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Ozet

Yiiz tanima teknolojisi, bir dinamik veya statik goriintiideki insan yiizlerini tanimlamak i¢in ¢alisan bir
dizi algoritmadir. Son donemde yazilim alanindaki gelismeler ile yiiz tanima alanindaki calismalar hiz
kazanmig ve kullanimi artmistir. Yiiz tanima teknolojisi, bir kiginin yiiziiniin belirli kisimlarini tarayarak
ve Olgerek cikardigr biyometrik verilerle ¢alisir ve fiziksel temas gerektirmedigi i¢in daha giivenlidir.
Koronaviriis fiziksel temas yoluyla yayildigindan, en popiiler kimlik tanima sistemleri (parmak izi,
parola) dahi giivensiz hale gelmistir. Bu ¢alismada, COVID-19 viriisiiniin bulagsmasindan korunmak
amactyla takilan yiiz maskelerinin, maske kullanirken derin 6grenme temelli yiiz tanima ve tespit
yontemleri sunulmaktadir. Goriintli analizi ile nesneleri gruplandirip birbirlerinden ayiran
Konvoliisyonel Sinir Aglari’ndan (CNN) yararlanmak i¢in Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmustir.
Icerisinde birgok derin 6grenme mimarisi ve yapay zeka modellemeleri bulunduran TensorFlow’un en
6nemli avantajlarindan biri gelistirilen projelere uygun mimariyi saglayabilmesidir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, yiiz tanima, maske, Tensorflow

Abstract

Face recognition technology is an array of algorithms that work to recognize dynamic or static face
images of people. Recently, with the developments in the field of software, studies in the field of face
recognition have accelerated and its use has increased. Even most popular identification systems became
insecure because the spread of coronavirus occurs through physical contact. In this study, deep learning
based face recognition and detection methods are presented based on face masks, which be worn for
being protected from COVID-19 epidemic. Tensorflow library is being used to benefit from CNN which
are used to separate objects by analyzing images and grouping the common features. One of the most
important advantages of Tensorflow is to provide a convenient library to developed projects.

Key words: Deep Learning, Face Recognition, Mask, Tensorflow
Giris

Yiiz tanima, ekonomi, giivenlik, savunma sanayi, saglik, vb. gibi bir¢ok alanda, otonom hayata geciste
teknolojinin kullanildig1 en popiiler biyometrik tanimlama ydntemlerinden biridir. Bu teknolojiyi hayata
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gecirmekte makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.
Derin 6grenme ile elde edilen basarilar, 6zellikle yiiz tanima alaninda gelisimi, ilerlemeyi ve yaygin
kullanimi beraberinde getirmistir. 2019 y1l1 sonunda baslay1p gliniimiizde de farkli varyantlari ile devam
etmekte olan COVID-19 viriisiiniin, fiziksel temas yolu ile yayilmakta oldugu yapilan aragtirmalar ile
ortaya konulmustur. Bu siirecte, maske kullaniminin insan sagligi agisindan ¢ok énemli oldugu gercegi
de vurgulanmistir. Bu korunma yontemi, dogru bir sekilde uygulanmadiginda COVID-19 vakalarinin
artisina ve karantina siirecinden dolay1 da bir¢ok sektoriin hizmetlerinin aksamasina yol agmaktadir. Bu
durumda, maske kullanimimin denetlenmesi, 6zellikle direkt olarak viriis tehdidi ile kars1 karsiya olan
saglik calisanlari i¢in zorunlu hale gelmistir. Son dénemde maskeli yliz tanima ve algilama ile ilgili
caligmalarda artis gortilmektedir. [1]°de, imgeler tizerinden farkli modelleme yontemleri kullanilarak
yapilan c¢aligmada, yiiz algilamada maske takip takilmadigina dair %99,65, yiliz tanimada maske takan
kisilerde %99,52 ve takmayan kisilerde de %99,96 dogruluga ulasilmistir. Calismada 13359 gorsel
kullanilmistir. [2]’de Faster R-CNN kullanarak maskeli yiiz algilamaya yonelik ger¢eklenen galigmada,
yeterli veri seti sunulmadigi igin %86 ile %57 arasinda degisen dogruluk oranina ulasilabilmistir.
[3]°deki caligmada ise gergek zamanli maskeli yiiz algilama sisteminin, Kiitahya Dumlupinar
Universitesi 6gretim iiyeleri ve 6grencilerinin gerceklestirdigi [4]’teki calismada da kullanilan YOLO
mimarisi ile gerceklendigi goriilmektedir. Burada, gerekli veri seti saglanmis ve %99,5 oraninda
basarima ulagilmistir. Bu ¢aligma, Faster R-CNN Inception V2 kullanarak maskeli yiizleri algilayip
maskesiz ylizlerin de taninmasini gercek zamanli olarak gerceklestirmektedir.

Caligmamizda maske kullanimimin algilanmasi, yanlis kullanim yapan ve maske takmayan kisilerin
tespit edilmesi ger¢ek zamanli olarak saglanmistir. CNN (Konvoliisyonel Sinir Ag1), mimarisinin
avantajlarindan yararlanilmigtir. Kiitiiphane ve modelleme yontemlerinden, yiiz tanimaya uygun olarak
daha oOnceki ¢aligmalarda yeterli sonucglart vermis yontemler kullanilmistir. Kamera {izerinden elde
edilen veriler ger¢ek zamanli olarak degerlendirildiginden modellemelerin performansi da degiskenlik
gostermektedir. Bu modellemelerden biri Faster R-CNN Inception V2’dir. Faster R-CNN, bir¢ok nesne
tanimlama projelerinde kullanilmis bagarili bir modellemedir. Faster R-CNN kullanilan projelerden biri
de gorme engelli bireylerin dis ortamda karsilarina ¢ikabilecek nesneleri ayirt etmeyi amaglayan [5] teki
caligmadir. Bu galisma Kiitahya Dumlupinar Universitesi dgretim iiyeleri ve lisans 6grencileri
tarafindan gelistirilmistir. Faster R-CNN metodunun Inception V2 mimarisi sayesinde yiiksek dogruluk
oranina sahip olmasi saglanmistir. Bu modelin igerisinde maskeli ve maskesiz yiiz gorsellerinin
bulundugu veri kiimesi ile egitilmesi saglanmig ve veriler ii¢ sete ayrilmistir: maskeli yiiz, maskesiz yiiz
ve maskesiz taninan yiiz.

Faster R-CNN modeli konvoliisyonel katmanlardan 6zellik haritalarini paylasir. Pooling (havuzlama)
katmani yerine Rol (ilgi bolgesi) katmanini kullanir. Béylece paylasim semasi hesaplama isleminden
tasarruf saglar. Aday bolgeleri bulma siiresini azaltmak i¢cin RPN de (Bolge Oneri Ag1) kullanan Faster
R-CNN modelinin, maskeli yiizleri tanima ve tespit yontemlerinde kisa zamanda en dogru ve kararl
sonucu verdigi bilinmektedir.

Inception V2’de V1’den farkli olarak kullanilan 5x5 matrisler, 3x3 boyutunda iki adet matrisle
degistirilmekte ve bu yolla hesaplama siiresi azaltilarak 2,78 kat daha hizli sonug elde edilmektedir [6].

Caligmanin ikinci boliimiinde CNN mimarisi kullanilan dokiimanlarin 6zellikleri, derin &grenme
algoritmasmin asamalara boliinmiis isleyisi ile ele alinmaktadir. Ugiincii béliimde tasarlanan ¢alisma
icin elde edilen performans analizi sonuglar1 ve hata senaryolar1 aktarilmaktadir. Calismada elde edilen
Onemli sonuglar, muhtemel arastirma konular1 ile birlikte sonuglar boliimiinde verilmektedir.

Yontem

Calisma i¢in programlanan yapay zeka algoritmasinin, kamerada tespit edilen kisinin daha dnce derin
O0grenme yontemi ile kendisine Ogretilen yiiziinli tantyabilecek kabiliyette olmasi amaglanmaktadir.
Kameradan elde edilen goriintii matrisler halinde islenerek sayisal veri haline getirilmekte ve bu
verilerin programin belleginde bulunan veri seti igerisinde eslestirme yapilmasi saglanmaktadir.
Eslestirme sonucunda, kisiler maskeli ve maskesiz olarak tespit edilmektedir.
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CNN ve Derin Ogrenme

CNN (Konvoliisyonel Sinir Agi), girdileri analiz ederek bunlarin ortak &zelliklerini gruplandirip,
nesneleri birbirinden ayirmaya yarayan evrigsimsel bir agdir. CNN, bu ortak 6zellikleri gruplandirma
islemini katmanlarla saglar. Bu katmanlardan birkag¢1; konvoliisyon katmani, ReLU katmani1 ve Rol
katmani olarak sayilabilir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarmi ve dolayisiyla onun katmanlarini
kullanarak, giris verisini belirli parametrelere goére isleyip analiz ederek 6grenip, otonom bir sekilde
karar alan makine 6grenmesi tiiriidiir. Makine 6grenmesinden farkli olarak insan beyninin ¢aligma
mekanizmasina benzer stratejide calisir. Makine Ogrenmesi, kullanic1 girdisi sayesinde veriler
arasindaki farka odaklanirken; derin 6grenme, bu algilamay1 yapay sinir aglari ile gergeklestirir. Giris
verisi noronlar ve kanallar aracilig1 ile gizli katmanlardan geger. Gizli katmanlarda néronlarin aktif olup
olmadig1 bilgisi aktivasyon fonksiyonlar1 denen bazi matematiksel fonksiyonlar sayesinde edinilir.
Algoritma, giris verisinin 3x3 pikseller halinde denetlenmesi ile elde ettigi sayisal verileri 6grenir ve
sonuca ulagir [7].

Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

Bu katman, CNN’deki derin 6grenme algoritmasinda yapilmasi gereken konvoliisyon islemini belirli
filtrelerle yapmaya yarayan katmandir. Burada 1, 2 ve 3 boyutlu konvoliisyon i¢in kodlamalar bulunur.
Bu kodlama iglemleri sayesinde eldeki verinin yiikseklik ve genislik bilgileri, 6rnek alici alan boyutu ile
optimize edilir ve giris hacmine ndéronun ka¢ baglantis1 oldugu tespit edilir. Gorlintii matrisler halinde
islenir. Bir sonraki 6zellik, esleme degerleri giris verisi f , konvoliisyon islemine tabi tutulan Kernel h

ve sonu¢ matrisinin satir ve siitun degerleri sirasiyla m ve n olacak sekilde asagidaki denklem ile
hesaplanir. [8]

GIm,n] = (f *h)m,n] = 3 3" h{j, k] f[m- j,n—K] 1)

RelL U (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

Bu fonksiyon, yapay zeka i¢in aktivasyon katmanlart boliimiiniin bir dalidir. ReLU fonksiyonunun en
biyiik 6zelligi negatif degerli ndronlar aktive etmeyip diger fonksiyonlara gore daha verimli ve hizl
caligmasidir. Konvoliisyon katmani ve Rol havuzlama katmani arasinda geg¢is islemini gerceklestiren
ara bolimdiir [9].

Rol Havuzlama Katmani

Rol Havuzlama katmani, havuz boyutunun girdi boyutuna bagli oldugu bir tiir maksimum havuzlamadir.
Bu katman, ¢iktilarin her zaman ayni boyutta olmasini saglar. [8] Bu kosul saglanmadigi takdirde bir
gorsel tizerinde farkli boyutlarda birden fazla etiketle karsilasilabilir. Sekil 1°de rol katmani ile nesne
algilama diizeni goriilmektedir.

Sekil 1: Rol katmani ile nesne algilama diizeni. [10]
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Sekil 2: Konvoliisyonel sinir aglarindaki asamalar [11].

Bu iglemlerin tiimii, CNN algoritmasinda arka planda yapilmakta ve elde edilen yiiz tanima verileri ile
derin 6grenme sistemi modellemeye entegre edilmektedir. Islemlerin tek bir asama olarak gosterildigi
Sekil 2°de verilmektedir.

Faster R-CNN

Faster R-CNN mimarisi, R-CNN ve Fast R-CNN’in birlikte g¢alistirilarak, gelistirilmesi ile elde
edilmistir. R-CNN’de bir gorselden 2000 adet bdlge ¢ikarilir ve IoU (Intersection Over Union) degeri
baz alinarak 0,5’ten diisiik degerli bolgeler bastirilir. Fast R-CNN’de tek bir bolge olusturularak R-
CNN’de kullanilan CNN, SVM ve Regressor parametreleri birlestirilerek performans artigi saglanir.
Faster R-CNN’de ise RPN (Regional Proposal Network) ve Fast R-CNN birlikte kullanilarak en yiiksek
performans veren mimari olusturulmus olur. Nitekim ayn1 gorsel, R-CNN’de 84 saatte egitilip 47 saniye
tahmin siiresine ulagilirken, bu degere Fast R-CNN’de 8,75 saat egitimde, 2,3 saniye tahmin siiresine
ulagilmistir. Faster R-CNN, Fast R-CNN ile aym slirede egitilmesine ragmen tahmin siiresinin 0,3
saniyeye kadar diistiigli gézlemlenmistir.

Performans Analizi ve Hata Senaryolari

Python programlama dilinin 3.6 versiyonu, Tensorflow agik kaynak kodlu modelleme yapisinin 1.15
(GPU) versiyonundan yararlanilarak Anaconda 3 Prompt ile kullamilmistir. Tiim kodlar Anaconda
Prompt iizerinden yazilmis ve derin 6grenme bu program sayesinde gergeklestirilmistir.

Oncelikle veri setinde kullanilan maskeli ve maskesiz yiiz 6rnekleri igin [1]’deki galigmanin veri
setinden yararlanilmigtir. Burada bulunan 10000’in tzerindeki gorseller Labellmg programu ile
etiketlenmis ve derin 6grenme modeline entegrasyonu saglanmistir. Fakat gorsellerin kalitelerinin diisiik
olmast ve gercek zamanli olarak kullanilacak olmasi dolayisiyla, istenilen performans seviyesine
200000 adima ragmen ulasilamamigtir. Bu senaryo i¢in rastlanan hatali drnekler Sekil 3°te
gosterilmistir.

Sekil 3: Hata Senaryosu Ornekleri.

Bu hatali durumlar ¢calismanin sonucunu olumsuz etkileyebileceginden, kullanilan veri seti degistirilmis,
daha yiiksek kaliteli 5335 adet gorselin bulundugu “Mask Face Lite Dataset” adli veri seti kullanilmigtir
[12]. Bunlara ilave olarak 93 adet yeni gorsel eklenmis ve yukaridaki hatali senaryolar, maskesiz yiiz
olarak etiketlenip 36038 adimda dgretilmistir. Ote yandan 5 farkli kisinin 100’er adet fotografi isimleri
ile etiketlenmis ve tanitma islemi i¢in de bu veriler kullanilmistir. Belirli parametrelere gore sistemin
dogruluk oranlarinda degisime rastlanmigtir. Bunlar bagliklar halinde agagida sunulmaktadir.

e

Kisi Sayisinin Degistigi Senaryolar
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Kisi say1s1 5’ten az iken CPU kullaniminin %36-%45 arasinda degistigi, RAM kullaniminin 1.4 GB-
1.7 GB arasinda oldugu, kisi sayisinin 15°ten fazla iken CPU kullaniminin %52-%60 seviyelerine
kadar ¢iktig1, RAM kullaniminin ise 1.8 GB-2.1 GB arasinda degistigi gézlemlenmistir. Dogruluk
oraninda ise CPU ve RAM kullanimu ile orantili bir degisim saptanmamustir. Kisi sayisi artigina baglh
olarak, kisilerin kameraya olan uzaklig1 ve durus agilarina gore algilama basarimi degiskenlik
gozlenmekte ve maskesiz yiizlerde ortalama %83,75, maskeli yiizlerde %90 ve taninan maskesiz
yiizlerde ise ortalama %48,5 oraninda dogruluk saglanmaktadir. Kisi sayisinin degisimi ile uygulanan
senaryolar ve bu senaryolar ile elde edilen dogruluk oranlar1 sirasi ile Sekil 4 ve Sekil 5’te
verilmektedir.

Sekil 4: Kisi Sayisinin Degisimi Senaryolart.

Kisi Sayisinin Degisimi
108 ——————————

2 3) 10 20+

Oran (%)

Kisi Sayisi
e \askesiz
e |\/askeli

o

Sekil 5: Kisi sayisinin degistigi dogruluk oranlari.

Kameraya Olan Mesafenin Degistigi Senaryolar

Kullanilan kameradan, 2 m’den fazla uzaklikta olan insanlarin bulundugu senaryolarda, dogruluk
oraninin %7 oraninda azaldig1 gozlenmektedir. Mesafe 10 m’nin de iizerine ¢iktiginda ise kameranin
algiladig1 yiiz piksellerinin sayisi da azaldigindan sistem dogrulugu olumsuz etkilenmektedir ve
algilama basarimindaki (dogruluk orani) azalma oraninin, Sekil 6’da goriildiigii lizere %13’ gectigi
gbzlenmektedir.

Kameraya Olan Mesafenin

Degisimi
__100
S 2 5 10 15
[
©
O
Mesafe (metre)
e |\askesiz
e |\/askeli

Sekil 6: Kamera mesafesinin dogruluk oranina yansimast.
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Ortamdaki Isik Seviyesinin Degistigi Senaryolar

Ortam 1518nin yeterli seviyede saglanmadigi senaryolar, dogruluk oraninin en olumsuz sekilde
etkilendigi senaryolardir. Bunun sebebi, kullanilan kameranin diyafram degerinin yiiksek olmasi ve
dolayisiyla 151k ¢ekim performansinin az olmasidir. Kullanilan kamera kalitesi arttirilarak, bu probleme
onlem almak miimkiin olsa da kameranin kalitesi ne kadar iyi olursa olsun, performansi, aydinlik
ortamda ¢ok daha miikemmel olacaktir. 2 m’den az mesafede bulunan senaryolar gbz oOniinde
bulunduruldugunda, aksam 18.00°’dan &nce maskeli ve maskesiz yiizlerdeki dogruluk oram1 %95’in
tizerinde iken, 18.00 sonrasi dogruluk oraninin diislise gectigi ve %60-%65 seviyelerine kadar indigi
gbzlemlenmis, taninan maskesiz yiiz verisi igin de dogruluk oraninin %40’n altinda seyrettigi Sekil
7’de gorilmiistiir.

Isik Seviyesinin Degistigi

Durum
100
< 80 \
= 60 e V| aSKE
s 40 siz
o 20
0 Co
S S D S
S 333
2 A KasiBayisi

Sekil 7: Isik seviyesinin dogruluk oranina etkisi.

Yiiz tanima siniflarinda ise daha fazla veriye ihtiya¢ duyuldugu sonucuna varilmistir. Yiiz tanima
siiflarindaki verinin yetersizligi, Sekil 8’de verildigi iizere, toplam kayb1 gosteren degisimin kararsiz
yapisindan anlasilabilir. Bu degisim, TensorBoard uygulamasinin bir parcasi olup, sisteme entegre
edilmistir.

Sekil 8: TensorBoard uygulamasi ile ulagilan toplam kayip.
Sonuglar

Gergeklenen ¢alismalar ve sonuglari incelendiginde 6zellikle saglik alaninda ve korunma amagli olarak
degerlendirilen yiiz algilama uygulamalarinda, maskeli yiiz tanima problemlerinin derin &grenme
modelleriyle ¢oziilebilecegi goriilmiistiir. Bu ¢aligmada Faster RCNN Inception V2 modeli ile yiiz
tanima lizerinde durulmustur. Tensorflow kiitliphanesi ile bu modelin siiflandirilmasi yapilmis ve
yeterli veri seti saglanan siiflarda basarili sonuglar elde edilmistir. Maskeli ve maskesiz olarak yiiz
algilama basarimi optimum kosullarda %95’in iizerinde dogruluk oranina ulagsmustir. Elde edilen
sonuglarda sunulan yontemin, uygun veri, dogru aydinlatma, mesafe ve kaliteli kamera sistemi
saglandig1 takdirde ¢ok basarili bir uygulama haline gelebilecegi goriillmektedir. Bu da uygulamanin
kullanildig1 ortama gore, maske kullanimi olmamasi durumunda gerekli uyarinin yapilabilecegi,
kullanisli bir denetleme mekanizmasi olusturacaktir.
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