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Abstract

A little carelessness may endanger life safety or loss of life may occur in heavy industry, factories and
sectors where occupational safety is very important. In order to prevent or minimize them, it is necessary
to take advantage of informatics facilities. Today, the fact that artificial intelligence and the internet of
things have come to a very advanced position can provide life safety by developing autonomous systems
and building modules that will give warnings, warning the employee working in these sectors in a wrong
position immediately. In this study, a YOLO-based system was developed and a proposal was made that
aims to protect human facial parts. Tests show that results can be obtained quickly and to prevent harm
to life.
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Is Giivenliginde Yiiziin Korunmasi i¢cin Yiiz Uzuv Tespiti

Ozet

Agir sanayide fabrikalarda ve is gilivenliginin ¢cok 6nemli oldugu sektorlerde calisanlarda ufak bir
dikkatsizlik can giivenligini tehlikeye atabilir veya can kayb1 yaganabilir. Bunlarin 6nlenmesi veya en
minimal seviyeye indirmek i¢in bilisim olanaklarindan faydalanmak gereklidir. Giiniimiizde yapay
zekanin, nesnelerin interneti alanin ¢ok ileri bir konuma gelmesi otonom sistemler gelistirerek uyari
verecek modiiller insa ederek bu sektorlerde calisan is¢iyi yanlis bir pozisyonda aninda uyari vererek
can giivenligini saglayabilir. Bu ¢alismada YOLO tabanli bir sistem gelistirilerek insan yiliz uzuvlarini
korumayr amaglayan bir Oneride bulunulmustur. Yapilan testler hizli ve cana gelecek zarari
Onleyebilecek sonuglar alinabildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, yiiziin korunmasi, yolov4, is giivenligi
1. Giris

Sanayi sektoriinde calisanlarda beden korumasi ne kadar 6nemli ise insan yiiziiniin uzuvlarinin
korunmasi ¢ok daha énemlidir. Ornegin bir kaynak atdlyesinde gdzlerin korunmasi bir an bile olsa
koruyucu gozliigiin ¢ikarilmamasi ya da yiiksek ses ile ¢alisilan bir fabrikada kulakliklarin siirekli
takil1 olmasi ya da tehlikeli gazin bulundugu bir alanda gaz maskesinin dogru bir sekilde takilip
takilmadigini kontrolii otonom bir sistem ile saglanabilir. Iscilerin ¢alistig1 alani birkag farkli
acidan izleyecek kameralar insan yiiz uzuv tespiti ve korumanin dogru bir sekilde takildigini tespit
edecek adimlar gereklidir. Bunlar saglandigi durumda insan sagligi 6nemli dl¢iide is kazalarindan
korunmus olacaktir. Tiirkiye’de her y1l yiizlerce ¢alisan is kazalarinda zarar gormektedir [1]. Derin
ogrenme teknikleri, nesnelerin interneti uygulamalari ile bu say1 agagi ¢ekilebilir.
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Diinya ¢apinda verilere erisim kolayligi, bu verileri igslemek i¢in gerekli yazilimlarin gelistirilmesi,
daha yaygin kullanim1 ve donanimdaki hizli genislemeler nedeniyle derin 6grenme daha yaygin
olarak kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme, giinliik hayatimizdaki kiiciik problemler ve
onemli uzay bilimleri i¢in kullanilmaktadir ve karsilastigimiz sorunlar1 hizli ve yiliksek basari
oranlari ile ¢ozmektedir. Glinlimiizde tiniversitelerden 6zel sirketlere kadar goriintii siniflandirma,
video analizi, dogal dil isleme, ses tanima, borsa fiyat tahminleri, medikal tedavi sanal gerceklik
(VR), artirilmis gerceklik ve daha bir¢ok konuda yasanan sorunlara derin 6grenme yontemleri ile
¢Oziim saglamaktadir [2], [3]. Yiiz ve yiiz uzuv tespiti, nesne tanimadaki zorlu problemlerdir. Farkli
derin 6grenme ve gercek zamanli nesne algilama yontemleri kullanilarak yiiziin ve yiiziin diger
boliimlerinin tespit edilmesine yonelik caligmalar bulunmaktadir. Goriintiilerdeki yiiz algilama
yontemleri, poz, yiiz ifadesi, konum ve yon, ten rengi, gézliik veya sakal, aydinlatma kosullari ve
goriintii ¢oziiniirliigii gibi degiskenler nedeniyle zorluk diizeyi artmaktadir. Tki asamali hizli CNN,
Hizli CNN gibi nesne algilama algoritmalar1 ve one-step YOLO gibi ger¢ek zamanli nesne
algilama algoritmalari, daha hizli ve ¢ok yiiksek performans sergileyen Onerilen ¢alisma ve
uygulamalardir [4], [5]. Yiiz uzuv tespit ¢alismalari incelendiginde 6rnegin goz bolgesinin tespiti
icin SVM tabanli bir algoritma Onerilmis ve basarili sonuglar alinmistir [6]. Karahan ve Ark. Caffe
kiitiphanesi [7] ile ¢ok katmanli evrimsel sinirsel ag kullanarak HAAR algoritmast FDDB [8] ve
CACD [9], veri setlerindeki yiliz goriintiileri ile test edilerek kesinlik ve geri ¢agirma degerleri
hesaplanmistir [2]. Gz ve agiz tespiti i¢in yapilan diger bir caligmada goz algilama igin 674
goriintli ve agiz algilama modeli icin 623 goriintii kullanmistir. Sistemin dogrulugu %90 {izeri
oldugu goriilmistiir [10]. Yolo tabanli bir ¢alismada yiiz tespiti yapilmis yiiz algilama sistemleri
i¢in bir iyilestirme dnermek i¢cin VGG16 modeli kullanilmistir hassasiyet %95 olarak ol¢iilmiistiir
[11]. Yine bir yiiz algilama ¢alismasinda NMS yo6ntemi kullanilmistir [12]. Elde edilen bu sonuglar,
YOLO ve benzeri goriintii isleme modellerinin yiiz uzuvlarinin tespitinde basarili sonuglar
verdigini gostermektedir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada, temel is sagligi ve giivenligi onlemlerinden biri olan insan uzuvlarinin korunmasi
baglaminda yiiz uzuvlarinin tespiti ve koruyucu bulunmuyorsa bunun i¢in aninda uyar1 veren bir
sistem Onerilmistir. Tek asamali nesne algilama algoritmasi olan YOLO ile koruyucu tespiti ve
gercek zamanli bir sistemle igletmelerde is giivenligi ve saglig1 6nlemleri agisindan yiiz uzuvlarinin
korunmasi1 amaglanmistir. Calismada derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve ger¢ek zamanl
koruyucu algilama sistemi gelistirilmistir. Sekil 1'de gorildiigii gibi calisma 3 adimdan
olusmaktadir. Ilk asamada veri seti on isleme ile hazirlanmus, ikinci asamada Derin 6grenme
yaklasimi i¢in gerekli yapilandirma islemleri yapilmis son olarak sistemin egitim ve testleri
gergeklestirilmistir.

2.1. Verinin Hazirlanmasi

Veri seti internet iizerinden toplanan cesitli insan yiizii uzuvlar igeren 800 goriintiiden
olusmaktadir. Veri seti 6n isleme olarak insan yiiz uzuvlan etiketlenmis daha sonra %80 egitim
%20 test olacak sekilde boliinmiistiir. Boyutlandirma iglemi sonrasinda model egitilmistir.
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2.2. YOLOv4'"iin Mimarisi

YOLOvA4'in genel ag mimarisi (Sekil 2) Omurga, Boyun ve Bas'tan olusur (Sekil 3). Omurga,
farkli goriintiilerden ayrintili bir diizeyde goriintii 6zelliklerini toplayan ve olusturan evrisimsel bir
sinir agidir. Ote yandan, boyun, goriintii 6zelliklerini isleyen ve bunlari tahmin katmanina ileten
bir dizi ag katmanidir. Bas, kismi goriintii 6zelliklerini tahmin eden ve sinirlayict kutular ve
bunlarin kategorilerini olusturan katmandir [13].
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Sekil 2. Nesne tanimlama yapisi
Omurga
YOLOv4, omurga olarak CSPDarknet'i kullanir, omurga, 6zellik ¢ikariminin yapildigi katmandir.
CSPDarknet giris goriintiilerinden 6znitelikler ¢ikarmak ig¢in kullanilir. CSPNet [14] modiild,
Omurgalarda tekrarlayan gradyan problemlerini ¢6zer ve gradyan degisikliklerini 6zellik haritasina
entegre ederek model parametrelerini azaltir [15]. Bu islem modelin parametre miktarini ve
boyutunu azaltirken agin ¢ikarim hizint ve dogrulugunu artirir [13], [14].
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Sekil 3. YOLOv4 ag mimarisinin semasi [14]

YOLOvV4'iin Omurga boliimii, Bag-of-Freebie ve Bag-Of-Specials adli optimizasyon yontemlerini
icerir. Bu optimizasyon yontemleri, model egitimi ve ¢gikarimi sirasinda Class Label Smoothing,
DropBlock Regularization ve Mish Activation fonksiyonlar1 gibi farkli teknikleri kullanir. Egitim
stirecinde Bag-of-Freebie (BoF) kullanilmistir. Goriintiileri zenginlestirmek igin veri biiyiitme,
smif dengesizligini yapmak i¢in Simif Etiketi Yumusatma ve modelin asir1 uyum sorunlarini
onlemek i¢in DropBlock diizenleme gibi iyilestirme tekniklerini kullanir. Agin ¢ikarim
performansini iyilestirmek igin ¢ikarim asamasinda Bag-Of-Specials (BoS) kullanildi. Bu
iyilestirmeler, dogrulugu artirmak ig¢in Mish etkinlestirme fonksiyonu gibi gelismis kayip
etkinlestirme fonksiyonlarinin kullanilmasini ve hesaplama karmasikligini azaltmak icin Asamalar
Aras1 Kismi Baglantilarin kullanilmasini igerir [16].

Boyun

Omurga ile bas arasindaki katmandir ve bilgi akigini artirmak i¢in PANet [17] kullanir. Nesneleri
tahmin ederken daha fazla bilgi elde etmek i¢in bir ara katman olarak boyun eklenmistir. Burada
asagidan yukariya veya yukaridan asagiya akistan gelen bilgilerle komsu 6zellik haritalarindan
ayrintili bilgi c¢ikarimlart yapilabilir. Boyun esas olarak ozellik piramitleri olusturmak icin
kullanilir. Ozellik piramidi, modelin ayni nesneyi cesitli boyutlarda taniyabilmesi igin farkli
Olgeklerdeki nesnelerin algilanmasini giliglendirir [15].

Bas

Bas kisminda sinirlayict kutular vardir ve her kutunun sinifi tahmin edilir ve ayn1 zamanda nesne
tespit edici olarak da bilinir. Burada YOLOv3'te uygulanan modelleri kullanir ve Goriintii
Ozelliklerini tahmin eder, sinirlayici kutular olusturur ve siniflarini ve koordinatlarini tahmin eder.
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3. Bulgular

Derin 6grenme problemlerinde gelistirilen modelin basarisini ifade etmek igin gesitli kriterler
bulunmaktadir. Hassasiyet, geri cagirma, F1 puani ve ortalama hassasiyet gibi standartlar modelin
performansini 6lger. Modelin performans degerlendirmesinde kullanilabilirler.

Geri Cagirma: goriintiideki kag pozitif 6rnegin dogru tahmin edildigini gosterir (1).

TP

Recall = —— (1)

Kesinlik: Kesinlik orani, tahmin sonucu i¢indir ve tahmin edilen pozitif numunelerin kaginin
gercek pozitif numuneler oldugunu gosterir (2).

TP
TP+FP

(2)

Precision =

Ortalama Kesinlik (AP): Nesne tanima ¢aligsmalarinin dogrulugunu 6lgmek i¢in popiiler bir 6l¢iim
olan kesinlik-hatirlama egrisinin altindaki alandir. Ayrica, agirligin hassasiyetteki artis oldugu her
bir esikteki hassasiyetlerin agirlikli toplami olarak da ifade edilebilir. Ry ve Pn, denklemdeki (3)
giiven esiginde kesinligi ve geri ¢agirmayi ifade etmektedirler.

AP = Zg(Rn_ Rn—l)Pn (3)

Fl-skoru: Harmonigin ortalamasini alarak hatirlama ve kesinligi birlestiren bir Ol¢iim. P,
denklemde kesinlik anlamina gelir ve R, hatirlama anlamina gelir (4).

F1 — score = 2 (%) (4)
Ortalama Hassasiyet Ortalamasi (mAP): AP'nin ortalamasidir. Baz1 baglamlarda, AP her siif i¢in
hesaplanir ve mAP elde etmek icin ortalamasi alinir. Ortalama kesinlik (mAP) puani, mevcut farkl
algilama zorluklarina dayali olarak ortalama AP kategorileri ve genel IoU esikleri alinarak

hesaplanir (5).

mAP = = Y™ AP; (5)

n

Birlesim Uzerinden Kesisme (IoU): IoU, éngériilen sinirlayict kutunun ve ger¢ek durum sinirlayict
kutunun kesigim alani ve baglanti1 alaninin orani ile verilir (6).

_ l4nB|

IoU =
|AUB|

(6)

Modelin egitimi 5000 epoch siiresince ¢aligtirilmistir. Egitim sonunda elde edilen bulgulara gore
modelin ortalama kaybi, hatalarin zamanla azalmasi, ortalama kesinlik ortalamasi ve ortalama
kesinligin artmas1t modelin basarisi i¢in esastir. Egitim basar1 ortalamasi %82 test basar1 ortalamasi
%78 diizeyinde olmustur. Epoch sayisinin artmasiyla ortalama kayip ve hata miktarlarinin azaldigi
ve bu diislislerin modelin testte iyi performans gdstermesini sagladig1 gézlemlenmistir.
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Test sonuglar incelendiginde hassasiyet olarak gz ve agiz tespitinin diger uzuvlara gore basarili
oldugu, f1 skoru olarak tiim uzuvlarda %70 ve iizeri bir performansin sergilendigi goriilmektedir.
GOz ve agizin daha iyi sonucglar vermesi kamera acgisiyla dogrudan iligkilidir. Bunlardan en zor
olaninin aslhinda kulak tespiti oldugu soylenebilir. Kulak diger uzuvlar ile kolayca
karistirilabilmekte ve modelin performansini diisiirebilmektedir.

Tablo 1. Yiiz uzuv tespitlerinde performans degerleri

Model Precision | Recall F1-score
B 0.85 0.88 0.81
G0z Tespiti
L. 0.74 0.75 0.70
Burun Tespiti
- 0.82 0.88 0.81
Ag1z Tespiti
L. 0.71 0.75 0.74
Kulak Tespiti

Conclusions

Is saghg ve giivenligi konusunda isletmelerde uygulanan en énemli énlemlerden biri ¢alisanlarin
kurallara riayet edip etmemesidir. Isletmelerde yetkin kisiler tarafindan periyodik olarak
denetlenmesi calisanlarin is giivenligi kurallarina uymasi agisindan yeterli degildir. Siirekli ve
otonom bir sekilde bu siirecin yiiriitiilmesi dalginlik ile olusabilecek kazalarin da oniine gececektir.
Bu c¢aligma, bu tiir bir denetim siirecinin gercek zamanl yiiriitiilmesini dnermistir. Bu ¢alisma,
isletmedeki ¢alisanlarin koruyucu kullanip kullanmadigimi kontrol ederek gergek zamanli bir
sistemde YOLOv4 algoritmasini kullanarak %70 ve {izeri genel bir elde etmistir. Diisiik maliyetli
ve hizli bir tespit Oneri sistemi oldugu i¢in bir¢ok farkli sektdrde rahatlikla kullanilip basarili
sonuclar elde edilebilir.
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