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Oz: Korona viriisiin (COVID-19) hizli bulagmasi nedeniyle diinya biiyiik bir saglk kriziyle kars1 karsiya kalmistir. Korona
viriisiin yayilmasini engellemek icin Diinya Saglik Orgiitine (WHO) gére en etkili tedbir, halka agik yerlerde ve kalabalik
alanlarda maske takmaktir. Ancak kalabalik ortamlarda uzun siire kalan kisilerde sikilma, bos verme ve umursamazlik gibi
nedenlerle insanlar bu kurali ihlal edebilmektedir. Bu nedenle kalabalik alanlarda insanlarin izlenmesi ve gerektiginde ilgililerin
uyarilarak toplum sagligini korumak 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada maske takmayan, maskesini yanlig takan ve maskesini
dogru takan kisileri belirleme siirecini otomatiklestirmek i¢in iki derin dgrenme modeli kullanan bir robotik model
gelistirilmistir. Internetten elde edilen veri setleri ve gevreden alman fotograflar kullanilarak 6zgiin bir veri seti olusturulmustur.
Gelistirilen yapay zeka modellerinin daha iyi tahmin sonuglar1 verebilmesi i¢in veri seti goriintiileri iizerinde veri ¢ogaltma
(aynalama, dondiirme) teknikleri kullanilmistir. Calismada gergek zamanli olarak maskeli, maskesiz ve maskesini yanlis takan
kisilerin tespiti ger¢eklestirilmis sesli olarak kisilere doniitler verilmistir. Gelistirilen yapay zeka modellerinde {i¢ sinif (maskeli,
maskesiz, maskesini yanlis takan) i¢in ortalama tahmin/simiflandirma basar1 oran1 (mAP) %96,58 ile %98,45 olarak tespit
edilmigtir. Hiz ve egitim siiresi acgisindan YOLOv4-tiny algoritmasiyla gelistirilen modelin daha basarili oldugu tespit
edilmigtir. Calisma kapsaminda gelistirilen yapay zekd modellerinin farkli donanimlar {izerinde ger¢ek zamanl galistirilmasi
icin MKS (Maske Kontrol Sistemi) olarak adlandirilan etkilesimli yazilim 6nerilmektedir. MKS yazilim gelistirilen hareketli
bir robot iizerinde ¢aligtirilmistir. Prototip robotla gergeklestirilen uygulamalarda oldukga yiiksek maske denetleme bagarimlart
elde edilmistir. Gelistirilen robotun, kullanimiyla kurumlara personel ve zaman tasarrufu saglayabilecegi, COVID-19
tedbirlerinin kontrolii ve toplum bilincinin arttirilmasinda yararl: olacag: diistiniilmektedir.
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Deep Learning Based Robotic Mask Control System

Abstract: Due to the rapid transmission of the coronavirus (COVID-19), it has faced a major health crisis. According to the
World Health Organization (WHO), the most effective measure to prevent the spread of the coronavirus is to wear a mask in
public and crowded areas. However, people who stay in crowded environments for a long time may violate this rule for reasons
such as boredom, disregard, and indifference. For this reason, it is important to monitor people in crowded areas and to protect
public health by warning those concerned when necessary. In this study, a robotic model using two deep learning models was
developed to automate the process of identifying people who do not wear masks, wear masks incorrectly, and wear masks
correctly. An original data set was created using data sets obtained from the internet and photographs taken from the
environment. For the developed artificial intelligence models to give better estimation results, data duplication (mirroring,
rotation) techniques were used on the data set images. In the study, masked, unmasked, and masked people were identified in
real-time, and verbal feedback was given to the people. In the developed artificial intelligence models, the mean Average
Precision (mAP) for the three classes (with mask, without a mask, and with the wrong mask) was determined as 96.58% to
98.45%. It has been determined that the model developed with the YOLOv4-tiny algorithm is more successful in terms of speed
and training time. Interactive software called MCS (Mask Control System) is recommended for the real-time running of
artificial intelligence models developed within the scope of the study on different hardware. It has been determined that the
model developed with the YOLOv4-tiny algorithm is more successful in terms of speed and training time. Interactive software
called MCS (Mask Control System) is recommended for real-time running of artificial intelligence models developed within
the scope of the study on different hardware. MKS software was run on a developed mobile robot. Very high mask inspection
performances have been achieved in the applications performed with the prototype robot. It is thought that the developed robot
can save time by reducing personnel costs to institutions with its use, and will be useful in controlling COVID-19 measures
and increasing public awareness.
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1. Giris

COVID-19 viriisii ve bu virlisiin etkileri tiim insanhigmn sagligini tehdit ederek, sadece sagligimizi
etkilememekte, yasam seklimizi de degistirmeye baslamaktadir. COVID-19 hayatimiza maske takmak, sosyal
mesafeye, temizlik ve hijyene dikkat etmek, kapali ve kalabalik yerlerden kagmmmak gibi yeni zorunluluklar
getirmistir. Saglik bakanliZimiz kontrollii sosyal hayat stratejisiyle yasam bi¢imimizi sekillendirmistir. Yeni
yasam bigimimizde uymamiz gereken maske kullanimmin énemi Diinya Saglik Orgiitii tarafindan yaymlanan
makaleler ile vurgulanmaktadir.

Hastaliga yol agan SARS-CoV-2 RNA’nin havada 3 saat kalabildigi ve paslanmaz ¢eliklerde 48 saat, bakir
yiizeylerde 4 saat, karton ylizeylerde 24 saat kalabildigi tespit edilmistir [1].

Hastalikla miicadelede asemptomatik sekilde gegiren vakalarin yliksek olmasi 6nemli bir problemdir. Tiim
enfeksiyonlarin %60 oraninda hafif semptomlu veya asemptomatik ait oldugu bu vakalarin viriisii hasta
olmayanlara gegirebilecegi tahmin edilmektedir [2].

Daha 6nceden yapilan bir arastirmaya gore COVID-19 virisii ile miicadele etmek ve korunmanin en etkili
yontemlerinin kisisel hijyen kurallari, sosyal mesafe ve maske kullanimi oldugu ifade edilmistir [3].

Viriistin her yeni varyant1 farkli ozellikler gostermekte, 6zellikle en gilincel varyantt olan Omicron’un
yayilma/bulagma hizinin daha da fazla oldugu belirtilmektedir. Dolayistyla viriisle miicadelede en etkili yol
temizlik, maske ve mesafeye dikkat etmektir. Ancak toplumsal hayatta is/okul vb. ortamlarda mesafenin
korunmasi miimkiin olmadigindan tek ve en etkili korunma araci, kurallarina uygun maske kullanimidir. Maske
kullaniminda kurallarin aligkanlik haline gelmesi i¢in etkili denetim ve kontrol ¢ok énemlidir. Maske takmayarak
kurallari ihlal edecek ¢ok az bir grup, biiyiik gogunlugun kurallara uymus olmasini anlamsiz hale getirebilmektedir.
Maske kullanmayanlarin bu konu hakkinda bilin¢lendirilmesi ve maske kullaniminin denetlenmesi dnemlidir. Bu
amagla, ¢aligmada bir maske kontrol ve uyari sistemi gelistirilmigtir. Maske kontrol sisteminin hayata gegirilmesi
ile maske denetimi yapan 6zel ve kamu personelinin gorev yiikii azaltilarak is giiciinden tasarruf edilmis olacaktir.
Son yillarda literatiirde maske kontrolii yapabilen derin 6grenme yontemleri ile gelistirilen degisik ¢alismalarin
yapilmaya baslandig1 goriilmektedir.

Literatiirdeki bir ¢calismada 4 sinifa ait (maskeli, maskesiz, yanlis maske kullanimi ve maske alani) 52.635
gorsel kullanilarak bir veri seti olusturulmus, bu veri seti ile 8 ¢cesit YOLO ag algoritmalari egitilmistir. Calismanin
egitim sonuglarina bakildiginda en yiiksek mAP (ortalama hassasiyet degeri) degerini veren YOLOvV4 agi ile
egitilen model %71,69 degerine ulasmistir. Ayn1 ¢alismada YOLOv4-tiny agi ile gelistirilen modelin %57 mAP
degerine ulagsmustir [4].

1376 ve 873 adet maskeli ve maskesiz kisilere ait 2 farkli veri seti lizeri lizerinde yapilan diger bir ¢aligmada
yiiz tespiti isleminden sonra yiizlerde maske olup olmadigi CNN ile siniflandirilmistir. Basar1 oranlart sirastyla
%95.77 ve %94.58 elde edildigi gorilmistiir [5].

YOLOV4 agmin goriintii dlgcekleme ve hesaplamalarini azaltacak sistemin Onerildigi ¢alismada yiiz
maskesinin tespiti i¢in egitilen modelin mAP degerinin %98,3 degeri elde edilmistir [6].

Maske tespiti yapan baska bir ¢aliymada Pyng-YOLO-Net olarak isimlendirilen YOLO agu ile gelistirilen
model %97°lik algilama dogrulugu elde etmistir [7].

YOLOV4 algoritmasi kullanilarak gelistirilen bagka bir ¢alismada maskeli ve maskesiz kisileri tantyabilen
modelin 4000 iterasyon sonunda %98 ortalama hassasiyet degerine (mAP) ulastig1 goriilmiistiir [8].

1376 adet gorsel tizerinde destek vektorleri (SVM) ve MobileNetV2 birlestirilmesi ile yapilan baska bir
calismada maske takan kisilerin siniflandirilmasi yapilmis ve basari oran1 %97,1 elde edildigi goriilmiistiir [9].

Yapilan bagka bir ¢aligmada 1415 adet veri seti lizerinde 6zellik ¢ikarma i¢in ResNet50, nesne algilama i¢in
YOLOV?2 algoritmalar1 kullanilarak %81 hassasiyet yiizdesine ulasildig: belirtilmektedir [10].

YOLOV3 algoritmasi ile maske tespiti yapan bir ¢alismada 4000 iterasyon sonunda %96 basari elde ettigi
gOriilmistiir [11].

Maskeli ve maskesiz kisilerin tespiti igin ilk asamada yiizleri tespit eden bir modelden gecirildikten sonra
ikinci agamada tespit edilen yilizde maske olup olmadig: siniflandiran CNN tabanli bir ag kullanilmis ve %99,5
dogruluk orani elde edilmistir [12].

Yiizde maske tespiti i¢gin MobileNetV2, VGG16 ve ResNet50 derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi
calismada en iyi bagsarimin %97,82 ile VGG16 algoritmasi ile elde ifade edilmektedir [13].

YOLOVS derin 6grenme algoritmasi ile maske tespiti yapan baska bir ¢aligmada 300 iterasyon sonunda
%96,5 dogruluga erigildigi goriilmiistiir [14].
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SSD (Single Shot Detector) ve MobileNetV2 siniflandiricinin birlestirilmesi ile yapilan bagka bir ¢alisma
%92,64 basar1 orani ulastig1 ve gomiilii sistemlerde kullanilabilecek diizeyde oldugu belirtilmistir [15].

4098 adet gorsel ile olusturulmus bir ver seti lizerinde maskesini takan ve takmayan kisileri siniflandirmak
icin MobileNetV2 derin 6grenme ag1 lizerinden transfer 6grenme teknigi kullanilarak yapilan bagka bir ¢aligmada
%98’lik dogruluga ulasildig1 goriilmiistiir [16].

25.000 goriintiiden olusturulan maskesiz ve maskeli kisileri gergek zamanli raspberry pi donanimi iizerinde
ayristiran bir ¢alismada MobileNetV2 ve SSD mimarileri kullanilarak %96 dogruluk elde edildigi rapor edilmistir
[17].

Maskesini takan kisilere kapiy1 otomatik olarak agmasini hedefleyen bagka bir ¢aligmada MobileNetV2
kullanilmis %95,85 dogruluk elde edildigi goriilmistiir [18].

Goriildiigh gibi son yillarda literatiirde maske kontrolii yapabilen derin 6grenme yontemleri ile gelistirilen
degisik caligmalarin yapilmaya baglandig1 goriilmektedir. Ancak gelistirdigimiz maske kontrol sistemi sadece bir
yazilim olmayip, Onerilen yazilimim islevsel bir robot iizerinde gomiilii sisteme tasmarak prototip bir iiriine
doniistiiriilmiis olmasi dikkate alinirsa, ¢aligmayla literatiirdeki bir¢ok ¢alismanin ilerisine gecilmistir.

Bu calismada, 2864 adet gorsel 3 farkli sinif igin etkilendirilmistir. Calismada kullandigimiz veri setinde
maskesiz, maskeli ve maskesini yanlis kullanan kisiler olmak tizere 3 simif bulunmaktadir. Veri setinin %70’lik
kismi egitim igin, %20°lik kism1 dogrulama ve % 10’luk kismu test i¢in ayrilmigtir. Veri seti YOLOv4-tiny ve
YOLOV4 algoritmalari kullanilarak Model 1 ve Model 2 olarak isimlendirilen modeller olusturulmustur. Her iki
modelle egitim sonucunda elde edilen bagsarim metrikleri karsilastirilmistir. Elde edilen basarili maske kontrol
sistemi robot iizerinde de uygulanarak, basarili bir prototip olusturulmustur. Calismada 2. boliimde kullanilan veri
seti hakkinda bilgiler verilmistir. Kullanilacak yontemler 3. boliimde 6zetlenmistir. 4. boliimde deneysel ¢alisma
ve uygulamalar verilerek elde edilen bagarim metrikleri sunulmustur. 5. bolimde tartisma sonuglar verilmistir.

2. Materyal

Caligmada web’te iicretsiz olarak erisilebilen veri setleri ve cevremizden elde ettigimiz fotograflarla
olusturulan 6zgiin bir veri seti olusturulmustur [19-20]. Kullanilan veri seti Sekil.1’de ornekleri goriilen
ozelliklerinde, JPG formatinda goriintiilerden olugmaktadir. Caligmada kullanilan bu goriintiiler ii¢ farkli sinifta
(maskeli, maskesiz, maskesini yanlis takan) etiketlenmistir.

Onerilen MKS sistemi i¢in Sekil 1.a-c’de sirasiyla maskesiz, maskeli ve maskesini yanhs takan kisileri
siiflandirilmasina ait 1835 gorselin, 1328 daha dnceden veri setlerini hazirlayanlar tarafindan 507 tanesi de bu
calismada veri setinin zenginlestirilmesi i¢in yeni goriintiiler eklenerek etiketlendirilmistir.

(@) (b)
Maskesiz Maskeli Maskesini yanlis takan
Sekil 1. Veri setine kullanilan 3 sinifa ait goriintiilerden bir boliim.

Veri ¢ogaltma iglemi sonrasi kullanilan her sinifa ait, egitim ve dogrulama setini olusturan veri sayilar1 Tablo
1’de sunulmustur. Veri setinin %70’lik kism1 egitim i¢in, %20’lik kism1 dogrulama, %10’luk kismi ise test i¢in
ayrilmigtir. Tablo 1°de veri setinin %70’lik kismina denk gelen 1301 adet goriintiide aynalama, 90 derece saat
yonii ve 90 derece saat yoniiniin tersine dondiirme veri ¢ogaltma islemleri uygulanarak 3903 goriintii sayisina
¢ikartlmistir. Veri setinde yer alan biitiin goriintiiler 416*416 boyutuna gore tekrar boyutlandirilmistir.
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Tablo 1. Veri setinde bulunan siniflara gore goriintii sayilari.

Goriintii sayis1 Maskesiz Kisiler Maskeli Kisiler Maskesini Yanhs Takanlar Toplam

Egitim seti %70 288 574 439 1301
Dogrulama seti %20 79 163 124 366
Test seti %10 36 82 50 168
Toplam 403 819 613 1835

3. Metotlar

Bu boliimde ¢alismada kullanilan modeller ve metotlar agiklanmaktadir. Yapay zekanin alt kiimelerinden olan
derin 6grenme teknigi klasik makine 6grenmesi tekniklerinden farkli olarak dis miidahale olmadan modellerin
yanlis karar verip vermedigi algilayabilen bir tekniktir [21]. Caligmada derin 6grenme yontemlerinden YOLOv4
ve YOLOv4-tiny nesne tespiti algoritmalar1 kullanilmistir. YOLOv4-tiny YOLOv4’e gore katman sayist ve
modiiller degistirilerek gdmiilii sistemler, mobil cihazlar ve diisilk donanima sahip cihazlar i¢in daha iyi FPS
degerleri elde etmek i¢in tasarlanmistir [22].

Calismada kullanilan veri seti iizerinde iki farkli derin 6grenme algoritmas: (YOLOv4-tiny ve YOLOvV4)
kullanilarak yapay zeka modelleri Google Colab platformu iizerinde Tesla P100-PCIE-16GB GPU kullanilarak
egitilmistir. Her iki model i¢in gelistirilen ortam ve iterasyon sayis1 6000 olarak belirlenmistir. Model 1 ve Model
2 olarak adlandirilan modeller sirasiyla YOLOv4-tiny ve YOLOv4 algoritmalarinin COCO veri seti {izerinde
egitilen agirliklar kullanilarak transfer 6grenmesi yontemiyle egitilmistir.

3.1. YOLOv4

YOLOV4 algoritmast Joseph Redmon tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir. Gergek zamanli nesne tespiti
yapabilen bu algoritma ayni anda nesnenin sinifin1 ve nesnenin tespit edilen alani ¢ergeve icine alabilmektedir
[23]. Sekil 2’te ¢alismada kullanilanYOLOv4 mimarisi goriilmektedir. YOLOv4 mimarisinde Input bolimiinde
girig olarak 416*416 ¢oziiniirliikkte goriintiiler alinmaktadir. Backbone boliimiinde giris olarak verilen goriintiilerde
ozellik ¢ikarim islemleri gergeklesmektedir. Neck boliimiinde daha fazla bilgi ¢ikarimlari gerceklestirilerek
modelin daha iyi tahmin yapabilmesi saglanmaktadir. Neck boliimii PAN agi1 ile SPP katmaninin birlesiminden
olusmaktadir. PAN ag1 6zellik toplamasini saglarken, SPP havuzlama katmani PAN agi ile ¢ikarilan 6zelliklerin
boyutlarindan bagimsiz olarak sabit boyutlu olmasini saglamaktadir. YOLO Head bdliimiinde ise sinirlayict
kutularin koordinatlarini, giiven skoru bulunmakta ve sinirlayici kutularin sinif tahmin islemleri gergeklesmektedir
[24].

Backbone
Darknet53

1 1
1

: Neck |:

: SPP+PAN !

1

I

-
R

1
| I-'r:—>| e

Sekil 2. YOLOv4 Mimarisi ¢alismaya gore diizenlenmistir (Lin et al. 2021).
3.2. YOLOv4-tiny

YOLOv-tiny algoritmast YOLOvV4 algoritmasindan tiiretilmistir. Yolov4-tiny algoritmasinda iki CSPBlock
modiilii yerine ResNet-D aginda iki adet ResBlock-D modiilii kullanilmaktadir ve bu da hesaplama karmasikligini
azaltmaktadir. YOLOv4-tiny algoritmasinda, YOLOv4 algoritmasinda kullanilan CSPDarknet53 ag1 yerine
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Backbone boliimiinde CSPDarknet53-tiny agini kullanilmaktadir. Yolov4-tiny ile YOLOv4 ag1 arasinda
farklardan biride ag boyutu ve parametreleri YOLOv4-tiny biiyiik 6l¢iide kiiciiltiilmiistiir [22].

3.3. MKS Robotu

MKS yaziliminin hareketli olarak ¢alistirabilmesi ve maske kontrolii yapilacak insanlara etkili geri doniitler
verilebilmesi i¢in hareket edebilen 85 cm uzunlugunda 27 cm genisliginde bir robot gelistirilmistir. Robotun dig
kabugu 3d yazicilar ile 3 parga halinde hazirlanmistir. Robotun enerjisi 4 adet 3.7V 6000 mAh li-ion piller ile
saglanmistir. MKS yaziliminin ¢aligmasini saglayan kiitiiphanelerin kurulabilmesi ve yapay zekd modellerinin
calisabilmesi i¢in robotta Latte Panda Delta mini bilgisayari kullanilmigtir. Mini bilgisayarda isletim sistemi olarak
Windows Inspire kullanilmistir. Robotunu hareketi bluetooth donanimi ve d.c. (dogru akim) motorlar1 ile mobil
uygulama iizerinden cep telefonu ile saglanmaktadir [25].

4. Deneysel Calismalar ve Bulgular

Bu béliimde metotlar boliimiinde anlatilan Model 1 ve Model 2’ye ait yapay zeka modellerinin gelistirilmesi
asamasinda, kisisel bilgisayarlarda c¢aligtirilmasi, mini bilgisayarlarda galistirilmast ve robotun {izerinde
uygulanmastyla elde edilen bulgular yer almaktadir.

Tablo 2 de YOLOv4-tiny ve YOLOv4 derin 6grenme algoritmalari kullanilarak gelistirilen sirasiyla Model 1
ve Model 2 i¢in metrikleri goriilmektedir. Her iki model i¢in gelistirilen ortam ve iterasyon sayisi ayni olarak
belirlenmistir.

Tablo 2. Modellere ait hassasiyet, geri ¢agirma, F1-skor, tespit zamani IoU ve mAP degerleri.

YOLOv4-tiny 0,93 0,93 0,93 3-4 %74,74 | %96,58 22,4

YOLOv4 0,94 0,97 0,96 20-21 %78,65 %98,45 = 244,2

Tablo 2 de Model 1 ve Model 2 igin tespit zamanlar1 Google Colab platformunda P100-PCIE-16GB GPU’ lu
bilgisayar iizerinde hesaplanmigtir. Model 1’in test verileri iizerinde 3-4 milisaniyede tespit islemini
gergeklestirdigi, Model 2’nin ise 20-21 milisaniyede tespit islemini gergeklestirdigi goriilmistiir. Model 1 ve
Model 2’ye ait hassasiyet, geri ¢gagirma, F1-skoru metrikleri sirastyla 0,93 - 0,94, 0,93 — 0,97, 0,93 — 0,96 olarak
tespit edilmistir.

Nesne tespiti algoritmalarinda modelinin bagarisinin tespitinde kullanilan ToU ve mAP metrikleri
kullanilmaktadir [26].

IoU Gergekte olmast gereken kutu alant N Tahmin edilen kutu alant
(0] =

Gergekte olmasi gereken kutu alan1 U Tahmin edilen kutu alant
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Sekil 2’te veri setinde mor renkte belirtilen kutu alan1 maskesiz

kisinin modeller tarafindan tahmin edilmeden once etiketlenmesine ait [FEEoII! maskesiz ol
alan1 yani gercekte olmasi gereken referans alani (ground truth) [EEgEts tahmin edilen alaf
gostermektedir. Yesil renkte belirtilen kutu alan1 gelistirilen yapay zekd Bil§
modellerinden Model 1’e ait tahmin alanidir [25]. belirtilen
Bu calismada Model 1 ve Model 2’ye ait 3 sinifa ait ortalama IoU | PYPEH

degerleri sirastyla %74,74 ve %78,65 olarak elde edilmistir. Dogru
pozitif, yanlis pozitif degerleri nesne tespiti yapan algoritmalarimin
performanslarini belirleyen metriklerinin hesaplamalarinda
kullanilmaktadir. Calismada IoU degeri 0,5°¢ esit veya biiyiikse dogru
pozitif olarak kabul edilmektedir. IoU degeri 0,5’in altinda olursa yanlis
pozitif olarak kabul edilmektedir. Yanlis negatif degeri ise giliven esigi
olarak bu c¢aligmada belirlenen 0,25 in altinda IoU degerine sahip
tahminler olarak alinmaktadir. Dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif degerleri elde edildikten sonra nesne tespitinde kullanilan basari
metrikleri hesaplanmaktadir:

Sekil 3. IoU Metrigi Kullanimi.

Dogru Pozitif (D
Dogru Pozitif + Yanlhs Pozitif

Hassasiyet(P) =

Dogru Pozitif )
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Geri cagirma(R) =

2 * Geri cagirma * Hassasiyet
F1 Skoru = £96 4 (3)

Geri ¢agirma + Hassasiyet

1
4
Ortalama Hassasiyet (AP) = f P(R)dR @
0

Lin AR )

Toplam Ortalama Hassasiyet (mAP) = N

AP degerleri ¢alismada kullanilan 3 sinifa ait tiim nesnelerin hassasiyet ve geri ¢agirma egrisinin altinda kalan
alanlarnin hesaplanmasi Denklem 4 ile elde edilir. Denklem 5 ile Denklem 4 ile elde edilen AP degerlerinin
kullanilarak toplam ortalama hassasiyet degeri (mAP) hesaplanir [27]. Model 1 ve Model 2 i¢in mAP degerleri
sirastyla %96,58 ile %98,45 elde edilmistir.

4.1. MKS Robotu ve Bulgular:
Calismada {iretilen prototip MKS Robotu Sekil 4’te goriilmektedir. Robotun ekranimin altinda yer alan

kameradan goriintiiler alinarak Modell kullanilarak, MKS yazilimi ile maske kontrolii gergeklestirilmektedir. Sesli
doniitler robotun her iki yaninda yer alan hoparlorler ile saglanmistir [25]. Robotun maske kontrolii sirasinda sesli

- Ekran

Hoparlor

DC Motorlar

Kamera

/

Sekil 4. Gelistirilen Yapay Zeka Destekli MKS Robot Prototipi.
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doniitler ile beraber robotun 6n tarafinda yer alan 10 inch ekran ile kisilerin anlik olarak maske kontrollerinin
sonuglar1 gosterilmektedir.

Sekil 5° te goriildiigii gibi dis diinyadan kamera ile anlik alinan goriintiiler MKS yazilimi igerisinde bu ¢aligma
kapsaminda gelistirilen modellerden gegirilerek gergek zamanli maske kontrolii gergeklestirerek ses c¢ikist
yapabilen donanimlar sayesinde sesli doniitler verebilmektedir. Robot iizerinde ¢alistirilan MKS yazilimu ile
maskesiz kisiye sesli olarak “Liitfen maskenizi takiniz “ seklinde hoparldrler ile geri doniit verilmistir. Ayni sekilde
maskesini dogru olarak kullanan kisilere “Maskenizi taktiginiz i¢in tesekkiir ederim” mesaj1 verilirken, maskesini
yanlis takan kisi tespit ettiginde “Liitfen maskenizi dogru kullaniniz” seklinde sesli geri doniitler verilmektedir

[25].

Cikis Gorseli

)

Sesli Donut

Girig Gorseli

Sekil 5. MKS yaziliminin ¢aligma semast.

4.2. Modellere Ait Bilgisayar Bulgulari

Model 1 ve Model 2’ nin ger¢ek zamanli ¢alistirilmasi ve kisilere sesli uyarilar verilebilmesi igin MKS
yazilimi gelistirilerek farklt donanimlar {izerinde ¢alistirilmig tahmin sonuglar1 ve FPS degerleri elde edilmistir.

MKS sistemi kisisel bilgisayarlar, Raspberry Pi 4 ve Latte Panda Delta, Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarlar
iizerinde ¢alisabilmektedir. MKS sistemi Google Colab iizerinde egitilen Model 1 ve Model 2 olarak isimlendirilen
derin 6grenme modellerinin bir kamera vasitasiyla galistirilmasina dayanmaktadir [25].

Caligmada gelistirilen yapay zeka modelleri Tablo 3’te gosterilen donanimlar {izerinde ¢aligtirilmigtir. MSI
GP72 ve Nvidia Jetson Nano bilgisayarlarinda GPU (Grafik Islemci Birimi) donanimlari varken diger
donanimlarda GPU bulunmamaktadir. MSI GP72 bilgisayar1 diz iistii bilgisayar iken diger donanimlar mini
bilgisayar olarak siniflandirilmaktadir. Mini bilgisayarlar MSI GP72 gibi diz iistii bilgisayarlar ve masaiistii
bilgisayarlara gore daha az enerji tiiketen bilgisayarlar olmakla beraber biiyiikliikleri daha kiigiiktir. MKS
yazilimin mini bilgisayarlar, masaiistii bilgisayarlar, diziistii bilgisayarlarda kullanimi 6n goriildiigii igin birgok
donanim iizerinde ¢alistirilmigtir. Mini bilgisayarlarda GPU donanimina sahip Nvidia Jetson Nano gelistirilen
yapay zeka modelleri lizerinde ¢alisma performansi Tablo 4’te dikkat ¢ekmektedir. Diisiik enerji tiketimi ve
kapladig1 alana itibari ile Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarin robot projelerinde kullanimi 6nerilmektedir [25].

Tablo 3. Calismada kullanilan bilgisayar donanimlari.

Donanim Ozellikleri
CPU: Intel i7 7700 HQ 2.8 GHz
MSI GP72 Ram: 16 GB

GPU: Nvidia Geforce GTX 1050 4GB

CPU: Quad-core ARM A57 @ 1.43 GHz
Nvidia Jetson Nano | Ram: 4 GB 64 bit LPDDR4
GPU: 128 Cekirdek Maxwell GPU
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CPU: Intel 8. Nesil Celeron Islemci N4100
Latte Panda Delta Ram: 4 GB LPDDR4 2400MHz
GPU: Yok

CPU: 1.5 GHz Broadcom BCM2711 dort ¢ekirdekli ARM Cortex-A72
Raspberry Pi 4- $GB Ram: 8 GB LPDDR4 -3200
GPU: Yok

CPU: 1.5 GHz Broadcom BCM2711 dort ¢ekirdekli ARM Cortex-A72
Raspberry Pi 4- 4GB | Ram: 4 GB LPDDR4-3200
GPU: Yok

MKS yazilimi kisilerin yiiziinde maskesiz, maskeli ve yanlis maske kullanimi yapan kisilerin ger¢ek zamanl
tespitini yaparak kisileri sesli olarak uyarabilmektedir. MKS yaziliminin uygulanmasi i¢in Raspberry Pi 4 ve
Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarlara sirasiyla Linux tabanli Raspberry Pi Os ve Ubuntu isletim sistemi
yiiklenmistir. Raspberry Pi 4 ve Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarlara isletim sistemine ssh kabuk kontrol
yazilimi olan Git Bash ve VNC Viewer adli uzaktan kontrol yazilim ile baglanilmis, gerekli kiitiiphaneler olan
opencv, Ixml, tqdm, tensorflow, absl-py, easydict, matplotlib, pillow, omxplayer VNC Viewer iizerinden
yiiklenmistir. MKS sisteminin maske tanima ve sesle uyar1 yapabilmesi i¢in ilgili kiitiiphaneler Raspberry Pi 4 ve
Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarlara yiiklenmistir. MSI GP72 kisisel bilgisayara Windows 10 Pro. ve Latte
Panda Delta mini bilgisayara Windows inspire isletim sistemleri yiiklenmistir. Raspberry Pi 4 ve Nvidia Jetson
Nano mini bilgisayarlara yiiklenen yazilimlarin Windows isletim sistemine ait kiitiiphane ve yazilimlar1t MSI GP72
kisisel bilgisayara ve Latte Panda Delta mini bilgisayarina GPU ve CPU siiriimleri yiiklenmistir. Python dili ile
hazirlanan Maske Kontrol Sistemi(MKS) yazilimi1 Raspberry Pi 4 ve Nvidia Jetson Nano, Latte Panda Delta ve
MSI GP72 model bilgisayarda ¢alistirilmistir. MKS yaziliminin uygulanmasi ile elde edilen tahmin gorselleri ve
FPS degerleri Tablo 4’ te goriilmektedir.

Tablo 4. MKS yaziliminin farkli donanimlar iizerindeki tahminleri ve FPS sonuglari.

FPS
Calisma Minimum ve
Model Donanimlar MKS Ciktilar: Zamani .
- Maksimum
Tiirii < .
Degerleri
Model 1 MSI GP72 GPU 13,62 -21,42
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Model 2 MSI GP72

Model 1 Latte Panda Delta 4 GB
Model 2 Latte Panda Delta 4 GB
Model 1 Raspbery Pi 4 -4 GB

GPU 1,9 -2,03

CPU 1,82 -2,06
CPU 0,19-0,22
CPU 0,59 -1,54
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Model 2 Raspbery Pi 4 —4 GB CPU 0,11-0,16
Model 1 Raspbery Pi 4 — 8 GB CPU 0,84 -1,72
Model 2 Raspbery Pi 4 — 8 GB CPU 0,15-0,17
Model 1 Nvidia Jetson Nano 4 GB GPU 8.2-123
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Model 2 Nvidia Jetson Nano 4 GB GPU 1,1-1,8

4.3. Google Colab Bulgular:

Sekil 6’da YOLOv4-tiny ile gelistirilen Model 1’e ait mAP, kayip (loss) ve iterasyon degerlerine ait grafik
goriilmektedir. Bu grafik Google Colab iizerinde egitim sonunda elde edilmistir. Sekil 6’da 6000 iterasyon sonunda
mavi renk ile gosterilen kayip (loss) degerlerinin azaldig1 ve kirmizi renk ile gosterilen mAP degerlerinin arttig1

gOriilmiistiir.
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Sekil 6 - YOLOV4-tiny ile gelistirilen Model 1°e ait mAP, kayip (loss) / iterasyon Grafigi
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5. Sonuglar ve Tartisma

Bu ¢alismada 3 smifli (maskeli, maskesiz ve maskesini yanlis takan) maske kontroliinii gerceklestiren 2 adet
yapay zeka modeli gelistirilmistir. Gelistirilen yapay zekd modelleri Google Colab platformu iizerinde GPU’lu
bilgisayarlar iizerinden egitilmistir. Model 1 ve Model 2 yapay zek& modellerine ait mAP ve ortalama IoU degerleri
sirastyla %96,58 ile %98,45 - %74,74 ve %78,65 olarak elde edilmistir. Caligma i¢in gelistirilen Model 1 ve
Model 2 MKS yazilim ile farkli donanimlara sahip bilgisayarlar lizerinde c¢alistirilmistir. Tablo 4’te MKS
yazilimina ait FPS ve tahmin gorselleri goriilmektedir. Bu ¢alismada gelistirilen yapay zekd modellerinin GPU’ lu
bilgisayarlarda CPU’ ya sahip bilgisayarlara oranla daha yiiksek FPS degerlerine ulastigi Tablo 4 te
goriilmektedir. Model 2’nin Model 1’ e gore daha basarili olmasinin nedeni Model 2 nin YOLOV4 ile gelistirilmis
olmasidir. Yine Tablo 4’te Model 1’in FPS degerlerinin Model 2’ye gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Model 1’in Model 2’ye gore daha hizli ¢alismasini gosteren FPS deger farkinin olusmasindaki neden modellerin
gelistirilme siirecinde kullanilan YOLO algoritmalarindan kaynaklanmaktadir. Model 1 i¢in kullanilan YOLOv4-
tiny, Model 2 i¢in kullanilan YOLOv4 agina gore daha az katmana sahiptir. Tablo 2 de Modellere ait hassasiyet,
geri ¢agirma, F1-skoru metrikleri sirasiyla 0,93 - 0,94, 0,93 — 0,97, 0,93 — 0,96 olarak tespit edilmistir. Ayrica
Tablo 2’de Modell ve Model2’nin dosya boyutlarinin sirastyla 22,4 — 244,2 Mb (Megabayt) oldugu goriilmektedir.

MKS sisteminin halka agik alanlarda robot iizerinde uygulanmasi ile maske takmayan kisiler sesli olarak
uyarilmistir. MKS sistemiyle maske takmayan kisiler kolaylikla tespit edilerek, bu kontroller i¢in kullanilacak is
giiclinden tasarruf saglanmistir. MKS sistemi ile maske takan kisilere sesli tesekkiir mesajlart iletilerek maske
kullanimi pekistirilmek hedeflenmistir. MKS sistemi gelistirilen robot iizerinde calistirilarak maske kontrolii
gergeklestirilmistir.

MKS sistemi donanimsal olarak ¢ok fazla bilesenden olusmadig1 gibi uygulanabilirlik olarak istenilirse devlet
kurumlar veya 6zel kurumlarin girislerinde sistem sabit kameralara ve hoparlorlere baglanarak turnike giriglerinde
maske kullanimin kontrolii saglanabilir. MKS sistemi mini bilgisayar ve kisisel bilgisayarlar {izerinde
calisabilmektedir. Caligmada elde edilen prototipin farkli senaryolarla, yeni eklenecek modiillerle daha islevsel ve
yenilik¢i bir {irlin haline getirilmesi ve liretilmesi amaglanmaktadir.

Tesekkiir

~ Calismada gergeklestirilen prototip robot Teknofest 2021°de Insanlik Yararma Teknoloji Yarigmasi Saglik ve
Ik Yardim kategorisinde ii¢iinciiliik elde etmistir. Desteklerinden dolay1 Teknofest diizenleme kuruluna tesekkiir
ederiz.
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