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Oz

Giiniimiizde internet reklamlar: kisilerin ¢erez ve oturum bilgilerine eriserek
kisisellestirilmekte ve yiiksek bir basari elde etmektedir. Bu ¢alismanin amaci internet
reklamlarina benzer bir ortamin gercek hayattaki reklamlar iizerinde uygulanmasidir.
Magazalarin giris noktalarina veya ilan tahtalarina koyulacak bir kamera ve ekran ile
gelen miisterilerin yas, cinsiyet ve giyim tarzlarini inceleyerek kisiye ozel reklamlar
onerilmistir.  Boylelikle kullanictya begenebilecegi iiriinleri gosterip kullanicinin
ilgisini ¢ekerek, satislarin arttiridmast planlanmaktadir.  Bir sonraki asamada
internetten elde edilen goriintii verisetleri derin ogrenme algoritmalart ile incelenerek,
goriintiideki kiginin yas, cinsiyet ve giyim tarzi analiz ve tespit edilmistir. Giysi
kisminda YOLOv3 algoritmast kullanmilmis olup, yas ve cinsiyet kisminda onceden
egitilmis olan bir model TensorFlow kiitiiphanesi yardimiyla tekrar egitilerek
kullamilmistir.  Egitimler tamamlandiktan sonra elde edilen modellerin tahmin
sonuglarina gére bir éneri sistemi olusturulmustur. Ornegin gomlek ve etek giyen geng
bir kadina, magazanmin reklam envanterinde, gen¢ kadwinlar i¢in bulunan etek veya
gomlek reklami kisiye ozgii olarak gésterilmektedir. Daha sonra ¢alisma bir kamera
yvardimiyla kigilerin goriintiisii alinarak onerilerde bulunmus ve sonuglar kabul
edilebilir belirlenmistir.
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ULUTAS et al.

Personalized advertisement using deep learning-based object
detection algorithms

Abstract

Today, internet ads are personalized by accessing people's cookies and session
information and achieving high success. This study aims to apply in an environment
similar to real-life advertising on Internet ads. Personal advertisements were suggested
by examining the age, gender, and dressing styles of customers who came to the
locations with a camera and screen to be placed at the entry points or billboards of the
stores. Thus, it is planned to increase sales by showing the products that the users may
like and attracting the user's attention. Next, the image datasets obtained from the
internet were examined with deep learning algorithms, and the age, gender, and
clothing style of the person in the image were analyzed and determined. YOLOvV3
object detection algorithm was used in the clothing, and a model that was previously
trained in the age and gender section was retrained with the help of the TensorFlow
library. A suggestion system was created according to the estimation results of the
models found after the training was completed. For example, a young woman, who
wears a shirt and a skirt, is shown exclusively in the advertising inventory of the store,
with a skirt or shirt advertisement for young women. Then, the study made suggestions
by taking images of the people with the help of a camera, and the results were
determined as acceptable.

Keywords: Object detection, personalized advertisement, deep learning.

1. Giris

Gilinilimiizde iirlin satiglarinin miktarini belirleyen bir numarali etken reklamlardir. Bu
yiizden reklamlarin sirketler i¢in 6nemi oldukg¢a artmistir. Biiyiik e-ticaret siteleri de
reklamlar1 kullanarak kullanicilara {irtinlerini ulastirmak igin farkli yollar denemektedir.
Bu yollarin ortak amact dogru iiriinii dogru kullaniciya ulagtirmaktir. Giiniimiizde bu
cok sik karsimiza ¢ikmaktadir. Google, Facebook gibi sirketler bizim bilgilerimizi,
tarayict gecmisglerimizi izleyerek bizim ilgi alanlarimizi belirlemekte ve buna gore
kullanicilara en dogru iiriinlerin reklamlarimi sunmaktadir. Internet sektoriinde reklamlar
bu sekilde ¢alismaktadir.

Tiirkiye’de 2019 yilinin ilk 6 ayinda reklam harcamalari 5 milyar Tirk lirasim
gegmektedir [1].  Sirketler artik reklamlara bu kadar ¢ok para vermenin karsiligini
yiiksek verimlilikte almak istemektedir. Su an internet sektdriinde reklam sistemleri
oldukca verimli ¢aligmaktadir ve giinlimiizde bazi sirketler reklamlar {izerine ¢aligmalar
yapmaktadir. Bu sirketlerin ¢ogu Google, Facebook, Intel — Dentsu bilindik firmalardir.
Bu firmalar disinda DeepAds, M&C Saatchi gibi firmalarda reklam iizerine
calismaktadir. Kisilerin tarayici gegmisleri ve bilgilerini inceleyerek hangi kullanicinin
hangi {riine ihtiya¢ duydugunu analiz etmektedir. Bu analizleri sirketlerden aldiklar
reklamlar lizerinde uygulamaktadirlar. Reklam almak ve vermek isteyen sirketler bu
uygulamalarini sirasiyla Google Adsense ve Google Adwords iizerinde yiiritmektedir.
Facebook; Instagram ve Whatsapp uygulamalarinin da sahibidir. Bizim bu uygulamalar
tizerindeki hareketlerimizi izleyerek bizim ilgi duydugumuz seyleri analiz etmekte ve
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bize buna gore reklam ¢ikartmaktadir. Bu mantik ile Google mantig1 aynidir. Facebook
bu sistemi “Facebook for Business” lizerinden yiiriitmektedir. Dentsu Japonya merkezli
bir reklam sirketidir. Intel ile yaptig1 is birligi ile oncelikle otobanlara koyulan reklam
tabelalarina kamera entegre edip, ardindan Intel tarafindan gelistirilen bir yapay zeka ile
araglarin hangi smifta oldugunu tespit etmektedir. Sonug¢ olarak da arabalarin
bulundugu smifa gore tabelalardaki reklamlar1 degistirmektedir. Ornegin liiks bir arag
gecerse golf reklami, aile araci gecerse lunapark reklami gibi reklamlar gostererek
reklamlarin  dogru Kkisilere ulasmasini saglamaktadir [2]. DeepAds girisiminde
kameralar1 kullanarak insanlarin cinsiyetlerini ayirt etmekte ve buna gore reklamlar
sunmaktadir. Sonraki hedeflerinde ise kiyafet, konum duygu gibi ifadeleri kullanarak
reklam dogrulugunu artirmayi1 hedeflemektedir [3]. Hedefleri bizim ¢alismamiza
benzemektedir.

Bu sirketler sistemlerini internet {izerinden siirdiirmektedir. Bu calismada ise kisiye
0zgl reklamlar gergek hayata somut olarak gerceklestirilmistir. Giinlimiizde artik her
sokak basinda reklam tabelalar1 goriilmektedir ve normal olarak algilanmaktadir.
Sadece sokaklar degil magazalarin iglerinde veya aligveris merkezleri (AVM) gibi
kalabalik alanlarda da reklamlar cok yaygin kullanilmaktadir. Bu tarz yerlerde
reklamlar kullaniciya yiiksek dogrulukta ulasgamamaktadir. Bu c¢alismanin da amaci
olan kisiye 0zgii reklamlarin gelistirmeye agik olan bir nokta oldugu goriilmiistiir.
Sistem ¢alisma mantig1: Bir reklam tabelasi, oniinden gecen kullanicilart analiz ederek
kisilere bu analize gore reklam sunmaktadir. Bir goriintiideki kisinin once yas ve
cinsiyetini analiz edip ardindan kullanicinin {izerindeki kiyafetleri de analiz ederek
smiflandirilacak.  Bu smiflandirmalar1  derin  6grenme mimarilerini  kullanarak
olusturulacak.

Bu calismanin yenilik¢i yonleri sirasiyla 17 farkli kiyafet tiiriiniin derin 6grenme
modelleri ile belirlenmesi saglanmasi, kisiye Ozgii reklamlarin gosterilecegi bir
mimarinin tasarlanmasi ile buradan elde edilen reklam tahminlerinin gosterimi ve
kiyafet tiirlerinin model sonuglar1 iizerindeki etkisinin belirlenmesidir. Bu yenilik¢i
yonlerden kiyafet tiirlerinin model sonuglari iizerinde etkisinin belirlenmesi literatiire
katk1 saglayacaktir.

Bu c¢aligmada giincel derin 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Literatiirde derin
ogrenme bitkilerin tanimlanmasi [4-9], hastalik tespiti [10-14], goriintii isleme [15],
cinsiyet tespiti [16] ve duygu analizi [17] gibi birgok alanda kullanilmistir. Medikal
gortintiiler tizerine yapilmis derin 6grenme algoritmalarinin derlemesi [18] ¢alismasinda
gosterilmistir. Bu calismalar disinda giyim tiirii tespiti i¢in de c¢alismalar
bulunmaktadir. Bedeli ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢calismada sehir gozetleme kameralari
kullanilarak adli uygulamalarda kisilerin tespitinde giyim tiirii belirlenmeye calisilmistir
[19]. Yaptiklart caligmadaki test goriintillerinde %70 oraninda etiketlemeyi dogru
yaptiginm1 belirlemislerdir. Kullanilan Deep Fashion verisetinde dogrulama Loss degeri
6,03 olmustur. Saxena ve arkadaslart da Giysi yardim gorevi igin giysi tanima ve
kavrama noktasi algilama tizerine ¢alismiglardir [20]. Yaptiklar1 ¢alismada tam kollu
iist, kolsuz iist ve kot pantolon olmak iizere ii¢ tiir kiyafet tespit edilmeye c¢aligilmistir.
Verisetinde tam kollu iist 194, kolsuz {ist 180 ve kot pantolon 149 adet bulunmaktadir.
Bu goriintiiler 10 derecelik agilarla fotograflanmis ve 18.305 adet goriinti elde
edilmistir. Test verisetinde kolsuz iist giysilerin tekli ve ¢oklu goriiniimlerde sirasiyla
%74 ve %96 dogrulukla tespit edildigi belirtilmistir. Tam kollu st giysileri tekli ve
coklu goriiniimlerde sirasiyla %40 ve %72 dogrulukla tespit edilmistir. Tam kollu st
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giysilerinin kot pantolon ile karsilagtirildigi goriilmistiir. Dong ve arkadaglar1 da
yaptiklar1 calismada giyim ¢oklu 6zelliklerini derin 6grenme algoritmasiyla belirlemeye
calismiglardir [21]. Yaptiklar ¢aligmada egitim verisetiyle %65,96 ortalama dogruluk
orantyla kategorileri belirlenmistir. Lin ve arkadaglar1 ise yaptiklar1 ¢alismada Yahoo
aligveris sitelerine ait 161.234 elbise goriintiisiini kullanmislar ve 15 kategoriyi
AlexNet modeli ile belirlemeye c¢alismislardir [22]. Cychnerski ve arkadaslar1 da
evrisimli sinir aglarindan ResNet-50, SqueezeNet ve Single Shot MultiBox Detector
(SSD) kullanarak elbise tespit etmeye ¢alismuslardir [23]. Elde ettikleri modelin mAP
degeri %42 olarak bulunmustur. Liu ve arkadaslar tarafindan DeepFashion veriseti
kullanilarak FashionNet derin 6grenme mimarisi Onerilmistir [24]. FashionNet
mimarisinin VGG-16 mimarisine benzer oldugunu sdylemisler ve 50 ayrintili kategori
tahmininde bulunmuslardir. Han ve arkadaslar1 ise aligveris web sitelerinden gelen
yetersiz etiketlemeye sahip goriintlii-metin verilerini kullanan nesne tespiti onermislerdir
[25]. Calismalarinda elbise, st giyim, pantolon, etek ve ceket kategorilerini diger
calismalar ile karsilastirmislardir.  Gong ve arkadaslar1 ise calismalarinda insan
viicudunu ayrismaya c¢alismislardir [26]. Bu c¢alismada uzuvlarin belirlenmesi disinda
gozlik, ist giyim, elbise, sapka, kaban, gorap, pantolon gibi giyim kategorileri de
belirlenmigtir. Literatiirde konuyla alakali yapilan calismalar konunun giincelligini
gostermektedir.

Bu boliimiin baginda reklamlarin giinimiizdeki 6neminden ve internet sektdriinde nasil
calistigindan bahsedilmistir. Ardindan Tirkiye’nin reklam hacminden ve Diinya’daki
reklamlar ile ilgili biiyiik ¢alismalarda bulunan sirketlerden bahsedilmistir. Mevcut
sorundan bahsedilmis ve bu sorunu nasil ¢6ziildiigii kisa bicimde aktarilmistir. Son
olarak da literatiirde giyim kategorilendirme ile ilgili ¢alismalar gosterilmistir. Bu
calismanin amaci derin 68renme teknikleri kullanarak kisiye 6zgii reklam gdsteriminin
saglanmasidir. Bu amaci gerceklestirmek icin kullanilan ¢esitli derin 68renme
algoritmalarindan bir sonraki béliimde bahsedilmistir. Ugiincii boliimde problem ve
yaklasim adim adim gosterilmis olup, verisetleri ve hazirlanan modeller agiklanmistir.
Ayni boliimde egitimde kullanila parametreler de verilmistir. Dordiincii bolimde
kullanict araylizii ve entegrasyonu anlatilmis servis mimarisi, veritabani gemasi ve
kullanictya sunulan reklam gosterilmistir. Besinci boliimde verisetleri, hazirlanan
modeller ve egitim sonuglarindan bahsedilmis, diger calismalar ile karsilastirilarak
tartisilmistir. Son boliimde sonuglardan ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.

2. Derin 6grenme

Derin 6grenme, ham girdiden daha iist diizey 6zellikleri agamali olarak ¢ikarmak i¢in birden
cok katman kullanan bir makine 6grenme algoritmalar1 alt sinifidir. Ornegin, goriintii
islemede alt katmanlar kenarlar1 tanimlayabilirken, yiiksek katmanlar bir insanla ilgili
rakamlar, harfler veya yiizler gibi kavramlari tanimlayabilir.

Derin Ogrenme ilk defa 2012 yilinda nesne siniflandirma icin yapilan, biiyiik dlgekli gorsel
tamima (ImageNet) yarismasinda elde ettigi basari ile dikkatleri iizerine ¢ekmistir [27].
Derin Ogrenmenin temelleri gegmise dayansa da 6zellikle son yillarda popiiler olmasimin iki
sebebi biiyiik veri kaynaklarmin ortaya ¢ikmasi ve bu islemleri yapabilecek donanimsal
gerekliliklerin karsilanabilir olmasidir.  Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinda
siiflandirma yapilirken ham verinin lizerinden manuel olarak 6zellik ¢ikartilmasi gerekir.
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) giiniimiiz derin
O0grenme yaklasiminin temelini olusturmaktadir [28]. Konvoliisyon islemi konvoliisyon
katmaninin temelini olugturmaktadir. Konvoliisyon islemi veriye bagl olarak bir, iki
veya ii¢ boyutlu olarak uygulanabilir. Bundan sonraki konvoliisyon islemlerinin hepsi
iki boyutlu olacaktir. n x n’lik bir goriintii, m x m’lik bir ¢ekirdek (kernel) matrisi ile
konvoliisyona sokulacak ve bir ¢ikt1 matrisi elde edilecektir. Burada goriintii matrisinin
sol list kdsesinden baglayarak ¢ekirdek matrisinin boyutlarindaki alan alinir ve g¢ekirdek
matrisi ile carpilir. Bu deger c¢ikti matrisinin sol iist kdsesinde bulunan ilk elemani
gostermektedir. GOriintii matrisi saga ve asagiya dogru iteratif olarak ilerler ve ¢ekirdek
matrisi ile ¢arpilir. Bu ¢arpimlar sonrasi ¢ikti matrisinin boyutu (n-m+1) X (n-m+1)
kadar olacaktir. Cekirdek matrisinin boyutu ve elemanlar1 istege gore secilebilir.
Literatiirde genellikle kare matris tercih edilmektedir.

CNN algoritmasinda kayan pencere yaklagimi nesnelerin gorsel iizerindeki yerlerini
tespit etmede kullanilmaktadir. 2014 yilinda tasarlanan R-CNN (Regional Based CNN)
algoritmasinda gorsel bir 6n isleme sokulmakta ve nesnelerin bolgeleri tespit edildikten
sonra algoritmaya girdi olarak verilmektedir [29,30]. R-CNN mimarisinde nesne tespit
ve egitim siirecleri ardi ardina gerceklestigi i¢in uzun zaman almaktadir. Fast R-CNN
mimarisi bu sorunlarin istesinden gelmek i¢in gelistirilmistir [31]. R-CNN ile Fast R-
CNN arasindaki temel fark CNN bir kez calistirilmakta ve nesne tespit Onerileri
arasindan hesaplamalarin paylagiminin yapilmasidir. Faster R-CNN mimarisinde ise
bolge onerisinde Region Proposal Network eklenmistir [32].

3. Problem-yaklasim ve hazirlanan modeller

3.1. Problem-yaklasim

Gilinlimiizde internet reklamciliginda kullanilan kisisel Oneri sisteminin yakaladigi
basarinin sokaklarda ve magazalarin 6niinde bulunan tabelalarda uygulanmamaktadir.
Burada yer alan problem, olusturulan reklamlarin hedef kitleye tam olarak
ulastirllamamasindan dolay1 istenilen drlinlerin hedef satis rakamlarimin elde
edilememesidir. Bu problemin ¢dziimiine iliskin yaklasimimiz asagidadir.

- Python script yardimiyla Webcam iizerinden alman ¢erceveler (frame) onceden
egitilmis olan yas, cinsiyet ve kiyafet modelleri iizerinden gegirilerek tahmin sonuglar
alinir.

- 10 saniyede bir toplanan tahminlerde, insanlarin iizerinde en ¢ok goriilen kiyafet,
cinsiyet ve insanlarin ortalama yas filtreleri ¢ikarilir.

- Bu ¢ikarilan filtreler soket baglantisiyla Node.js sunucusuna iletilir.  React.js
uygulamasi soket baglantisiyla Node.js sunucusundan filtreleri alir.

- React.js uygulamasinda alinan filtreler .Net Core Web Application Programming
Interface’ye (API) parametre olarak gonderilir. Web API'de ise bu filtrelere uygun
kiyafetin resimleri React.js uygulamasina cevap (response) olarak doniiliir.

- Cevap olarak alinan reklam afigleri React.js uygulamasinda kullaniciya sunulur.

3.2. Hazirlanan Modeller

Baslangi¢ olarak calismamizda tespit edilecek nesnelerin belirlenmesi gerekmektedir.
Gilinlimiizde bir kisi sokaga ¢iktiginda cogunlukla ayakkabi, alt giyim ve iist giyim
olmak iizere bu ii¢ kombin segeneklerine karar vererek disariya, gezintiye, ¢ikmaktadir.
Bu yiizden nesne tespiti yaparken ana siniflar1 buna dikkat ederek secilmistir. Bir kisiye
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sadece bu ana siniflardan reklam Onerisi yaparsak ¢ok genel olacaktir. Bu yiizden bu {ii¢
ana smiflara gore kirilimlar olusturmasinin uygun oldugu diisiiniilmiistiir. Ornek olarak
ayakkabi ana sinifin1 ele alinacak olursa; bu ana smif i¢in alt kirtlim olusturulmak
istenirse aklimiza gelen siniflar bot, giinliikk ayakkabi, topuklu ayakkabi, terlik gibi alt
smiflar olacaktir. Bu kiritlimlart olusturarak kisiye 6zel gelismis bir reklam Oneri
sistemimiz olacaktir.

3.2.1 Verisetinin hazirlanmasi

Bu caligmada ii¢ ana smif (iist giyim, alt giyim ve ayakkabi), on yedi alt sinifa
boliinmiistiir. Bu alt simiflar; Bot, Giinliik Ayakkabi, Topuklu Ayakkabi, Terlik, Kot
Pantolon, Kumas Pantolon, Kisa Pantolon, Etek, Elbise, T-Shirt, Gomlek, Kazak, Ceket,
Kaban, Gozlik, Giines Gozliigii ve Sapka olarak siralanmistir (Tablo 1).

Alt smiflara boldiikten sonra sira bu siniflara ait verisetlerini olusturmaya gelmistir.
Her bir sinif i¢in 1.000 etiketlenmis fotograf elde etme hedefi koyulmustur. T-Shirt,
Kazak ve Giinliik Ayakkab1 siniflari icin 6nceden etiketlenmis veri seti bulamamustir.
Diger on dort sinif i¢in ise Google’in Open Images Dataset V5 servisinden yararlanarak
etiketlenmis halde her biri i¢in 1.000 fotograf elde edilmistir.  Geri kalan
etiketlenmemis Ui¢ sinif i¢in ise 20 bin fotograftan olusan bir albiim indirilmistir. Bu
albiimde resimler etiketlenmis sekilde bulunmamaktadir. Oncelikle bu 3 smifin her biri
icin en uygun olan 1000 tane fotograf secilmistir. Bu fotograflarin etiketleme islemi
Python programlama dilinde yazilmis olan Labellmage uygulamasini kullanarak elle
gerceklestirilmistir (Sekil 1).

Tablo 1. Kiyafetlerin tiirleri ve alt siniflari.

Slﬁ:]i'?ar Ust Giyim Alt Giyim Ayakkabi
Giines Gozligii | Gozlik | Kisa Pantolon | Kot Pantolon Bot Giinliik Ayakkabi
Alt Gomlek Kazak Etek Kumag Pantolon| Terlik | Topuklu Ayakkab1
T-Shirt Ceket
Siiflar Elbise Kaban
Sapka

Sekil 1. Labellmage uygulamasi.
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Elimizde olan her siif i¢in 1.000’er tane toplam 17 bin fotograf modeli egitmek icin
yeterli olmadig1r goriilmiistiir. Fotograf saymmizi arttirmak i¢in Python programlama
dilinde yazilmis olan Impy paketini kullanarak ilk once fotograflardaki siniflara ait
nesneleri eger boyutu uygunsa 1.024x1.024 seklinde kesip alinmistir. Bu islemden
sonra elde edilen fotograflarin iizerinde veri biiylitme (data augmentation) teknigi
uygulanarak yani fotograflar iizerinde biikme, eskitme, dikey dondiirme, yatay
dondiirme, Olceklendirme gibi islemler yapilarak her siif icin 5.000 etiketlenmis
fotograf elde edilmistir. Her siniftan 4.000 tane fotograf egitim, 1.000 fotograf ise test
islemi icin ayrildi. Boylelikle egitim igin toplam 68.000, test i¢in ise 17.000
etiketlenmis fotograf elde edilmistir.

3.2.2 Egitim

Kullanilacak veri seti hazirladiktan sonra yapilacak ilk adim projeye uygun hizli ve
istikrarli bir sekilde calisan nesne tespit tekniginin belirlenmesidir. Belirlenen nesne
tespit tekniklerinde kullanilacak olan omurga CNN mimarisi segildikten sonra uygun
hiper parametreleri yerlestirilip egitimin gergeklestirilmesi gerekir. Her teknik icin
egitim yapildiktan sonraki asama, modellerin verecegi ¢iktilar1 degerlendirilip uygun
olan segilir. Sonraki adim ise uygun olan modelin uygulamada kullanim1 seklindedir.

Uygulamada aranan en yiiksek oncelikli 6zellik Raspberry Pi iizerinde ¢alisacak kadar
hizli olmalidir. Ciinkii bu model Raspberry Pi’in igine gomiildiigiinde, insanlar
gecerken hizli bir sekilde goriintiideki nesneleri tespit edip kisiye uygun reklam
sunmalidir. Ikinci 6zellik ise tespit isleminin projede beklenen ¢iktry1 verebilmesidir.
Bu iki kisit ile beraber beklenen ¢iktiyr makul bir sekilde vermesine ragmen ¢ok biiyiik
islem giicti gerektirdigi i¢in hizdan feragat etmemizi saglayan Region Proposal temelli
teknikler (R-CNN ve tiirevleri) elenmistir. YOLO (You Only Look Once) algoritmasi
ise CNN algoritmalari ile karsilastirildiginda daha hizli galismaktadir [33-36]. YOLO
disinda da hizli ¢alisan algoritmalar olmasina karsin mAP (mean absolute precision)
degerleri yetersiz kalmaktadir [36-38]. YOLO hem gerc¢ek zamanli tespit yapabilmekte
hem de ortalama kesinlik (mAP) degerleri yeterli seviyededir.

Nesne tespitindeki diger dnemli bir nokta egitimin baslangicidir. Gilinlimiizde derin
O0grenme algoritmalarinin sifirdan egitilmeye baslanmasi ¢ok maliyetli bir islemdir. Bu
islemler icin grafik islemciler (GPU) siklikla kullanilmakta ve genellikle egitimler
giinler ve haftalar almaktadir. Eger yiiksek kapasite veya uzun bir zamana ihtiyaciniz
varsa fakat yeterli kaynaginiz bulunmuyorsa, transfer d6grenmesi (transfer learning)
gerceklestirilmektedir. Transfer 6grenmesinde daha once egitilmis bir ag alinarak,
istenen nesnenin tanitilmasi igin egitilmesi gergeklestirilmektedir. Ornegin ImageNet
verseti ile egitilmis olan AlexNet modelini alarak egitim siiresi kisaltilabilmektedir.
Daha oOnce belirli nesneleri taniyabilen model, istenilen nesneyi de tanmimaya
baslayacaktir. Burada 6nemli olan diger bir ayar, ¢ikis sayisinin taninacak nesne ¢esidi
olmasidir. On nesne taniyacak sistem i¢in son katmanda on adet ¢ikis olmalidir.
Tensorflow’un SSD de egitilmis olan mimarileri arasindan Mobilenet v2 ve Inception
v2 secilmistir. Darknet’in YOLO da egitilmis olan mimarileri arasindan ise YOLOvV3-
416 secilmistir (Sekil 2). Bu mimarilerin COCO veri setinde egitilmis hazir aglari
TensorFlow ve DarkNet kiitiiphaneleri tarafindan saglanmaktadir. COCO;
simiflandirma, tespit ve takip etme, segmentasyon gorevleri i¢in hazirlanmis i¢inde 80
farkli nesneyi barindiran 200.000 goériintli bulunan agik kaynak bir veri setidir.

16



ULUTAS et al.

SSD Inception v2 ve SSD Mobilenet v2 i¢in optimizasyon algoritmasi olarak gradyan
temelli RMS PROP OPTIMIZER secilmistir. Stabil learning rate tercih edilmemis
onun yerine exponansiyel olarak azaltma teknigi kullanilmistir. Iki mimaride de 0,004
ile baglanmis 0,95 faktoriiyle azaltilmistir. Minibatch 6l¢egi 32 olarak belirlenmistir.
Egitim 100.000 adim olarak planlanmuistir.

i
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Darknet-53

Sekil 2. YOLOv3-416 derin 6grenme mimarisi* [39].

Yolov3-416 mimarisi igin optimizasyon algoritmasi olarak rasgele gradyan inisi
(stochastic gradient descent) secilmistir. Ogrenme katsayisi (Learning rate) olarak
0,001 kullanmilmigtir. Batch olarak 64 degeri kullamilmistir. Batch size’a 64 degeri
vermek demek bir iterasyonda noral agin agirhiklarini gilincellerken 64 resmin
kullanildigin1 belirtir.  Subdivisions degeri olarak 16 kullanilmistir. Noral agim
egitirken batch size degerini 64 olarak kullanmak isteyebilirsin ama bazen batch size
degerini 64 olarak kullandiginda ekran kartinin yeterli bellek degeri olmayabilir. Boyle
zamanlarda ekran kart1 herhangi bir zamanda batch / subdivision sayis1 kadar resmini
isleyecektir. Bu bolme islemi sonucundaki deger batch boyutuna ulastiginda bir
iterasyon tamamland: sayilir. Momentum degeri 0,9 olarak kullanilmistir. Iterasyonlar
arasindaki buyiik agirlik degisikliklerini cezalandirmak igin momentum parametresi
kullanilir. Decay degeri 0,0005 olarak kullanilmistir. Tipik bir sinir ag1 milyonlarca
agirhiga sahiptir ve bu nedenle egitim verisinden herhangi birini kolayca
ezberleyebilirler. Ezberlemek, basitce egitim verilerinde ¢ok iyi ama test verilerinde
kotii ¢ikt1 vermesi anlamina gelir. Ag egitim setindeki tiim fotograflar1 ezberlemis yani
ciktiy1 genelleyememistir. Bu sorunu azaltmanin yollarindan biri agirliklar i¢in biiyiik
degeri cezalandirmaktir. Decay parametresi bu ceza degerini tutar.

Egitim NVIDIA GTX 1080 TI 11 GB GPU, 16 GB RAM ve i7-6700HQ Intel islemciye
sahip bilgisayarda yapilmistir. ilk olarak SSD MobileNet v2 modelini egitirken mini
batch sayis1 32 olacak sekilde planlanmistir, ancak mini batch sayisi i¢in 32 degerini

*Bu gorsel M. Laval tarafindan yapilmis “Tomato detection based on modified YOLOv3 framework”
calismasindan alinmistir (agik erisim (CC) lisanslidir), M. Lawal, "Tomato detection based on modified
YOLOv3 framework", Scientific Reports, vol. 11, no. 1, 2021. Available: 10.1038/s41598-021-81216-5
[Accessed 8 September 2021].
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kullanmak 11 GB GPU bellegi i¢in fazla gelmistir. Bundan dolay1 “out of memory”
hatas1 alinmistir. Bu bilgisayarda egitimin gerceklestirilebilmesi i¢in farkli minibatch
sayilar1 denenmistir ve 8 uygun deger olarak se¢ilmistir. Bu minibatch sayisi ile egitim
gergeklestirilmistir. Optimum batch sayisini olarak belirledigimiz 8 degerini kullanarak
ayni1 sekilde SSD Inception v2 modeli egitilmistir. Diger model, YOLOv3-416, i¢in bir
ist paragrafta bahsedilen parametreler kullanilarak model egitilmistir.

3.3. Yas ve cinsiyet icin uygun modelin bulunmasi

Yas ve cinsiyetin belirlenmesinde iki hazir model kullanilmistir. Bunun sebebi, egitim
i¢cin harcanacak zaman ile giiciin ¢ok yiiksek olmasidir ve donanim olarak ayni anda bir
tane egitim cihazi (bilgisayar) olmasidir. Eldeki bu bilgisayar kiyafet egitimi i¢in
kullanilmistir. Hazir model kullanilmasindaki diger sebep ise yas ve cinsiyet daha
onceden c¢ok fazla egitimlerin yapilasidir. Bu modeller yiiksek dogrulukta sonuglar
bulmaktadir. Burada oncelikle Viola Jones metodunu kullanarak gelistirilmis bir model
test edilmistir [40]. Bu test sonucunda ¢iktilar her ne kadar hizli olsa da kisinin basi
sadece dik pozisyonlardayken yas ve cinsiyet analizi yapabildigini gostermistir. Bu
noktada derin 6grenme ile olusturulmus modellerin bizim i¢in daha iyi sonug¢ verecegini
diistiniilmistiir. Bu hazir modelde Adience dataseti kullanmilmustir [41, 42].

4. Kullanici Arayiiziiniin Olusturulmasi ve Entegrasyonu

Bu boliimde veritaban1 yapisi, kullanici paneli ve sistemin model ¢ergevesi
gosterilmistir. Iliskisel veri tabam olarak MSSQL kullanilmistir. Sistem dért temel
tablodan olusmaktadir. Bunlar; {iriinler, iirinlerin kategorileri, cinsiyet ve resimlerin
bulundugu tablolardir (Sekil 3). Kullanicinin sisteme reklamlari girebilmesi icin de
panel hazirlanmistir (Sekil 4). Kullanict ekleyecegi iriinleri ve kategorilerini bu
panelden yapmaktadir. Bu Panelin 6n yiizii Reactjs kullanilarak hazirlanmistir.
Panelin bagli oldugu bir NET Core API bulunmaktadir. Bu API 6n yilizden gelen
verileri veri tabanina kaydederken (Object—relational mapping) ORM olarak Dapper
kullanmaktadir. Kullanicilar bu sayfada {iriiniin genel bilgilerini, resimlerini ve tiriiniin
sahip oldugu yas aralig1 gibi bilgileri girerek iirlinii 6zellestirebilmektedir. Kullanicilar
bu ekranda 6nceden ekledigi icerikleri gorebilir. Isterse giincelleyip silebilir.
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Sekil 3. Veritaban1 semasi.

Hazirlamis oldugumuz Python script 10 saniye boyunca gergeve (frame) almaya devam
etmektedir (Sekil 5). Script aldig1 frameleri egittigimiz modele input olarak verir.
Model verilen framelere gore en ¢ok bulunan kiyafet, yas ve cinsiyeti donmektedir.
Ardindan modelin dondiigii bu verileri filtre haline getirip schedule paketi sayesinde 10
saniyede bir Node.js servere socket baglantisi ile gondermektedir. Node.js server bu
filtreyi alarak React.js uygulamasina iletir. React.js uygulamasi1 bu filtreyi alarak,
hazirlamis oldugumuz .NET Core API’ye gondermektedir. API bu filtreye gore,
kullanicinin eklemis oldugu firiinler icerisinden eslesen iriinlerin resimlerini React.js
uygulamasina geri donmektedir (Sekil 6). Ardindan React.js uygulamasi bu resimleri
ekranda slider seklinde gostermektedir.

ICERIK EKLE : PRODUCT

Turkge

Sekil 4. Veritaban1 semasi.
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Sekil 5. Sistem ¢alisma diyagrama.
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Sekil 6. API’den filtreye uygun donen resmin gosterilmesi.

5. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada yas ve cinsiyet belirlenmesinde hali hazirda yiiksek dogruluga sahip ve
onceden egitilmis olan Caffe mimarisini ile hazirlanmig [41] nolu ¢alismadaki model
kullanilmistir.  Yapilan ¢alismada cinsiyet i¢cin AdienceFaces verisetini kullanmistir
[43] ve 19.487 adet goriintii bulunmaktadir. Cinsiyet tahmin modelinin dogrulugu
%86,8 olarak %+1,4 standart hatada Caffe mimarisi kullanilarak belirlenmistir [41].
Yas tahmininde de Adience veriseti kullanilmistir [43] ve 26.000 goriintii
bulunmaktadir. Yas tahmininde aralik tahmini gergeklestirilmis olup yas araliklar1 8
aralikta belirlenmistir [41]. Yas tahmin modelinin dogrulugu %84,7 olarak %+ 2,2
standart hatada Caffe mimarisi kullanilarak belirlenmistir [41]. Calismanin ana konusu
kisiye Ozgii reklam gosterimi oldugundan dolay1 kiyafet tiiriiniin belirlenmesi daha
onemli olmustur ve bu ¢alismadaki temel konu olarak ele alinmistir. Bu calismadaki
ozgunliik kisilerin giydikleri kiyafetlerin tiirlerinin belirlenmesidir. Bdylece giyim tarzi,
yas ve cinsiyet kullanilarak kisiye 6zgii reklam gosterimi yapilacaktir. Yas ve cinsiyet
reklamlar1 belirli aralikta kisitlarken, giyim tarzina gore goOsterilen reklam
degisebilmektedir. Ornegin 30 civar1 yaslarda bir erkegin takim elbisesinin belirlenmesi
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ile kendisine profesyonel is yasamina uygun reklamlar gelebilecekken, ayni kisinin izin
glinlinde sort ve tisort ile goriilmesiyle bilgisayar oyunlari, sportif giyim reklamlar1 gibi
reklamlar gosterilebilir. Bu ¢alismada ilk olarak SSD Inception v2 [44], SSD Mobilenet
V2 [44] modelleri ¢alisilmistir. Daha sonra burada elde edilen sonuglar sonrasinda
YOLO v3-416 modeli [45] kullanilmig olup, sonuglar1 gdsterilmistir. Bu iic model de
ayni verisetiyle egitilmis olup, sonuglar buna gore karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan ilk model SSD MobileNet v2 olmustur. Bu modelin egitimi 1,5
giin siirmiistiir. Bu modelin L1 ve L2 loss degerleri olan siniflandirma ve yerel loss
(classification ve localization loss) degerleri Tablo 2’de gosterilmistir.  30.000
iterasyonda her iki Loss degeri de diisiis egiliminde olmustur. L2 degeri 10.000
iterasyon sonrasinda fazla degismemekle birlikte, L1 degeri 26.000 iterasyondan sonra
fazla degismemistir. Bu agimn GeForce GTX 765m GPU, 8 GB RAM ve Intel i7-
4700MQ donanima sahip bir bilgisayar ortamindaki bir ¢erceveyi isleme hiz1 39 ms
olmustur. Bu ortamda gergek zaman performansi vermektedir. Hiz konusunda istenilen
sonu¢ alinsa da dogruluk kisminda yeterli gelmemistir. Calismadaki ikinci model olan
SSD Inception v2 egitimi ise 2 giin stirmiistiir. Bu modelde L1 ve L2 degerleri sirastyla
ilk 5.000 ve 6.000 iterasyonda diismiis, sonrasinda degismemistir. Bu sebeple egitim
23.000 iterasyonda kesilmistir. Bu agin GeForce GTX 765m GPU, 8 GB RAM ve Intel
i7-4700MQ donanima sahip bir bilgisayar ortamindaki bir ¢erceveyi isleme hizi 45 ms
olmustur. Bu ortamda gergek zaman performansi vermektedir. Raspberry Pi3 Model
B+ ortaminda bir ¢erceveyi isleme hiz1 1600-1900 ms arasinda degismektedir. Bu
ortamda ise gercek zaman performansi alinamamaktadir. SSD Inception v2 modelinde
de istenen dogruluk oranina ulagilamamistir. Test sonuglarinda agin renkli veriseti
tizerinde ezber yaptig1 goriilmiis ve hatali ¢iktilar verdigi elde edilmistir (her gosterilen
kiyafete “kaban” ciktisi vermesi). Faster R-CNN modelinde ise egitim 2,5 giin
stirmiistiir. Bu modelde L1 ve L2 degerleri ilk 3.000 iterasyonda diismiis, sonrasinda
degismemistir. Bu sebeple egitim 12.000 iterasyonda kesilmistir. Bu agin GeForce
GTX 765m GPU, 8 GB RAM ve Intel i7-4700MQ donanima sahip bir bilgisayar
ortamindaki bir ¢erceveyi isleme hiz1 80-100 ms olmustur. Bu ortamda ger¢ek zaman
performans1 verememektedir. Yine model Raspberry Pi3 Model B+ ortaminda bir
cergeveyi isleme hizi 2500 — 3000 ms arasinda degismektedir. Her iic model
incelendiginde iterasyonlarin yarida kesilmesine ragmen egitim siiresinin gitgide arttig1
goriilmiistiir. Bu 3 modelin ¢alismada kullanilmasinin uygun olmadig1 gortildiigiinden
yeni bir derin 6grenme mimarisine yonelinmistir.

Tablo 2. Kiyafetlerin Tiirlerinin Belirlenmesinde Modellerin Hata Degerleri.

Model L1 L2
SSD MobileNet v2 5,154 0,846
SSD Inception v2 5,286 0,856
Faster R-CNN 0,312 0,227

Bu asamada SSD mimari ile kiyaslandiginda YOLO v3 modelinin kullanilmasinin
uygun oldugu goriilmiistiir. Burada ilk olarak 3 sinif iizerinden egitim gergeklestirilmis,
sonuclarin yeterli goriilmesinden sonra 17 smifli model olusturularak egitim
gerceklestirilmistir.

YOLO v3 modelinde ilk olarak Shirt, Pantolon ve Bot olarak {i¢ sinif belirlenmistir ev 1
giinliik egitim ile model sonuglart alinmistir. “YOLO v3 - M1” olarak adlandirilan bu
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modelin hata degeri (loss) 0,425 ve mAP degeri %69,36 olmustur (Sekil 7). Bu
modelde

Sekil 7. YOLO v3 - M1 sonuglart.

6.000 iterasyon gergeklestirilmis olup %33 mAP degerine 900 iterasyonda, %53 mAP
degerine 1600 iterasyonda, %59 mAP degerine 2400 iterasyonda ulagilmigir. Loss
degeri ise 5 degerinden baslamis ve 600 iterasyonda 1,3 degerine, 1200 iterasyonda 0,8
degerine, 1800 iterasyonda 0,6 degerine, 3600 iterasyonda ise 0,5 degerine ulasmistir.
Genel olarak mAP ve Loss degerleri 2000 iterasyona kadar modelin performansinin
hizlica gelistigini, sonrasinda ise iyilestirmeler yaptigin1 gostermistir. YOLO v3 - M1
modeli YOLO v3’iin uygunlugunu sinamak i¢in gergeklestirdigi icin egitim 6.000
iterasyonda smirlandirilmigtir.  Bir sonraki model olan YOLO v3 — M2’de iterasyon
sayis1 arttirilmagtir.

Bir sonraki egitimde 3.2.1 béliimiinde belirtilmis olan 17 smif (kiyafet tiirii) i¢in
hazirlanan “YOLO v3 — M2” olarak adlandirilan modelin egitimi 3 giin slirmiistiir
(Tablo 3). Bu egitimde mAP@0.5 degeri 68.000 iterasyonda %63,76 olmus, ortalama
Loss degeri ise 0,2705 olmustur. Toplam true-positive (TP) sayis1 15.822, false-
positive (FP) sayis1 6.444, false-negative (FN) 8.015 olarak belirlenmistir. Intersection
Over Union (IoU) degeri %56,3 olmustur. YOLO v3 — M2 egitimi hem Loss hem de
MAP iizerinde ii¢ boliimde kendini gostermistir. mAP degeri baslangictan 4.080
iterasyon arasinda %57 degerine ¢ikarken, 4.080 — 51.000 iterasyon arasinda %4 artigla
%61 olurken, 51.000 — 68.000 iterasyon arasinda yaklasik %4 artarak %63,76 olmustur.

Calismada 3 ve 17 kayafet tiirii izerinden elde edilen sonuglar YOLO v3 modellerinin
kiyafet tiirli tespitinde sirastyla kabul edilebilir hata degerleri olan %69,36 ve %63,76
ortalama mAP degeri elde etmesi, gelistirilmis modeller kullanilabilecegini gostermistir.
Bu asamadan sonra ii¢ farkli YOLO v3 modeli olusturulmustur. Bu yaklasimda ii¢
parca olarak YOLO v3 modeli egitilmistir. Burada 17 kiyafet tiirii izerinden elde edilen
dogrulugu siniflar1 3 modele ayirarak arttirilmasi planlanmistir. Modelleri “list giyim”,
“alt giyim” ve “ayakkabi” olarak ayrilmasi onerilmistir. Gozlik, glines gozligii ve
sapka bu yaklagimda eklenmemistir. Bu modeller “list giyim”, “alt giyim” ve
“ayakkab1” i¢in sirasiyla YOLO v3 - M3, YOLO v3 — M4 ve YOLO v3 - M5 olarak
adlandirilmistir ve bu modellerin degerleri Tablo 4’de gdsterilmistir.
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Tablo 3. YOLO v3 — M2 modelindeki 17 sinifin hata degerleri.

Kiyafet Tiirii MAP (%) TP FP
Bot 60,88 985 391
Giinliik Ayakkabi 46,76 2.039 1.095
Topuklu Ayakkabi 42,92 822 648
Terlik 48,06 743 463
Kot Pantolon 48,54 807 384
Kumas Pantolon 56,00 715 327
Kisa Pantolon 62,40 1.084 386
Etek 80,37 903 161
Elbise 69,5 864 343
Tigort 92,90 940 92
Gomlek 74,31 759 154
Kazak 92,00 926 79
Ceket 51,43 847 562
Kaban 58,01 811 446
Gozlik 61,56 794 317
Giines Gozligii 62,51 854 353
Sapka 75,79 989 243

M3, M4 ve M5 modellerinde ortalama Loss degeri 5 ile baslamistir ve modellerin
egitimi 3 giin stirmistir. YOLO v3 - M3 modelinde ortalama Loss 0,4943 degerine

16.000 iterasyonda ulagmistir.

Bu model egitiminde mAP@0.5 degeri 16.000

iterasyonda %45,13, ortalama loU %44,95, precision 0,6, recall 0,56, F1-score 0,58

olmustur.

YOLO v3 — M4 modelinde de otalama Loss 0,3204 degerine 16.000
iterasyonda ulasmistir.

Bu model egitiminde mAP@0.5 degeri 16.000 iterasyonda
%58,02, ortalama loU %53,26, precision 0,69, recall 0,59, F1-score 0,64 olmustur.

Tablo 4. YOLO v3 — M3, M4 ve M5 modelindeki 3 sinifin hata degerleri.

Kiyafet Sinifi Kiyafet Tiirii MAP (%) TP FP
Bot 61,85 951 407

Ayakkabi Glinliik Ayakkabi 52,65 2.395 1.381
YOLO v3 - M3 | Topuklu Ayakkabi 20,57 427 689
Terlik 45,45 729 477
Kot Pantolon 33,68 553 501
Alt Giyim Kumas Pantolon 55,02 678 313
YOLO v3—-M4 | Kisa Pantolon 64,16 1.070 422
Etek 79,21 920 216
Elbise 47,30 579 407
Tisort 93,95 938 69
Ust Giyim GOmlek 72,54 786 156
YOLO v3—- M5 | Kazak 41,94 318 236
Ceket 29,18 527 587
Kaban 40,64 537 370
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YOLO v3 — M5 modelinde de ortalama Loss 0,2817 degerine 24.000 iterasyonda
ulagsmistir. Digerlerine gore burada 8.000 iterasyon fazla islem yapilmasinin sebebi 6
farkli kiyafet tiiriiniin olmasidir. Her kiyafet tlirii i¢in 4.000 iterasyon oldugu
diisiiniilerek diger modeller 16.000 iterasyonda sonlandirilmistir. Bu model egitiminin
sonunda mAP@0.5 degeri %54,26, ortalama IoU %53,71, precision 0,67, recall 0,54,
F1-score 0,60 olmustur.

17 smif (kiyafet tiirii) i¢in hazirlanan YOLO v3 — M2 ile ti¢ farkli kiyafet sinifi i¢in
hazirlanan YOLO v3 — M2, YOLO v3 — M3 ve YOLO v3 — M4 karsilastirildiginda M2
modelinin daha uygun oldugu goriilmiistiir. Gruplandirilmis verilerde farkli tiirlerde de
kiyafetlerin bulunmasmin modellerin performansint diisiirebilecegini gostermistir.
Ornegin 17 smifli modelde gozliik, gdmlek, kot pantolon ve bot giymis bir kisinin
giydiklerinin tespiti bolgesel olarak siralama yapilmis bigimde (yukaridan asagiya)
oldugundan tahmin performansini arttirmistir. Diger tarafta M3 modelinde giyilmis
olan sapka, kisa pantolon veya kazak gibi kiyafetlerin de ayakkabi sinifindaki bir tiir
olarak belirlenebilmesine olanak taninmistir. Bu durum hatalarin daha fazla olmasina
sebep olmustur.

Calisma literatlirle karsilastirildiginda sonuglarin  gelistirilmis oldugu goriilmiistiir
(Tablo 5). Bedeli ve arkadaslarmin yaptiklar1 ¢alismada giysileri dort kategoriye
ayirdiklar1 goriilmiistiir. Bu calismada egitim Loss degerinin 0,07, dogruluk degerinin
%75,3 oldugunu belirtmislerdir [19]. Diisiik olmasi istenen Loss degeri ¢alismamizda
egitim asamasinda en diisiik 0,227 olmus, ortalama dogruluk degeri ise %64 olmustur.
Bedeli ve arkadaglarinin yaptiklari dort kategori segildiginde ise %72,05 olmustur. Bu
calismada bulunan 17 kategori bulunan model sonucunun 4 kategori bulunan Bedeli ve
arkadaglarinin ¢alismasi ile karsilastirildiginda uygun oldugu goriilmektedir. Saxena ve
arkadaslar1 ise tam kollu tisort, kolsuz tisort ve kot pantolon olmak iizere ii¢ tiir kiyafet
tespitinde test verisetinde tekli goriinlimde dogruluklart sirasiyla %40, %74, %100
olarak belirlemislerdir [20]. Bizim ¢alismamizda ise kazak (uzun kollu tisort yerine),
tigort ve kot pantolon dogruluklart sirasiyla %92, %92,90, %48,54 olmustur. Kot
pantolon disinda sonuglarimizin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Dong ve arkadaslar1 da
yaptiklari ¢alismanin bir kisminda giyim kategorilerini de belirlemislerdir [21].
Kategoriler hakkinda detayli bilgi olmayip yiin mont ile pamuk mont gibi detayh
kategorilerin oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada egitim verisetiyle %65,96
ortalama dogruluk oraniyla belirledikleri kategoriler, bizim c¢aligmamizda test
verisetinde %63,76 olmustur. Dong ve arkadaslari, Liu ve arkadaslar1 tarafindan
DeepFashion veriseti kullanilarak onerdikleri FashionNet derin 6grenme mimarisi [24]
ile kendi ¢aligsmalarini karsilastirmis ve Liu ve arkadaslarinin ¢alismalarindaki kategori
belirleme dogrulugunu 9%55,85 olarak ve 50 kategori icin gostermislerdir. Bizim
calismamizin Liu ve arkadaslarindan daha yiiksek dogrulukta oldugu da goriilmiistiir.
Cychnerski ve arkadaglar1 da elbise tespitinde ortalama dogrulugu %42 bulmugslardir
[23] ve calismamizin sonuglarinin daha yiiksek dogrulukta oldugu goriilmiistiir.
Literatiirdeki ¢calismalar ile calismamiz karsilastirildiginda kabul edilebilir sonuglar elde
edildigi goriilmektedir.
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Tablo 5. Calismanin diger ¢alismalar ile kiyaslanmasi.

Yapilan Loss | Dogrutuk | . E&itim II;TJ Kolsuz | Kot
Calismalar Dogrulugu tisort tisort | pantolon
[19] — 4 kategori | 0,07 %75,3 - - - -
[20] - - - %40 %74 %2100
[21] - %65,96
[23] - %42 - - - -
[24] — 50 kategori - %55,85 - - - -
Bu ¢alisma — 0,227 %64 %63,76 %92 %92,90 | %48,54
17 kategori

6. Sonuclar

Bu ¢alismada YOLO v3 modelinde ilk olarak belirlenen Shirt, Pantolon ve Bot olarak
tic sinif model sonuglar1 hiz ve dogruluk agisindan tatmin eden bir sonug elde etmistir.
Elde edilen sonuglar, bir sonraki asamada 17 sinifi olan “YOLO v3 — M2” modelinin
gelistirilmesini olanak tanimistir. M2 modelinde de elde edilen sonuglarin kabul
edilebilir olmasi, daha yiiksek dogrulugun elde edilebilecegi diisiiniilen 3 pargali 3
model ile tekrar egitime baslanmasini saglamistir. Ug parcali modeldeki modeller olan
M3, M4 ve MS5; M2 ile karsilastinnldiginda daha diisiik dogruluga sahip oldugu
goriilmiistiir. Kisiye 6zgii reklam gosterimlerinde M2 modelinin kullaniminin uygun
oldugu goriilmiistiir. Modellerin egitimi tamamlandiktan sonra GeForce GTX 765m
GPU, 8 GB RAM ve Intel i7-4700MQ donanima sahip bir bilgisayar modeller
caligtirtlmigtir ve gerekli olan saniyedeki ¢erceve sayisinin (FPS - frames per second)
performansi sistem tarafindan karsilanmamistir.  Sistemin 06zelliklerinden dolay1
cergeveyi isleme hiz1 bizim i¢in yeterli gelmemistir. GeForce GTX 1080TI, RTX 2080
SUPER gibi yiikksek seviye ekran kartlar1 kullanilarak performans artirimi
gerceklestirilebilir.  Eger Raspberry Pi kullanilirsa modellerin Coral, Intel Neural
Compute Stick gibi Universal Serial Bus (USB) ivmelendiricilerin Tensor Processing
Unit’lerinden (TPU) yararlanilarak istenilen hiz1 alabilecegi Ongoriilmektedir.
Calismanin bundan sonraki kisminda diger derin 6§renme algoritmalari, e§itim ve test
verisetinin genisletilmesi gergeklestirilecektir. Calisma c¢erceve hizini arttirmak igin ise
USB ivmelendiricilerin kullanilmasi planlanmaktadir.
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