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Ozet— Video goriintiilerinde gercek zamanh yiiz tanmma ve goriintii akis1 icerisinde etiketlenmesi birgok alanda yiiksek
oneme sahip bir konudur. Son yillarda, video goriintiilerinde gercek zamanh yiiztanmma problemlerinde derin sinir aglar:
bagarih bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak video goriintiilerinde yer alan kiigiik dlgekli yiizlerin tespiti ve aynizamanda
model yanit siiresinin diigiiriilmesi karsilagillan 6nemli zorluklardwr. Gergeklestirilen bu ¢alismada, video goriintiilerinde
gercek zamanh yiiz tanmma ve zamanmn tespiti icin yeni bir derin 6grenme modeli Onerilmistir. Yapilan deneysel
calismalarda Onerilen Evrigimli Sinir Ag1tabanli modelin MTCNN, OPENCV-CNN, HOG+SVM, SSD-CAFFEMODEL
modellerine gore daha yiiksek performansa ve daha yiiksek dogruluk oranmna sahip oldugu gdsterilmigtir.

Anahtar Kelimeler— yiiz tespiti, yiiz tanima, zaman isaretleme, derin 6grenme

A New Deep Learning Model for Real-Time Face
Recognition and Time Marking in Video Footage

Abstract— Real-time face recognation and tagging in the video streamare high importance in many areas. In recent years,
deep neural networks have been successfully used in real-time facial recognition problems in video images. However,
detection of small-scale faces in video images and at the same time reducing response time of model are significant
challenges. In this study, new deep learning model is suggestedforreal-time face recognition and time detection in video
images. In experimental studies,the proposed CNN-based model has been shown to have higher performance and more
accuracy rate than MTCNN, OPENCV-CNN, HOG+SVM, SSD-CAFFEMODEL models.
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gorintiileri igerisinde bulunan kisi veya kisilerin tespi
edilmesi, tanimlanmas1 ve dogru bir sekilde etiketlenmes i
gliniimiizde olduk¢a yiiksek bir dneme sahiptir. Video

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Goriintii isleme uzun yillardrr bilgisayar biliminin ve
aragtrmaciarmm  lizerinde g¢ahstig1  ve glinlimiizde
popiilerligi artarak devam eden bir problemdir. Goriintii
icerisinde bulunan c¢esitli nesne veya Oriintiilerin tespit
edilmesi, tanmmlanmasi, smiflandiriimasi ve
gruplandmilmast goriintii isleme uygulamalarmm temel
aragtrma konulandir. Her tiirden goriintii arsivlerinde,
internet ve sosyal medya platformlarnda veya giivenlik
amach uygulamalarda, iiretilen video goriintiilerinin say1
ve boyutlart her gecen giin artmaktadir. Artan video

icerisinde yiiz tespiti, cinsiyet tespiti, duygu tespiti ve yas
tespiti gibi farkh alanlarda ¢ahgmalar mevcuttur. Video
goriintiilerinde yiiz tespiti ve tanimlanmasi, goriintiideki
kisilerin tlimiiniin tespit edilmesi gereken durumlarda
yiksek 6nem kazanmaktadir. Akan goriintiiler igerisinde
insan goziinlin aymt edemeyecegi kadar yiiksek sayidaki
yiiziin tespiti ve tanimlanmasit miimkiin olamamaktadir.
Ayrica video goriintii taramalarinda ¢ok uzun zamanlar
kaybedilmekte ve yiliksek maliyetler ortaya ¢ikmaktadir.
Bu tir durumlarda akan goriintiler i¢in otomatik
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tanimlama, birliktelik tespiti ve zamana gore isaretleme
zorunlu bir hal almaktadir. Bu iglemlerin daha hizli, daha
az maliyetli ve daha dogru sekilde yapilabilmesi ihtiyaci
her gegen giin artmaktadir. Bu problemlerin ¢déziimii i¢in
zaman igerisinde ¢ok ¢esitli algoritma ve yontemler
gelistirimistir. Onerilen mimarilerden beklenen en temel
sonuglar yiiksek bagar1 ve performanstir.

Derin Ogrenme modelleri goriintii analizinde siklikla
kullantimaktadir [1-4]. Derin 6grenme ilk olarak 1943
yiinda McCulloch ve Pitts [5] tarafindan ortaya atilimis,
insan beyninin yapismi ve isleyisini modelleyen bir
hesaplama sistemidir. flerleyen zaman igerisinde bu fikir
destek gdrmiis ve cesitli caligmalarla gelistirilmis ve farkli
alanlar i¢in yeniden yorumlanmstir. 1997 yilnda, bilgiyi
tekrarlayan geri yayilimla uzun siire boyunca saklamay1
O0grenme i¢cin Hochreiter ve Schmidhuber Uzun Kisa-
Siireli Bellek (LTSM) modelini 6nermislerdir [6]. Derin
o6grenme en biiylik atihnu 2012 yilinda gergeklestirilen ve
Google ekipleri tarafindan yiiksek islem giiciine sahip
yapay desen tanmma algoritmalarmm performansi ile
yapmustir. Bu ¢alisma ile Derin Ogrenmenin performansi
insanlarin algi seviyesine ulagmustir [7].

Viola Jones, dijital goriintiilerdeki nesnelerin etkin ve hizl
bir bicimde tespitini gergeklestirebilen ilk algoritma
olmustur [8]. Hizh bir sekilde gelisimini siirdiiren
donanmlar sayesinde daha efektif cahsan, Ozellikle
Evrigimli Sinir Ag1(ESA) (Convolutional Neural Network
— CNN) tabanli yaklagimlar yukarida s6z edilen problemin
¢Oziimiinde yiiksek dogruluk oranma sahip ydntemlerin

gelistirilmesine  olanak saglanmusti. Bu yOntemlerin
problemi ele alis sekilleri genellikle 4 ana adimdan
olugsmaktadir. Bu admlar sirasiyla goriintiiniin; 6n

islemlerden gecirilip hazirlanmasi, ilgili nesnenin tespiti,
tespit edilen nesnelerin smiflandiriimas1 ve nesne takibi
seklindedir [9]. Nesne tespit asamasmin basari orani
sonraki asamalarm da basann oranmi  dogrudan
etkilemektedir.

Luo, X. ve arkadaslari, caliymalarmda derin &grenme
tabanh goriintii igleme uygulamasi ile arag tespiti ve akilli
trafik izleme sistemi gelistirmislerdir [10]. Bu g¢alismada
dokuz katmandan az olmayan bir evrigimli sinir ag1
onerilmigtir. Gelistirilen uygulama i¢in birgok farkli agidan
toplanan ve igerisinde araglarm bulundugu goriinti
dosyalann  kullanilmuistir.  Onerilen dokuz katmanl
yontemde, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar ve
tam baglantih  katmanlar  bulunmaktadwr.  Evrigim
katmanlan, 06zellik ¢ikarma ve girilti gidermeden
sorumludur. Havuzlama  katmanlari, parametrelerin
azaltilmasinda veislem hizinn iyilestiriimesinde rol oynar.
Ayrica, smiflandirma ve regresyondan tamamen baglantil
katmanlar sorumludur. Kullanilan veri kiimesi yaklasik
90.000 goriintii icermektedir. Bu verilerin %80’1 egitim
asamasinda, %20’si ise test asamasinda kullanilmustir.
Caligmanm sonucunda 6nerilen dokuz katmanli model ile
%97,51 basan oranielde edilmistir.

Pranav, K. ve arkadaslar, ¢ahgmalarinda yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintii lireten cihazlar i¢in ger¢ek zamanhi
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yiiz tanimlama yapilabilmesi i¢in ESA tabanli bir mimari
onermiglerdir [11]. Tasarlanan yontem, AT&T yiiz veri
kiimesi iizerinde denenmistir. Onerilen ESA mimarisi, en
basit haliyle [INPUT — CONV — RELU — POOL - FC]
olan bir dizi katmandan olusur. INPUT katmani,
goriintiilerin ham piksel degerlerini tutar, CONV katmani,
Ozellikleri ¢ikarmak i¢in pencereli goriintli lizerinde
evrigim iglemini gerceklestirmek i¢in bir pencere tarzinda
kayan sabit boyutlu bir ¢ekirdek veya filtreden olusur.
Filtre boyutuyla esit olmayan eglemenin iistesinden gelmek
i¢in giris goriintiisiinlin boyutuna dolgu uygulanir. RELU,
gizli birimlere sifir degeri atayan bir etkinlestirme islevi
olan diizeltilmis dogrusal birimler anlamma gelir. POOL,
verileri iglemek i¢in gereken hesaplama giiciinii azaltan
asag1 oOmneklemeden ve boyutsaligin azaltilmasindan
sorumlu olan havuzlama katmanmni ifade eder. Havuzlama
katmani1 ayrica, donme ve konumsal degismeyen baskin
ozellikleri ¢ikarmak igin girdiye bir pencere gibi kayan bir
cekirdege veya igleve sahiptir. Maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama, kullanilan iki yaygm islevdir. FC,
girdideki her néronun ¢iktidaki her bir ndrona baglandig:
katmandir, ayrica bu katman, belirli bir smifin puanini
hesaplamaktan sorumlu oldugu, n'nin smiflandirilacak
(smif / kategori) sayismi gosterdigin ¢ikt1 ile sonuglanan
tam baglantih katmandir. Maksimum puana sahip smif,
ESA mimarisinin 6ngoériilen smnifi olarak belirlenir. FC
katmanmna DENSE katmani da denir. ESA mimarisinin,
sistemin tasarim gereksinimleri ve performansma bagh
olarak  degistirilebilecegi  ifade  edilmistir. ESA
mimarisinde  kullanilan  diger katmanlardan bazlar:
DROPOUT ve FLATTEN igerir. DROPOUT katmani,
ESA'nm asm uyumunu Onlemek i¢in bir diizenleme
teknigidir, burada girislerin bir kismu (birakma oraniolarak
adlandmlrr), egitim swasmnda her giincellemede degerleri
0'a ayarlanarak ¢ikarilir. Tutulan girdilerin degerleri
Olceklendirilir, bdylece toplamlari egitim swasinda
degismez. FLATTEN katmanlar, iki boyutlu unsurlan tek
boyuta doniigtiirmek i¢in FC katmanmdan 6nce eklenir. Bu
calismada kameradan alman canli yaym akiginda yiiz
algllama i¢in “Viola Jones” algoritmasi1 kullanilmus tir.
Algilanan yiiz kupildiktan sonra 120x120  piksel
Olgiilerinde yeniden boyutlandirilir. Daha sonra bu goriintii
ESA (ilk 32 katman) katmanlarma iletilir. Bu katmandan
elde edilen 3x3 piksel boyutundaki resimler bir sonraki
katmana iletilir ve daha sonra tasarlanan pooling ve
dropout katmanlarindan gegirilir. Belirlenen basarm
parametrelerine  gore tanimlama  gerceklestirilmig tir.
AT&T veri kiimesi tlizerinde calstirlan bu model ile
%98,75’e varan maksimum dogru tanimlama oranina
ulagilmugtir.

Mahmood, Z. ve arkadaslan, yapmus olduklar ¢alismada
Yiiz Tanma (FR) algoritmalarma genel bir bakis
sunmustur. Her yaklagmmin tanima orami ile ilgili olarak
goriintii veri tabanlarinin kosullar1 vurgulanmaktadir. Bu
calismanm, yiiz tanima ile ilgili giincel metodolojilere ve
genel kurallara hizh bir bakig i¢in ve algoritma secimleri
acisimdan yararh oldugu distintlmistiir [12]. Deneyler
swrasinda, insan yiizii goriintiileri iceren FERET wveri
tabanindan egitim i¢in rastgele 300 resim secilmistir.
Segilen resimlerin 80 tanesi egitin asamasmnda



BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 2, NISAN 2022

kullanimustir. Egitim kiimesindeki 80 goriintiiniin tamami
dogru sekilde etiketlenmis ve diger 220 goriintiiden 207'si
dogru bir sekilde belirlenmisti. Bodylece ortalama
%95,67'1ik bir tanima orani elde edilmigtir. FERET wveri
tabanindan sonra CAS-PEALR1, LFW ve HFB veri
tabanlart tlizerinde gergeklestirilen deneyler, sirasiyla
%86,8, %84,02 ve %92,2lik ortalama dogruluk oranlari
elde edilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada, video gorintiilerinde gegen
tanman veya tanmmmayan kisileri diisiik donanim
gereksinimi ile gergek zamanl olarak tespit edebilen bir
mimari geligtirilmigtir. Ger¢ek zamanh tanimlanan kigiler
icin etiketleme islemi yapilmakta, tanimlanamayan kisiler
icin de ayr bir havuz olugturulmakta ve uygulamanmn daha
sonra bu kisileri de taniyip sisteme dahil etmesi
saglanmaktadr. Bu sayede yiiksek islem giicii
gerektirmeden, diisiikzaman ve is giicii maliyeti ile siirekli
bir sekilde 6grenen, tantyan ve etiketleyen bir mimari
olusturulmustur. Olusturulan bu mimari ger¢cek zamanh
tespit gerektiren bir¢ok alanda kullanilabilecektir.

2. MATERYAL VE METODOLOJi (MATERIALS AND
METHODOLOGY)

2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalarda, 5749 farkli kisiye
ait 13.000’den fazla yiiz goriintiisii iceren Labeled Faces in
the Wild Home [13] veri kiimesi kullanilmistir. Her yiiz
goriintiisi kiginin adiyla etiketlenmis durumdadir. Veri
kiimesi icerigindeki kisilerin 1680’inin 2 veya daha fazla
goriintiisii bulunmaktadrr. Bu yiizlerdeki tek kisitlama
Viola-Jones yiiz dedektorii tarafindan tespit edilmis
olmalaridir. Veri kiimesinde bulunan resimler .jpg uzantil
ve 250x250 piksel boyutlara sahiptir. Veri kiimesinin
dosya yapis1 Sekil-1’de gosterilmistir.

Joseph Biden

Queen_Elizabeth_II

Eslesme

Sekil 1. Labeled Faces in the Wild Home veri kiimesi

yapisi
(Labeled Faces in the Wild Home dataset structure)

Deneysel ¢alismada kullanilan video goriintiileri, Labeled
Faces in the Wild Home veri kiimesinde bulunan kigilerin
icerisinde bulundugu, internet ortaminda herkese agik bir
sekilde paylasilan videolardan olusturulmustur. Kullanilan
bu video goériintileri farkli ¢oziniirliiklere sahip ayrn
dosyalara doniistiiriilmis tiir.
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2.2. Metodoloji (Methodology)

Evrisimli Sinir Ag1 derin 6grenme yontemi benimsenerek
tasarlanmugtir. Evrisimsel katman, lineer olmayan katman,
havuzlama katmani ve tam bagh katman olmak iizere bes
adet katmandan olugmaktadir. ESA modelleri goriintii
isleme ve analizinde yaygm olarak kullanilmaktadir [2].
Temel ¢alisma prensibi Sekil-2’de gdsterilmigtir.
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Sekil 2. Temel bir ESA mimarisi
(A basic CNN architecture)

Bir ESA, bir girdi gériintiisiinii alabilen, gérintiideki yon
ve nesnelere 6grenilebilir agirliklar ve 6nyargilarla 6nem
atayabilen ve bu sekilde goriintileri birbirlerinden
aymrabilen bir Derin Ogrenme algoritmasidir. ESA modeli
i¢in gerekli olan 6n isleme algoritmasi, diger smiflandirma
algoritmalarma  kiyaslandiginda ¢ok daha disik
kalmaktadir. Filtreler, ilkel yontemlerde yeterli egitimle
elle tretilirken, ESA bu filtre ve ozellikleri 6grenme
yetenegine sahiptir. Bir ESA'nmm mimarisi, biyolojik insan
beyninden esinlenmistir ve insan beynindeki noronlarin
baglant1 modeline benzerdir. Bireysel noronlar uyaranlara
yalnizca Alici Alan olarak bilinen gérme alaninm smirh bir
bolgesinde yanit verir. Buna benzer alanlardan olusan bir
koleksiyon, gorsel alanin tamammi kapsayacak bigcimde
ortustr.

MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional Networks),
hem yiiz algilama hem de yiiz hizalama igin gelistirilmis
bir modeldir. MTCNN, yiizleri; gbz, burun ve agiz gibi
donim noktast konumunu taniyabilen farkh ag
asamalarmdan olugsmaktadir. MTCNN modeli {i¢ evrisimli
aga (P-Net, R-Net ve O-Net) sahiptir. Model, gergek
zamanli performans: saglarken diger yiiz algilama
modellerinden daha iyi performans sonuglari vermektedir.
Bu model goriintii iginde yer alan yiizleri tespit etmek i¢in
farkli boyutlarda alt resimler iireterek bir piramit yapisi
olusturur. Olugturulan her kopyada yiiz taramas1 yapilir ve
yiiz bulunmasi durumunda bir sonraki asamaya gegis
saglanir. MTCNN ilk agsamada yukandaki ii¢ agamah agmn
girdisi olan bir goriintii piramidi olugturmak i¢in gdriintiiyii
alip farkh Slgeklerde yeniden boyutlandirmaktir [3].

HOG (Histogram Of Oriented Gradients), nesnelerin
tespiti icin goriintiilerde kullanilan 6zellik tabanl bir
tanimlayicidir ve genelde 3D fotograflarda
kullanilmaktadir. Bundan kaynakli olarak yavashgi
konusunda genelkan1 bulunmaktadir. HOG, basit ve giiclii
bir 6zellik tanimlayicisidir. Sadece yiiz tanima igin degil,
ayni zamanda arabalar, evcil hayvanlar ve meyveler gibi
nesne tespitiigin de yaygm olarak kullaniimaktadir. HOG,
nesne algilama i¢in saglamdir ¢ilinkii nesne sekli, yerel
yogunluk gradyan dagimu ve kenar yonii kullanilarak
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karakterize edilir. Gradyan degerlerinin hesaplanmasi
asamasinda goriintii lizerinde hem yatay hem de dikey
yonde bir filtre uygulanmaktadir. Bu sayede goriintiiniin
renk ve doygunluk verileri filtrelenebilmektedir. Ikinci
asama olan yo6nlendirme gruplamas: ile hesaplanan
gradyan degerlerine gore her piksel i¢in bir agirliklandirma
islemi yapilir. Son asamada ise kontrast ve aydmlik
bolgelerdeki  gradyan  degerinin  giicli  yOnleri
normallestirilir [1].

SSD (Single Shot Detector), nesne algilama igin ESA
tabanl smiflandiricilar olan bir temel derin 6grenme agini
kullanarak 6zellik haritasmi ¢ikarir ve nesneleri algilamak
icin evrigim filtreleri uygular. Caffe framewok ise
Berkeley Al Research ve topluluga katkida bulunanlar
tarafindan gelistirilmis bir derin 6grenme c¢ercevesidir.
Caffe modeli diger modellere kiyasla daha hizh ve daha
verimli ¢algmaktadir [4].

ESA, goriintiilerden 6zellik ¢ikarmu igin Gi¢ temel yontem
kullanir. Bunlar Yerel Alci Alanlar, paylagilan aguhklar
ve havuzlamadir [14]. Yerel Alict Alanlar: Evrisimsel sinir
aglarinda, gizli ndronlarm katmani kiigiik baglantilara
sahiptir ve diger sinir aglarimdan farki giris piksellerinin
lokal bolgesi, her giris pikselinin birebir baglantisma sahip
olmasidir. Diger bir ifadeyle; ilk gizli katmandaki her
noron, giris néronlarmm kiiclik bir bolgesi ile baglantili
olarak cahsmaktadwr. Belirli gizli ndronlar i¢in baglant1
asagidaki Sekil-3’teki gibi olacaktir [15].

- ¥ 4
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[09:00000000000000000000]

ees e eeasnssecsessense

COCOOOCOOCOOCOCICO000

Gordntd karesi pikselleri Gizli katman baglantilari

Sekil 3. ESA mimarisinde bulunan gizli néronlarmn yapisi
(Structure of hidden neurons in CNN architecture)

Giris goriintiisiindeki bu bolge, giris pikselleri iizerinde
kiigiik bir pencere olan gizli ndron igin yerel alici alan
olarak adlandmlir. Alict alan, hergizli katman ndronlariyla
baglanti kurmak i¢in kayarak caligir.

Paylagilan Agwhklar: Ayniuzakhiga sahip, gizli katmana
baglh yerel ahci alanlar, gizli katman boyuncaayniagirhgi
ve sapmay1 paylasacaktir. jM icin, k' gizli noron giktis:
Esitlik-1’de gosterildigi gibi hesaplanabilir.

0, k) =0 (b+ Zio Xy Wm) o™ M

o noral aktivasyon fonksiyonu veya sigmoid fonksiyon
oldugunda, b paylagillan sapma, W(lm) paylasian
agirliklardir ve axy X, y konumunda girdi aktivasyonunu
beslemektedir. ik gizli katmandaki noronlar, giriste
bulunan ozellikleri farklh konumlarda algilamaktadwr. Bu
nedenle, girisin gizli katmanmdan gelen harita, 6zellik
haritas1 i¢gin kastedilen sapma degeri ortak sapma olarak
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adlandmlmaktadir.  Paylasilan agwlklar ve sapmalar,
cekirdek veya filtre olarak adlandirlmaktadir. Yiiz tanima
bircok 6zellik esler, ancak ¢gekirdek parametreleri etkili bir
sekilde azaltr [15].

Havuzlama Katmani: Havuzlama katmani, konvoliisyon
katmanmm  Ozellik haritasindan, ¢iktidaki bilgileri
yogunlastirilmis Ozellik haritasma Dbasitlegtirmek igin
kullanilan konvoliisyon katmani tarafindan takip edilir.
Sekil-4’te goriildiigii gibi maksimum havuzlama, 2x2 girig
bolgesindeki maksimum  etkinlestirmenin  ¢iktisin1
donddirir [15].

B o

Gizli katman baglantilani  Maksimum havuzlama birimleri

Sekil 4. ESA mimarisinde kullanilan havuzlama katmani
(The pooling layer used in the CNN architecture)

Yiiz tanima asamasinda kullanilan model, 28 donilisiim
katmanma sahip bir ResNet agidwr. Zhang ve digerleri
tarafindan yaymlanan “Goriintii Tanima i¢in Derin Kalnti
Ogrenme” [16] isimli calismada 6nerilen ResNet-34 agmm
birka¢ katmani kaldmilmigs ve katman basma filtre sayisi
yar yartya azaltilmg, Sekil-5’te temel yapis1 gdsterilen bir
versiyonudur. ResNet-34 ozellikle goriintii smiflandirma
modeli olarak kullanilabilen 34 katmanh bir evrigimsel
sinir agidir. Bu ag 200 farkh smifta 100.000 goriintiiye
sahip bir veri kiimesi olan ImageNet veri kiimesinde
onceden egitilmis bir modeldir.

3x24x24

.

28x28

3x12x12

:I_|

!

|

v

Sekil 5. 28 katmanh Evrigimli Sinir Aglarn modeli
(28-layer Convolutional Neural Networks model)

2.3. Degerlendirme Metrikleri (Evaluation Metrics)

Bu makalede yiiz tespitinin ve tanimlanmasmm dogm
kabul edilebilmesi icin Esitlik-2’de gdosterildigi gibi bir
eslesme esik degeri kullanilmustir. Literatiirdeki [17, 18]
yiiz tespiti i¢in farkli esik degerleri kullanilmis olsa da
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gergeklestirilen deneysel ¢ahsmalarda en uygun esik
degeri 0,6 olarak belirlenmistir. Makalede kullanilan diger
degerlendirme Olgiitleri  smiflandirma dogrulugu
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1
Skoru asagida swasiyla Fsitlik-3, Esitlik-4, Esitlik-5 ve
Esitlik-6’da  gosterilmigtir. F1 Skor degerleri ile bir
saniyede islenen toplam goriintii karesi (FPS) dikkate
almmistir. Esitliklerde yeralan TP, FP, TN ve FN sirasiyla
Dogru Pozitif, Yanhs Pozitif, Dogru Negatif ve Yanhs
Negatiftir.

_( >0.6 Dogru
e_{ <0.6 Yanhs i
TP+TN

Accuracy—m ¥

Precision= “
TP+EP

Recall= — ©

TP+FN

e

=g DrecisionRecall ©

Precisiont+Recall

3.DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)

Deneysel ¢alismalar 3.80 GHz CPU, 32 GB RAM, 8 GB
Nvidia Cuda ekran kartma sahip bir bilgisayar ilizerinde
gergeklestirilmis, Sekil-6’da gosterilen adimlar izlenmistir.
flk asamada veri kiimesinde bulunan kisilere ait yiiz
goriintiileri islenmis ve bukisilere ait ylizlere karsilik gelen
egitim modelleri olugturulmustur. Her bir kisi i¢in en az bir
en fazla beg goriintii dosyast modele dahil edilmistir.
Sonraki asamada, uygulamanm daha hizh islem ve
tanimlama yapabilmesi amaciyla, egitim modelleri kurulan
Cache (Uygulama On Bellegi) yapisma dahil edilmistir. Bu
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sayede disk okuma/yazma iglemlerinden kaynaklanan
gecikmeler en aza indirgenmistir. Havuzdan alman ilgili
karede bir veya birden fazla yiiz tespit edilmesi
durumunda, bulunan yiizler swas1 ile 6n bellekte bulunan
tanmmus kigilerin yiizleri ile karsilagtirilmakta ve eslesme
bulunmasi durumunda veri tabanma kayit edilmektedir.
Mimarinin  S6zde kodu (Pseudocode) Sekil-7’de
gosterilmigtir.

Goriintli iginde yer alan nesne veya Oriintiilerin tespit ve
tanimlanmas1 asamalarinda, bagari oran1 ve c¢aligma
performans1 6ne ¢ikan iki temel problemdir. GOriintii
icindeki nesneleri dogru bir sekilde tespit edilmesi,
tanimlanmasi, etiketlenmesi ve bu islemlerin miimkiin olan
en hizh ve en az maliyetli olacak sekilde yapimasi
beklenmektedir. Bu cercevede gerceklestirilen calismada
CNN, MTCNN, OPENCV-CNN, HOG+SVM, SSD-
CAFFEMODEL ve 6nerdigimiz ESA tabanl mimari ile
gelistirilen farkh uygulamalarda Labeled Faces in the Wild
Home veri kiimesi ortak kullanilmugtir. Veri kiimesinde
etiketlenmis kisilere ait farkh ¢oziintirliikteki birbirinden
farkli video dosyalan kullanilmistir. Video dosyalarinda
bulunan kigilerin, minimum gercek zamanl olacak sekilde
tespit edilmesi, tanimlanmasi ve video iginde gectigi
zamana gore etiketlenmesi amaglanmustir.

Onerdigimiz ESA tabanli mimari ile goriintii igerisinde
bulunan Sekil-8’de gosterilen driintiiye sahip desenler yiiz
olarak kabul edilmektedir. Cahgmamizda 68 noktadan
olusan yiiz tanmmlayicti model kullanimistir. Goriintii
karelerinde bulunan yiizlerin tespit edilmesi i¢in ESA
tabanh modeller kullanimigtir.  Yiiz Oriintiisii tespit
edildikten sonra goriintli icerisinde bulunan yiliz dikey
hizalama iglemi uygulanir. Son asamada ise yiiz goriintiisii
belirlenen ¢oziniirlitkkte kirpildiktan sonratanima islemine

Video dosyasi

hazir hale gelir.
Yigindan kareyi l
Onbellek

B\Ill:,eenuyuzulgr;aaglnn karelerini okuyun, okuyun ve yuzleri
f ) bnbelleyi?\e aklevin yeniden boyutlandirin bulmak igin iglem O
d Y ve yidina ekleyin yapin
Icerik Klaséri Bilinen yizlerin
onbellegi
4
[ Bulunan ylzu
29;2 t:lr?llzrzli Evet 6nbellege alinmis 0z bulundu .
veritjbaﬁnmayekle in bilinen yiizlerle mu? Onbellek
y karsilastirin
Video kare
Hayir snbellegi

Gecerli kareyi atin

—
—

Gegerli kareyi atin
Veritabani

Sekil 6. Onerilen sistem mimarisi.
(Recommended system architecture)
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Onerilen Mimarinin Sézde Kodu
Video dosyalarinda ger¢ek zamanh yiiz tanimlama.

Giris: Resim ve video goriinti kareleri f € {1,..,.N}, T
toplam video kare sayisiniifade eder.

Cikis: Tespit edilen ve tanmnan yiizler, zaman damgalari,
kare i¢indeki yiizkoordinatlar, kare numarasi

Prosediir:

1: Taninnug yiizleri egit.

2. Her yiiziin sayisal kargihgmnt 6n bellege al

3:Video Kkarelerini oku, yeniden boyutlandir ve kare
kuyruguna ekle

4. fort=1 de T’ye kadar do

5: Gegerli kareden yiizleri bul

6: if Gegerli ¢ergevede herhangi bir yiizbulundu ise
7. Bulunan yiizleri egitilmis yiizlerle karsilagtir

8: if Herhangi bir ylizeslesmesi var ise

9 Veritabanina eslesen yiizii ekle
10: end if

11: end if

12: end for

Sekil 7. Uygulanan algoritmanin s6zde kodu
(Pseudo code of the algorithm)

9 2 2
1 .... ° ...

44 45
3 3 -3 I
3; 0
2888 o2 4886
. 0 @i 0 @a oV
L F]
[ B

Sekil 8. Tespit edilen yiiz 6riintiisii
(Detected face pattern)

Onerilen model ile beraber diger tiim modeller ayn1 sartlar
altinda, ortak veri kiimesi ile test edilmig, performans ve
basarim oranlari hesaplanmustir. Sekil-9’da tespit edilen
yiizsayilan goriilmektedir. Kullanilan video goriintiisiinde
toplam 6863 goriintii karesi mevcuttur, bu goriinti
karelerinin 4941 tanesinde yiiz Oriintiisii bulunmaktadir.
Kullanilan mimarilerden HOG+SVM 3082,
CNN+OPENCV 3440, CNN 4137, MTCNN 4196,
SSD+CAFFEMODEL 4255 ve 6nerdigimiz ESA tabanh
model 4902 adet yiiz Oriintlislinii bagarih bir sekilde
tanimlamugtir. Kullanillan video goriintiisiiniin toplam
islenme siireleri Sekil-10°da gdsterilmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR (RESULTS OF WORK)

Tasarlanan ESA tabanh mimari ile video goriintiilerinde
bulunan kisilere ait yiizler tespit edilmis, tanmmlanms ve
veri tabanma kayit edilmistir. Tanimlanan kisilere ait isim,
video i¢inde gectigi zaman, gOrinti karesi igindeki
koordinatlari, kare numaras1 ve tanimlama zamani bilgileri
kaytt altina alnnustir. Olusan 6mek veri tabani kayitlari
Sekil-11’de  gosterilmigtir. Tespit edilen kigilerin  ismi,
milisaniye cinsinden video igerisinde gectigi zaman,
goriintii karesi igindeki X1, Y1, % Ve y2koordinatlari, kare
numarasi ve tespit tarihleri veri tabanina kaydedilmistir.
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Tespit Edilen Yuzler

Tespit Sayilari
w
o
o
o
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0
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— o (o] m < < n (s [{s)
Arisik Goriintu Kareleri
e [VITCNN e HOG +SVM
CNN+OPENCV s CNIN
e S SD+C AFFEMODEL Onerilen Model

Sekil 9. Uygulanan model ve tespit edilen yiiz sayis1
(Implemented model and number of detected faces)

Video isleme Hizi
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CNN+OPENCV e CNN

e SSD+CAFFEMODEL Onerilen Model

Sekil 10. Uygulanan mimarilerin ¢aligma siireleri
(Run times of implemented architectures)

[ {

"isim": "Kisi 1",
"gectigiZaman": 8108,
"konumu": [57, 336, 97, 297],
"kareNumarasi": 243,
"kayitTarihi":"30/11/2021 17:49:09.988"

b
"isim"; "Kisi 2",
"gectigiZaman": 8208,
"konumu": [43, 366, 96, 274],
"kareNumarasi": 246,
"kayitTarihi": "30/11/2021 17:49:10.030"

}

1
Sekil 11. Video islemesi sonucunda olusan veri tabani
kay1tlar
(Database records of video processing)
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Uygulanan mimari ile yapilan deneylerde, dmek olarak
alman video dosyalarmm farkh ¢dziniirliklerdeki
versiyonlar ayni algoritma iizerinde ¢ahstirilmug ve elde
edilen sonuglar karsilastirinustir. Ornek videolarm 1080,
720, 480 ve 360 piksel genislige sahip boyutlarmdaki
versiyonlar ayr ayn ¢ahstirilmis ve elde edilen sonuglar
Sekil-12°de  gosterilmistir. Islenen ham video dosyasmm
FPS (Frame Per Second) degeri 29.97 iken gelistirilen
algoritma ile 1080 piksel ¢oziintirliikteki video dosyasi
ortalama 4624 FPS ile gercek zamanh video
goriintiistinden 1,54 kat daha hizli bir sekilde islenmis ve
icerisindeki yiizler tanimlanmustir. Video goriintiisiiniin
¢Ozlintrligli distrildiginde isleme hizinda artig
kaydedilmekte ve 360 piksel boyutlarindaki video
goriintiisiinde 7836 FPS ile gercek zamanh video
goriintiistinden 2,61 kat daha hizli sekilde islenmis ve
icerisindeki yiizler tanimlanmustur.

Ayrica Tablo-1’de deneysel caliyma ve ilgili
modellerin elde ettigi basar1 oranlar verilmistir.

diger

173

Video isleme Hizi

60
50
40
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20
10

0

Coziinurlik Degeri

FPS

i 1080p 46,24
| 720p 57,7
M 480p 62,14
i 360p 78,36

Sekil 12. Onerilen modelin farkli video ¢oziiniirliiklerine
ait igleme hizlan
(Processing speeds of the proposed model for different video
resolutions)

Tablo 1. Uygulanan mimarilerin kargilagtirma tablosu
(Comparison table of implemented architectures)

Elde edilen Sonuglar
Kargilagtirma Tablosu
Model Kullanilan Veri Seti Dogruluk (%) F1 Skor (%)
HOG+SVM [1] Yale 92,00 -
CNN+OPENCV[19] Kaggle’s Medical Mask Dataset 99,00 99,00
CNNT11] AT&T 98,75 -
MTCNN [3] Wider Face 95,40 -
SSD+CAFFEM ODEL [4] Pascal Voc 90,70 -
Onerilen Model Labeled Faces in the Wild Home 99,43 99,60

Gelistirilen mimari, goriintiiigleme i¢in siklikla kullanilan
geleneksel ESA modellerine gore daha az sayida katmana
sahiptir. 28 katmana sahip gelistirilen ESA modeli ile
goriintii karelerinin iglenme hizi arttmlmigtr. Gelistirilen
mimaride On isleme asamasinda olusturulan 6n bellekler
sayesinde disk okuma-yazma islemlerinden kaynakli
gecikmeler ortadan kaldmilmistr.  Ayrica olusturulan
algoritmada kullanilan paralel programlama teknikleri ile
goriintil isleme ve karsilastrma asamalarindaki gecikme
seviyesi en aza indirgenmistir. Bu sayede geleneksel yiiz
tanmma uygulamalarma gore %33’e varan performans artis1
kaydedilmistir. Geligtirilen mimaride yiiz tespiti igin veri
setinde bulunan goériintiilerin %60’k  kismu  egitim
asamasinda %40’k  kismu  ise test asamasmda
kullanilmustir. Gelistirilen ESA modeli i¢in her bir verinin
modelden gegis sayis1(Epoch) 50, aynianda egitilecek veri
sayis1 (Batch size) ise 16 olarak secilmistir. Ayrica egitim
ve test agamasinda kullanilan veriler daha dogru sonuglar
alabilmek i¢in her asamada kendi grubu igerisinde
kangtirilmistir  (Shuffle). ESA modeli i¢in kullanilan bu
degerler hem literatiirdeki kullanima hem de model
gelistirilmesi asamasinda elde edilen sonuglara gore en
optimal degerler olarak belirlenmistir. Bu parametreler
Tablo-2’de gosterilmigtir. ESA modelinin  belirlenen bu
parametreler ile olusan Egitim-Test-Dogruluk grafigi
Sekil-13’te  gosterilmistir.

Tablo 2. ESA modeli i¢in kullanilan parametreler
(Parameters used for the CNN model)

ESA Kullanilan Degerler
Parametre y
Tablosu Parametre Deger

Periyot (Epoch) 50
Periyot Veri Sayis1 (Batch Size) 16
Kangturma (Shuffle) Evet

Gelistirilen mimarinin farkli ¢6ziiniirliiklere sahip video
goriintiilerini gercek video zamanindan daha hizli bir
sekilde isledigi tespit edilmistir. Uygulanan mimari ile
video goriintiilerinde tespit edilen kigilerin dogru bir
sekilde tanimlanmas1 ve kayit altina almmas1 saglanmugtir.
Gelistirilen mimari ile taranan 6863 kareye sahip ornek
video dosyasinda bulunan toplam4941 yiiz driintiisiinden
4902’si bagsarth bir sekilde tespit edilmigtir. Video
karelerinde bulunan 39 yiiz oriintiisii tespit edilememistir.

Tablo-3’te olusturulan mimari ile elde edilen yiiz tespitine
ait karmasikhk matrisi verilmistir. Yiiz tanimlama
asamasinda tespit edilen ylizler basarih bir sekilde
tanimlanmig ve veri tabanna kayit edilmistir.
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Egitim-Test-Dogruluk Grafigi

Dogruluk (Acuuracy)
o
[e)]

1 4 7 1013161922252831343740434649
Periyot (Epoch)

e Foitim e Test Dogruluk

Sekil 13. Onerilen modelin egitim, test ve dogruluk

grafigi
(The training, loss and accuracy graph of the proposed model)

Elde edilen basaril yiiz ve kisi tespitine ait drnek goriintii
Sekil-14’te  gosterilmistir.

Sekil 14. Ornek goriintii igerisinde tespit edilen yiizler
(Faces detected in the sample image frame)

Tablo 3. Onerilen modelin karmasikhik matrisi
(The confusion matrix of the proposed model)

Karmasikhk Tahmin
Matrisi Pozitif Negatif
8- © 4902 39
Gergek z® 0 1961

5.SONUC VE DEGERLENDIRME (CONCLUSION AND
EVALUATION)

Uretilen video veri boyutlarmm her gegen giin artmasi,
cesitliliginin ve  kaynaklarmm artmas1;,  video
goriintiilerinin - siniflandirlmasmi, etiketlenmesini, kisi
veya zaman bazinda kategorize edilmesi gerekliligini
kagmilmaz hale getirmistir Bu baglamda gelistirilen
mimari ile farkli alanlarda olusan bu ihtiyacin
karsilanmasi, hizh ve etkin bir ¢6ziim saglanmasi
amaglanmustir. Gelistirilen mimaride ESA tabanl model
ile yiiz tespiti, tanimlamas1 ve zamana gore isaretlenmesi
saglanmigtr.  Calismada veri kiimesinde bulunan
etiketlenmis kigilere ait yiiz goriintiileri kullanilmugtir.
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Yapilan deneysel ¢aligmalarda farkh c¢oziiniirliige sahip
video dosyalart ilgili video goriintiisiiniin gergek
zamanindan 1,54 ile 2,61 kat arasinda daha hizli sekilde
islenmis ve tanimlanan kigiler veri tabanma basarili bir
sekilde kayit edilmistir. Yaklagik 30 FPS hiza sahip ham
video goriintiileri yiliksek performansh grafik islemci
destegiile ortalama 78,36 FPS degerlerine ulasan hizlarda
yiliz tespiti ve tanimlamasi yapilmistir. Veri kiimesinde
bulunan etiketlenmis kigiler uygulanan ESA modeli ile
%99,43 oraninda dogru tanimlama ile basarili sonug
vermigtir. Yine ayni modellerin ¢aliyma siireleri dnerilen
mimari ile kiyaslanmig ve ayni video goriintiisii lizerinde
1,84 ile 5,77 kat arasinda degigsen hiz artis1 kaydedilmistir.

Onerilen ESA tabanlimodel, literatiirde yeralan MTCNN,
OPENCV-CNN, HOG+SVM,  SSD-CAFFEMODEL
modellerine gore daha yiiksek performans gdostermis olup,
daha yiiksek dogruluk oranmna sahiptir. Gelecek
caligmalarda Onerilen model ile video gorintiileri iginde
kisi sorgulama sistemi olusturulmas1 hedeflenmektedir.
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