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DERIN OGRENME iLE YON BELIRLEME
VE CINSIYET ANALIZI

OZET

Bu ¢aligmada kamera goriintiilerinden elde edilen, kisilerin yonleri tayin edilerek,
bulunduklar1 lokasyonlara giris ve ¢ikis bilgilerinin hesaplanmasit amaglanmistir.
Tensorflow derin 6grenme algoritmasi ve Python nesne yonelimli, yorumlamali
programlama dili kullanilarak bu kisilerin cinsiyetlerin belirlenmesi ve tespiti
yapilmistir. Boylece hangi cinsiyetten kisilerin hangi yonlere ve ne kadar yogunlukla
yoneldikleri hesaplanmak istenmistir. Havaalani, AVM, istasyon gibi yerlerde bu
bilgiler hesaplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, video akim yakalama, tensorflow, python, fast
r-cnn.
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DATA ANALYSIS WITH IMAGE PROCESSING TECHNIQUES
AND CLASSIFICATION

ABSTRACT

In this study, it is aimed to calculate the entry and exit information of the locations
they are located by determining the directions of the people obtained from the
camera images. Gender determination and determination of these individuals were
made using Tensorflow deep learning algorithm and Python object oriented,
interpretive programming language. Thus, it was wanted to calculate which gender
people headed in which direction and how intensely. This information has been
calculated in places such as airports, shopping malls and stations.

Keywords: Deep learning, video streaming capture, tensorflow, ptyhon, fast r-cnn.
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1. GIRIS

Diinyada her gegen giin degisen ihtiyaglar ve zorunluluklar, beraberinde yeni
inovasyon ihtiyaglar1 ve ¢oziimleri yol agmaktadir. Bu durumlar arasinda 6nem arz
eden ve en ¢ok goriilenlerden birisi de toplumsal hareketliligin takibidir. Ozellikle
Covid-19 pandemi donemi gibi, toplumsal haraketliligin takibinin ne kadar énemli
oldugu gostermektedir. Pandemi veya dogal afet durumunda insanlarin
hareketliliginin takibi onem arz etmektedir. Ozellikle bu hareketlilik igerisinde yon
analizi, cinsiyet belirleme, sayim, yetiskinlik analizi, hatta kimlik analizi gelisen

teknolojiler ile miimkiin kilinmaya ve bir ihtiya¢ olmaya baslamistir.

Pandemi, dogal afet gibi ihtiyag dis1 zorunluluk durumlarinda insan hareketlerinin
takibinin saglanmasi onemli oldugu gibi ticari alanlarda da yayginlasan bir ihtiyag
haline gelmistir. Kar - zarar marjlarini, talep — yogunluk istatistiklerini géz oniine
alip, analiz edebilmek igin de hareketliligin takibinin gereksinim haline geldigi son
yillarda gdzlemlenmistir. Ozellikle ticari Kuruluslar tarafindan sahip olduklart
lokasyonlardaki magazalarinin insanlarin ne siklikla ziyaret ettikleri, bu yogunluk
icerisinde ne kadar kar ettikleri, hangi profilde insanlara daha ¢ok hitap ettiklerini
hatta isletmesinde ihtiya¢ duyacagi kaynagi ve personeli dahi analiz edebilecegi

birgok istatistiksel ve gozlemsel verilere ihtiyag duydugu belirlenmistir.
1.1 Tezin Amaci ve Katkisi

Giiniimiiz teknolojilerinde derin 6grenme yontemlerinin bir¢ok alanda oldugu gibi
goriintii isleme ve ¢oziimleme alaninda da hem basar1 hem de performans yiizdesi
artist ortaya koydugu arastirilmis ve saptanmustir. Literatiirde, derin 6grenme
algoritmalar1 ile bircok goriintii isleme teknigi uygulandigi gozlemlenmistir.
Kullanilan bu derin 6grenme algoritmalar1, diinya tizerinde bu paralelde is yapan 6zel
sirketler tarafindan da agik kaynak kodlu yazilim kiitiiphaneleri haline getirilerek hiz

kazanmustir.

Tez kapsaminda, insanlarin yon tahmini ve cinsiyet analizi siiflandirma islemleri
gercek zamanli olarak tespit edilmesi hedeflenmistir. Hazir olarak alinan mpii human
pose V1 veriseti bu deneysel ¢alismada kullanilmistir. Y6n tahmini ve cinsiyet analizi
i¢in verilerden 6z nitelik ¢ikarma ve siniflandirma igin CNN, SVM ve Regresyon
kombinasyonu olan Fast R-CNN modeli kullanilmistir. Bu model Tensorflow

kiitiiphanesi ve GPU egitim siireci i¢in CUDA ve CuDNN toolKitleri ile egitilmistir.
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1.2 Literatiir Arastirmasi

Insanlarin yon tahmini ve cinsiyet analizi hakkinda bir¢ok calisma bulunmaktadir.
Ancak yapilan ¢alismalara bakildiginda hem yon tahminin hem de cinsiyet analizinin
bir arada degil, ayri ayr1 tespit edildikleri goriilmektedir. Incelenen literatiir
calismalarinda genel olarak insan hareketleri ve nesne tespitleri {izerine arastirmalar
yapilmistir. Bu c¢alismalar genel olarak hazir veri setleri, hazir kiitiiphaneler ve

modeller ile gergeklestirilmistir. Incelenen literatiir arastirmalar1 asagidadir.

Chenghua ve arkadaslar1 [1], insan hareketi aktivite tiirlerini tanimak igin Oriintii
tanima, KNN ve BPNN makine Ogrenmesi algoritmalarii  kullanarak

smiflandirmalar yapmis, hareket aktivitelerini tespit etmislerdir.

Choon ve arkadaslar1 [2], insanlarin yas, cinsiyet ve etnik koken gibi demografik
ozelliklerini kullanarak, hareketsiz goriintii ve videolar iizerinde denetimli 6grenme
teknigiyle nesne algilama, On isleme, 0z nitelik ¢ikarma ve smiflandirma
yapmuglardir. Bu ¢alismada SVM ve Bayes smiflandiricilart kullanilarak tespitler

yapilmistir.

Mane ve arkadaslar1 [3], nesne tanimlama ve tespiti i¢in Tensoflow kiitiiphanesi ve
CNN algoritmasi1 kullanarak, cgesitli videolar tizerinde test edip %90 oraninda

dogruluk pay1 yakalamiglardir.

Sai ve arkadasglari [4], tehdit edici nesnelerin tespiti ve sayimi i¢in Tensorflow Nesne
Algilama Api’si ve Fast R-CNN algoritmas: kullanmiglardir. Model, tehdit edici

nesneleri algilayan iki sinif igin test verileri tizerinde degerlendirilmistir.

Nikouei ve arkadaslar1 [5], ger¢ek zamanli insan algilama i¢in Raspberry Pi 3
yardimi ile OpenCV kiitiiphanesini kullanarak, tatmin edici performans elde
etmiglerdir. L-CNN algoritmas1 kullanilarak uygun maliyetli bir siniflandirma

yapilmustir.

Bolme ve arkadaslar1 [6], Correlation kenar goriintiilerinin iligskilendirmeye dayali
filtre kullanilarak basit insan tespiti modeli olusturmuslardir. Degerlendirme PETS
2009 veri kiimesinde gergeklestirilir ve sonuglar OpenCV kademeli siniflandirict ve
son teknoloji triinii deforme olabilen pargalara dayali kisi detektori ile

karsilastirilmistir.



Akbulut ve arkadaslar1 [7], insan yiliz goriintiileri tizerinden cinsiyet tahmini
gerceklestirmislerdir. Tespit modeli icin Yerel Alict Alanlar-Asir1 Ogrenme
Makinesi ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) kullanilmustir.
YAA-AOM ve CNN modellerinin tespit sonuglar1 sirastyla %80 ve %87 olarak

hesaplanmustir.






2. GORUNTU ISLEME

Gorintii isleme, goriintli verilerin degerlendirildikten sonra elektronik ortamda
okunabilir bi¢imde doniistiiriillmesine ve aktarilmasina yonelik olan sinyal islemeden
farkl1 bir islemdir [8]. Bir goriintii, X ve y’nin uzaysal koordinatlar oldugu iki boyutlu
bir fonksiyon olarak tanimlanabilir [9]. f(X,y)’nin herhangi bir ¢ift koordinattaki
genligi, o goriintiiniin yogunlugu veya gri seviyesi olarak adlandirilir. X, y ve f’nin
yogunluk degerlerinin tiimii sonlu, ayrik nicelikler oldugunda, goriintiiye dijital

goriintii denir. Bu digital goriintii tizerindeki goriintii elemanina piksel denir.

15T | 153 (174 (&8 150 [ 152 [ 139 (181 (172 161 [ 185 [ 156
62 ) Ll =) 155 | 182 |1€3 | T4 | TS| &2 | 3 | 17 (100 |20 [ 180 [ 154
L E & ¢ 33 M
5

206 | 108 B |13 1 (1071 (130 | 204 (166 | 16 | &6 [ 180

5 1. g m 154 | 68 (137 (251 237 (219 (239 2 27 ET| T |2

207 20 23 214 ™ 172|106 | 207 (203 (233 (214|230 219 (218 @ | T4 |06
T 249 18 5 ™ 188 | EA 179 | 204 |1ES (205 |00 (188 (13 | TH | M (€9
189 | 57 (165 | B4 | W0 (148 |13 | M | N 148

159 | 168 | 191 (159 188 [ 257 (178 (143 (182 106 | 36 [ 150

206|174 |15 |252 |26 | 2¢ |49 178 2B 35 |2
a6 [FITREN] 150|216 | 196 (149 |236 187 | %6 150 | 79 | 3@ | ;8 |2
FITREET) 150 |24 | 147|108 |22 |0 (127 |10z | 3 |00 |28s | 2ma
w2 150 204 173 | 66 |10 M3 | 56 | =0 | 2 [109 |9 ms
s 21 wr e (2ss | 75| 1) @ | 47| oo & |27 |2 |
3 1M 18 |20z |23 (145 | 0 o 12 |1ea |20 [138 |43 236

Sekil 2.1. Digital bir goriintliniin piksellerin belirgin ve degersel
gorinimu

Goriintii islemenin sagladigi faydalar, giinlimiizde giivenlik, saglik, mimarlik, jeoloji,
tarim, otomotiv vb. gibi daha &zel birbirinden farkli bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir [10].

Goriintii isleme teknikleri kullanilarak ihtiyag¢ duyulan su islemler gergeklestirilebilir:
e Temiz goriintii elde etmek i¢in goriintii izerindeki giiriiltiilerin arindirilmast,

e Daha kaliteli bir goriintii elde edilmesi,



Sekil 2.2. lyilestirilmis goriintii rnegi

Insanm ayirt etmesi gii¢ olan nesnelerin tespit edilmesi.(Sekil 2.3)

U< labellmg

IMan -Frontl

dog
person
cat

tv

car
meatballs
marinara sauce
tomato soup
chicken noodle scu
french cnion soup
chicken breast

Sekil 2.3. Tanimlanmis insan tespiti

6



3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, sinir aglar1 tizerinde birden fazla gizli katmandan olusan, diisiik
maliyetli bir makine 6grenme algoritmasidir. Makine 6grenimi sistemleri, goriintii
veya stream iizerinden nesneleri tahmin etmek, sinyaller tizerinden sesi tanimlamak,
kullanict hareketleri iizerinden ilgi alanlarini eslestirmek ve eslesen sonuglarini
onermek v.b i¢in kullanilir. Bu uygulamalar, giderek artan bir sekilde derin 6grenme

ad1 verilen siiftan yararlanmaktadir [11].

Bilgisayarlarin goriintii ve konusma tanima gibi algisal sorunlar1 ¢ézmesini saglayan
giiclii bir makine 6grenimi bigimidir. Cok biiyiik veri kiimelerindeki kaliplar1 ve
yapilart kesfetmek icin birden ¢ok islem katmani kullanilir. Yapay sinir aglar gibi
derin 6grenme yontemlerinde, kag katmanin gerekli olduguna dair kesin ve hizli bir
kural yoktur, ancak ¢ogu uzman ikiden fazlasinin gerekli oldugu yaygin kabul

goérmiistiir [12].
3.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin norofiziksel yapisinin calisma mantigindan
esinlenerek ortaya ¢ikarilan matematiksel bir modeldir [13]. YSA, insan beyninin
Ogrenme, optimizasyon, analiz, siniflandirma, genelleme ve degerlendirme gibi
fonksiyonel 6zelliklerini basarili bir sekilde uygulamaktadir [14]. YSA girdi ve ¢ikt1
degiskenleri, agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonundan olusan bir
model yapisidir. Amag¢ girdi ve ¢ikt1 bilgilerine gore agin aradaki iligkiyi
ogrenmesini saglamaktir. Bu sekilde ag ogreticili 6grenim yontemi ile egitilmis

olacaktir. Sekil 3.1’de YSA model 6rnegi goziikmektedir.



Girdi Bias

degerleri b
(x 10 Wi
N Aktivasyon
N Yerel Fonksiyonu
DO Alan x
Y
— Vv ﬂ_ 1 Cikti
Xp © W, 3 pr ’4].__—-’ ;
.\-\'__ /.’,,’
. b //'
2 5 /" Toplama
fonksiyonu
kxm' Wn
agirliklar

Sekil 3.1. YSA model 6rnegi

Girdiler: Biyolojik sinir sistemindeki ndronlara gelen yani egitim i¢in gerekli olan

verilerdir.

Agrliklar: Yapay hiicreye gelen bilgilerin hiicre lizerinde etkisine gore degersel
olarak biiyliyiip kiiglilen birimidir. Agin degerinin sifira yakin olmasi o agin iyi

egitildigini gostermektedir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Yaygin
kullanimi1 agirliklarin toplamidir. Bunu disinda ¢arpim, maksimum, minimum,

cogunluk, kiimiilatif toplam1 vb. gibi toplama fonksiyonlar1 vardir.

Net=X_, Xi*Wi (3.1)
Net=TT, Xi*W; (3.2)
Net=Max(Xi*Wi) (3.3)
Net=Min(Xi*Wi) (3.4)
Net=X_, Sgn (Xi*W;) (3.5)

Net=Net(eksi)+Zi, Xi*W;
(3.6)

Toplam (3.1): Girdiler modeldeki agrilik degerleri ile garpilir. Net girdi, ¢arpim

degerleri ile toplanarak hesaplanir.



Carpim (3.2): Girdiler modeldeki agrilik degerleri ile carpilir. Net girdi ¢arpim

degerlerinin kendi aralarinda garpilmasi ile hesaplanir.

Maksimum (3.3): Girdiler modeldeki agrilik degerleri ile carpilir. Net girdi

aralarindan en biyugii kabul edilir.

Minimum (3.4): Girdiler modeldeki agrilik degerleri ile carpilir. Net girdi aralarindan

en kiictigii kabul edilir.

Cogunluk (3.5): Girdiler modeldeki agrilik degerleri ile ¢arpilir. Net girdi ¢arpim

sonuglarin pozitif ve negatif degerlerinin say1 olarak en biiytigii kabul edilir.

Kiimiilatif (3.6): Girdiler modelde ki agrilik degerleri ile toplanir. Net girdi hiicreye

oncesinde gelen girdiler ile hali hazirdaki girdi degerleri eklenerek hesaplanr.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdilerin islenip bu girdiye karsilik olarak
ciktisinit belirleyen fonksiyondur. Genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar tercih
edilir. Dogrusal, Step, Sigmoid, ReLU, Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlari vb.

aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak verilir.

5 | —_— &ep
w— Sigmoid
4 | == RelU
. w— Softmax
B 34 = SoftPlus
£ e TanH
2 9] == PRelU
L ELU
2 s SiSH
= 1
&
0 - _
-3 /
3 2 : ;
Girdiler

Sekil 3.2. Ornek aktivasyon fonksiyonlar girdi-¢ikt: grafigi

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan veridir. Sonug ya da baska bir hiicre igin

giris verisi olabilir.



3.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

CNN sinir agi, omurgali hayvanlarin goriis simiilasyonu taklit edilmesiyle
tasarlanmig, Neocognitron ag yapisina dayanir [15]. Genellikle goriintii islemede
kullanilan bu derin 6grenme algoritmasinin, gorseller tizerinde ozellikleri (feature)
ortaya cikaran ve siniflandiran farkli katmanlar1 vardir. Bu katmanlar; Konvoliisyon
Katmani, Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLU), Havuzlama Katmani ve
Tam Baglantili Katman’dir. Bu katmanlarda farkli islemlere ugrayan veri, derin

O0grenme modeline girmeden once hazir hale gelmektedir.

CONVOLUTION u POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN FHRLY o SOFTMAX
w P CONNEC )
R, § R 3

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 3.3. CNN yap1 mimarisi
3.1.1.1 Konvoliisyon Katmani

Erisim Katmani1 olarak bilinen bu katman CNN algoritmasinin ilk katmanidir.
Goriintli piksellerden olusmaktadir ve her piksele karsilik matematiksel degerler
vardir. Bu katman gorselin gerceginden daha kiiciik ve rastgele olgekli filtre
icermektedir. Bu filtre goriintiiniin diger bolgelerine de uygulanarak her bolge i¢in
farkl1 6z nitelikler elde edilmektedir [16]. Ornegin, giris verisi bir renkli goriintii
(RGB) 5x5x3 veri boyutludur. 3x3 bir matris filtre konvoliisyon islemi igin
kullanilmaktadir. Filtre goriintii {izerinde belirli adim ile saga sola kaydirilarak kenar
siirlarma gelindiginde bir alt basamaga inmektedir. Alt basamaga inildikten sonra
tekrar kayma islemi devam etmektedir. Bu islem biitiin goriintii matrisinin iizerinde
gerceklestirilmektedir. Ug renk kanalinda yapilan konvoliisyon isleminin sonunda

toplamlar1 aktivasyon haritasini olusturmaktadir [17].
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Haritas:

Sekil 3.4. Ornek goriintii verisi iizerinde konvoliisyon islemi
3.1.1.2 Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReL.U)

Dogrulayict birim olarak bilinen bu katman konvoliisyon katmanindan sonra
gelmektedir. Konvoliisyon katmanindan ¢ikan matematiksel verinin aktiflesmesi i¢in
dogrusal olmayan yapiya Denklem 3.7’de kullanilan formiil ile sokulmaktadir. Bu
ReLu islemi ile ag daha da hizlanmaktadir. Negatif degerlere sifir degeri atanarak
azaltilmakta ve sadelestirilmektedir.

f(x)={ 0x<0 } (3.7)

xx =0

3.1.1.3 Havuzlama Katmani (Pooling)

Aktivasyon katmanindan sonra gelen ayrica yeni bir konvoliisyon katmani i¢in giris
verilerini saglacak katmandir. Havuzlama isleminin temel amaci, her filtrenin
ciktisinin temsili ozelliklerini ¢ikarmaktir. Mimarinin en 6nemli pargasidir; ¢linkii
filtrelenmis verilerin vektorlere doniistiiriilmesini saglamaktadir [18]. Filtrelenen
matrisler tizerinde maksimum degeri Denklem 3.8’e gore maksimum degeri ya da
ortalama degeri alinarak havuzlama islemi yapilmaktadir. Veri kayb1 s6z konusu olsa

da daha az hesaplama yapmay1 ve modelin ezber yapmasini 6nlemektedir.

y = max(0, x) (3.8)
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3.1.1.4 Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Oncesindeki katmanlardan ve havuzlama katmanindan gecen verilerin vektor haline
getirildigi ve bir kayip fonsiyonu sayesinde egitim igin en uygun agirliklarin
hesaplandigr katmandir. Bu katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

smiflandirma tahmini yapilmaktadir.

3.1.2 Fast R-CNN

R-CNN, goriintii verisini binlerce bolge Onerilerine bolerek, daha sonra her bolge
icin CNN modelini uygulayarak 6znitelik haritalarini ¢ikartir ve SVM algoritmast ile

simiflandirr.

R-CNN’i daha hizli hale getirmek i¢in Grishick tarafindan 2015 yilinda, ii¢ bagimsiz
modeli ortak egitimli tek bir ¢ercevede birlestirerek, Fast R-CNN adi verilen,
hesaplama sonuglarini artiran egitim prosidiirii gelistirilmistir [19]. Her bolge 6nerisi
icin CNN o6zellik vektorlerini bagimsiz olarak ¢ikarmak yerine, bu model bunlari tiim
gortintii boyuncu tek bir CNN ileri gegisinde toplar ve bolge onerileri bu 6zellik
matrisini paylagir. Daha sonra aymi Ozellik matrisi, nesne siniflandiriciyr ve

smirlayict kutu regresorii, 6grenmek i¢in kullanilmak tizere dallanir.

Siniflandirici

Rol
Havuzlama

Proposals (Oneriler)

L 7

Oznitelik Haritasi
Region Proposal ﬁ
Network
(Bolge Onerisi
Ag1) Konvoliisyon
Katmani

Gorunta Verisi

Sekil 3.5. Fast R-CNN mimari yapisi
12



4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Materyal

4.1.1 Kullanilan Programlar ve Kiitiiphaneler

Bu c¢alismada, veri seti i¢in secilmis resimleri etiketlemek ve sinifim1 belirlemek
amaci ile Labellmg adli Python tabanli agik kaynak kodlu program kullanilmistir
[20]. Tensorflow tarafinda ise derin Ogrenme igin ugtan uca agik kaynakli

kiitiiphanesi kullanilmigtir [21].

4.1.2 insan Veri Seti

Bu c¢alismada, toplamda 757 adet bir ya da birden fazla insan goriintiileri olan
goriintii verisi kullanilmistir. Goriintii verilerini 568 adeti egitim i¢in kullanilirken,
189 adet veri test i¢in kullanilmistir. Goriintii verileri alinan mpii human pose vl
veri seti kullanilmistir [22]. Bu goriintiiler tizerinde cinsiyet ve yon kategorisine gore
sekiz farkli siif olusturulmustur. Bu siniflar; erkek-on, erkek-sag, erkek-sol, erkek-
arka, kadm-6n, kadin-sag, kadin-sol ve kadmn-arka’dir. Sekil 4.1’de yapilan sekiz
farkli sinifin 6rnek goriintiileri verilmistir. (a) erkek-6n, (b) erkek-sag, (c) erkek-sol,

(d) erkek-arka, (e) kadin-6n, (f) kadin-sag, (g) kadin-ol ve (g) kadin-arka siniflarina

ornek olarak goriilmektedir.

(@) (b)
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(c) (d)

(9) (&

Sekil 4.1. Goriintii verilerinden alinan sinif verileri
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4.2 Yontem

4.2.1 Goruntii Etiketleme

Labellmg agik kaynak kodlu program ile goriintiileri etiketlenmis ve siniflarini
tanimlamistir. Her goriintii verisi programin arayiizden etiketlendikten sonra bir xml
dosyasi olarak kayit edilmektedir. Kayit edilen xml dosyasinda goriintii verisinin adi,
yolu, kaynagi, resmin genisligi ve yiiksekligi, etiketin (sinifin) adi, etiketin genisligi
ve yiiksekligi vb. gibi bilgilerin yer almaktadir. Sekilde 4.2°de Labellmg programi

izerinde yapilmis olan bir etiketleme islemi goziitkmektedir.

! N

3

¥ labellmg [¢ X

IMan-RightI I

A

dog
person
cat

tv

car
meatballs
marinara sauce
tomato soup
chicken noodle soup
french onion soup
chicken breast

Sekil 4.2. Etiketlenmis 6rnek erkek-sag sinifi verisi

4.2.2 insan Yon ve Cinsiyet Tespiti

Etiketlenen goriintii verilerinin genel kismi egitim igin ayrilmis iken kalan kismi ise
test i¢in kullanilmaktadir. Yapilan arastirilmalarda, 1/9 orani yani goriintiilerin %90’1

egitim i¢in geri kalan %10’u alt limit olarak kullanilmaktadir. Bu oranlar ihtiyaglara
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uygun sekilde degisebilmektedir. Bu c¢alismada yapilan hesaplamalardan goriintii
verilerinin en iyi 1/3 ile sonug¢ verdigi goriildigiinden goriintli verilerinin yaklasik
olarak %67’si egitim verisi olarak, %33l ise test verisi olarak kullanilmaktadir.
Kullanilan goriintii verileri egitim ve test verileri se¢ildikten sonra hem goriintii
verileri hem de Labellmg’de olusturulan xml dosyalar1 egitim ve test klasorleri

altinda ayrilmaktadir.

Tensorflow kiitiiphanesi, kullanilan etiketleri yani siniflar1 tam say1 degerleri ile
tanimlandig1 bir etiket haritasina (label map) ihtiya¢ duymaktadir. Bu etiket haritasi
hem egitim hem de tespit siire¢lerinde kullanilmaktadir. Boliinen egitim ve test

verileri TFRecord formatina donistiirilmektedir.

TFRecord: Ikili dizeler dizisi olarak verilerin depolanmasi formatidir. Sirali bir

sekilde goriintii verilerini ya da 1 boyutlu vektorleri okumakta ve yazmaktadir.

>
¢ g0

TFRecord

/ re /

| /

\ BEE
/

Sekil 4.3. Tensorflow depolama formati (TFRecord)

Tensorflow kiitiiphanesini ¢alistirmak i¢in bir GPU kullanimi gerekli olmasa da
hesaplama yapma konusunda o6nemli kazanglari vardir. GPU kullanimi igin

makinenin donanimina uygun CUDA kitapliklarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tespit ve simiflandirma islemleri ig¢in konvoliisyon sinir aglar tabanli Fast R-CNN
derin 6grenme algoritmasi kullanilarak model olusturulmustur. Her bir goriintii verisi
model igerisinde 640x640 piksel olacak sekilde boyutlandirilmaktadir. Modelde
sekiz smif, etiket haritas1 ile uygulanmaktadir. Mevcut bellege bagl olarak batch
size(parti boyutu) iki olarak ayarlanmaktadir. Egitim toplam yiiz otuz bin adimda
gerceklesecek sekilde model yapilandirilmaktadir.

16



Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°de epoch’larin (devirlerin) baslangi¢ ani ve bitis anindaki loss

(kayip) oranlar1 goriintiilenmektedir. Sifira yaklasan loss (kayip) orani egitimin

basarili bir sekilde tamamlandigini géstermektedir.

Sekil 4.5. Egitim sonu degerleri

Sekil 4.6°da egitim boyunca loss(kayip) oranlarinin degisim grafigi, Sekil 4.7°de ise

egitim stiresindeki saniyedeki adim sayis1 goriinmektedir.
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Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

074

06+

04+
034

02+

0 10k 20k 30k 40k 50k B0k 70k

Sekil 4.6. Egitim stiresinde loss(kay1ip) oranlari
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steps_per_sec
tag: steps_per_sec
414
405 4

4
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394

385

384

3754
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365+
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Sekil 4.7. Egitim siiresinde saniyedeki adim sayis1
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5. SONUC

Gorintii isleme ve derin 6grenme yontemleri ile yapilan kisi, nesne tanima gibi
calismalar artarak ve geliserek devam etmektedir. Yapilan ¢alismalarda cinsiyete
gore smiflandirma, yon tayinleri hatta yiiz tanima gibi birgok uygulama
bulunmaktadir. Yiiz tanimlama 6zellikle cep telefonlari ve kisisel bilgisayar tizerinde
Ozellestirilmis olarak uygulansa da ilerisi i¢in umut ve heyecan verici goziikmektedir.
Sadece insan tamimlama ile kalmayip bir adim ilerisi olarak otonomlasan bir
teknoloji de hizla gelismektedir. Bu gelismeler ile de basarili ¢alismalar yapildigi
gozlemlenmistir. Performans ve hiz kriterleri agisindan da giderek manuel

yontemlere gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriinmektedir.

Bu ¢alismada, insan gorintiilerinin elde edilen bilgilerin, islenerek derin 6grenme
tabanli yon ve cinsiyet belirleme tespiti i¢in bir yaklasim sunulmustur. Toplumsal
hareketlilik icerisinde kayit altina alinmig goriintii verileri hazir olarak elde
edilmistir. Calismanin amacinda yer alan topluluk hareketlerin de bu tespitlerin
yapilabilmesi i¢in faydali bir veri seti kullanilmistir. Son zamanlarda derin 6grenme
uygulamalarin ciddi bir hiz ve performans kazandiran Tensorflow kiitiiphanesi ve
modelleme i¢in basarili bir algoritma olan CNN algoritmasi referans alinmistir. Hizla
gelisen teknoloji ve caligmalar incelendiginde CNN modelini tabanina dayanan
biiyilk veriler tizerinde tespitler yapabilecek yeni modellerin ¢ikarildigi
goriinmektedir. Bu bilgilerin referansinda derin 6grenme modeli Fast R-CNN modeli
tizerinden kurgulanmistir. Egitim siirecinin daha hizli ve saglikli olmast i¢in de giiglii
bir ekran karti donaniminin GPU’su kullanilmistir. Kullanilan bu modelde 6nceden
etiketlenmis goriintli verileri 640x640 boyutlandirilarak egitim i¢in hazirlanmistir.
Egitim i¢in ayarlanan pipeline (veri hatti) bath size(parti boyutu) donanim birimine
gore iki, adim sayis1 yliz otuz bin ve sif sayisi sekiz olarak belirtilmistir. Goriintii
verilerinden olusturulan TFRecord verileri de egitim igin ayarlanan pipeline (veri

hatt1) igerisinde tanimlanmuistir.

Yiiz erkek resminde yapilan tespitlerde, erkek ve 6n sinifi i¢cin %76, erkek ve arka
smifi i¢in %68, erkek ve sol smifi icin %48 erkek ve sag sinifi icin %40 basari
oranlar1 elde edilmistir. Erkek ve yon tahmininde bu dort siifin ortalamasi %58

basar1 orani ile tespit edilmistir.
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Yiiz kadin resminde yapilan tespitlerde, kadin ve 6n sinifi i¢in %92, kadin ve arka
smifi i¢in %72, kadin ve sol sinifi igin %44, kadin ve sag smifi i¢in %44 basari
oranlart elde edilmistir. Kadin ve yon tahmininde bu dort smifin ortalamasi %63

basar1 orani ile tespit edilmistir.

Genel tespit degerlendirmesine bakildiginda erkek cinsiyeti i¢in %73, kadin cinsiyeti
tespiti i¢cin %85 basar1 oranlar elde edilmistir. On yonii igin %92, arka yonii igin

%72, sol yonii igin %58 ve arka yonii igin %50 basar1 oranlari tespit edilmistir.

Literatiir aragtirmasinda gortildii ki insan verileri tizerinde hem cinsiyet tahmini hem
de yon tespiti yapilan ¢alisma bulunmamaktadir. Tensorflow kiitiiphanesini
kullanarak yapilan ¢alismalarda ise genel olarak hazir veri seti ya da nesne algilama
API’leri kullanilmaktadir. APl kullanimlart biiyiik veriler ilizerinde gelistirilmis
modellerden olusmaktadir ve tespit basar1 oranlari yiiksektir. Hazir veri seti
secilmeyen caligmalarda ise genel olarak iki siniflandirmali ¢aligmalar incelenmistir.
Bu ¢alismada bir adim ilerisi diisiiniilerek insan tespit edildikten sonra yoniini ve

cinsiyetini tahmin etme islemi gergeklestirilmistir.

Bu c¢alismada, kadin ve erkek cinsiyetlerini dogru tespit etme orani, erkek i¢in %73,
kadin i¢in %85 iken cinsiyet tahmininde dogruluk orani ortalama %79 olarak
hesaplanmistir. Bu oranlar sirasiyla, YAA-AOM ve CNN yéntemlerini kullanilarak
elde edilen %80, %87 basar1 oranlarina olduk¢a yakindir ve alternatif bir yaklasimla
yapilmustir [7]. Ayrica CNN modelinin tahmin sonucuna kiyasla uzak bir bagari orani
olmadig1 kabul edilebilir. Bu ¢alismada, kullanilan goriintii verileri onceki
calismanin aksine sadece yiiz goriintiileri degil genel olarak biitiin beden ile segilmis
goriintii verileri kullanilmigtir. Bu ise calismanin daha zor kosullarda calistigi
anlamma gelmektedir. Ayrica ¢alismamda tek amag cinsiyet analizi olmayip, ayni
zamanda yon tahminini de gerceklestirebilmesi hedeflendigi i¢in goriintiiler biitiin
olarak secilmistir. Goriintii verilerinin se¢imi géz 6niine alindigr zaman, insan yiizii
goriintiilerine gore daha zor goriintiiler iizerinde analiz yapilmistir ve basarili
tespitler elde edilmistir. Tespit orani sonuglart yakin bu iki caligmada, diger

calismaya ek olarak kisinin yon tahlili de elde edilmistir.

Egitim tamamlanip yiiz erkek ve yiiz kadin goriintii verisi test edilmistir. Cizelge 1.1°

de karmasilik matrisi olusturulmustur. Sekiz sinif {izerinde basari oranlar1 Cizelge
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1.1’de yer alan karmasiklik matrisi tlizerinde goziikmektedir. Sekil 5.1°de test

sonucunda basarili sonuglarin alindigt siniflandirmalar goziikmektedir.

Man-Back: 100%
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Woman-Right: 100%

1

Sekil 5.1. Smiflandirma sonuglarina 6rnekler
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Cizelge 1.1 : Karmagsiklik matrisi.

Insan Cinsiyet Erkek-On  Erkek-  Erkek-Sol  Erkek-Sag  Kadin-On  Kadin-Arka  Kadm-Sol  Kadin-Sag ~ Dogruluk
ve Yon Tespiti Arka
Erkek-On 19 1 2 0 3 0 0 0 %76
Erkek-Arka 0 17 2 1 0 1 0 1 %68
Erkek-Sol 1 1 12 4 0 0 5 1 %48
Erkek-Sag 0 0 5 10 1 1 5 3 %40
Kadin-On 1 0 0 0 23 0 1 0 %92
Kadin-Arka 0 0 1 1 2 18 2 1 %72
Kadin-Sol 1 0 1 0 0 0 11 10 %44
Kadin-Sag 1 0 0 1 1 1 10 11 %44
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6. ONERILER

Ozellikte 6n ve arka yon tespitlerinde daha iyi bir basari oran1 elde edildigi, sag ve
sol icinde benzer basarilarin elde edilebilecegi gdzlemlenmektedir. insan déniis
hareketlerinde sag sol tespitinde 6n ya da arka siniflara benzerlik gostermeleri
beklenmektedir. Sonraki ¢alismalarda goriintii verilerinin bir takim goriinta filtreleri
kullanilarak preprocessing (6n isleme) gerceklestirilebilir. Yiiksek ¢oziintirliikte
gortintii verileri kullanarak yon tespit etme yeteneginin artisina katki saglanabilir.
Egitim sonucunda elde edilen modelin disar1 aktarimi ile mobil, Raspberry Pi gibi tek
kart bilgisayarlar ya da farkli platformlar {izerinde uygulanabilir, kullanimi

yayginlastirilabilir.

Bu caligmada, yetiskinlik analizi dogrultusunda denemeler yapilmis ve kadin, erkek
tespitlerinin disinda ¢ocuk sinifi da dahil edilmistir. Ancak ¢ocuk verileri kadin ve
erkek smiflarina benzerliginden dolayr ve yetiskine yakin yaslardaki orneklerin
dogru bilgi elde etmeye engel oldugu ile karsilagilmistir. Yetiskilik analizi i¢in kadin,
erkek ve cocuktan daha 6zel simiflarin olusturulmasi daha olumlu sonuglar
olusturabilir. Ornegin, Sekil 6.1’de yer alan iki ¢ocuk verisi dogrudan gocuk smnifi
olarak degil de, cocuk ve ergen olarak ikiye ayrilabilir. Sadece g¢oguk sinifi

uygulandig1 zaman ikinci gorselde yer alan goriintiiniin erkek olarak siniflandirilmasi

¢ok miimkiindiir.

Sekil 6.1. Cocuk ve ergen kisi goriintii
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Bolgesel farkliliklara bakilarak bu calismaya etnik kokenlere gore de ayrimlar
yapilabilir. Asya, Afrika, Amerikan Indian, Australoid (Avusturalya), Polynesiani
(Yeni Zelanda, Hawai ve Pasifik adalar1)) Dogu Avrupa, Akdeniz, Nordik (Kuzey
Avrupa), Alpin (Orta Avrupa) ve Dinarik (Karpatlar ve Kafkaslar) gibi siniflara ya
da daha basite indirgenerek Amerikali, Avrupali, Asyali ve Afrikali olarak
smiflandirilabilir. Sekil 6.2°de insan c¢esitliligine 6rnek gosterilmektedir. Boylelik
yapilan calisma bir adim ileri gotiiriilerek cinsiyet, yon tahminlerine arti olarak

yetiskinlik seviyesi ve koken tahmini de hesaplabilir hale gelir.

Sekil 6.2. Fiziki insan ¢esitliligi 6rnegi

Kisilerin hangi yone dogru ilerledigi, hangi cinsiyete sahip oldugu, hangi yas
araliklarinda oldugu gibi bilgiler o6zellikle ticari alanlarda fazlasiyla Onem
tagimaktadir. Derin 6grenme ile kisilerin tiiketim ihtiyaclar1 belirlenerek bu ihtiyaca
gore secim onerilerin arttigr goriilmektedir. Havaalani, AVM, magaza, restoran gibi
insanlarin kisisel ihtiyaclarini giderebilecekleri yerlerde bu bilgiler ile istatistiksel
veriler ¢ikarabilmeleri kolaylasabilir. Nasil bir tedarik zincirinde, tedarigin nerelere,
ne kadar kisa siirede ve ne kadar tasarruflu bir sekilde teminati 6nemli ise, ihtiyag
sektoriinde yer alan firmalarin da miisteri analizleri bir o kadar 6nem arz etmektedir.
Bu analizler ile sektdriin hangi tirtinlere talep ihtiyacinin ¢ok oldugu, hangi kitlelere
daha cok hitap ettigi, hangi saat araliklarinda talebin artista oldugu ya da hangi
magaza i¢gin ne kadar insan kaynagina ihtiya¢ duydugu vb. verilerine sahip olabilir.
Sekil 6.3’de AVM girisi ve ¢ikisi sirasinda ¢ekilen goriintli verisi 0rnegi mevcuttur.
Kisi lizerindeki yapilan her analizler bu ve buna benzer bir¢ok ihtiyaca cevap
bulabilir.

28



Sekil 6.3. AVM giris ¢ikis goriintiisii
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