiz: baretli:0.69

b) c)

a) b) c)

Sekil 4.3: Sonug alinamayan 6rnekler.

4.2 insansiz Ortam Testi

Insansiz ortam test seti 1030 adet fotograftan meydana gelmektedir. Bu test seti
insanlarin  kamusal veya Ozel yasam alanlarinin fotograflarindan meydana
getirilmistir. Bu fotograflarin tek ortak yani higbirinde canli insan goriintiistiniin
olmamasidir. Bu fotograflarin ¢ekildigi ortamlarda heykel ve insan figiirlerine sahip

objeler bulunabilmektedir.
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Bu testte, ¢oziim i¢in tasarlanan algoritmanin birinci agamasini olusturan ve
insan tespitini yapan boliim ile algoritmanin ikinci asamasini olusturan ve baretli

veya baretsiz siifini tespit eden boliim ayr1 ayri test edilmistir.
4.2.1 Insansiz Ortamda Birinci Asamanin Testi

Insansiz ortam test setinde algoritmanin birinci asamasinin ¢alistirilmasi ile bu
test gergeklestirilmistir. Tablo 4.2’de test sonucu goriilmektedir. Sekil 4.4’de ise
hatal1 sonuglarin 6rnekleri goriilmektedir.

Bu testte amag fotograftaki insanlarin tespit edilmesi iglemidir. Test setinde hig
insan olmadigi i¢in 13 adet insan tespiti sonucunun elde edilmesi hatali bir
durumdur. Hatalar incelendiginde heykel, vitrin mankeni veya insan yiizii siliieti gibi
objelerin fotografta bulunmasi sonucu hatanin olustugu goriilmiistiir. Sekil 4.4 a) ve
b) de iki adet heykel’in insan olarak smiflandirildigi goriilmektedir. Sekil 4.4 c)
resminde ise bir adet vitrin mankeninin insan olarak siniflandirilmistir. Sekil 4.4 d)
ve e) orneklerinde ise insan goriintiisii ile alakasi olmayan bazi objelerin insan olarak

tespit islemi yapildigr goriilmiistiir.

Tablo 4.2: Birinci asamanin test sonucu.

Test Sonucu
Insan tespiti Tespit yok
Insansiz ortam test seti 13 1017
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d)

Sekil 4.4: Birinci agsamanin hatali test sonucu 6rnekleri.

4.2.2 insansiz Ortamda Ikinci Asamanin Testi

Insansiz ortam test setinde algoritmanin ikinci asamasinin ¢alistirilmasi ile bu

test gerceklestirilmistir. Tablo 4.3’de test sonucu goriilmektedir. Sekil 4.5°de ise

hatali sonuglarin 6rnekleri gortilmektedir.

Tablo 4.3: ikinci asamanin test sonucu.

Test Sonucu

Bareti tespiti

Baretsiz tespiti

Tespit yok

Insansiz ortam test seti 13

21

996

Ayni test seti lizerinde yapilan testte ikinci asama birinci asamaya gore daha

fazla hatali sonu¢ vermistir. Birinci asamada kullanilan agirhigin egitildigi veri

setinin, ikinci agsamada kullanilana gore ¢cok daha fazla veri ile egitildigi géz 6niine

alindiginda ortaya ¢ikan bu sonucun normal oldugu goriilmektedir. Hatali durumlar

incelendiginde, insan silueti veya kiiresel objelerin baretli veya baretsiz olarak
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siiflandirildigi goriilmiistiir. Bu hatalar incelendiginde tasarladigimiz algoritmanin
ilk agsamasinin 6nemi gorilmektedir.

Ik asama uygulanmadiginda, ortamda hi¢ insan olmamasi durumunda bile
ikinci agsama’da %3,3 oraninda hatali bir siiflandirma performansi goriilmektedir.
Insan ile alakasi olmayan objelerin baretli veya baretsiz olarak siniflandirildig
goriilmustiir. Sekil 4.5 a) da gemi fiizerindeki kiiresel objenin baretli olarak
siniflandirildigr goriilmektedir. Sekil 4.5 b) de bahg¢e duvarindaki bir boliimiin
baretsiz olarak siiflandirilmistir. Sekil 4.5 c¢) ve d) de kiiresel objeler baretli sinifi
olarak tespit edilmistir. Sekil 4.5 e), f) ve h) de insan siliieti igeren goriintiiler baretsiz
siifi olarak siniflandirilmistir. Sekil 4.5 g) de ise motosikletin yakit deposunun
baretli olarak siiflandirildig: tespit edilmistir.

Bu test seti lizerinde dnce algoritmanin ilk agamasi, ardindan ikinci asamasinin
calistirilmis ve herhangi bir baretli veya baretsiz smiflandirma sonucu elde
edilmemistir. Bu durum hi¢ insan i¢ermeyen bir veri seti igin istenilen durumdur. Bu

test setinde tasarlanan algoritmanin hatasiz ¢alistig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Ikinci asamanin hatali test sonucu drnekleri.
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4.3 insanh Ortam Testi

Bu testte amag algoritmanin kisi tespitinden sorumlu birinci agsamasinin, kisi
tespit test seti ile test edilerek performansinin 6l¢iilmesidir. Kisi tespit test seti baretli
veya baretsiz insan goriintiilerini iceren 1019 adet fotografin bir araya getirilmesi ile
olusturulmustur. Bu test gerceklestirildikten sonra, goriilen hatalarin {i¢ grupta
toplandig1 goriilmustiir.

Yanhs siiflandirma hatasi: Fotografta insan olmayan bir nesnenin insan
olarak siniflandirilmasi1 durumudur.

Tespit edilemeyen kisi hatasi: Testte beklenen sonug¢ fotograftaki tiim
insanlarin tam olarak taninip kutucuk igerisine alinmasidir. Eger eksik olarak
siiflandirma yapilmigsa, yani tespit edilemeyen insanlar olmugsa bu hata tanimi
icerisinde degerlendirilmistir.

Nesne smirt ¢izim hatasi: Tespit edilen kisilerin igerisine alindigi kutucugun
yanlig olarak konumlandirilmasi durumlari bu hata kapsaminda degerlendirilmistir.

Test sonucu elde edilen ¢ikt1 fotograflar1 tek tek incelenerek tablo 4.4’de
goriilen test sonucu elde edilmistir. Sekil 4.6’da ise hatali test sonucu Ornekleri
goriilmektedir. Test sonucu Orneklerinin ilk dort 6rnegi tespit edilemeyen kisi olarak
adlandirilan hata kapsamina giren orneklerdir. Sekil 4.6 a) ve b) fotograflarinda
birden fazla insan olmasina ragmen sadece birer insan tespit edilmistir. Ayni sekilde
c) ‘de bebek arabasindaki bebek tespit edilememistir. Sekil 4.6 d) fotografinda ise
sadece ¢ is¢i tespit edilebilmistir. Sekil 4.6 e) ve f) ise nesne sinir1 ¢izim hatasi
ornekleridir, geri kalan son iki ornek ise yanlis siniflandirma hatasi1 6rnekleridir.
Sekil 4.6 g) fotografinda araba koltugunun kafalik kismi insan olarak hatali tespit
edilirken, h)’da ise yol kenarindaki insan olmayan obje insan olarak

siniflandirilmstir.

Tablo 4.4: Insanli ortam testi sonucu.

TEST SONUCU
Basarili Yanlis Tespit Nesne sinir1
insan tespiti | siniflandirma| edilemeyen kisi ¢izim hatasi
Insanlh ortam 940 11 65 3
testi
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Sekil 4.6: Insanl1 ortam testi hatali sonu¢ drnekleri.
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Test sonuglar1 incelendiginde 6zellikle tespit edilemeyen kisi hatasinin agirlikta
oldugu goriilmiistiir. Cok kalabalik insan gruplarmi igeren fotograflarda bu hata

gorilebilmektedir.
4.4 Orijinal Test Setini Kullanarak ikinci Asamanin Testi

Algoritma testi asamasinda orijinal test setindeki tespit edilen insan goriintiileri
birinci asamada kirpilarak test seti olusturulmus ve baretli veya baretsiz sinifi i¢in
test edilmistir. Tablo 4.1°de goriilen sonug orijinal test setinin kirpilmasi ile elde
edilmistir. Bu testte ise algoritmanin birinci asamasint kullanmadan orijinal
fotograflar iizerinde ikinci agamanin testi ger¢eklestirilmistir.

Orijinal test seti 994°t baretli 1125’1 baretsiz olmak iizere toplam 2119
fotograftan meydana gelmektedir. Testi gergeklestirdikten sonra c¢ikti olarak elde
edilen fotograflar kontrol edilmistir. Sadece bolim 4.1°deki algoritma testinde
kirpilarak elde edilen insan goriintiileri ile bu testte elde edilen orijinal test seti
sonucu karsilastirilmistir. Elde edilen test sonucu tablo 4.5’de verilmistir.

Yapilan bu testte elde edilen sonuglar asagidaki aciklandigr sekilde
gruplanmustir.

Farkli obje hatasi: Bu hata farkli bir objenin baretli veya baretsiz sinifi olarak
smiflandirilmasidir. Bu testte sadece ikinci asama caligtirildigi igin ¢evrede insan ile
iliskili olmadigr halde baretli veya baretsiz olarak smiflandirilmis objeler
gozlemlenmistir.

Sonug¢ yok: Herhangi bir siniflandirma sonucu elde edilemeyen fotograflar i¢in
bu ifade kullanilmistir.

Baretsiz tespiti: Baretsiz olarak siniflandirma.

Baretli tespiti: Baretli olarak siniflandirma.

Tablo 4.5: Orijinal test seti ile ikinci asamanin testi.

TEST SONUCU

Baretli tespiti Baretsiz tespiti Sonug yok | Farkli obje

Baretli siifi 1428 5 56 29

Baretsiz sinifi 1528 6 70 13
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Sekil 4.7: Farkli obje hatas1 6rnekleri.
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Test orjinal test seti lizerinde sadece ikinci asamanin calistirilmas: ile
gerceklestirilmistir. Baretli sinifinin tespiti durumunda obje mavi kutucuk ile baretsiz
smifi tespitinde ise obje turuncu renkli kutucuk ile gergevelendirilmistir.

Sekil 4.7°de farkli obje hatasi 6rnekleri goriilmektedir. Sekil 4.7 a)’da ¢alisan
iscilerin golgesi baretsiz sinifi olarak tespit edilmistir. Sekil 4.7 b) ve d)’de ise
calisan iscinin eli baretli sinifi olarak isaretlenmistir. Sekil 4.7 ¢)’de is makinesinin
bir boliimii baretli sinifi olarak siiflandirilmistir. Sekil 4.7 e) ve f)’de ise sahne
aydinlatma aparatlarinin bazilarinin baretsiz sinifi olarak isaretlendigi goriilmektedir.

Sekil 4.7 g)’de sisenin u¢ kisminin baretsiz olarak isaretlenmistir. Sekil 4.7
h)’de ise bir kdpegin baretsiz sinifi olarak isaretlendigi goriilmiistiir.

Tablo 4.5 incelendiginde en ¢ok dikkat ¢ceken farkli obje hatasidir. Bu hatanin
temel nedeni ikinci asama testinin tiim fotografta yapilmasi ve g¢evredeki bazi
objelerin bu hataya sebep olmasidir. Tablo 4.5’deki test sonucunu tablo 4.1’deki

sonug ile kiyasladigimizda %2 daha fazla hatali sonug olustugu gézlenmektedir.

4.5 Deney Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Insansiz ortam testleri incelendiginde ozellikle ikinci asama olan baretli ve
baretsiz siniflarin1 tespit eden blogun tek basina kullanilmasi durumunda %3,3
oraninda yanlis tespitler yaptig1 tablo 4.3’de goriilmektedir. Bu calismada ¢oziim
olarak sundugumuz algoritma ise insansiz ortam testinde hi¢ hatali sonug iiretmeden,
herhangi baretli veya baretsiz sinifi tespiti yapmadan bu testi gegmistir.

Ikinci asamanin tek basina uygulandigi insanli ortam testleri sonuglar tablo
4.5°de goriilmektedir. Farkli obje hatalar1 %2 oraninda goriilmektedir. Bu ¢alismada
Onerilen algoritma yapis1 geregi ikinci asamay1 sadece insan goriintiileri lizerinde
calistirdig1 i¢in farkli obje hatasi gibi bir problem goriilmemektedir. Algortimanin
performansini gosteren tablo 4.1 ile insanl ortam test sonucunu igeren tablo 4.5’in
sonuglart kiyaslandiginda, tablo 4.5’de %2 daha fazla hatali sonu¢ olustugu
goriilmektedir.

Elde edilen sonuglara gore, bu c¢alismada ¢oziim Onerisi olarak sunulan
algoritmanin farkli obje hatalarini ortadan kaldirdig1 ve daha yiiksek bir nesne tespit

performansi sundugu gorilmiistiir.
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5. SONUC VE ONERI

Bu calismada derin 6grenme mimarisi kullanilarak baret kullanim ihlalinin
tespitine yonelik bir algoritma Onerilmistir. Baret ihlaline yonelik yasal mevzuat
incelenmis ve baret kullanim ihlaline yonelik daha Once yapilan c¢alismalar
Ozetlenmistir. Derin O0grenme tabanli bir nesne tanima algoritmasi olan YOLO
mimarisi esas alinarak iki asamali olarak calisan algoritmanin baret kullanim ihlali
konusunda performansini test etmek lizere 6zgiin test setleri olusturularak cesitli
testler gerceklestirilmistir. Farkli test setleri ile hem birinci hem de ikinci asama test
edilmistir. Insansiz ve insanli performanslari ayr1 ayr1 dl¢iilmiistiir. Birinci ve ikinci
asamanin arka arkaya kullanimimin ¢evredeki nesnelerden kaynaklanabilecek yanlis
tespit problemlerini 6nledigi goriilmiistiir.

Bu calismada olusturulan veri setleri genisletilerek, yeni siniflar eklenerek
baret disindaki diger KKD’lerin kullanim durumlarinin tespitinin yapilmasi

mumkindiir.
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