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Ozet

Bu ¢alismanin amaci koronaviriisiin yayilim hizini diisiirmede 6nemli bir etkisi olan maske takma, sosyal
mesafe ve kalabilik analizinin yapilmasidir. Bu analiz i¢in ¢alismada derin 6grenme tabanli yontemler
olan Evrisimli Sinir Aglart (ESA) ve YOLO mimari tasarimlari kullanilmistir. Maske tespitinin
yapilmasi i¢in yeni bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ‘maskeli’ ve ‘maskesiz’
smiflandirma isleminin yapilmasi i¢in AlexNet, DenseNet, MobileNet, ResNet, ShuffleNet,
SqueezeNet, VGG, Xception ve ZFNet gibi ESA mimari tasarimlart ile kullanilmistir. En iyi
smiflandirma performansint %96.86 dogruluk orami ve %91.81 Fl-skoru degeri ile DenseNet-121
mimari tasarimi elde etmistir. Sosyal mesafe ve kalabalik analizi i¢in ¢alismada YOLOv3 algoritmasi
ve COCO veri seti kullanmilmigtir. Daha sonra maske siniflandirmasi gorevinde elde edilen agirlik
dosyasi, Haar Cascade yiiz siiflandirici algoritmasi ile birlikte kullanilarak, sosyal mesafe ve kalabalik
analizini saglayan algoritmaya dahil edilmistir. Sonug olarak ise hem maske tespitini saglayan hem de
sosyal mesafe ve kisi sayisin1 hesaplayan tiimlesik bir yazilim olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, evrisimli sinir aglar1, maske tespiti, sosyal mesafe, kalabalik
analizi

Real Time Mask Detection, Social Distance and Crowd Analysis
using Convolutional Neural Networks and YOLO Architecture
Designs

Abstract

The aim of this study is to analyze the wearing masks, social distance, and crowd, which have a vital
effect on reducing the rate of coronavirus spread. For this analysis, Convolutional Neural Networks
(CNNs) and YOLO architecture designs, which are deep learning-based methods, have been used in the
study. A novel dataset has been created for mask detection. The created dataset has been used with CNN
architecture designs including AlexNet, DenseNet, MobileNet, ResNet, ShuffleNet, SqueezeNet, VGG,
Xception, and ZFNet to have been conducted 'Mask' and 'No Mask' classification. DenseNet-121
architecture design has achieved the best classification performance with an accuracy rate of 96.86%
and an F1-score of 91.81%. YOLOv3 algorithm and COCO dataset have been used for the social distance
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and crowd analysis in the study. Subsequently, the obtained weight file in the mask classification task
has been combined into the algorithm providing social distance and crowd analysis in conjunction with
the Haar Cascade face classifier algorithm. As a result, an integrated software providing mask detection,
calculating the social distance and number of people has been created.

Key words: Deep learning, convolutional neural networks, mask detection, social distancing, crowd
analysis

1. Giris

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), giinliik yasantida ve tibbi bakimda kisisel koruyucu ekipmanlarin
(KKD) kullanmasini 6nermistir [1]. Viriisiin bulag oraninin azaltilmasi i¢in belirlenen zorunlu
onlemler arasinda; maske takilmasi [2, 3], halka agik yerlerde sosyal mesafe kurallarina uyulmasi
[4] ve 6zellikle ellerin dezenfektanlarla veya su yardimiyla temizliginin saglanmasi bulunmaktadir
[3]. Bu baglamda devletler, 6zel kurumlar ve kuruluslar, kafe vb. yerler yaklasik 150 cm ile sosyal
mesafe kurallarina uyulmasini ve maske takilmasin1 zorunlu kilmistir. Buna ek olarak, kapali
ortamlardaki insan yogunlugunun fazla olmasi, viriisiin yayilim hizini artt1g1 i¢in kapali ortamlarda
belirli bir oranin altindaki sayida insan bulunmasi ve takibinin saglanmasi zorunluluk haline
getirilmistir. Sonug olarak insanlarin maske takip takmadiginin kontrolii, sosyal mesafe kurallarina
uyulma durumu ve kapali ortamlarda iceride ka¢ kisinin oldugunun hesaplanmasi 6nemli bir
aragtirma konusu haline gelmistir.

Bu calismada, insanlarin maske takip takmadigimin tespiti, ortamdaki kisilerin sosyal mesafe
kurallarina uyma durumlarinin analizi ve ortamda kag kisi oldugunun hesaplanabilmesi i¢in bir
algoritma Onerilmistir. Maske takilip takilmadiginin tespiti i¢cin; maskeli ve maskesiz olmak tizere
iki etikette toplam 2400 gorsel bulunan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin kullanimi ile
AlexNet, DenseNet-121, MobileNetV1, ResNet-50, ShuffleNet, SqueezeNet, VGG-16, Xception
ve ZFNet olmak iizere 9 farkli temel mimari tasarim ve bu mimari tasarimlarin katman sayisi
artirilmis halleri DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264, ResNet-101, ResNet-152 ve VGG-
19 olmak iizere 6 varyasyonu ile toplam 15 ESA modeli olusturulmustur. En iyi siniflandirma
performansin1 %96.86 dogruluk oram1 ve %91.81 Fl-skoru degeri ile DenseNet-121 mimari
tasarimi elde etmistir. Sonrasinda DenseNet-121 mimari tasarimina ait agirlik dosyasi haar cascade
ylz siniflandirici algoritmasi ile birlikte kullanilarak ger¢ek zamanli olarak kamera goriintiistindeki
insanlarin maskeli veya maskesiz olma durumlar tespit edilmistir. Sosyal mesafe takibi i¢in ise,
COCO veri seti ve YOLO v3 algoritmas: kullanilirken bu sistem OpenCV kiitliphanesi ile
desteklenmistir. Son olarak ise maske tespiti ve sosyal mesafe takibi algoritmalar1 birlestirilerek
timlesik bir yazilim olusturulmustur. Boylelikle bu tiimlesik yazilim ile hem maske tespiti
yapilmaktadir hem de sosyal mesafe ve ortamdaki kisi sayis1 hesaplanmaktadir.

Calismanin geri kalan kismi ise su sekilde diizenlenmistir; 2. boliimde benzer ¢alismalardan sz

edilmistir, 3. boliimde kullanilan veri setinin 6zellikleri belirtildikten sonra ¢alismada kullanilan
yontem, yazilim ve donanim bilgileri aktarilmistir, 4. Boliimde kullanilan yontemler ile elde edilen
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sonuglar gosterilmis, analiz edilmis, yorumlanmis ve karsilagtirilmistir, 5. boliimde ise ¢alisma ile
igili son bilgiler aktarilmigtir.

2. Tlgili Calismalar
Bu boliimde, ilgili alandaki benzer 6nceki ¢calismalardan bazilar1 aktarilmaktadir.

Ejaz vd. insanlar1 maskeli ve maskesiz olarak siiflandirmak amaci ile makine 6grenmesi tabanl
bir algoritma olan temel bilesenler analizi (TBA) yontemini uygulamislardir [S]. Loey vd. maskeli
ve maskesiz insanlar1 siniflandirmak amaci ile hibrit bir model 6nermislerdir. Bu modelde 6zellik
cikarimi i¢cin ResNet-50 mimari tasarimi kullanilirken smiflandirma islemi i¢in destek vektor
makineleri, karar agaglar1 ve topluluk 6grenmi gibi makine 6grenmesi tabanli algoritmalari
kullanmiglardir [6]. Militante ve Dionisio maskeli ve maskesiz olmak iizere iki sinifta toplam
25.000 goriintii ile VGG-16 mimari tasarimini kullanmiglardir [7]. Ahmed vd. sosyal mesafe
analizi yapabilmek i¢in YOLO v3 algoritmasini kullanmiglardir [8]. Punn vd. sosyal mesafe analizi
icin ti¢ farkli yontem denemislerdir. Bu yontemler Faster RCNN, Single Shot Detector (SSD) ve
YOLO v3 seklindedir. Karsilastirmali analizde en iyi sonucu YOLO v3 ile elde ettiklerini
gostermislerdir [9]. Hou vd. sosyal mesafe analizi i¢cin YOLO v3 algoritmasini ve COCO veri setini
kullanmislardir. Ek olarak OpenCV Kkiitiiphanesini kullanarak kamera kalibrasyonunu saglamay1
hedeflemislerdir [10].

3. Yontem
Calismada kullanilan yontem bu boéliimde sunulmus olup maske tespiti i¢in izlenen yontem ve
sosyal mesafe analizi i¢in izlenen yontem seklinde 2 ana alt baslik ile sistematize edilmistir.

3.1. Maske tespiti icin izlenen yontem

Maske tespiti i¢in izlenen yontem 5 alt bagliktan olusmaktadir ve bu béliimde sunulmustur.

3.1.1. Veri seti ve veri on isleme

Maske tespiti i¢in olusturulan veri seti maskeli ve maskesiz olmak iizere iki etikette toplam 2400
gorsel icermektedir. Maskeli ve maskesiz etiketlerinde sirasiyla 1000 ve 1400 gorsel
bulunmaktadir. Maskeli ve maskesiz etiketlerine ait egitim verisi boyutu sirasi ile 850 ve 1200’ djir.
Egitim verisinin %10’nu dogrulama i¢in kullanilmistir. Test verisi boyutu ise maskeli ve maskesiz
etiketleri i¢in sirast ile 150 ve 200°diir. Veri seti 6n isleme basagiminda ise, veri setindeki tim
gorsellerin boyutu 224x224 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir.
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3.1.2. Kullanilan ESA mimari tasarimlari

ESA mimari tasarimlari; konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlari, toplu normallestirme
katmanlari, diizlestirme katmani, seyreltme katmanlar1 ve tam baglanti katmanlar1 olmak iizere
birka¢ katmandan olugmaktadir. Konvoliisyon katmanlari, filtreleri kullanarak goriintiilerden bilgi
almak i¢in kullanilmaktadir. Bu katman, ESA'larin en 6nemli katmanidir. Konvoliisyon
katmanlarindan sonra, olusturulan ESA mimarisinin tasarimina bagli olarak havuz katmanlari
kullanilabilir. Havuz katmanlari, incelenen parametrelerin sayisini azaltir, hesaplamay1 hizlandirir
ve ilgili 6zelliklerin ¢ogunu bellekte tutarken asir1 68renmeyi Onler. Maksimum ve ortalama
havuzlama gibi ¢esitli havuzlama katmanlari kullanilabilmektedir. Maksimum havuzlama katmani,
Ozellik haritasindaki maksimum degeri almaktadir. Ortalama havuzlama katmani, o6zellik
haritasindaki her filterinin elde etttigi degerlerin ortalamasini hesaplamaktadir. En ¢ok kullanilan
havuz katmani tiirii daha iyi sonuglar vermesi nedeni ile maksimum havuzlamadir. Toplu
normallestirme, egitim siirecinde yakinsamay1 azaltmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Seyreltme
katmani, olusturulan ESA modelinin egitilmesi esnasinda asir1 6grenmesini Onlemek ig¢in
kullanilmaktadir. Diizlestirme katmani, tam baglanti katmanindan Onceki son katmandir. Bu
katman, konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan elde edilen 6zellik matrisinin tek bir siituna
doniistiiriilmesini saglamaktadir. ESA'larin son bdliimii, yogun katmanlar olarak da adlandirilan
tam baglant1 katmanlaridir. Sinir ag1 olan ve aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilan bu katmanda,
onceki katmanlardan elde edilen 6zellikler siniflandirma islemi i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
literatiirdeki iyi bilinen ESA mimari tasarimlari olan AlexNet, DenseNet-121, DenseNet-169,
DenseNet-201, DenseNet-264, MobileNetV1, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, ShuffleNet,
SqueezeNet, VGG-16, VGG-19, Xception ve ZFNet kullanilmstir.

3.1.3. Evrisimli sinir aglart mimari tasarimlarinin egitimi

ESA mimari tasarimlarinin egitiminde optimizasyon fonksiyonu olarak Adadelta, kayip
fonksiyonu olarak seyrek kategorik ¢apraz entropi kullanilmistir. Baglangi¢ 6grenme oram le-1
olarak kullanilirken minimum 6grenme orani le-5 olana kadar her 3 epokta bir 0.5 6grenme orani
azaltma faktorii ile 6grenme orani azaltilmistir. Ek olarak, ESA mimari tasarimlarinin tamami 32
kiime boyutu ile 20 epok boyunca egitilmistir.

Calismada kullanilan ESA mimari tasarimlari olan; AlexNet, DenseNet-121, DenseNet-169,
DenseNet-201, DenseNet-264, MobileNetV1, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, ShuffleNet,
SqueezeNet, VGG-16, VGG-19, Xception ve ZFNet sirasiyla 8.534.658, 7.045.442, 12.653.500,
18.334.914, 31.064.002, 3.241.858, 23.591.810, 42.662.274, 58.375.042, 957.578, 736.450,
27.626.178, 32.935.874, 20.865.578 ve 8.513.922 adet parametre incelemektedir ve bu veriler
Tablo 1’de gosterilmektedir. ESA mimari tasarimlart keras kiitiiphanesi kullanilarak Python
programlama dilinde Spyder entegre gelistirme ortaminda olusturulmustur. Kullanilan donanim ise
NVIDIA GTX 950M’dir.
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Tablo 1. ESA mimari tasarimlari ile incelenen egitilebilir toplam parametre sayilari

ESA Mimari Tasarim Incelenen Toplam Parametre Sayist
AlexNet 8.534.658
DenseNet-121 7.045.442
DenseNet-169 12.653.506
DenseNet-201 18.334.914
DenseNet-264 31.064.002
MobileNetV1 3.241.858
ResNet-50 23.591.810
ResNet-101 42.662.274
ResNet-152 58.375.042
ShuffleNet 957.578
SqueezeNet 736.450
VGG-16 27.626.178
VGG-19 32.935.874
Xception 20.865.578
ZFNet 8.513.922

3.1.4. Performans degerlendirme metrikleri

Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP), Yanlis Negatif (FN) degerleri sirayla;
dogru smiflandirilan pozitif smif sayisini, dogru smiflandirilan negatif smif sayisini, yanlis
simiflandirilmig pozitif siif sayisini ve yanlis siniflandirilmis negatif simif sayisimi ifade
etmektedir.

Doruluk = TP+TN .
OB TP+ FP+TN+FN M
Kesinlik = P 2
esinlik = TPTEP (2)
Duyarlilik = P 3
YA " TPrEN 3)
2 x Kesinlik x Duyarlilik
F1-skor = “4)

Kesinlik+Duyarlilik
Bu ¢alismada kullanilan ESA mimari tasarimlarinin performanslari, dogruluk orani1 ve F1-skoru

metriklerine gore degerlendirilmistir. Elde edilen dogruluk oranlar1 ve F1-skoru degerleri bolim
4’te gosterilmis ve karsilastirilmistir.

3.1.5. Haar cascade siniflandiricisi ile yiiz algilama algoritmast

Haar cascade siniflandiricisi yiiz algilama basta olmak iizere birgok nesne algilama sisteminde
bagari ile kullanilmistir. Yiiz algilama algoritmalarinin temel amaci bir resim veya videoda yiiz
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olup olmadigini algilamaktir [11,12]. Bu ¢alismada 6ncelikle ESA mimari tasarimlari ile maskeli
ve maskesiz olmak {lizere smiflandirma islemi yapilmistir. Sonrasinda haar cascade yiiz
siniflandirici algoritmasiyla resimler, videolar veya gergcek zamanl goriintiilerde yiiz olup olmadigi
tespit edilmistir. Sonug¢ olarak maske tespiti i¢in ciddi bir zaman gerektiren goriintii etiketleme
islemine gerek duyulmaksizin farkli giris goriintiileri (resim, video veya gercek zamanli)
kullanilarak her bir insana ait maskeli veya maskesiz bilgisi sinirlayict kutular araciligr ile
gosterilmistir. Eger giris gorlintiisiindeki insan maskesiz ise sinirlayici kutu rengi kirmiz1 olarak
kullanilirken maskeli ise herhangi bir sinirlayici kutu kullanilmamustir.

3.2. Sosyal mesafe analizi igin izlenen yontem

Sosyal mesafe analizi i¢in izlenen yontem 2 alt basliktan olusmaktadir ve bu boliimde sunulmustur.

3.2.1. Nesne tanima ve takip

Nesne tanima islemi i¢in YOLO v3 algoritmast ve COCO veri seti kullanilmistir. YOLO v3,
Darknet-53 mimari tasarimi tabanli bir algoritmadir [13]. YOLO algoritmalar1 derin 6grenme
tabanli nesne tanima calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu algoritma gercek zamanli nesne
tanima uygulamalarinda oldukga iyi performans gostermektedir. YOLO v3, belirli bir goriintiiyti
(gorsel, video veya gercek zamanli goriintii) giris olarak alabilen, es zamanli olarak sinirlayici kutu
koordinatlarinin (X, y, w, h) tanimlanabildigi yani konum bilgisinin elde edilebildigi ve smif
etiketleri olasiliklarini 6grenebilen bir nesne tanima algoritmasidir. COCO veri seti ise insan etiketi
de dahil olmak iizere 80 siniftan olusmaktadir [14]. Bu 80 smifta toplam 330 bin gorsel
bulunmaktadir. Sonug¢ olarak, bu calismada COCO veri seti ile 6nceden egitilmis YOLO
algoritmasi kullanilmistir.

3.2.2. Nesneler arasindaki mesafenin olciilmesi

Oncelikle giris goriintiileri (gdrsel, video veya gercek zamanl gériintii) OpenCV kiitiiphanesinin
kullanimt ile algoritmaya dahil edilmistir. Sonrasinda girig goriintiileri 2 boyutta 416x416 piksel
olarak OpenCV kiitiiphanesi araciligi ile yeniden boyutlandirilmistir. Girig goriintiilerinde bulunan
her bir insana ait sinirlayici kutu koordinatlar x, y, w, h sirasi ile nesnenin x diizlemindeki baglangig
noktasini, y diizelemindeki baslangi¢ noktasini, w nesnenin x diizlemindeki kapladigi uzunlugu, h
nesnenin y diizlemindeki kapladigr uzunlugu ifade etmektedir. Tanimlanan x, y, w, h degerleri
kullanilarak simirlayic1 kutu igerisine alinan insanlar arasindaki mesafe hesaplanmustir. Ornegin,
birinci insan i¢in x degeri x1 ve y degeri y1 iken ikinici insan i¢in x degeri x2 ve y degeri y2 olarak
kabul edildiginde bu iki kisi arasindaki mesafe asagida gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir.

d= \/(XZ-XI)2+(Y2' y1)2 (5)
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Denklemden elde edilen d degeri 200’e esit veya kiiglikken sinirlayict kutular kirmizi ile d degeri
200’den biiyiik iken simirlayict kutular yesil ile gdsterilmistir. Ek olarak, goriintiiye dahil olan
toplam insan sayisi da olusturan algoritma ile hesaplanmaktadir.

4. Deneysel Analiz ve Sonuclar

Maske takilip takilmadiginin tespitinin yapilmasi amact ile kullanilan ESA modelleri ile elde edilen

dogruluk oranlar1 ve F1-skoru degerleri Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. ESA mimari tasarimlarina ait performans degerlendirme metrikleri sonuglari

ESA Mimari Tasarimi Dogruluk Orani F1-skoru
AlexNet 0.9686 0.9680
DenseNet-121 0.9686 0.9681
DenseNet-169 0.9600 0.9592
DenseNet-201 0.9571 0.9564
DenseNet-264 0.9523 0.9516
MobileNetV1 0.9286 0.9278
ResNet-50 0.9486 0.9476
ResNet-101 0.9314 0.9305
ResNet-152 0.9258 0.9248
ShuffleNet 0.9343 0.9337
SqueezeNet 0.8714 0.8708
VGG-16 0.9429 0.9422
VGG-19 0.9486 0.9480
Xception 0.9686 0.9679
ZFNet 0.9657 0.9651

AlexNet, DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264, MobileNetV1, ResNet-
50, ResNet-101, ResNet-152, ShuffleNet, SqueezeNet, VGG-16, VGG-19, Xception ve ZFNet
mimari tasarimlariyla sirasi ile 0.9686, 0.9686, 0.9600, 0.9571, 0.9523, 0.9286, 0.9486, 0.9314,
0.9258, 0.9343, 0.8714, 0.9429, 0.9486, 0.9686 ve 0.9657 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
AlexNet, DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264, MobileNetV1, ResNet-
50, ResNet-101, ResNet-152, ShuffleNet, SqueezeNet, VGG-16, VGG-19, Xception ve ZFNet
mimari tasarimlariyla sirasi ile 0.9680, 0.9681, 0.9592, 0.9564, 0.9516, 0.9278, 0.9476, 0.9305,
0.9248, 0.9337, 0.8708, 0.9422, 0.9480, 0.9679 ve 0.9651 F1l-skoru degerleri elde edilmistir.
Dogruluk oranlari ile F1-skoru degerlerinin birbirleriyle tutarli oldugu da elde edilen sonuglar ile
gozlemlenebilmektedir. En yiiksek 5 dogruluk orani 0.9686, 0.9686, 0.9686, 0.9657 ve 0.9600
degerleri ile sirasiyla AlexNet, DenseNet-121, Xception, ZFNet ve DenseNet-169 mimari
tasarimlariyla elde edilmistir. En yiiksek 5 F1-skoru 0.9681, 0.9680, 0.9679, 0.9651 ve 0.9592
degerleri ile sirasiyla DenseNet-121, AlexNet, Xception, ZFNet ve DenseNet-169 mimari
tasarimlariyla elde edilmistir. Dogruluk orani ile F1-skoru degerleri birlikte dikkate alindiginda en
iyi smiflandirma performansi DenseNet-121 mimari tasarimi ile elde edilmistir. Incelenen
parametre sayist en az olan 5 ESA mimari tasarimi SqueezeNet, ShuffleNet, MobileNetV1,
DenseNet-121 ve ZFNet olup sirasi ile 736.450, 957.578, 3.241.858, 7.045.442, 8.513.922
parametre incelemislerdir. Bu mimari tasarimlar sirasi ile 0.8714, 0.9343, 0.9286, 0.9686 ve 0.9657
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dogruluk oranlarimi ve 0.8708, 0.9337, 0.9278, 0.9681 ve 0.9651 F1-skoru degerlerini elde
etmislerdir. Sonug olarak incelenen parametre sayisi, dogruluk orani ve F1-skoru degerleri dikkate
alindiginda da en iyi smiflandirma performansinu DenseNet-121 elde etmistir. Fakat incelenen
parametre sayist (953.578) diger mimari tasarimlara gore oldukea diisiik olmasina ragmen iyi bir
siniflandirma performansi (dogruluk orani: 0.9343 ve F1-skoru: 0.9337) elde eden ShuffleNet’in
de kullanilabilirligi ytiksektir. DenseNet tabanli mimari tasarimlari i¢in katman sayis1 DenseNet-
121, DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264 seklinde arttikca siniflandirma performansi
azalmaktadir. Ayni sekilde ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 i¢in de katman sayisi arttik¢a
siniflandirma performansi azalmaktadir. Aksine VGG-16 ve VGG-19 i¢in katman sayis1 arttikga
smiflandirma performansi artmaktadir. Maske tespiti ile es zamanli olarak sosyal mesafe analizi
yapilabilmesi amaci ile tiim ESA mimari tasarimlarina ait agirlik dosyasi (.hS uzantili olarak)
olusturulan modellerin egitimi esnasinda kayit edilmistir. Sonug olarak ise, en iyi siniflandirma
performansini elde eden DenseNet-121 ESA mimari tasarimini ait agirlik dosyasi sosyal mesafe
analiz algoritmasina dahil edilmistir. Ger¢ek zamanli olarak bilgisayarin dahili kamerasi aracilig
ile elde edilen goriintiilere ait maske tespiti, sosyal mesafe analizi ve ortamdaki kisi say1s1 sonuglari
Sekil 1°de gosterilmistir.

Ortamdaki Toplam Insan Sayisi: 2

Toplam Maskesiz Uya

Sekil 1. Maske tespiti, sosyal mesafe ve kalabalik analizi i¢in olusturulan tiimlesik yazilima ait gercek zamanl
olarak elde edilen sonuglar

Sosyal mesafe analizi i¢in Onceden egitilmis YOLO v3 algoritmast ve COCO veri seti
kullanilmistir. OpenCV Kkiitliphanesi ve bilgisayarin dahili kamerasi kullanilarak kapali bir ortamda
elde edilen ger¢ek zamanli goriintiiler, sosyal mesafe analizinin yapilabilmesi amaci ile giris olarak
kullanilmistir. Ayrica bu goriintiilerin elde edilmesi esnasinda kameranin agis1 ve kameranin olasi
insan goriintiileri ile arasindaki ortalama mesafe deneysel siirecte sabit bir deger olarak tutulmustur.
Sabit olarak kabul edilen bu 2 degisken ayarlandiktan sonra denklem 5 ile elde edilen d degeri
200’e esit veya kiiciikken sinirlayict kutular kirmizi ile d degeri 200°den biiyiik iken siirlayic
kutular yesil ile gosterilmistir. Boylelikle kamera optimizasyon problemi engellenmeye c¢alisilmis
olup sabit degiskenler (kameranin agis1 ve kamera insan aras1 mesafe) ve esik degeri 200 olan d
degeri ile ger¢ek zamanl sosyal mesafe analizinde goriintiide bulunan insanlar arasindaki mesafe
yaklasik 150 cm oldugunda sistem uyar1 vermektedir.
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5. Tartisma

Bu calismada maske tespiti, sosyal mesafe ve kalabalik analizi i¢in tiimlesik bir yazilim
Onerilmistir. Maske tespiti i¢in olusturulan veri setinde maskeli ve maskesiz olmak tizere iki sinifta
toplam 2400 gorsel bulunmaktadir. Maske tespiti i¢cin gerekli olan siniflandirma igleminin
yapilabilmesi i¢in ¢alismada AlexNet, DenseNet-121, MobileNetV1, ResNet-50, ShuffleNet,
SqueezeNet, VGG-16, Xception ve ZFNet olmak iizere 9 farkli temel mimari tasarim ve bu mimari
tasarimlarin katman sayisi artirilmis halleri DenseNet-169, DenseNet-201, DenseNet-264, ResNet-
101, ResNet-152 ve VGG-19 olmak {iizere 6 varyasyonu ile toplam 15 ESA modeli
olusturulmustur. En iyi siniflandirma performansi %96.86 dogruluk orani ve %91.81 F1-skoru
degeri ile DenseNet-121 mimari tasarimi ile elde edilmistir. Ek olarak 953.578 incelenen parametre
sayisi ile diger mimari tasarimlara gore olduk¢a az parametre inceleyen ShuffleNet ise %93.43
dogruluk orani ve %93.37 F1-skoru degeri elde etmistir. Bu baglamda hizli bir sekilde sonug elde
edilen ve diisiik boyutta agirlik dosyasina sahip ShuffleNet’in de kullanilabilirligi yiiksektir. Sosyal
mesafe ve kalabalik analizi i¢in dnceden egitilmis YOLO v3 algoritmasi, COCO veri seti ile
kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir. Sonrasinda maske tespitini saglayan ve en yiiksek bagarim
performansi elde edilen DenseNet-121 mimari tasarimina ait agirlik dosyalasina ek olarak haar
cascade yiiz smiflandirict algoritmasi, sosyal mesafe ve kalabalik analizini miimkiin kilan
algoritma ile birlestirilmistir. Sonu¢ olarak, tek tiimlesik yazilim ile hem maske tespiti
yapilmaktadir hem de sosyal mesafe ve ortamdaki kisi sayis1 hesaplanmaktadir.
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