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OZET

Online ve perakende magazalarda miisteri analizi, miisterilerin profilini belirlemek ve farkli
satig stratejisi gelistirmek i¢in glinlimiizde Onemli bir yaklasgimdir. Bu yaklagimlar
yardimiyla, magazalar kendi hedef miisterilerine ve {irlinlerine kolayca karar verebilmekte
ve miisteri profil bilgisi, aligveris ge¢misi, lirlin takibi ve ziyaret siklig1 gibi optimal ve uygun
stirecleri ¢evrimi¢ci magazalarda planlaylp hazirlayabilmektedir. Ancak perakende
magazalarda bu tarz benzer bilgiler bulunmadigindan bu tiir analizleri yapmak i¢in birtakim
zorluklar yasanmaktadir. Bu tez, bu alanda karsilasilan sorunlar ve zorluklar, elde edilen
mevcut ¢aligmalar, olasi ¢oziimler gibi ifade edilen konularin analizlerini bir¢ok agidan
kapsayan detayli bir literatiir calismasi sunmaktadir. Bu tez baglaminda, perakende
magazalardaki miisterilerin moda agisindan analizini yapmak amaciyla veri mahremiyetine
saygl duyularak yapay zeka tekniklerine dayali hibrit bir zeki sistem tasarlanmis ve
gelistirilmistir. Yas, cinsiyet, etnik kimlik, duygu, kiyafet, tarz ve renk gibi miisteri
bilgilerine sahip olmak icin gelistirilmis zeki sistemdeki hibrit ¢oziimii desteklemek ve
perakende magazalarda tespit yapmak icin kenar ve bulut bilisim ¢oziimleri de
kullanilmigtir. Gelistirilen modellerin test sonuglar1 sistemin Onerilen gorevlere ulasmada
basarili ve diizgiin bir sekilde giin boyunca ¢alistigini, ¢evrimdist ve ¢cevrimigi testlerde %80
ve %66 olarak bagar1 oran1 yakaladigini gdstermistir. Ayrica mahremiyete saygi duyularak,
miisteri yeniden kimliklendirme ve yiiz tespit algoritmas1 modellerinden ¢evrimi¢i magaza
testlerinde sirasiyla %93 ve %100 dogruluk saglanmistir. Kiyafet tespiti, kiyafet rengi tespiti
ve stil tespitinde de sirasiyla %75, %65 ve %57 basar elde edilmistir. Onerilen sistem ve
elde edilen sonuglar, bu c¢alismada sunulan sistemin arastirmacilara sadece bu 6zel moda
alaninda degil ayn1 zamanda magazalardaki diger alanlarda da daha fazla imkan ve firsat
sunmada yardimci olabilecegini gdstermistir.
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ABSTRACT

Customer analysis in online and physical stores is a current significant approach used to
decide customers’ profiles and develop a selling strategy. With the help of these approaches,
stores can decide on their target customers and products quite easily and plan and prepare
optimal or suitable processes in online stores such as customer profile information, shopping
history, following products, visiting frequency, etc. However, some difficulties are
experienced to make such kinds of analyses at retail stores since they do not have such kind
similar information. This thesis provides a detailed literature review covering analysis of
stated topics in many terms; the problems and difficulties encountered in the field, current
studies achieved, possible solutions, etc. Within the context of the thesis, a hybrid intelligent
system based on artificial intelligence techniques was designed and developed to analyze
customers respecting data privacy in terms of fashion in retail stores. Edge and cloud
computing solutions were also used to support hybrid solution in the developed intelligent
system having customer information as age, gender, ethnicity, emotion, clothes, styles, and
colors and to detect in retail stores. Test results of the developed models have shown that the
system works successfully to achieve the proposed tasks successfully and properly
throughout the day, 80% and 66% success rates are achieved in offline and online tests. 93%
and 100% accuracies were also obtained from the models of customer reidentification and
face detection algorithms, respectively, on the online store tests respecting privacy. Clothes
detection, clothes’ color detection, and style detection were also successfully achieved with
the scores of 75%, 65% and 57%, respectively. The proposed system and obtained results
have shown that the system introduced in this study might help researchers not only in this
specific fashion field but also other fields in stores to provide more facilities and
opportunities.

Science Code : 92432

Key Words . Customer fashion analysis, Retail store customer analysis, Hybrid
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(Temsili Durum Transferi)

Recency Frequency Monetary
(Yenilik, Siklik ve Mali)

Radio-Frequency Identification
(Radyo Frekansi ile Tanimlama)

Red Green Blue (Kirmiz Yesil Mavi)

Red Green Blue Depth
(Kirmiz1 Yesil Mavi ve Derinlik)

Region Of Interest (ilgili Alan)
Support Vector Machines (Destek Vektor Makineleri)
Universal Serial Bus (Evrensel Seri Veri Yolu)

Visual Basket Market Analysis
(Gorsel Market Arabasi Analizi)

Where To Buy It (Nereden Alinir)






1. GIRIS

Giliniimiizde miisterilerin davranislart ve hareketlerinin kaydedilip analiz edilmesi ile
miisteri profilinin ¢ikarilmasi, pazarlama, reklam ve satis politikas1 gibi satiglari arttirmaya
yonelik yapilan g¢alismalarin planlanmasinda ve basariya ulagsmasinda onemli bir rol
oynamaktadir. Miisterilerin trafigi, izledigi yol, gecirilen zaman ve ge¢mis bilgileri gibi
miisterinin aligveris boyunca yapmis oldugu hareketler online satis yapan e-magazalarda
kolaylikla kaydedilebilmektedir. Ardindan da bu bilgiler kullanilarak amaca uygun bir
sekilde istatistiksel yontemler ya da klasik makine 6grenmesi yOntemleri kullanilarak
kolaylikla islenebilmektedir [1-4]. Ancak bu tarz veri toplama yontemleri fiziksel magazalar
icin gecerli degildir. Bu sebeple fiziksel magazalarda bulunan miisterilerinin davraniglarinin
ve hareketlerinin kaydedilmesi ve bu kayitlar kullanilarak analiz yapilmasi amaciyla RFID,
ses, RGB kamera, RGB-D kamera, Bluetooth 6zelligi olan cihazlar ve miisteri karti

kullanilarak bir¢ok farkli yontem gelistirilmistir (Sekil 1.1).

E-magaza Fiziksel Magaza

¢ CRM Kayitlari *RFID

¢ Alisveris Kayitlari *Ses

e Satin Alma Gegmisi *RGB Kamera

® Arama Gegmisi *RGB-D Kamera
*Begeni Gegmisi eBluetooth

*Yorum Gegmisi e Misteri Sadakat Karti
*Gegirilen Zaman ...

Musteri
Analizi

Sekil 1.1. Miisteri analizi ¢esitleri ve kullandiklar1 veriler

Tez Kapsaminda Ele Alinan Problem ve Céziim Onerisi

Bu tez calismasinda, fiziksel magazalardaki miisterilerin yas, cinsiyet, etnik kimlik, duygu,
giysi, stil ve giysi rengi gibi niteliklerinin tespiti lizerine miisteri analizinin yapilmasi ve
daha sonra da elde edilen bu miisteri nitelikleri tizerinden bir analitik verisi elde edilmesi

problemi temel alinmaktadir.



Bu caligsma yapilirken 6ncelikle kenar bilisimde bir RGB kamera kullanarak gomiilii grafik
islemcisi bulunan NVIDIA Jetson Nano cihazi iizerinde yapay zeka yontemleri kullanilarak
misterilerin niteliklerini tespit eden, ardindan da bulut bilisimde magazadan elde edilmis ve
miisterilere ait bu goriintiiler lizerinde moda temelli giysi, stil ve renk tespit eden yapay zeka
yontemleri kullanilarak miisteri analizi ve analitigi yapan, daha sonrasinda ise elde edilen

sonuglari bir web ara yiizlinde goriintiileyen ugtan uca hibrit bir sistem gelistirilmistir.

Yapilan bu tez ¢alismasi, ayn1 zamanda Browzzin Yapay Zeka Takimi tarafindan, perakende
magazalar i¢in misteri analizi lizerine yiiriitiilen projelerden birinin bir pargasi olmakta olup,
elde edilen bazi kazanimlar ve gozlemler bu tez kapsaminda paylasilmaktadir. Ayrica
KVKK gore uygun bir sekilde olusturulan ve test amaciyla da bu ¢alismada kullanilan veri

kiimeleri, Browzzin Yapay Zeka Takimi tarafindan saglanmaktadir (EK-1).

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar ayn1 zamanda 5. Uluslararasi Bilgisayar Bilimleri

ve Miihendisligi Konferansi’nda sunulmustur [5].

Tezin katkisi

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan ve literatiire sagladigi katkilar 4 ana baslik altinda

Ozetlenmistir;

1. Bu galismada gergek hayatta karsilasilan bir problem tespit edilmis olup gelistirilen zeki
sistem ile birlikte gergek bu probleme ¢6ziim 6nerisi sunmaktadir. Bu zeki sistem gergek
veriler ile test edilmis ve basarili sonuglar vermistir.

2. Birden ¢ok sistem bir arada kullanilarak hibrit ve zeki bir uctan uca sistem
gelistirilmistir. Bu sistem gelistirilirken yapilan birgok test ve elde edilen deneyimler ile
kenar bilisim ve bulut bilisimde bilinen ve bilinmeyen birgok teknik kisitlara ¢dziim
onerileri sunulmustur. Boylelikle olusturulan birden fazla alt sistem bir araya getirilerek
birlikte basarili ve kararl bir sekilde calisan, fiziksel magazalardaki miisteri analizi
problemine maliyet, hiz, kararlilik gibi birgok agidan bakilarak ¢6ziim 6nerisi sunan bir
sistem getirilmistir.

3. Algoritma, veri kiimesi, kullanilan yapi, izlenen ortam, izleme araci, uygulama alanlari,
maliyet ve basari gibi birgok agidan bakilarak yapilan detayl bir literatiir aragtirmasi ve

ger¢ek diinyadan elde edilen istekler géz oniinde bulundurularak bir degerlendirme



yapilmistir. Bu degerlendirme ile fiziksel magazalardaki miisteri analizi problemleri ve
bu problemlerin temel sebepleri tespit edilmis ve ¢oziilmiistiir.

4. Sistemin basarili ya da basarisiz olmasinin temel nedenlerinden bahsedilerek ayni ya da
benzer alanda g¢alisma yapmayi1 diisiinen diger arastirmacilara bir 1s1k tutulmasi

amaglanmstir.

Tezin organizasyonu

Bu c¢aligmanin 2. boliimiinde literatiirdeki ¢aligmalar sirasiyla fiziksel magazalarda miisteri
davranis ve profil analizine yonelik odaklanilan problemler, kullanilan algoritmalar,
kullanilan veri kiimeleri, kullanilan yapilar, izlenen ortamlar, izleme araci, uygulama
alanlar1, gercek diinya kullanimlari, maliyet ve basarilar1 g6z 6niinde bulundurularak
incelenmistir. Ardindan bu ¢aligmalar hakkinda bir karsilastirma yapilmis ve bu alanda
yapilan bazi uygulamalardan bahsedilmis olup bu calismalardan elde edilen sonuglar
paylasilmistir. Calismadaki 3. boliimde ise bu ¢alismadaki Onerilen yontemin detaylarindan
bahsedilmis olup 4. boliimde ise yapilan testlerden bahsedilmistir. Son olarak ise 5. bolimde
elde edilen sonuglar hakkinda bilgi verilmis olup elde edilen bu sonuglarin degerlendirmeleri

yapilmistir (Sekil 1.2).
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Sekil 1.2. Tezin Organizasyonu






2. LITERATUR

Fiziksel magazalarda miisteri analizine yonelik uygulamalar genel olarak miisterinin magaza
icerisindeki davranis analizi ve miisteri profilinin belirlenmesi olarak 2 gruba ayrilabilir
(Sekil 2.1). Bu ¢alismalar genel olarak miisterinin kim, nerede, ne, ne zaman ve nasil oldugu

sorulari ile ilgilenmektedir [6].

Musteri Davranis
ve Profil Analizi

Musteri Davranis Musteri Profil
Analizi Analizi

Sekil 2.1. Misteri davranig ve profil analizinin hiyerarsisi

Miisteri Davranis Analizi

Bu tiir calismalarda asil amag, miisterinin magaza icerisindeki gezintisinin izlenmesi ve
kaydedilmesi, bu izlemenin sonucunda miisterilerin genel olarak hangi bolgelerde yogun
olarak gezdigi ya da durdugunun belirlenmesidir. Bu ¢aligmanin sonucunda elde edilecek
olan bolgelere gore hangi bolgelerin bos kalacagi, hangi bolgelerin ise popiiler lirlinlerin

yerlestirilecegi gibi satig1 arttirmaya yonelik planlamalar yapilabilmektedir.

Miisteri Profil Analizi

Bu tiir calismalarda ise magazaya gelen miisterilerin giyim tarzi, yas, cinsiyet, boy, renk,
duygu gibi niteliklerine gore analiz edilerek miisteri profili ¢ikarilmasi ve bu analizin
sonucunda elde edilen sonuclar ¢ergevesinde bir siniflandirma yapilmas1 amaglanmaktadir.
Bu calismanin sonucunda elde edilecek olan profil bilgileri istenilen bagka amaclara uygun
bir sekilde de siniflandirilabilmekte ve bu siniflandirmaya gore magaza sahibi, magazasinin
hedef kitlesini belirleyip buna gore bir {irlin satis planlamast ve politikasi

belirleyebilmektedir.



Miisteri Sayma

Bu problemde asil amag¢ giin igerisinde magazaya gelen miisterilerin dogru bir sekilde
sayilmasina yoneliktir. Boylelikle magaza sahibi giin igerisinde miisteri yogunlugunun fazla

oldugu saatleri analiz edebilmektedir [7, 8].

Miisteri Gezintisinin Izlenmesi

Bu problemde miisterilerin magaza igerisinde izledigi yollar ve gecirdigi siireler izlenerek
magaza icerisindeki popiiler yollarin belirlenmesi [9, 10] ve magaza icerisindeki renk ve 1s1

haritasinin ¢ikarilmasi [11, 12] amag¢lanmaktadir.

Magaza Diizeninin Iyilestirilmesi

Bu problemde miisterilerin magaza icerisindeki gezintisi ve gecirdigi zaman izlenerek
magaza igerisindeki {iriin yerlestirmesinin buradan elde edilen verilerin analizi sonucunda

yapilmasina odaklanmaktadir [7].

Miisteri Gezintisi ile Satin Almasinin Iliskilendirilmesi

Bu problemde miisterilerin magaza igerisindeki gezintisi ile satin almasi arasinda bir iligki
kurulmasi1 amacglanmaktadir. Boylelikle magazaya gelen miisterilerin bir iiriin satin alma

oranlart analiz edilebilmektedir [13].

Miisteri Fiziksel Ozelliklerinin Belirlenmesi

Bu problemde magazaya gelen miisterilerin yas, cinsiyet ve boy gibi fiziksel 6zelliklerinin
belirlenmesine odaklanmaktadir. Boylelikle magazaya gelen miisterilerin genel profili
belirlenerek popiiler yas, cinsiyet ve boy gibi bilgiler elde edilmekte ve magaza sahibine

hedef kitle belirlenmesinde bilgi vermesi amaglanmaktadir [8,12].



Miisteri Gruplandirma

Bu problemde magazaya gelen miisterilerin belli niteliklere gore gruplandirilmasi
istenmektedir. Boylelikle hangi tarz miisterilerin nasil aligveris yaptig1 arasindaki iligkinin

anlagilmas1 amaglanmaktadir [14].

2.1. Algoritma

Onerilen ve uygulanan yontem dogrultusunda miisteri davramis ve analizine yonelik

uygulamalarda bir¢ok algoritma kullanilmaktadir.

2.1.1. Arka plamin ¢ikarilmasi

Arka planin ¢ikarilmasi, gériintii tizerinde giirtiltiiyti azaltabilecek bir durumdur. Bu sebeple
goriintii kullanilan bazi c¢alismalarda arka planin cikarilmasina yonelik algoritmalara

kullanilmaktadir.

Buna yonelik kullanilan algoritmalardan bir tanesi Codebook [15] algoritmasidir. Bu

algoritmada piksel temelli bir yaklasim bulunmakta olup goriintii iizerindeki 6nemli bolgeler

(ROI) ¢ikarilmaktadir [11].

2.1.2. Nitelik tanimlayici

Nitelik tanimlayicilar, bir goriintiideki en onemli bilgileri temsil etmek i¢in kullanilir.
Boylelikle daha az boyutta veri ile bir temsilde bulunulmus olur. Miisteri davranis ve profil
analizine yonelik caligsmalarinda da bu tarz nitelik tanimlayicilarin kullanildigi ¢alismalar

bulunmaktadir.

Bu tanimlayicilarin ilki yonlii gradyan histogrami olarak bilinen HOG tanimlayicidir. Bu
tanimlayicilar, bir objenin seklini ve yoniinii bolgesel olarak dikkate alarak bir nitelik
cikarmaktadir (Resim 2.1). Bu tanimlayici ile elde edilen goriintii temsil vektorii kullanilarak

SVM gibi siniflandiricilarda kullanilabilmektedir [11].



Resim 2.1. HOG tanimlayici girdi ve ¢iktisi [16].

Bir diger tanimlayici tiirli ise GIST tanimlayicidir. Bu tanimlayicida ise bolgesel olarak
nitelik tanimlamak yerine bir sahne tamamina bakarak icerisindeki objelerin arasindaki

iliskiye yonelik bir tanimlama ¢ikarilmaktadir [9].

2.1.3. Hareket tespiti

Hareket tespiti, devamli gorilintiiniin geldigi kamera sistemlerinde olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii
hareketin oldugu ve olmadig: sahnelerin tespiti yapildig1 anda hareketin oldugu sahnelere

yonelik bir analiz yapilabilmektedir.

Buna yonelik yapilan c¢alismalarda genellikle birbirini takip eden gorintiilerin piksel
degerlerinin farkina bakilarak bir hareket tespiti yapilmaktadir. Ancak burada daha kesin
sonuglar elde etmek icin goriintiiniin tamamini almak yerine goriintiiyii pargalara ayirarak

her bir parga igerisindeki piksellerin farklari alinarak hareket tespiti yapilmaktadir [7].

2.1.4. Smiflandirici

Smiflandiricilar, daha once egitilmis modeller kullanilarak eldeki verilerin bu egitilmis
model sonucunda hangi sinifa ait oldugunu tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Burada bir ok
siniflandirict bulunmakla beraber miisteri davranis ve profil analizine yonelik ¢calismalarda
genellikle Destek Vektor Makineleri (SVM) smiflandiricilar kullanilmaktadir. SVM
smiflandiricilarin yiiksek boyutlu uzaylarda c¢alisma, verimli bellek kullanimi, egitim
sirasinda destek noktasi belirleme ve hizli sonug elde etme gibi 6zellikleri sebebiyle tercih

edilmektedir [11].



Miisteri davranis ve profil analizine yonelik kullanilan SVM smiflandiricilar genellikle
nitelik tanimlayicilar yardimiyla elde edilen verileri kullanmaktadir. Ayrica SVM’in
cevrimsiz direk graflarla ifade edilen DAGSVM yoéntemi ile de ¢oklu siniflar kullanilarak
bir siniflandirma yapilabilmektedir [9].

2.15. Ag

Ag yontemleri, miisteri ve profil analizinde kullanilan bir diger yontemdir. Burada kullanilan
yontemlerden bir tanesi olan Miisteri Iliski Ag1 (CRN) yonteminde, miisterilerin
benzerliklerine gore bir ag yapisit olusturulmaktadir. Bu ag yapisina gore merkezi olan

diigiimler, diiglim yogunluklar1 gibi analizler yapilabilmektedir [10].

2.2. Veri Kiimesi
2.2.1. Magaza verisi

Miisteri davranis ve profil analizi uygulamalarinda genellikle halihazirda elde edilmis
miisteri verileri ya da magaza icerisinden direk elde edilen goriintii, ses, sinyal vb. veriler

kullanilmaktadir.

2.2.2. INRIA

INRIA veri kiimesi, igerisinde insanlarin bulundugu ve etiketlenmis goriintiilerden
olusmaktadir. Bu veri kiimesi genellikle insan tespitine yonelik caligmalarda
kullanilmaktadir. Etiket siniflar1 ise PASCAL VOC veri kiimesindeki smiflar ile ayni
olmakta olup insan, araba, bisiklet, otobiis, motosiklet, tren, ugak, sandalye, sise, yemek
masasi, ¢igek, televizyon ekrani, koltuk, kus, kedi, inek, kopek at ve koyundan olusmaktadir

[11].

2.2.3. VMBAI15

Gorsel market arabasi analizi (VBMA) veri kiimesi, market arabasina yerlestirilmis kamera
ile magaza icerisinde ve disarisinda gezilmis 15 adet videodan olusmaktadir. Bu videolar ile

Sekil 2.3’teki gibi hiyerarsik bir etiketleme yapilmistir [9].
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2.3. Kullanilan Yap:

Bu yapilar makine 6grenmesi, bilgisayarli gorme, ag ve istatistiksel model olmak iizere 4

ana gruba ayrilmaktadir ve bu gruplara ait yontemler Cizelge 2.1°de gosterilmektedir.

2.3.1. Makine 6grenmesi

Miisteri davranig ve profil analizinde popular olarak kullanilan yapilardan bir tanesi makine
ogrenmesidir. Bu yapi ile denetimli ve denetimsiz 6grenme yapilabilmekte olup magaza

iizerinden elde edilmis olan veriler ile bir siniflandirma ya da kiimeleme yapilabilmektedir.

Bu alanda yapilan ¢alismalardan bazilarinda SVM simiflandirici kullanilmaktadir [9,11,14].
Bu siniflandirict ile denetimli 6grenme yapilarak miisteri verileri ile hizli ve az bellek

harcanarak bir siiflandirma yapmak miimkiindiir.
Bu alanda kullanilan bir diger makine 6grenmesi yontemi ise k-means kiimeleme yontemidir
[8]. Bu denetimsiz 6grenme yontemi ile etiketlenmemis miisteri verileri kullanilarak bir

kiimeleme yapilmaktadir.

Cizelge 2.1. Kullanilan yapilarin ve yontemler

Kullanilan Yap1 Y ontemler
1 | Makine Ogrenmesi e Denetimli Ogrenme e SVM
e DAGSVM

e Denetimsiz Ogrenme e k-means

2 | Bilgisayarli Gorme e HOG
o GIST
e LBP
o Hareket Tespiti

3 | Ag e Miisteri Iliski Ag1
4 [statistiksel Model e Markov Zinciri

e Markov Zinciri Monte Carlo
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2.3.2. Bilgisayarh gorme

Miisteri davranis ve profili analizinde kullanilan bir diger yap1 ise bilgisayarli gorme
yapisidir. Bu yapi ile goriintiiler ilizerinde birtakim yontemler uygulanarak goriinti
iizerindeki 6nemli noktalarin tespit edilmesi amac¢lanmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi
de tanimlayict yontemidir. HOG [11], GIST [9] ve LBP [8] gibi tanimlayicilar kullanilarak
gorintii tizerindeki 6nemli noktalar tespit edilmekte ve bir vektor olarak temsil edilmektedir.

Daha sonra bu vektorler ile bir siniflandirma algoritmasi uygulanabilmektedir.

Bu alanda kullanilan bir diger bilgisayarli gorme yontemi ise hareket tespitidir. Bu yontem
ile birbirini takip eden goriintiiler arasindaki fark hesaplanarak belli bir esik degerine bagli

olarak goriintii lizerinde bir hareketin olup olmadig1 hesaplanmaktadir [7].

2.33. Ag

Miisteri davranis ve profil analizinde kullanilan bir diger yap1 ise ag yapisidir. Bu yap1 ile
miisterilerin gezinti bilgisi ile bir ag modeli olusturulmakta ve bu ag modelinin baz1 merkezi
noktalar1 hesaplanmaktadir. Boylelikle miisterilerin magaza igerisinde gezintilerinin merkez

noktalar1 bulunabilmektedir [10].

2.3.4. istatistiksel model

Istatistiksel modeller, miisteri davranis ve profil analizinde kullanilan bir diger yapidir. Bu
yapilar ile miisteri verileri ile matematiksel modeller kullanilarak bir ¢ikarim yapilmasi

amaclanmaktadir.

Bu yontemlerde bir tanesi Markov Zinciri yontemidir. Bu yontem ile daha 6nce goriilen
olaylara bakilmaksizin yeni olaylar arasindaki gecis olasilig1 hesaplanmaktadir. Bu yontem
ise miisteri davranis ve profil analizine uyarlandiginda miisterinin bolgelere ayrilmig magaza

icerisinde gezintisinin gegis olasiliklar1 hesaplanmaktadir [12].

Bir diger yontem ise Markov Zinciri Monte Carlo yontemidir. Bu yontem ile Markov Zinciri

kullanilarak bir dagilim ortaya ¢ikarilmasi hesaplanmaktadir [13].
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2.4. lizlenen Ortam

Miisteri davranis ve profil analizinde izlenen ortam, yapilacak olan ¢alismaya gore ¢esitlilik
gostermekte ve oldukg¢a 6nem arz etmektedir. Ciinkii yapilmak istenen ¢aligmada izlenecek
olan ortama gore kullanilan yontemler ve izleme araglar gesitlilik gdstermektedir. Izlenen
ortama gore de dogru izleme aracglar1 kullanmak, yapilan ¢caligmanin basarisini direk olarak

etkilemektedir.

2.4.1. Magaza ici

Miisteri davranig ve profil analizinde genel olarak magaza igerisi izlenmektedir. Burada
izlenen ortam, kullanilan izleme aracina ve onun maliyetine gore degisiklik gostermektedir.
RGB ve RGB-D kameralara yiiksek maliyetli oldugu i¢in, bunlarin kullanildig: caligsmalarda
genellikle sadece magaza girisi, ¢ikisi, 6deme noktasi gibi 6nemli noktalar izlenmektedir.
Ancak RFID ya da Bluetooth kullanilan ¢aligmalarda maliyet diisiik oldugu i¢in magazanin
tamamu izlenebilmektedir [7-13,17].

2.4.2. Magaza disi

Magaza disinin izlendigi ¢calismalar genellikle RGB kamera ve ses verisi kullanilmakta olup
miisterinin bulundugu noktanin magaza igerisinde mi yoksa disarisinda m1 oldugunu tespit
etmeye yoneliktir. Boylelikle analizi yapilacak olan miisterinin magazada olup olmadig,

magaza ise hangi boliimde oldugu gibi bilgilerin tespit edilmesi amaglanmaktadir [9].

2.4.3. Reklam ekram

Reklam ekranlarinin izlendigi ¢alismalarda bir miisterinin reklam boyunca ne kadar siire
reklam ekraninin 6niinde bulundugu, ka¢ kisinin o reklami izledigi ile birlikte bu
miisterilerin cinsiyet, yas, ekrana olan mesafesi, boyu gibi nitelikleri tespit edilmektedir.
Dolayisiyla da reklamin ilgi ¢ekip ¢ekmedigi ile birlikte bu miisterinin niteliklerini

incelemeyi amaglamaktadir [14].
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2.5. lizleme Arac

25.1. RFID

RFID cihazlar radyo sinyali yayarak ve bu sinyallerin giicline gore mesafe algilayarak
misterilerin izledigi yolun takip edilmesine yonelik kullanilmaktadir. Bunun i¢in miisterinin
aligveris arabasi gibi aligveris boyunca kullandigi bir aragta RFID etiketi bulunmasi
gerekmektedir. Bu tiir izleme araglari ¢ok yiiksek keskinlikte basarili sonuglar veremese de

diisiik maliyetli olmasi sebebiyle tercih edilmektedir [10,13].

2.5.2. RGB/RGB-D kamera

RGB ve RGB-D kameralar magaza igerisinde siirekli goriintli almakla birlikte bu goriintiiler
iizerinde hareket tespiti, kisi tespiti gibi algoritmalar ¢alistirilarak magaza icerisinde analiz
yapmada kullanilmaktadir. RGB-D kameralarda ise ekstra olarak derinlik bilgisi de elde
edildigi icin kisi sayma, kisi bulma ve mesafe gibi bilgiler de elde edilebilmektedir
[7,8,10,11,12].

2.5.3. POS

POS cihazlarindan elde edilen veriler kendi baslarina kullanilamayip gezintisi izlenen
miisteriler ile bu miisterilerin satin alma verileri arasinda bir iliski kurularak miisterinin satin

alma verisini elde etmek i¢in kullanilir [13].

2.5.4. Bluetooth

Bluetooth 6zelligi olan cihazlarin ¢alisma yontemi de RFID gibidir. Ancak bir¢ok akilli
cihazda bu o6zellik mevcut oldugu i¢in miisterilerin gezintisinin izlenmesinin yaninda
tanimlamak i¢in de kullanilmaktadir. Boylelikle daha 6nce magazaya gelen miisteriler de

bilinmektedir.

2.5.5. Ses

Ses verisi genellikle ses diizeyine gore i¢ mekan ya da dis mekan ayrimi yapmak igin

kullanilmaktadir [9].
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2.5.6. Miisteri sadakat kart

Miisteri sadakat karti, miisterilerin ge¢mis donemde yapmis oldugu aligveris detaylarini
tutmaktadir. Boylelikle miisterinin hangi siklikla ve ne kadar aligveris yaptig1 verileri elde

edilebilmektedir [14].

2.6. Uygulama Alanlar
2.6.1. Siipermarket

Stipermarketler, miisteri yogunlugunun ve dolayisiyla aligverisin de yogun olmasi sebebiyle
bu alanda uygulanan ve tercih edilen ortamlardan bir tanesidir. Burada yapilan kisi sayma,
miisteri profili ¢ikarma ya da satin alma verileri gibi bilgiler edilerek miisteriler hakkinda

bilgi vermek amaglanmaktadir [7-14,17].

2.6.2. Magaza zinciri

Miisteri davranisi ve profili analizine yonelik yapilan ¢alismalarin uygulama alanlarinin biri
zincir magazaciliktir. Zincir magazalarda uygulanan miisteri sadakat kart1 gibi miisterilerin

gecmisinin tutuldugu sistemlerde, tekil magazalara kiyasla ¢ok genis ¢apta ve daha genel
veriler elde edilebilmektedir [7-14,17].

Zincir magazalarda miisteri sadakat kartinin disinda RGB, RGB-D kameralar ile RFID,

Bluetooth cihazlari ile miisteri davranis ve profil analizi yapilabilmektedir.

2.6.3. Reklamcilik

Miisteri davranig ve profili analizinde yapilan uygulamalarda genel amag satig miktarini
arttirmak oldugu i¢in, reklamcilik da bu ¢alismalarda 6nemli bir uygulama alanidir. Buna
yonelik yapilan ¢alismalarda reklam panolarini izleyen miisteriler takip edilmekte olup ne
kadar stire izledigi ve izledigi siiredeki duygularinin analizi, reklamin basarisini 6lgmede bir

metrik olarak kullanilmaktadir [8].
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2.7. Maliyet

Maliyet goz oniinde bulunduruldugunda RFID cihazlar digerlerine gore one ¢ikmaktadir.
RFID cihazlarinin maliyetinin diigiik olmasi sebebiyle tim magaza iizerinde bir analiz
yapmak daha kolay olmakla birlikte RGB kameralarin yiiksek maliyeti sebebiyle magazada

sadece giris, kasa ve bazi 6nemli olarak nitelendirilen bolgeler izlenmektedir.

RGB ve RGB-D kameralar ile karsilagtirildiginda miisteri sadakat kartlarina ait verilerin
kullanimi ise minimum seviyede bir maliyete neden olmaktadir. Ancak miisteri sadakat
kartlarinin kullanim1 zincir magazalarda yaygin olarak kullanilmakta olup tek magazasi

bulunan magaza sahiplerinde bu tip bir veri elde etmek i¢in yatirim yapmak anlamli degildir.

2.8. Gergek Diinya Kullanim

Bu calismanin yapilmasinda etkili olan, literatiirden ve ger¢ek magazalardan elde edilmis
ihtiyaclar, istekler ve geri bildirimler sonucunda baz1 gergek diinya kullanimlar1 ortaya

cikmistir. Bu kullanim ve ihtiyacglara gore bir ¢alisma ve planlama yapilmistir.

2.8.1. Kullamm 6rnegi 1

Ayakkabi iizerine bir zincir magazanin yoneticileri ile konusuldugunda, bu zincir magazanin
bir firmaya satis1 esnasinda bu firmanin yetkili kisileri tarafindan son 3 yila ait toplam
miisteri sayist ve bu miisterilerin yogun oldugu saatlere ait istatistik bilgileri istenmistir.
Cinki satis i¢in eldeki somut istatistiksel bilgiler, sirketin miisteri potansiyelini
gostermektedir. Bu istatistiksel bilgiler goz Onilinde bulunduruldugunda aligveris yapan
miisterilerin say1s1 magazalarin veri tabani aracilifiyla rahat bir sekilde elde edilebiliyorken
aligveris yapmadan ayrilan miisterilerin sayisi i¢in herhangi bir veri ya da izleme araci

bulunmamaktadir.

2.8.2. Kullamm drnegi 2

Kiyafet {izerine bir zincir magazanin yoneticileri ile goriisiildiigiinde, bu magazanin
sezonluk olarak ¢ikardig: triinler i¢in miisteri profili, yas aralifi ve cinsiyetinin dnemli
oldugu sdylenmistir. Bu tarz bilgiler i¢in soyut bir sekilde tahmin yapilabilmekteyken,

misterilere ait yas, cinsiyet, giysi tiirti, stili gibi somut istatistiksel veriler bulunmadig1 i¢in
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tam olarak bir planlama yapilamamaktadir. Bu da optimum bir sekilde satig stratejisi

gelistirilmesine ve dolayisiyla daha yiiksek oranda satis yapilmasina engel olmaktadir.

2.9. Basan

Miisteri davranis analizine yonelik yapilan ¢alismalarda genellikle RFID, POS, ses ve RGB
kameralar kullanilmaktadir. Bu cihazlarin kullanimina goére de farkl tiplerde veriler elde

edildigi icin bu veriler lizerinde farkli yontemler gelistirilmistir.

RFID ve RGB kameralar, ne kadar tek basina calistiginda basarili oldugu goriinse de RFID
ve RGB kameralar, RFID ve POS ve RGB kamera ve ses bir arada kullanildiklarinda ¢ok

daha basarili sonuglar vermektedir.

RGB kamera kullanilan ¢aligmalarda elde edilen goriintiiler lizerinden genellikle SVM
siniflandirict ile birlikte tanimlayicilar da kullanilsa da RFID kullanilan calismalarda

genellikle elde edilen sinyal verileri kullanilmis ve istatistiksel modeller basar1 gdstermistir.

Miisteri profili analizine yonelik yapilan ¢alismalarda RGB kameralar, RGB-D kameralar
ve miisteri sadakat kartlarina ait veriler kullanilmaktadir. Bunlarin kullaniminda ise farkli

tiplerde veriler elde edildigi i¢in bu veriler lizerinde farkli yontemler gelistirilmistir.

Miisteri sadakat kartlarina ait veriler, RGB ve RGB-D kameralardan elde edilen verilere gore
daha kesindir. Ayrica miisterilerin harcamalari, hangi siklikla geldigi, genellikle hangi
driinleri aldig1 gibi bilgiler istatistiksel olarak kolaylikla elde edilebilmektedir. Ancak

miisterilerin fiziksel 6zellikleri bu tarz veriler igerisinde miimkiin degildir.

RGB ve RGB-D kameralardan elde edilen goriintiiler izerinden miisterinin cinsiyeti, yasi ve
boyu gibi bilgiler elde edilebilmektedir. Bu bilgiler ile magazaya gelen miisterilerin genel
fiziksel Ozellikleri istatistiksel olarak elde edilebilmektedir. Ancak bu tiir ¢alismalarda
Miisterilerin yaptig1 harcama, hangi siklikla geldigi, hangi tiriinleri aldig1 gibi bilgileri elde
etmek miimkiin olmayin ancak POS ile RGB ve RGB-D kameralarin bir arada kullanip bir

¢ikarimda bulunarak elde etmek miimkiindiir.
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2.10. Karsilastirma

Bu calismada incelenen c¢alismalar, bu boliimde yontem, kullanilan algoritma ve sonuglar

de bulundurularak karsilagtirilmistir. Bu incelemenin sonucu ayni zamanda Cizelge

g0z onlin

2.2’de verilmistir.

Cizelge 2.2. Calismalarin 6zeti [18]
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2.11. Uygulama
2.11.1. Uygulama 1

Wu ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismada magazalarda kullanilan giivenlik kameralar1
ile miisterilerin gezintisinin analizine ve magazanin renk haritasinin ¢ikarilmasina yonelik

bir yontem gelistirilmistir [11].

Bu yontem arka plan ¢ikarma ve kisi tespiti olmak tizere iki parcadan olusmaktadir. Ayrica

bu ¢alismanin akis semasi ise Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Bu yontemin birinci boliimiinde oncelikle giivenlik kameralarindan goriintiiler alinmaktadir.
Ardindan bu goriintiiler lizerinden arka plani ¢ikartmak ve goriintiideki ilgili bolgeleri (ROI)
bulmak i¢in Codebook algoritmasi ve morfolojik islemler uygulanmaktadir. Boylelikle

goriintiiler lizerindeki ROI alt goriintiileri ayristirilarak ilk bolim tamamlanmis olmaktadir.

‘ 1
! 1
|
: Codebook : HOG Yaya
i Algoritmasi : Tespiti
! 1
|
: | i |
. 1
On |§|leme Morfolojik : Renk Haritas
I Isleme : Tanimlama
: 1
Mg f--—-----
Onemli
Bélgelerin
Tespiti

Sekil 2.2. Wu ve arkadaslari tarafindan gelistirilen yontemin akis semasi [11]

Bu yontemin ikinci boliimiinde ise ROI alt goriintiileri tizerindeki kisilerin tespiti i¢in, bu
amaca uygun olan ve goriintiideki hiicreleri bolgesellestirmede basarili yontemlerden biri
olan Histogram of Oriented Gradients (HOG) tanimlayict kullanilmistir. HOG
tanimlayicinin ¢iktilar1 L2-norm ile normalize edilerek ciktilar standart hale getirilmistir.
Ardindan da bu ¢iktilar Destek Vektor Makinesi (SVM) olarak bilinen denetimli 6grenme

yonteminin girdisi olarak kullanilmis ve miisterilerin tespit edilmesi i¢in nesne siniflandirici
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olarak uygulanmistir. Boylelikle de goriintiideki miisterilerin tespit edilmesi saglanmugtir.
Ayrica bu bilgiler kullanilarak miisterilerin magaza igerisinde gezintisine ve yogunluguna

gore renk haritasi da ¢ikarilmistir.

Bu calismada Dalal ve Triggs tarafindan olusturulan ve iicretsiz olarak erisilebilen
SVMLight siiflandirict kullanilmistir. Bu siniflandirict ise INRIA veri kiimesi tizerinden

HOG tanimlayici nitelikleri kullanilarak egitilmistir.
Bu c¢alismada magazalardaki hazirda bulunan giivenlik kameralart kullanildigr igin
magazanin tamami izlenmektedir ve kullanilan goriintiiler 320x240 piksel boyutlarinda olup

bu goriintiiler magaza icerisindeki giivenlik kameralarindan alinmastir.

Bu ¢alismanin sonucunda elde edilen ¢iktilar ise Resim 2.2°de paylasilmis olup 92% oranda

miisteri tespiti yapilabildigi soylenmistir.

Resim 2.2. Magaza igerisindeki deney sonuglari [11]

2.11.2. Uygulama 2

Bu alanda Newman ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir diger ¢aligma ise misteri takip
verileri kullanilarak miisterilerin sayimi ile birlikte magazadaki bosluklarin ve diizenin en

1yi sekilde planlanmasina yoneliktir [7].

Bu calisgmada CCTV giivenlik kamerast ile elde edilen video kaydi ve hizlandirilmis video
kaydi kullanilmistir. Bu kameralar giris, ¢ikis, kasa ve miisteri servisi alanlarini1 kaydetmekte

olup standart bir goriintiiniin elde edilmesi adina kameralarin yakinlastirma ya da kaydirma
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gibi herhangi bir 6zelligi kullanilmamigtir. Kameralardan alinan goriintiiler tizerindeki
miisterilerin ten rengi ve yiiz sekli hibrit bir sekilde kullanilarak miisteri saptama ve saymada

daha dogru sonuglarin elde etme amaciyla kullanilmistir.

Elde edilen goriintiilerde herhangi bir hareketin olup olmadigini tespit etmek ve kisilerin
takibi icin birbirini takip eden her 2 goriintlinlin arasindaki fark biitiin goriintli {izerinden
hesaplanip herhangi bir hareket olup olmadigi1 tespit edilmek yerine goriintiiyi 10x10
boyutunda bloklara ayirip her bir blogun kendi arasindaki farkina bakarak hareket tespit
edilmeye calisilmistir. Boylelikle hangi blogun sabit kaldigi, hangi blogun hareket ettigi
tespit edilebilmistir. Eger 1. goriintii ile 2. goriintii arasindaki degisim ¢ok azsa bir sonraki
goriintii ile 1. gorlintii arasindaki farka bakilmaktadir. Boylelikle de hareketin devam edip
etmedigi anlasilmaktadir. Yine ayni sekilde bu algoritma kullanilarak birden fazla
miisterinin takibi de saglanmistir. Sonug olarak da miisterilerin yogun oldugu bdolgeler

hesaplanmastir.

Bu calismada hazir bir veri kiimesi kullanilmamis olup magaza igerisindeki CCTV
gorintiileri iizerinden ¢alisma yapilmistir. Bununla birlikte bu ¢alismada sadece daha 6nemli

olarak nitelendirilen giris, ¢ikis, kasa ve miisteri servisi alanlar1 izlenmistir.

Bu ¢aligmanin testi i¢in bir magaza {izerinde 7 giin boyunca goriintii toplanmis ve birden
fazla kamera ile giris, ¢ikis, kasa ve miisteri servisi alanlar1 izlenmistir. Bu alanlarda miisteri
sayma ve miisterinin izledigi yolun tespitine yonelik bir test yapilmistir. Bu testin sonucunda
94.5% miisteri sayma basaris1 olarak hesaplanmistir. Miisterilerin izledikleri yolun

izlenmesine yonelik test sonuclar1 da Resim 2.3’te gosterilmistir.

File Edit View Tracking Help

BRI

Y=240
3D View

Resim 2.3. Newman ve arkadaslari tarafindan gelistirilen yontemin test goriintii [7]
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2.11.3. Uygulama 3

Bu alanda yapilan bir diger ¢alisma ise Kaneko ve arkadaslan tarafindan gergeklestirilmis
olup miisterilerin magaza icerisindeki gezintisi ile satin almasi arasindaki iliskiye yonelik

bir ¢alismadir [13].

Bu calismada aligveris arabalarina yerlestirilen Radyo Frekansi ile Tanimlama (RFID)
teknolojisi ile misterilerin magaza igerisindeki pozisyonlar1 her saniye alimmaktadir. Bir
zaman serisi modeli olusturularak ve miisterinin 20 pargaya bdoliinmiis olan magaza
icerisindeki gezintisi ile POS iizerinden alinan verilerin ile elde edilen satin alma miktari

arasindaki iliski ortaya c¢ikarilmistir.

Burada toplanan veriler zaman serisi seklinde ifade edilmektedir. Daha sonra bu veriler
dinamik Bayes modelinden gegirilip daha sonra sonsal dagilimi tahmin etmek i¢in Markov

Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemi kullanilmistir.

Bu ¢aligmada hazir bir veri kiimesi kullanilmamis olup magaza igerisinde market arabalarina
yerlestirilmis olan RFID etiketlerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Bu veriler, 20

parcaya boliinmiis olan magazanin tamami izlenerek elde edilmektedir.

Bu caligmada Eyliil-Ekim aylar1 arasindaki periyodda saat 10:00 ile 18:00 arasinda toplanan
veriler 8 farkli zaman serisine bdliinerek Dinamik Bayes Modeli’nden gecirilmistir. Bu

model ile de miisteri gezintisi ile satis trendleri arasindaki iliski ortaya ¢ikarilmistir.

Trend testi i¢in taze gida, deniz {irlinleri, ev esyas1 ve genel gida kategorileri iizerinde Ekim

ayina ait veriler ile bir test yapilmugstir.
Mevsimsel olmayan satiglar test etmek i¢in Ekim ayinin ilk haftasinda elde edilen veriler
kullanilmis olup taze flriinler, deniz iirlinleri, ev esyas1 ve genel yiyecek kategorileri

arastirilmistir. Ayrica bu kategoriler i¢in trendler de belirlenmistir.

Satig verileri ile gezinti arasindaki iliskinin tespiti i¢in de ayrica testler yapilmistir.



22

Taze gida, deniz iirlinleri, ev esyas1 ve genel gida kategorilerinde Ekim ayina ait trendin
belirlenmesine ait testte ayin basinda ve sonunda satiglarda artis goriinmekte olup ayin

ortasindayken bir diisiis yakalanmistir.

Mevsimsel olmayan satislar g6z 6niinde bulunduruldugunda giin igerisinde sabah saatleri ve
aksam saatlerinde satiglar artig gostermis olup giiniin geriye kalan saatlerinde satislarda bir

azalma goriilmiistiir. Bununla birlikte haftanin tiim giinlerinde ayni trend goriinmiistir.

Satis miktar1 ile gezinti arasindaki iliskinin tespiti i¢in 4 haftalik bir periyod igerisindeki
veriler kullanilmistir. Bu veriler ile ay ortasinda satiglarin diistiigii belirlenmistir. Cok sayida
ziyaretin gergeklestigi hazir gida, ev esyalar1 ve genel gida kategorilerinde, bu ziyaretlerin
satiglarin tizerinde etkisi ¢ok biiyiiktiir. Bu sebeple bu alanlardaki ziyareti arttirmaya yonelik
daha fazla calisma yapmak gerekmektedir. Su {iiriinleri, icki, dondurulmus gida ve igecekler
kategorilerinde ¢ikan sonuglarda ise tiim zaman dilimlerinde daha az satis yapildigi, bu

sebeple ziyaret sayisinin bu kategorilerde arttirilmasi i¢in ¢alisma yapilmasi gerekmektedir.

2.11.4. Uygulama 4

Santarcangelo ve arkadaslari tarafindan yapilan bu ¢alismada aligveris arabalarinin tizerine
yerlestirilen mikrofona sahip bir kamera ile miisterinin aligverisi boyunca aligveris
arabasinin bulundugu konumlar tespit edilerek dolayisiyla miisterinin magaza igerisindeki

gezintisi belirlenmesi yoneliktir [9].

Bu calismada magaza ortamlari, 14 farkli hiyerarsik kategoride simiflandirilarak gergek
aligverig gorintiileri etiketlenmistir. Bu kategoriler aksiyon (duruyor, hareket ediyor),
konum (i¢ mekan, dis mekan) ve sahne baglami (kasa, magaza, pasta, meyve, gastronomi,
park, yol) olarak gruplandirilmistir. Bu kategoriler aligveris basladi etiketiyle baslayip
alisveris sonland: etiketi ile bitirilmektedir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3. Hiyerarsik siif etiketleri [9]

Hiyerarsinin ilk kisminda aksiyon tespiti yapilmaktadir. Aksiyon tespiti icin goriintiiler
tizerinden MFCC ses nitelikleri ve optik akis nitelikleri ¢ikarilmaktadir. Optik akis nitelikleri
cikarildiktan ve goriintii 9 bloga boliindiikten sonra her bir blok ile alakali 9 boyutlu bir
nitelik tanimlayici ¢ikarilmaktadir. Ses ile goriintii arasinda bir korelasyon bulundugu i¢in
ses lizerinden ise 62 boyutlu MFCC nitelik vektorii ¢ikarilmaktadir. Daha sonra bu nitelikler
iizerinden bir hareket olup olmadigi ¢ikarilarak duruyor ya da hareket ediyor etiketi

verilmektedir.

Hiyerarsinin ikinci kisminda konum tespiti yapilmaktadir. Bu asamada goriintii ve ses
nitelikleri birlikte kullanilmistir. Gorsel nitelikler i¢in GIST tanimlayict kullanilarak 512
bilesenden olusan bir nitelik vektorii ¢ikarilmaktadir. Derin Nitelikler (Deep Features) ise
ImageNet ile egitilmis AlexNet modelinin FC7 katmanindan alinmaktadir. Ses nitelikleri ise
yine MFCC ile elde edilmekte olup dis mekan sesleri i¢c mekan seslerine gore daha fazla

olmaktadir.

Hiyerarsinin ii¢lincii kisminda ise sahne baglami tespit edilmektedir. Belirlenmis olan 7
siiftan (kasa, magaza, pasta, meyve, gastronomi, park, yol) ilk 5 tanesi i¢ mekan ve son 2
tanesi dis mekan ile alakali olmakta olup bu goriintiiler i¢in nitelikler GIST tanimlayici ile

elde edilmektedir.

Bu ¢alismada market arabasi analizi i¢in olusturulmus VBMA1S5 veri kiimesi kullanilmis ve
magaza i¢inde kasa, magaza, pasta, meyve, gastronomi alanlar1 ve magaza disinda park, yol

alanlar1 olmak iizere toplamda 7 farkli ortam izlenmistir.
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Bu calismanin sonunda yapilan testlerde VBMAI1S5 veri kiimesi 3 pargaya ayrilarak test
edilmigtir. Test sirasinda RBF ¢ekirdegi ile SVM siniflandirict kullanilmistir. Aksiyon igin
yapilan testte optik akis ve MFCC nitelikleri ile iki niteligin kombinasyonu ayr1 ayr test

edilmistir.

Aksiyon i¢in yapilan testlerin sonucunda optik akis ve MFCC niteliklerinin kombinasyonu
oldukca iyi sonuglar vermis ve ilk seviye i¢in kullanilmasi en dogru olan segenektir. Konum
icin yapilan testlerde ise GIST ve ses niteliklerinde derin nitelikler daha iistiin sonuglar

vermistir. Sahne baglaminda ise GIST nitelikleri daha iyi sonuglar vermistir.

Calismanin biitiiniinde ise ses, hareket ve global gorseller kullanilarak sunulan bu ¢6ziim
Gorsel Market Arabast Analizi (VBMA) problemi i¢in olduk¢a uygun bir ¢6ziim oldugu

belirtilmistir.

2.11.5. Uygulama 5

Zuo ve arkadaslari tarafindan yapilan bu ¢aligmada ag analizi teknikleri kullanilarak magaza

icerisindeki miisterilerin davranigina yonelik bir uygulama yapilmistir [10].

Bu calismada aligveris arabalarina yerlestirilmis olan RFID etiketleri ile elde edilmis olan
miisteri davranis verileri, miisterilerin gezintisi dikkate aliarak bir Miisteri Iliski Ag1 (CRN)
olusturulmaktadir. Daha sonra bu ag iizerinden gruplandirma yapilarak gruplara gore en sik

ziyaret edilen bolgeler ¢ikarilmaktadir.

Calismanin ilk asamada CRN verileri olusturulmaktadir. Bu CRN verilerini olusturmak i¢in
magaza 26 parcaya boliinmiis olup (Sekil 2.4) aligveris arabalarina yerlestirilmis olan RFID
etiketleri ile gezinme verileri toplanmakta ve bu veriler dizi tabanli olarak ifade
edilmektedir. Ornegin EVIHCIR dizisi sirayla Enter, Fresh Produce, Central Aisle,
Snaks&Sweets ve Register boliimlerinin gezildigini gostermektedir. Gezintiler dizi olarak
ifade edildikten sonra Levenshtein uzaklig1 hesaplanarak iki dizinin birbirine olan benzerligi
hesaplanmaktadir. Daha sonra diizgiin bir CRN olusturmak i¢in kii¢iik diinya nitelikleri
kullanilmistir. Burada ortalama en kisa yol (L) ve ortalama gruplama katsayist (C)
hesaplanmakta ve olasilik (p) 0.6 esik degerine gore bir CRN olusturulmaktadir. Bu

islemlerin sonucunda 6717 tane diigiim ve 19179 tane de baglanti elde edilmistir.
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Sekil 2.4. Magaza goriintiimii [10]

Calismanin ikinci agamasinda ilk asamada olusturulan CRN kullanilarak ve yogun olarak

birbirlerine bagli olan ve olmayan miisterilere gore gruplara ayrilmaktadir. Gruplara ayirma

islemi, Newman tarafindan Onerilen topluluklar1 hizli bir sekilde tespit etme yontemi

kullanilarak yapilmistir [17]. Bu islemin sonucunda 4 farkli grup olusmustur.

Calismanin ticiincli asamasinda her bir gruptaki miisterilerden merkezi olan miisteriler tespit

edilmektedir. Bu miisteriler tespit edildikten sonra 7 farkli role atanmaktadir:

1)
2)
3)
4)
5)
6)

7)

Ultra-gevresel roller: gruplarindakilerin tiimii ile baglantilart olan diigimler (di<1.5, pi<
0.05)

Cevresel roller: gruplarindakilerin ¢ogu ile baglantilar1 olan diigiimler (di<1.5, 0.05<
pi<0.62)

Merkezi olmayan baglayici rolleri: diger gruplara bir¢cok baglantisi olan diigiimler (di
<1.5, 0.62< pi<0.8)

Merkezi olmayan baglantisiz roller: tiim gruplarla homojen olarak dagitilmis baglantilar
olan diigimler (dj <1.5, pi >0.8)

Bolgesel merkezi roller: Gruplarindakilerin biiylik ¢ogunlugu ile baglantisi olan
digiimler (di>1.5, pi< 0.3)

Baglayici merkezi rolleri: diger gruplarin ¢ogu ile bir¢ok baglantisi olan diiglimler
(di=1.5, 0.3< pi<0.75)

Baglantisiz merkez rolleri: tiim gruplarla homojen olarak dagitilmis baglantilar1 olan
diigiimler (di >1.5, pi>0.75)
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Bu ¢alismada hazir bir veri kiimesi kullanilmamis olup RFID etiketleri ile elde edilen veriler

kullanilmig ve magazanin tamami izlenmistir.

Bu ¢alismada miisterilerin gruplara ayrilarak her bir grubun magaza igerisinde genel gezinti

sablonu ¢ikarilmasina yonelik ¢alisma yapilmistir.

Bu caligmanin sonucunda giris, kasa ve koridor disinda miisterilerin gezinme modeli siklig

(Cizelge 2.3) ve gruplara gore gezinti modeli (Sekil 2.5) ¢ikarilmustir.

Cizelge 2.3. Her bir gruba gore merkezi miisteri sayisi ve en sik gezindigi 3 model [10]

Grup Bagli Merkezi Miisteri Gezinti modeli siklig1 (Top 3)
No. Sayisi
G1 141 Stit(K), Yumurta(F2), Ekmek(B5)
G2 101 Somon(F1), Domuz(M), Bira(D2)
Gs 28 Marul(V1), Kahve(B4), Salata yagi(B3)
Ga 32  Saklama kabi(G), Patates cipsi(C1), Meyve suyu(L)
_ G4 Hazir Gida (G) Et (M)
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Sekil 2.5. Gruplara gore genel olarak gezinti modelleri [10]
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2.11.6. Uygulama 6

Bu ama¢ dogrultusunda Sturari ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada RGB-D kamera
ve radyo sinyali yayan diisilk maliyetli isaretciler (beacon) birlikte kullanilarak miisteri
profili ve magazada en sik gezilen bdlgelerin 1s haritasinin ¢ikarilmaya yoneliktir. Boylelikle
magaza sahibine faydali bilgiler saglamak ve bir karar verme mekanizmasi gelistirme

amaclanmaktadir [12].

Bu calismada kullanilan isaretgiler, az gii¢ tiiketimi ve kisa mesafe kablosuz iletisim gibi
ozelliklerinin yan1 sira esneklik ve sisteme kolay adapte olmas1 sebebiyle tercih edilmistir.
Bu isaretc¢iler ayn1 zamanda miisteri ilgisi, en ¢cok ziyaret edilen alanlar, magaza icerisindeki
gruplar gibi bilgileri de sunmaktadir. Ancak bu isaret¢ilerin aktif hale gelebilmesi ve
miisteriyi analiz edebilmesi i¢in miisterilerin akilli cihazlarinda haberlesecegi uygulamanin

kurulu olmas1 gerekmektedir. Bu da bir dezavantaja sebep olmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan RGB-D kameralar kisitli alanlarda daha iyi sonuglar vermesine
ragmen pahali oldugu icin giris, 6deme noktas1 gibi belirli noktalara yerlestirilmis ve

isaretciler tarafindan elde edilen miisteri pozisyonunu iyilestirmek amaciyla kullanilmigtir.

Bu calismada oncelikle 5 Hz frekansinda g¢alisan isaret¢iler tarafindan veriler ham halde
toplanmaktadir. Bu ham veriler, JSON formatinda ApplicationID, DeviceMACaddress,
EventTimestamp ve DeviceOrientation nitelikleri ile tutulup bir RESTful API ile sunucuya
gonderilmektedir. Ayn1 zamanda RGB-D kamera ile alinan goriintiiler de CameralD,
PeoplelD ve EventTimestamp nitelikleri ile yine ayn1 RESTful API ile sunucuya gonderilip
saklanmaktadir. Bu veriler sunucuya gonderildikten daha dogru sonuglar elde etmek i¢in
eslestirilip bir araya getirilmektedir. Bu eslestirme yapilirken koordinat, zaman damgas1 ve
takip edilen hareket verileri baz alinmaktadir. Bu eslestirme yapildiktan sonra ise
iyilestirilmis veri Kalman Pozisyon Tahmini olarak adlandirilan Kalman filtresinden
gecirilmekte ve daha dogru koordinatlar elde edilmektedir. Bu ¢alismanin sistem mimarisi

ayni1 zamanda Sekil 2.6’da da verilmistir.
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Sekil 2.6. Sturari ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢aligmanin sistem mimarisi [12]

Bu ¢alismada hazir bir veri kiimesi kullanilmamuis olup isaret¢ilerden ve RGB-D kameradan
elde edilen veriler kullanilmistir ve bu veriler 6 parcaya bdliinmiis olan magazanin tamami

izlenerek elde edilmistir.

Bu ¢alismayi test etmek i¢in bir magaza A-F olmak {izere 6 parcaya boliinmiis ve farkl yas
araliklarinda 3 farkli kiimede toplamda 20 kisi se¢ilmistir. Bu calisanlarin akilli telefonlarina
isaret¢iler icin gerekli olan uygulama kurulmustur ve her bir c¢alisanin kendi profilleri
olusturulmustur. Test sonucunda ise sadece isaretci kullanilarak pozisyon tahminin 76%
basar1 orani elde edilirken RGB-D kamera ile birlestirilmis verilerden elde edilen pozisyon
tahmininde 85.5% bir basar1 orani elde edilmistir. Miisterilerin gezintisi ise Markov Zinciri
ile analiz edilmis olup magazanin boliinmiis 5 pargasi 6 diigiim olarak verilmistir (Sekil 2.7).
Buradan da C béliimiinden B boliimiine gegis, 76% olarak en yiiksek oranda elde edilmistir.
Ayrica bu boliimlerin 1s1 haritasi da ¢ikarilarak yogun olarak gezintide bulunan yerler de

tespit edilmistir (Sekil 2.8).
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55% 35%

Sekil 2.7. 6 parcaya bolinmiis olan magazada miisterilerin boliimler arasinda gegis
olasiliklarini gésteren Markov Zinciri [12]

Sekil 2.8. Magazanin gezinti siirelerine gore 1s1 haritasi [12]
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2.11.7. Uygulama 7

Bu alanda yapilan bagska bir ¢alisma da Lee ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilmistir [8].
Bu c¢alisma, magazalardaki miisterilerin bir RGB ve RGB-D kamera ile yas, ilgi derecesi,
cinsiyet, boy, izleme mesafesi gibi bilgileri tahmin edilmesine, miisterilerin takip edilmesine

ve magazaya giren miisterilerin sayilmasina yoneliktir.

[— 2B ve 3B birlestirme teknolojisi

| * 2B: cinsiyet/yas, ilgi derecesi
| * 3B: boy, bakis mesafesi, kisi sayma

!
Dijital Bilgilendirici "\‘

(Ekran ve Lakal Sunucu)

RGB-D Sensor

insan sayisi:
cinsiyet:
yag:

ilgi derecesi:

boy:
bakis mesafesi:

Sekil 2.9. Reklam Ekran1i Mimarisi [8]

Bu calismadaki 2 farkli mimari iizerinde durulmustur. Bunlardan ilki reklam ekranlarinda
reklami izleyen miisterilerin analizine yoneliktir. Bu mimaride ekranin iizerine yerlestirilmis
RGB-D kameradan es zamanli olarak elde edilen 3D goriintiiler ile boy ve izleme mesafesi
hesaplanmakta olup 2D goriintiiler ile de miisterinin yas, cinsiyet ve ilgi derecesi tespit
edilmektedir. Bu da reklam verenlere ya da magaza sahibine reklami izleyen miisterilere ait

profil bilgileri ve istatistiksel bilgiler vermeye yaramaktadir (Sekil 2.9).

Bu mimaride dncelikle derinlik bilgisiyle insan tespiti yapilmaktadir. Insan tespit edildikten
sonra Viola-Jones yiiz tespit algoritmasi ile yiiz tespit edilmektedir. Bu yiiz bilgisinden LBP
yontemi kullanilarak yiiz nitelikleri ¢ikarilmis ve SVM siniflandiriciya girdi olarak verilerek
yas, ilgi derecesi ve cinsiyet tespit edilmektedir. Ayrica derinlik bilgisi kullanilarak boy ve
izleme mesafesi de tespit edilmektedir. Bunlara ek olarak ayni zamanda insan takibi

yapilarak magazadaki miisterilerin sayisi tespit edilmektedir.
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Ikinci mimari ise magaza girisinde miisterilerin analizine ydneliktir. Bu mimarinin ¢alisma
sistemi birinci mimari ile aynt olup kullanim amaci farklidir. Burada RGB-D kamera
magazanin tavanina yerlestirilmekte olup magazaya giren kisilerin istatistigini tutmaktadir.
Ardindan ise POS entegrasyonu ile satin alma yapan miisteri ile RGB-D kamera tarafindan

goriintiisti ¢ekilmis miisterilerin profil bilgileri eslestirilmektedir (Sekil 2.10).

v

Lokal Sunucu
°.

RGB-D Sensor

Sekil 2.10. Magaza Girisi Mimarisi [8]

Bu ¢alismada hazir bir veri kiimesi kullanilmamis olup RGB ve RGB-D kameradan elde
edilen veriler kullanilmigtir. Bu kameralar kullanilarak ise magaza girisi ve magaza

igerisindeki reklam ekranlar izlenmektedir.

Bu ¢alisma 10 giin boyunca bir magazada test edilmis olup elde edilen goriintiiler i¢erisinden

rastgele 400 goriintii segilerek ¢alismanin basarisi test edilmistir.

Test sonuglarinda 3D goriintiilerde yaklasik 100% oranda insan tespit edilmis olurken 2D
goriintlilerde bu oran 93% olarak kalmistir. 2D goriintiilerin daha az basarili olmasinin
sebebi de {ist iiste binen insan goriintiilerinde derinlik bilgisinin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Yas ve cinsiyet tespiti basaris1 da 86.61% ve 74.91% olarak

bulunmustur.
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2.11.8. Uygulama 8

Sokol ve Holy tarafindan gergeklestirilen bu ¢alismada Cek Cumhuriyeti’nde bulunan bir
eczane zincirindeki miisterilerin aligveris bilgileri kullanilarak miisterilerin yenilik, siklik ve

mali (RFM) yapisi, (PPS) ve eczaneye gelme amaci temel alinarak gruplandirtlmistir [14].

Bu calismada gergeklestirilen RFM gruplandirmasinda miisteriler 6ncelikle satin alma
zamanlarina gore gruplandirilmaktadir. Bu sayede magaza sahibi belli bir siire araliginda
hangi miisterilerin magazada oldugunu bilmektedir. Buradan da miisterilerin yeni olup

olmadig1 da anlagilmaktadir.

RFM gruplandirmasinin ikinci analizi ise miisterinin gelis sikligina yoneliktir. Burada belli
bir zaman araliginda miisterinin kag kez aligveris yaptigi bilgisi ¢ikarilarak miisterinin sadik

miisteri olup olmadig1 anlasilmaktadir.

RFM gruplandirmasinin {igiincii analizi ise miisterinin sagladigr kazanci anlamaya
yoneliktir. Burada miisterinin belli bir zaman araliginda yaptig1 aligverigler ve yaptigi
harcamalar g6z Oniinde bulundurularak zaman araligt basmma yaptigi harcama

cikarilmaktadir.

Elde edilen 3 RFM analizin sonucunda elde edilen veri ile 3 boyutlu bir vektor

olusturulmakta ve k-means algoritmasi ile bu vektorler gruplandirilmaktadir.

Bu caligmada gerceklestirilen bir diger gruplandirma ¢esidi olan PPS gruplandirmasinda,
miisterilerin faturalarinda bulunan satin alinmig trlinler kullanilarak bir gruplandirma
yapilmistir. Burada oncelikle 55 kategoriye gore her bir kategori i¢in satin alinan {iriinlerin
sayisina orani goz Onilinde bulundurularak 55 biiyiikliiglinde bir vektor olusturulmustur.

Daha sonra da bu vektdr k-means algoritmasi kullanilarak gruplandirilma yapilmaistir.

Bir diger gruplandirma c¢esidi olan ve RFM ile PPS gruplandirmasinda goz oniinde
bulundurulmayan miisterinin gelme amacina yoneliktir. Acil satin alma olarak adlandirilan
bazi1 durumlarda miisteriler sadece bir iiriin satin aldiklar1 i¢in burada da bir acil durum olup
olmadigma, acil durum degilse nasil bir durum olduguna yonelik gruplandirma

yapilmaktadir. Bu gruplandirma yapilirken de ilag kategorisi basina satin alinan {iriin sayist
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ile birlikte fatura miktar1 da eklenerek bir vektor olusturulmaktadir. Yine diger gruplandirma
cesitlerinde oldugu gibi bu gruplandirma yonteminde de k-means algoritmasi kullanilarak

bir gruplandirma yapilmaktadir.

Cizelge 2.4. PPS sonuglarina gore olusan gruplar [14]

Kiime Agiklama Miisterilerin Paylasimi
PO1  Genel 32.0%
P02 Ozellestirilmis — Deterjanlar 6.1%
P03 Ozellestirilmis — Camasir deterjanlari 5.6%
P04  Ozellestirilmis — Viicut iiriinleri 6.1%
P05 Ozellestirilmis — Yiiz iiriinleri 6.2%
P06 Ozellestirilmis — Dis iiriinleri 5.7%
P07 Ozellestirilmis — Sag iiriinleri 7.5%
P08  Ozellestirilmis — Giizellik iiriinleri 9.6%
P09 Ozellestirilmis — Erkek iiriinleri 5.3%
P10 Ozellestirilmis — Cocuk iiriinleri 5.0%
P11 Ozellestirilmis — Parfiimler 7.3%
P12 Ozellestirilmis — Mevsimsel iiriinler 3.7%

Bu calismada hazir veri kiimesi kullanilmamis olup Cek Cumbhuriyeti’nde bulunan bir
eczane zincirindeki yaklagik 1,5 milyon miisteri sadakat kartinin 5,6 milyon faturasi ve
alisveris gecmisi kullanilmistir. Bu veri kiimesi de 55 kategoriye ayrilmis yaklasik 10 bin

iirtinden olusmaktadir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada 3 farkli gruplandirma amacinda da ortak olarak kullanilan k-

means algoritmasi ile en optimal grup sayisinin bulunmasina yonelik testler yapilmastir.

PPS gruplandirmasi sonucunda en optimal grup sayis1 12 olarak belirlenmis olup bu gruplar

Cizelge 2.4’te gosterilmistir.

Magazaya gelme amacina yapilan gruplandirmada 18 farkli grup belirlenmis olup bu gruplar

Cizelge 2.5’te gosterilmektedir.
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Cizelge 2.5. Magazaya gelme amacina gore yapilan gruplandirma sonuglari [14]

Kime Aciklama Miisterilerin Paylasimi
MO1  Genel — Tamamen kii¢iik 6.0%
MO02  Genel — Cogunlukla kiigiik 8.8%
MO03  Genel — Kiigiik ve biiyiik 8.4%
MO04  Genel — Cogunlukla biiyiik 11.3%
MO05  Genel — Tamamen biiyiik 6.8%
MO06  Acil — Deterjanlar 2.9%
MO0O7  Acil — Camagir deterjani 4.3%
M08  Acil — Viicut tirtinleri 3.3%
M09  Acil — Yiiz tirtinleri 3.6%
M10  Acil — Dis iiriinleri 3.1%
M11  Acil — Sag tirtinleri 4.2%
M12  Acil — Giizellik iiriinleri 4.2%
M13  Acil — Erkek tirtinleri 3.0%
M14  Acil — Cocuk iiriinleri 4.3%
M15  Acil — Kadn hijyen tiriinleri 1.4%
M16  Karisik — Deterjanlar 8.2%
M17  Karisik — Sag tirtinleri 9.6%
M18  Karisik — Giizellik tiriinleri 6.4%
2.12. Sonug¢

Fiziksel magazalarda miisterilerin davraniglarinin ve profilinin analizine yonelik birgok
yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerinin genel amact magaza sahibine geri bildirim
saglamak ve magaza diizeni, satilacak iiriinler gibi satiglar1 arttirmaya yonelik yapilan

caligmalarda bir karar verme mekanizmasi saglamak ya da yardimci olmaktir.

Bu ¢alismada literatiirdeki ¢alismalar problemler, algoritmalar, veri kiimesi, kullanilan yapi,
izlenen ortam, izleme araci, uygulama alanlari, maliyet ve basar1 a¢isindan incelenmis olup
benzer ¢aligmalardan bazilar1 secilerek bu ¢alismada genel ¢alisma mantiklar1 ve yontemleri
hakkinda bir inceleme yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci ise bu alanda calismak isteyen

kisiler hakkinda bu alanda yapilan ¢alismalar hakkinda detayli bir bilgi vermektir.
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2.12.1. Problem

Bu alanda yapilan c¢alismalarda genel olarak miisteri sayma, miisteri gezintisini izleme,
magaza diizeninin iyilestirilmesi, miigteri gezintisi ile satin almasinin iliskilendirilmesi,
miigterinin  fiziksel Ozelliklerinin  belirlenmesi ve miisterilerin  gruplandirilmasi
problemlerine yogunlasilmaktadir. Bu problemlerin temel odak noktasi ise magazaya gelen

misterilerin farkli amaclara yonelik izlenmesi ve analiz edilmesidir.

Miisteri davranis analizlerinde en genel kullanim, magaza igerisinde en sik gezilen bolgeler
ve miisterilerin gezintisi boyunca en sik izledigi yollarin tespitine yoneliktir. Bu bilgiler
tespit edildikten sonra magaza sahibine satiglarini arttirmaya yonelik planlamalarinda bir¢ok
onemli bilgi saglamaktadir. Ornegin, magaza sahibi yapilan analizler sonucunda sag
taraftaki yolun sol taraftaki yola gore daha sik kullanildigini tespit edebilirse, potansiyel
olarak satma ihtimali daha yiiksek olan iiriinleri bu yol {izerinde gosterebilir. Boylelikle bu

iirlinleri daha fazla miisteri géreceginden dolay1 satma olasilig1 da artacaktir.

Miisteri profili belirlemedeki genel amag ise magazaya gelen miisterilerin yas, cinsiyet, boy
gibi kendini tanimlayan niteliklerin tespiti ve maZazanin hitap ettigi genel kitlenin tespit
edilmesine yoneliktir. Bu tiir ¢alismalar ile magazanin hitap ettigi kitle tespit edildigi
durumda, magaza sahibi de sattigi iriinleri ya da magaza konseptini bu bilgiler
dogrultusunda degistirebilir. Ornegin bir magazaya son bir ay icerisinde ugrayan
miisterilerin 90% oranda erkek ve %85 oranda 18-24 yas aras1 geldigi tespit edilirse, magaza
sahibi 18-24 yas arasindaki erkek misterilere yonelik iiriinleri 6n plana g¢ikarabilir ve

dolayisiyla daha fazla satig yapma olasilig1 dogabilecektir.

2.12.2. Algoritma

RGB ve RGB-D kameralar kullanilan ¢aligmalarda, bu kameralardan elde edilen goriintiileri
iizerinde bazi1 islemler uygulanmaktadir. Bu islemler goriintii tizerindeki hareket tespiti, arka
plan ¢ikarilmasi, nitelik tanimlayicilarin ¢gikarilmasi iizerinedir. Bu islemler uygulandiktan

sonra ise baz1 siniflandiricilar ile elde edilen goriintiiler siniflandirilabilmektedir.
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RFID gibi sinyal yayan cihazlar kullanilan ¢alismalarda ise bu sinyaller takip edilerek bir
veri elde edilmesi, ardindan ise ag yontemleri ile merkezler ¢ikarma ve bazi siniflandiricilar

kullanilarak siniflandirilmalar yapilmaktadir.

2.12.3. Veri kiimesi

Incelenen calismalara gore, bu calismalarda hazir veri kiimesi kullanmak yerine cogunlukla

magaza icerisinden elde edilen veriler kullanilarak islenmektedir.

2.12.4. Kullanilan yapi

Yapilan galigmalara bakildiginda makine 6grenmesi, bilgisayarli gérme, ag yapisi ve
istatistiksel model yapilariin kullanildig1 gériinmektedir. Bu yapilar, miisterilerden elde

edilen verilerin tiiriine gore farkl sekillerde kullanilmaktadir.

2.12.5. izlenen ortam

Bu calismalara bakildiginda genel olarak magaza ici, magaza dis1 ve reklam ekranlari
izlenmektedir. Burada izlenen bu ortamlarin izlenme yontemi ve amaci birbirinden farklidir.
Magaza igini izleyen ¢alismalarda genel olarak misterinin davranist ve profili analizi
yapilmak amaglanmaktadir. Boylelikle miisterinin magaza igerisinde izledigi yol, yogun
olarak bulundugu noktalar, miisterinin fiziksel 6zellikleri gibi bilgiler elde edilmekte ve

magaza sahibine geri bildirim olarak verilmektedir.

Magaza disini izleyen calismalar daha ¢ok miisterinin magaza igerisinde olup olmadigini

anlamaya yoneliktir.

Son olarak ise reklam alanlarinin izlenmesi ile reklam vericilerin verdikleri reklam ile
miisterilerin ne kadar ilgisini ¢ektigi ve bu reklamin ne kadar basarili oldugunun analiz

edilmesi amaglanmaktadir.

2.12.6. izleme araci

Bu alanda yapilan ¢alismalarda RGB/RGB-D kameralar ve RFID gibi radyo sinyali yayan
cihazlar kullanilarak gergeklestirilmektedir. RGB kameralara kiyasla RGB-D kameralarda
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derinlik bilgisi de elde edilebildigi i¢cin daha iyi sonuglar tiretmektedir. Ancak bu
kameralarin yiiksek maliyetli olmasi dezavantaji nedeniyle bazi c¢alismalarda tercih
edilmemektedir. RFID cihazlarinin ise diisiik gili¢ tiiketimi, kisa mesafelerde iyi sonuglar
elde etmesi ve diisiik maliyetli olmasi bu cihazlarin kullanilma sebeplerinden birkagidir.
Ancak bu RFID cihazlarinin miisterilerin telefonlari ile eslesme problemi ve miisteri sayma
probleminde basarili olamamasi da dezavantajdir. Bu avantajlar ve dezavantajlar géz oniinde
bulunduruldugunda bazi ¢caligmalarda her iki cihaz da hibrit bir sekilde kullanilabilmektedir.
Boylelikle ¢ok daha giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir.

Bunlarin disinda bazi ¢alismalarda ise ses, miisteri Sadakat karti ve POS verileri de
kullanilmigtir. Bu ses bilgisi ile i¢ mekan ve dis mekan ayrimi kolaylikla yapilabilmektedir.
Miisteri sadakat karti verileri ile miisterinin yaptigi alisverisler, alisveris sikligi, yaptigi
harcamalar gibi veriler elde edilebilmektedir. POS verileri ise tek basina kullanilmamakta
olup RFID, RGB ve RGB-D kameralar ile birlikte miisterilerin harcamalarini elde etmek

i¢in kullanilmaktadir.

RFID cihazlar ve RGB-D kameralar da her ¢alismada ayni sekilde kullanilmamaktadir. Bazi
caligmalarda RGB-D kamera tavana asiliyken bazi ¢alismalarda boy hizasindadir. RFID
cihazlar1 ise baz1 ¢alismalarda magaza igerisine yerlestirilmisken bazi ¢alismalarda da
aligveris arabalarina yerlestirilmistir. Bu da bu cihazlarin ve kameralarin yerlesiminin

caligmalarda Onerilen yonteme gore ¢esitlilik gosterdigini gostermektedir.

2.12.7. Uygulama alanlar

Bu c¢aligmalar genellikle siipermarket, magaza zinciri ve reklamcilik alanlarinda
uygulanmaktadir. Siipermarket alaninda yapilan caligmalarda genellikle slipermarket
icerisindeki 6nemli yollarin ve siipermarket diizeninin iyilestirilmesi amaglanmaktadir.
Boylelikle satilmast daha c¢ok istenen fiirlinler bu bilgilere gore magaza igerisine
yerlestirilirse satis ihtimali daha ¢ok olacaktir.

Magaza zincirlerinde yapilan ¢alismalarda ise miisterinin davranisi ve profilinin analiz
edilmesine amaglanmaktadir. Boylelikle magazaya gelen miisterilerin fiziksel 6zellikleri,
izledigi yollar ya da miisteri sadakat kartlar1 ile yapmis oldugu aligverigler kullanilarak

miisterilerin gruplandirilmasi saglanmaktadir.
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Reklamcilik alaninda yapilan ¢alismalarda ise verilen reklamlarin ne kadar basarili oldugu,
miisteriler tarafindan ne kadar dikkat ¢ekici oldugu ve reklamin satislarda sagladig artis gibi

analizlerin yapilmasi amag¢lanmaktadir.

2.12.8. Maliyet

Bu calismalarda izleme araci olarak kullanilan RGB ve RGB-D kameralar ile diger izleme
araglart g6z oOniinde bulunduruldugunda RGB ve RGB-D kameralar daha yiiksek

maliyetlidir.

2.12.9. Basan

Yapilan calismalar incelendiginde RFID ve RGB/RGB-D kameralar tek basina ¢alistiginda
ne kadar basarili oldugu goriinse de RFID, POS, RGB/RGB-D kamera ve ses bir arada

kullanildiklarinda ¢ok daha basarili sonuclar verdigi goriinmektedir.

Kamera goriintiilerinden elde edilen veriler ise siniflandiricilar ile kullanildiginda basarili
oldugu goriilmiistiir. Ancak siniflandirici agsamasindan 6nce bazi 6n isleme adimlarinin da

uygulanmasi basariy1 daha da arttirmaktadir.

RFID cihazlarindan elde edilen sinyaller kullanilarak yapilan c¢alismalarda kamera
kullanilan ¢aligmalara gore farkli yontemler kullanilmistir. Bu yontemler ile siniflandiricilar
kullanilarak yapilan calismalar da basarili sonu¢ vermis olmasina ragmen kameralar ile

yapilan ¢alismalara kiyasla daha az basarili olmustur.
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3. YONTEM

Bu calisma goriintii elde etme ve veri isleme asamalari olarak kenar bilisim ve bulut bilisim,
sonuglarin gosterilmesi i¢in ise APl ve web ara yiizi asamasi olmak lizere toplamda 3

asamadan olusmaktadir (Sekil 3.1).

Bulut Biligim

(Yapay Zeka) E ArRy0z

Kenar Biligsim (Yapay Zeka)

Hareket Misteri Ll Yiiz ‘_) Kisi . Kisi Yeniden — <« AP|
T’ Tespiti | | Gorintasi Tespiti‘ Tespiti || Kimliklendirme Veritabani

I
I
Magaza Girigl I _ I ¢
Nitelik Tespiti

‘ i : Nitelik Tespiti
‘1 Yas Tespiti 1
2. Cinsiyet Tespit i 1. Stil Tespiti
3 Duygu Tespiti 1 2. Kiyafet Tespiti
‘4 Etnik Kimlik Tepiti 1 3. Renk Tespiti

Sekil 3.1. Onerilen Hibrit Zeki Sistem Mimarisi

Sistemin genel ¢alisma mimarisinde ¢oklu islem mimarisi (multi-thread) kullanilmaktadir.
Bu mimari hareket tespiti ve genel tespit olmak iizere iki islem iizerinden olusmaktadir ve
birbirinden bagimsiz bir sekilde calismaktadir. Ancak bu islemler ortak kullanilan bir kuyruk
yapist ile haberlesmektedir.

Bu islemlerden ilki olan hareket tespitinde amag¢ kameradan gelen goriintiiler lizerinde
hareket tespiti yapmak ve hareket tespit edilen goriintiileri bir dosyaya yazmaktir. Dosyaya
yazilan bu goriintiilerin yollarini da kuyruga ekleyerek genel tespit isleminde islenmek tizere
gondermektedir. Bu asama tamamlandiktan sonra genel tespit islemine sadece hareketin
tespit edildigi goriintiiler gonderilmekte ve boylelikle kisitli olan islem giiclinii optimum

seviyede kullanmak amaglanmaktadir.

Birinci agsamada kullanilacak olan ve derin 6grenme modellerinin ¢alistirilacagi cihaz, hiz,
enerji tilkketimi, maliyet, konumlandirma ve kullanim sekli gbz 6niinde bulundurulacak
se¢ilmistir ve bu karsilastirmalar Cizelge 3.1°de paylasilmistir. Bu ¢izelgeye bakildiginda
yiiksek hiz, diisiikk enerji tiiketimi, diisiik maliyet, kolay konumlandirabilme ve NVIDIA

Jetson Nano gelistirici kiti ile birlikte tiimlesik olarak gelmesi sebebiyle diger cihazlara gore
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olduke¢a avantajli oldugu goriilmektedir. Bu sebeple de bu ¢alismada NVIDIA Jetson Nano

gelistirici kiti kullanilmistir.

Cizelge 3.1. Cihaz karsilastirmalari

Cihaz Hiz Enerji Tiketimi | Maliyet | Yerlesim | Kullanim Sekli

CPU — Intel i7 Orta Orta Yiiksek | Zor Bilgisayar bilesenleri ile
birlikte

GPU — NVIDIA Quadro | Yiiksek | Orta Yiiksek | Zor Bilgisayar bilesenleri ile
birlikte

GPU — NVIDIA Tegra | Yiksek | Disiik Diisik | Kolay NVIDIA Jetson Nano ile
tiimlesik

Hizlandiric1 — Intel NCS | Yiiksek | Diisiik Orta Kolay Raspberry Pi ile birlikte

Hizlandiric1 — Google | Yiiksek | Diisiik Orta Kolay Raspberry Pi ile birlikte

Coral

Islemlerden ikincisi olan genel tespit isleminde ise amag hareket tespit edilmis goriintiiler
iizerinde kisilerin olup olmadigi, kisi var ise daha 6nce goriintiisii islenmis olan kisi olup
olmadigi, kisinin viicudunun tamaminin goriiniip goriilmedigi ve yiiziiniin goriiniip
goriinmedigi mantiksal

gibi islemler hesaplanarak kisinin niteliginin ¢ikarilmasi

aciklanmaktadir. Bu islemler asagidaki boliimlerde detayli olarak anlatilmaktadir.

3.1. Kenar Bilisim

Kenar Biligim (Yapay Zeka)

Hareket Tespiti —» _Musterl L vi Tespi —>  KigiTespii —> 181 YeNden Lok Tespit
Goriintis ‘ Kimliklendirme
+ OpenCV + Hareket tespit + CNN + CNN + CNN + ONN
+ Bilgisayarli Gorme edilmig goriintd « FaceNet + SSD Inception v2 o OSNet + Resnet50 & Ozel

« Piksellerdeki
degigime gore
hareket tespiti

«» Sadece hareketin
bulundugu alan

(ROI)

Sekil 3.2. Kenar Bilisim Mimarisi

Bu asamada NVIDIA Jetson Nano iizerinde bagli olan 12.3 MP Sony IMX477 sensore ve

6mm genis agiya sahip bir kamera (Resim 3.1), magazanin girisi gorecek sekilde

« 512 boyutlu vektor

Ag
« Yas, Cinsiyet, Etnik
Kimlik ve Duygu
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yerlestirilmektedir (Resim 3.2). Ardindan bir CSI kamera aracilig1 ile magazalardan devamli
bir sekilde goriintii alinmaktadir. Alinan bu goriintiiler tizerinde hareket tespiti, yiiz tespiti
ve kisi tespiti algoritmalar1 kullanilarak elde edilen goriintiilerde miisterinin olup olmadig,
miisteri varsa miisterinin viicudunun tamaminin goriintii icerisinde diizgiin bir sekilde
goriindiigii dogrulanmaktadir (Sekil 3.2). Bu islemlerden sonra miisteriye ait bazi niteliklerin
elde edilmekte olup bu meta veri ve goriintii bulut ortamina gonderilerek bu ortamda bulunan
MongoDB veri tabaninda saklanmaktadir. Bulut ortamima gonderilen goriintii, kisisel

verilerin korunmasi amaciyla yiiz maskelenerek gonderilmektedir (Resim 3.3).

Resim 3.1. NVIDIA Jetson Nano Gelistirici Kiti ve Sony IMX477 sensore sahip kamera

Bulut ortaminda saklanan goriintiilerde miisterilerin yiizleri kisisel verilerin korunumu
amaci ile buzlanarak saklanmaktadir. Ayrica bu goriintiiler bulut ortaminda islendikten sonra

silinmekte ve veri tabaninda tutulmamaktadir (Bakiniz Bolim 3.4).

Resim 3.2. Ornek magaza girisi goriintiileri
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Kenar bilisimde egitilen ve kullanilan modeller ile yapilacak olan islemler asagidaki su

noktalar dikkate alinarak karar verilmistir:

1. GPU ve CPU bellegin ortak kullanilmasi ve 4GB boyutu olmas1 nedeniyle kii¢iik boyutlu
modellerin kullanilmasi

2. GPU islem giicliniin kisitli olmasi nedeniyle hizli sonuglar verebilecek modellerin
kullanilmast

3. Depolama alaninin kisitli olmasi sebebiyle goriintiilerin hizli bir sekilde islenmesi ve

goriintli isleme hizinin kuyrugu doldurma hizindan daha hizli olmasi

e

- £20 e e
— = =N « s
C s i

Resim 3.3. Kisi ve yiiz bilgileri bulunduktan sonra bulut ortamina gonderilen maskelenmis
ve ilgili alan1 (ROI) kirpilmis goriintii 6rnegi

Bu calismanin ilk asamas1 olan kenar bilisim sonucunda bir goriintii izerinden elde edilen

elde edilen meta veri ise Cizelge 3.2°de paylasiimaktadir.

Cizelge 3.2. Kenar bilisim meta verisi

Nitelik Deger
Goriintli (Goriintii 2)
Yas 20-29
Cinsiyet Kadin

Etnik Kimlik | Diger

Duygu Uzgiin
Yiz Konumu | [214, 288, 45, 119]
Kisi Skoru 0.98
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3.1.1. Hareket tespiti

Magaza igerisine yerlestirilmis olan kameradan devamli bir sekilde goriintii aktigr icin
burada bir hareket tespiti yapilmasi gerekmektedir. Buradaki amag elde edilen goriintiiler
icerisinde herhangi bir hareket tespit edilen ve edilmeyen goriintiileri filtreleyerek hareket
tespit edilmeyen goriintiiler lizerinde gereksiz islemlerin yapilmasimni engellemektir. AKSsi
taktirde biitiin goriintiiler lizerinde biitlin algoritmay1 ¢alistirmak oldukca fazla bir islem
giicii ve islem siiresine neden olacaktir. Giiniimiizdeki yiiksek islem gii¢lii bilgisayarlarla
kiyaslandiginda NVIDIA Jetson Nano’nun kisitli iglemci giicii olmasi goz Oniinde
bulunduruldugunda islem giiciinii en optimal sekilde kullanmak i¢in hareket tespiti

yapilmasi zaruri olarak goriilmektedir.

Hareket tespiti icin OpenCV kiitiiphanesi kullanilmustir. Oncelikle RGB gériintiiler gri
tonlamaya cevrilmistir. Ardinda ise iki goriintii arasindaki degisen pikseller ve ortalama
agirliklar1 hesaplanip 6nceden belirlenmis bir esik degeri ile karsilastirilarak hareketin olup
olmadig1 ve belli bir hareket tespit edilmigse bu hareketin yeterli olup olmadigini anlamak
icin bir diger esik degerinden gecirilmistir (Resim 3.4). Hareket yeterli bulundugu takdirde
ise goriintliniin tamamin1 almak yerine sadece hareketin bulundugu pikseller kesilerek
islenmistir. Boylelikle hareketin bulunmadig1 ve ¢ogunlukla arka planin bulundugu pikseller
iizerinden gereksiz islemler yapmayarak hafizanin ve islemcinin optimum kullanilmasi

saglanmistir.

P

Resim 3.4. Hareket tespit edilmis pikseller [19]
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3.1.2. Yiiz tespiti

Magazadan elde edilmis goriintiiler {izerinde hareket tespit edilmis goriintiiler filtre
edildikten sonra bu hareketin sebebinin bir insandan mi1 bu yoksa cevresel faktorlerden mi
oldugunu tespit etmek i¢in bu goriintiiler iizerinde bir yiiz tespiti yapilmaktadir. Boylelikle

magazaya bir miisterinin girip girmedigi dogrulanmaktadir.

Yiiz tespiti i¢in FaceNet [20] aginda egitilmis bir model kullanilmigtir. Bu model ile goriintii
iizerinde kisilerin yliz goriintiisiiniin olup olmadigi, varsa net olup olmadigi tespit
edilmektedir. Bu modelin sonucunda eger yiiz varsa yiiziin goriintii tizerindeki konum bilgisi
elde edilmektedir. Yiize ait bu konum bilgisi ise belli bir oranda genisletilerek yiiziin
tamaminin maskelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu islemlerin sonucunda kisinin yiiziiniin
karartilmast oldugu goriintiisii bulut ortaminda islenmek iizere veri tabanina

gonderilmektedir (Resim 3.5).

Resim 3.5. Sosyal medya iizerinde bulunan bir goriintiide yiiz tespiti 6rnegi

3.1.3. Kisi tespiti

Bu asamada magaza giren miisterinin viicudunun tamaminin tespit edilmesi
amaclanmaktadir. Bdoylelikle viicudunun tamami tespit edilmis olan bir miisteriye ait

goriintii, daha sonraki asamalarda kullanilacak olan analiz yontemleri i¢in uygun bir goriintii
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olacaktir. Her ne kadar goriintii icerisinde bir miisteri tespit edilmis olsa da viicudunun
sadece belli bir kismi1 dahil olan bir miisteriye ait bu goriintli analiz edilmek i¢in uygun bir
goriintii olmayacaktir. Clinkii miisterinin viicudunun tamaminin bulunmadig1 bir goriintii, bu
miisteriyi yanlis analiz etme ihtimalini yiikseltecektir. Bu sebeple viicudun tamaminin
goriindiigii bir gorilintiiyli almak igin belli bir yiiz-boy orani belirlenerek bu esik deger

altindaki gortintiiler isleme alinmamaktadir.

Bu islemlerin ardindan ise bir goriintii iizerinde birden fazla miisterinin bulunmasi
durumunda yiiz ve kisi konum bilgileri eslestirmekte ve kiginin bulundugu kare i¢erisindeki
yliz bilgisi alinmaktadir. Daha sonra ise daha dnceden belirlenmis olan bir esik degeri ile
miisterinin bulundugu kare icerisindeki yiiziin bulundugu karenin piksel olarak oram
karsilastirilmakta ve bu esik degerinin altindaki miisteri bilgileri géz ardi edilmektedir.
Boylelikle yiliz bilgisi tam olarak alimamayan misterilerin analizinin yapilmasi

engellenmektedir.

Miisteriye ait goriintiide viicudunun tamaminin bulundugunu dogruladiktan sonra ise bu
miisteri giin i¢erisinde daha once analiz edilip edilmedigini anlamak i¢in miisterinin yeniden
tanimlanmas1 gerekmektedir. Bu islemin amaci ise yine islem giiclinii en optimal sekilde

kullanmak i¢in analiz edilmis olan bir miisterinin tekrardan analiz edilmesini engellemektir.

Bir goriintli icerisinde birden fazla kisi bulunmasi durumunda goriintii lizerinde tespit
edilmis her bir kisi birbirinden bagimsiz ve tekil olarak diisiiniilmekte, bu goriintii tizerinde
tespit edilmis olan her bir kisinin konumuna gore tiim iglemler yine her bir kisi i¢in ayr1 ayri

hesaplanmaktadir.

Kisi tespiti igin COCO [21] veri kiimesi tizerinde SSD Inception v2 agi ile egitilmis olan bir
model kullanilmistir. Bu veri kiimesi 80 farkli sinif etiketine sahip olmasina karsilik, bu
model bu ¢alismada kisi tespiti amaciyla kullanilmaktadir. Bu modelin sonucunda elde
edilen kisinin konum bilgisi, sadece kisiyi kapsayacak sekilde goriintiiyii kesmek icin
kullanilmakta olup skor bilgisi ise bir esik degerinden gegirilerek goriintiide tespit edilmis

olan kisinin dogruluk oranini arttirmak amaciyla kullanilmaktadir (Resim 3.6).
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Resim 3.6. COCO veri kiimesi kisi tespiti [22]

3.1.4. Kisi yeniden kimliklendirme

Bu asamaya kadar elde edilmis bilgilere gore elde edilen goriintii bir kigi goriintiisii olup
analiz etmek i¢in ideal bir goriintiidiir. Ancak bir kisiyi tekrar tekrar analiz etmemek i¢in bu
kisinin daha 6nce analiz edilip edilmedigini anlamamiz gerekmektedir. Boylelikle daha dnce
analiz edilmis bir kisi i¢in cihaz iizerinde yeninden bir isleme yapilarak gereksiz gii¢

kullanimindan ve elde edilen istatistigin 6niine gecilmesi amaglanmaktadir (Resim 3.7).

Camera 2 Camera 3 Camera 5 Camera 6

N
8

N VN

Resim 3.7. Kisi yeniden kimliklendirme 6rnegi [23]
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Burada kullanilan yontem, kisi yeniden kimliklendirme i¢in ¢ok yon 6lgekli nitelik 6grenimi
agl (OSNet [24]) iizerinde egitilmis olan bir model yardimiyla kisinin o6zelliklerini
cikarilmasi ve bu 6zelliklerin 512 boyutunda bir vektor ile temsil edilmesidir. Bu vektor elde
edildikten sonra bir vektdr uzayinda bu vektorler temsil edilerek kosiniis benzerlikleri
hesaplanmaktadir. Eger bu benzerlik belli bir esik {izerindeyse bu goriintiideki kisinin daha

onceden islendigi anlagilmakta olup goz ardi edilmektedir.

Elde edilen vektor uzay1 ise elde edilen tiim vektorleri bir giin boyunca hafizada tutmakta ve
gece yarist bu vektorleri sifirlamaktadir. Boylelikle sadece giin igerisinde elde edilen
goriintiilerdeki kisilerin benzerlikleri hesaplanmakta olup diger gilinlerde elde edilen

goriintiilerdeki kisiler ile benzerligi hesaplanmamaktadir.

3.1.5. Nitelik tespiti

Bu asamaya gelindiginde, elde edilen goriintiinlin bir miisteriye ait oldugu, bu miisterinin
viicudunun tamaminin goriindiigii, analiz edilmeye uygun oldugu ve daha Once analiz
edilmedigi tespit edilmistir. Bu asamada ise miisterinin yasi, cinsiyeti, etnik kimligi,
duygular1 ve mevsimi tespit edilmektedir. Bu nitelikler tespit edildikten sonra goriintii ve bu
goriintliye ait meta verisi bulut ortaminda bulunan veri tabanina génderilmekte ve ardindan

da bulut ortaminda analiz edilmesine devam edilmektedir.
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Resim 3.8. FairFace [25] ve UTKFace [26] veri kiimesi 6rnek goriintiileri
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Yas tespiti

Bu agamada miisteriye ait gorilintii lizerinden yas tespit etme derin 6grenme modeli ile
miisterinin yas araligi tespit edilmektedir. Bu modelin egitimi i¢in FairFace [25] ve
UTKFace [26] veri kiimeleri bir araya getirilerek kullanilmis olup Keras ile ResNet50 agi

kullanilarak egitilmistir (Resim 3.8). Bu veri kiimesinde yas grubu etiketleri aynen

kullanilmis olup bu etiketler su sekildedir:

0-2

3-9

10-19
20-29
30-39
40-49
50-59
60-69

© o N o gk~ wDdh -

70 ve lizeri

Olusturulan bu veri kiimesinde egitim ve test i¢in ayrilmig etiket dagilimi Cizelge 3.3°te

paylasilmaktadir.

Cizelge 3.3. Yas veri kiimesi etiket dagilimi

Etiket Egitim Verisi Test Verisi
0-2 3080 516

3-9 11573 1648
10-19 10335 1480
20-29 31507 4735
30-39 22862 3254
40-49 12536 1806
50-59 8051 1272
60-69 3848 568

105707 15696
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Cinsiyet tespiti

Bu asamada miisteriye ait goriintii lizerinden miisterinin cinsiyeti tespit edilmektedir. Burada
yine FairFace [25] ve UTKFace [26] veri kiimeleri birlestirilerek olusturulmus olan bu yeni
veri kiimesi iizerinde Keras ile ResNet50 agi kullanilarak bir model egitilmistir. Bu veri

kiimesindeki cinsiyet etiketleri Erkek ve Kadin olmak tizere 2 etiketten olugsmaktadir.

Olusturulan bu veri kiimesinde egitim ve test i¢in ayrilmis etiket dagilimi Cizelge 3.4’te

paylagilmaktadir.

Cizelge 3.4. Cinsiyet veri kiimesi etiket dagilim

Etiket Egitim Verisi Test Verisi

Kadin 49801 7433

Erkek 55906 8263
105707 15696

Etnik kimlik tespiti

Bu agamada miisteriye ait goriintii lizerinden miisterinin etnik kimligi tespit edilmektedir.
Burada yine FairFace [25] ve UTKFace [26] veri kiimeleri birlestirilerek olusturulmus olan
bu yeni veri kiimesi lizerinde Keras ile ResNet50 ag1 kullanilarak bir model egitilmistir. Bu
veri kiimesindeki etnik kimlik etiketleri aynen kullanilmis olup bu etiketler su sekilde

olusmaktadir:

Siyah
Beyaz
Asya

Hindu

a > w0 e

Diger

5.1. Giineydogu Asya
5.2. Latin

5.3. Ortadogu
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Olusturulan bu veri kiimesinde egitim ve test icin ayrilmis etiket dagilimi Cizelge 3.5°te

paylasilmaktadir.

Cizelge 3.5. Etnik kimlik veri kiimesi etiket dagilimi

Etiket Egitim Verisi Test Verisi
Asya 25846 3635
Siyah 15820 2495
Hindu 15516 2294
Beyaz 24589 4101
Diger 23936 3171
105707 15696
Duyqu tespiti

Bu agamada miisterinin yiiz verisinden o anki duygusunun tespit edilmesi amaglanmaktadir.

Bu asamada elde edilen duygular su sekildedir:

Mutlu
Uzgiin
Sinirli
Saskin
Notr
[grenmis

Endiseli

A BT e
4| ,i% Ayl

N o gk~ wbdE

Resim 3.9. FER-2013 veri kiimesi 6rnek gorintiileri [27]
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Duygu tespiti yapmak i¢in FER-2013 [27] veri kiimesi iizerinde 13 katmani bulunan bir 6zel

ag ile egitilmis model kullanilmaktadir (Resim 3.9). FER-2013 veri kiimesinin egitim,

dogrulama ve test verilerinin etiketlere gore dagilimi ise Cizelge 3.6’da paylasilmaktadir.

Cizelge 3.6. Duygu veri kiimesi etiket dagilimi

Etiket Egitim Verisi Dogrulama Verisi Test Verisi
Mutlu 7215 895 879
Uzgiin 4830 653 594
Sinirli 3995 467 491
Saskin 3171 415 416
Notr 4965 607 626
[grenmis 436 56 55
Endiseli 4097 496 528
28709 3589 3589
3.2. Bulut Bilisim
Bulut Biligsim
(Yapay Zeka)
Nitelik Tespiti < > . -« API
e CNN « Kontrol Paneli
« DeepFashion o Tespit
« Stil, Kiyafet, Renk e Analiz
o Analitik

Sekil 3.3. Bulut Bilisim Mimarisi

Magaza i¢i miisteri analiz ve analitik sisteminin ikinci agamasi olan bulut bilisim agsamasinda

magaza igerisinde bulunan miisterinin goriintiisii ve meta verisi halihazirda elde edilmis ve

veri tabanina gonderilmistir. Bu asamada ise misteriye ait stil, giysi ve renk tespiti

yapilmakta ve yine buradan elde edilen meta veriler ile veri tabani kayd: giincellenmektedir.

Burada yapilan islemler saatlik olarak programlanmis goérevler ile yeni gelen ve daha dnce
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herhangi bir hesaplama yapilmamis meta verileri tespit etmektedir. Ardindan da daha 6nce
herhangi bir hesaplama yapilmamis bu meta verileri isleyerek veri tabanindaki veriyi

giincellemektedir (Sekil 3.3).

3.2.1. DeepFashion

DeepFashion veri kiimesi, yaklasik zengin bir sekilde siif ve nitelik etiketi ile etiketlenmis
ve viicuttaki sinir bolgelerinin isaretlendigi 800,000 goriintiiden olusan bir moda veri
kiimesidir. Benzer amaglarla kullanilan DCSA, ACWS, WTBI, DDAN ve DARN veri
kiimelerine kiyasla DeepFashion veri kiimesi etiket ve goriintii sayis1 bakimindan oldukca
zengindir. Bu veri kiimesindeki gorintiiler sokak, magaza gibi yerlerden alinmig
goriintlilerden olusturulmus olup moda tabanli algoritmalarda oldukc¢a 6nemli bir gelistirim
stireci saglamaktadir. Boylelikle bu veri kiimesi amaca yonelik ¢alismalarda oldukga kolay
bir sekilde entegre edilebilmektedir. Bunlara ek olarak ise bu veri kiimesinin giiciinii
gostermek i¢in FashionNet adindan yeni bir derin 6grenme ag1 dnerilmis olup, bu model ile

kiyafet sinif, nitelik ve sinir bolgesi isaretleri tespit edilmektedir [28].

Bu ¢aligmada ise yukarida anlatilan avantajlar g6z 6niinde bulundurularak DeepFashion veri

kiimesi ve FashionNet derin 6grenme aginda egitilmis yapay zeka modeli kullanilmaktadir.

Gortinti toplama

DeepFashion veri kiimesi igerisinde bulunan gériintiiler Forever21 ve Mogujie ¢evrimigi
magazalarinin internet sayfalarindan ve Google iizerinden toplanmustir. Her bir kiyafetin ise
4-5 adet farkli pozu bulunmaktadir. Bu veri kiimesinde birden fazla ayni kiyafetin bulunmasi
durumu igin, tiim goriintiiler AlexNet derin 6grenme aginin fc7 katmaninin ¢iktilart
karsilastirilmig ve yiliksek oranda benzerligi bulunan goriintiiler veri kiimesinden

cikarilmistir [28].
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Etiketleme
DeepFashion veri kiimesindeki sinif etiketleri, goriintii toplama agamasindaki kategoriler
baz alinarak olusturulmus olup toplamda 50 farkl: etiketten olusmaktadir. Kiyafet nitelikleri

de ayn1 yolla belirlenmis olup toplamda 1000 farkli nitelikten olugmaktadir. Bu nitelikler
doku, kumas, sekil, parca ve stil olarak 5 ana grupta gruplandirilmistir [28].

3.2.2. Stil tespiti

Bu asamada miisteriye ait goriintii {izerinde derin 6grenme modeli kullanilarak miisterinin

hangi stilde giyindigi tespit edilmektedir (Resim 3.10).
Miisterilerin stilinin tespiti i¢in DeepFashion veri kiimesi lizerinde VGG agi ile egitilmis bir

model kullanilmaktadir. Bu model ile miisterilerin goriintiileri tizerinden 1000 farkli stil

tespiti yapilabilmektedir [28].

[ o'y

Resim 3.10. Ornek stil sonuglar1 [28].

3.2.3. Giysi tespiti

Bu asamada derin 6grenme modeli kullanilarak miisterinin iizerinde bulunan giysilerin

tespiti yapilmasi amaglanmaktadir (Resim 3.11).

Giysilerin tespiti i¢in kullamilan derin 6grenme modeli, DeepFashion veri kiimesi
kullanilarak Resnet50 omurga ag tizerinde Mask-RCNN ag1 kullanilarak egitilmistir [28].

Bu modelin sinif etiketleri ise su sekildedir:



a1
SN

1. Ust Giysi 9. Bileklik
2. Etek 10. Gozlik
3. Tayt 11. Kemer
4. Kiyafet 12. Ayakkabi
5. Dis Giysi 13. Sag

6. Pantolon 14. Ten

7. Canta 15. Yiiz

8. Kolye

Bu model kullanilarak bir goriintii {izerinde miisterilerin ilizerinde bulunan giysiler, bu

giysilerin goriintli lizerinde bulundugu bdlgenin koordinatlari, segmentasyon bilgileri ve

skor bilgileri elde edilebilmektedir [28].
] A

Resim 3.11. Giysi tespiti 6rnekleri [28].

3.2.4. Renk tespiti

Bu agsamada bilgisayarli gérme yontemleri kullanilarak miisterinin giysilerinin renkleri tespit
edilmektedir. Renk tespiti yapmak i¢in OpenCV kiitiiphanesi kullanilmis olup dncelikle [en,
boy, kanal] olarak temsil edilen RGB goériintiiler en ve boy degerleri ¢arpilarak, [en * boy,
kanal] olarak yeniden sekillendirilmistir. Ardindan ise bir KMeans kiimeleme algoritmasi
kullanilarak piksel degerleri {izerinden istenilen sayida merkez ile bir kiimeleme yapilmustir.
Bu kiimelemenin ardindan elde edilen sonuglar tizerinden histogram ¢ikarilarak renklerin

goriinme oranlar1 elde edilmis ve boylelikle de en dominant renkler belirlenmistir.

Dominant renkler RGB formatinda belirlendikten sonra belli bir standart icerisinde

uyarlamak igin CSS3 tarafindan belirlenmis 147 tane RGB renk kodu ve renk adi
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kullanilmistir. Bunun kullanimi igin 6ncelikle 147 tane RGB kodu vektor olarak gosterilerek
bu vektorler ile bir k-boyutlu bir agag¢ olusturulmustur. Daha sonra tespit edilen renk, bu
agac¢ iizerinde en yakin komsu algoritmasi kullanilarak verilen renge en yakin dnceden
tanmimlanmis renk tespit edilmektedir. Boylelikle tespit edilen renk, daha 6nce CSS3 olarak

tanimlanmis standart renk uzayinda temsil edilebilmektedir.

3.3. Verilerin Islenmesi

Bu asamada kenar bilisimde islenerek veri tabaninda saklanan ve daha 6nce bulut bilisim
tizerinde islenmemis meta veriler tespit edilmektedir. Tespit edilen meta veriler ise sirasiyla
giysi tespiti, stil tespiti ve tespit edilen giysiler iizerinden renk tespiti islemlerinden

gecirilerek veri tabani iizerindeki meta veri giincellenmektedir.

Bu asamada verilerin islenmesi i¢in programlanmis gorevler ve betikler yazilmistir (Sekil
3.4). Bu betikler, her saat basinda yeni gelen verileri tespit etmektedir. Eger yeni gelen veri
varsa, bu veriye ait goriintii bulut ortamina kaydedilip daha sonra giin sonunda kaydedilen
bu goriintiiler tizerinde giysi tespiti, stil tespiti ve tespit edilen giysiler {izerinden renk tespiti
islemleri yapilmaktadir. Eger bu islemlerin sonucunda herhangi bir giysi bulunamadiysa bu
gorliintii analiz edilmek i¢in uygun bir goriintii olmadig: diistiniilerek veri tabanindan

silinmektedir ve daha sonraki analiz ve analitik siire¢lerinde hesaba katilmamaktadir.

# Save images
0 */1 * * * /opt/conda/bin/python3.6 -u /opt/master-instore-
scripts/database sync/image metadata download images.py >> /var/log/master-instore-

scripts/image metadata download images.S$ (date +\%F).log

# Sync database
0 */1 * * * /opt/conda/bin/python3.6 -u /opt/master-instore-
scripts/database sync/instore sync database only updated.py >> /var/log/master-instore-

scripts/instore sync database only updated.S$(date +\%F).log

# Process images
0 0 * * * /opt/conda/bin/python3.6 -u /opt/master-instore-
scripts/database sync/image metadata daily process.py >> /var/log/master-instore-

scripts/image metadata daily process.$(date +\%F).log

Sekil 3.4. Programlanmis gorevler ve betikler
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3.4. Gizlilik

Diinyanin bir¢cok yerinde GDPR [29] gibi diizenlemeler ve kanunlar tarafindan koruma
altina alinan kisisel veriler, tilkemizde ise 7 Nisan 2016 tarihinde yiiriirliige giren 6698 say1li
KVKK ile koruma altina alinmistir. Bu kanunun amaci, kigisel verilerin igslenmesinde basta
Ozel hayatin gizliligi olmak iizere kisilerin temel hak ve 6zgiirliiklerini korumak ve kisisel
verileri isleyen gercek ve tiizel kisilerin yukiamlilikleri ile uyacaklart usul ve esaslar
diizenlemektir [30].

Bu diizenlemeler ¢ergevesinde gizlilik, 6nerilen bu sistem {izerinde dikkat edilmesi gereken
en onemli unsurlardan biridir. Bu dogrultuda 6nerilen bu sistemin her bir adiminda KVKK
g6z 6ntinde bulundurulmus ve kisisel verilerin korunmasina énem verilmistir. Bu ¢aligmada

kullanilan misteriye ait veriler su sekilde islenmektedir:

1. Kamera ile alinan goriintiiler iizerinde miisteri tespiti yapilmamis hicbir goriintii
saklanmamakta ve derhal silinmektedir.

2. Kamera ile alinan misteri goriintiileri, nitelik tespitinden edildikten sonra miisteri yiizii
maskelenmis bir bigimde bulut ortaminda bulunan veri tabanina génderilmektedir.

3. Kamera ile alinan miisteri goriintiileri lizerinde uygulanan kisi yeniden kimliklendirme
algoritmasinda kullanilan yiiz vektor bilgisi, gecici bellekte tutulmakta ve giin sonunda
tamamen silinmektedir.

4. Veri tabanina gonderilen yiizii maskelenmis miisteri goriintiisii, ayni giin igerisinde bulut
ortaminda islenmektedir.

5. Bulut ortaminda islenen yiizii maskelenmis miisteri goriintiisii, islendikten hemen sonra
veri tabaninda silinmektedir. Boylelikle yiizii karartilmis veya maskelenmis miisteri

goriintiisti, veri tabanina gonderildigi giiniin sonunda tamamen silinmektedir.

3.5. Sistem Yazilimi

Bu agsamada kenar bilisim ve bulut bilisim agamalarinda elde edilmis olan miisteriye ait
niteliklerin gosterilmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda web ara yiizii ile haberlesebilecek ya
da herhangi bir sisteme entegre olabilecek bir RESTful APl yazilimi gelistirilmis olup

sonuglar ise bir web ara yiiziinde gosterilmektedir.
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3.5.1. API

Bu asamada, miisterinin meta verisinin ve goriintiilerinin saklandig1 veri tabanindan verileri
alip, belli bir formatta gosterimi ve tarih, nitelik vb. sekilde sorgu yapilabilmesi i¢in bir
RESTful API yazilmistir. Bu API, Python tabanli Flask kiitiiphanesi kullanmakta olup bir

Linux isletim sistemi iizerinde agik bir sekilde servis edilmektedir.

Kontrol paneli u¢c noktasi

Bu u¢ noktada magazaya ait miisteri nitelikleri tizerinde bugiin, diin, son 1 ay, son 6 ay ya
da ozel tarih araligina gore 6zet gostermek amaciyla grafik ve 6zet veriler olusturmaktadir.

Bu 6zet ve grafik verileri Cizelge 3.7’de paylagilmaktadir.

Cizelge 3.7. Kontrol paneli u¢ noktasi girdi ve ¢ikti bilgileri

Isim Tiir Aciklama

chart Cikt1 | Miisteri giysileri, stilleri ve giysilerin renklerine gore bugiin, diin, son

1 ay ve son 6 ayin grafik verileri

summary | Cikti | Toplam miisteri, toplam kadin miisteri, toplam erkek miisteri, favori
yas araligi, favori giysi ve favori stile gore bugiin, diin, son 1 ay ve

son 6 ayn ozet verileri

Bu ug noktaya ait girdi ve ¢ikt1 bilgileri ise Sekil 3.5’te verilmektedir.

"chart": {

} "customer clothes": { ... },
"customer_colors": { ... },
"customer_ styles": { ... }

I

"summary": {

"favorite age": { ... },
‘ "favorite clothes": { ... },
"favorite style": { ... },

"total customer": { ... },
"total female customer": { ... },

"total male_customer": { ... },

Sekil 3.5. Kontrol paneli ug nokta girdi ve ¢iktisi
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Tespit uc¢ noktasi

Bu u¢ noktada verilen bir goriintii lizerinde giysi, stil ve renk tespitleri yapilarak JSON
formatinda bir c¢ikt1 {iretmektedir. Uretilen bu ¢iktinin bashiklar1 Cizelge 3.8’de
paylasilmaktadir.

Cizelge 3.8. Tespit uc noktas girdi ve ¢ikt1 bilgileri

Isim Tiir Aciklama

img_url | Girdi | Niteligi tespit edilmesi istenen goriintiiye ait URL bilgisi

bboxes | Cikti | Tespit edilen her bir niteligin goriintii igerisindeki piksel konumu
(x_min, y_min, Xx_max ve y_max)

names | Cikt1 | Tespit edilen her bir niteligin adi

scores | Ciktt | Tespit edilen her bir niteligin tespit edilme basar1 orani

Bu u¢ noktaya ait girdi ve ¢ikt1 bilgileri ise Sekil 3.6°da verilmektedir.

{

}

"img_url":

bd2c91372ea.jpeg"

"https://dhklshjlt2i0p.cloudfront.net/co
ntent/235733/store_vimages/8c223f6a4b85e
328caf8bc2bcleece6b92efdlcd2bafaddc2cl3’

Sekil 3.6. Giysi tespit u¢ nokta girdi ve ¢iktisi

Analiz uc noktasi

Bu ug noktada veri tabaninda bulunan miisterilere ait tespit edilen niteliklerin tamamini toplu

—

"bboxes": [

[0.3708,
[0.4217,
[0.3992,
[0.3975,

1,
"names": [

"top",

"skirt",

"outer",

"pants"
1,

"scores": [

0.2017, 0.2442, 0.3141],

.4633,.1908,.4859],
.0325, 0.225,.7542],
.4792,.2058, 0.215]

0.932915449142456,

0.5624104142189026,
0.720337450504303,
0.

9998815059661865

bir sekilde gosterilmektedir. Bu basliklar Cizelge 3.9’da gosterilmektedir.




59

Cizelge 3.9. Analiz ug noktasi girdi ve ¢ikt1 bilgileri

Isim Tiir | Agiklama

start_date Girdi | Belli bir tarih araliginda analiz edilmesi istenen miisterilerin

baslangig tarihi (1ISO tarih formati)

end_date Girdi | Belli bir tarih araliginda analiz edilmesi istenen miisterilerin bitis

tarihi (1SO tarih formati)

start_index | Girdi | Belli bir tarih araliinda analiz edilmesi istenen miisterilerin

indekslerine gore baslangic indeks numarasi

limit Girdi | Belli bir tarih araliginda analiz edilmesi istenen miisterilerin say1si
age Cikt1 | Miisteriye ait tespit edilen yas bilgisi
gender Cikt1 | Misteriye ait tespit edilen cinsiyet bilgisi

ethnicity Cikt1 | Misteriye ait tespit edilen etnik kimlik bilgisi

emotion Cikt1 | Miisteriye ait tespit edilen duygu bilgisi

clothes Cikt1 | Misteriye ait tespit edilen giysi bilgisi

attributes Cikt1 | Misteriye ait tespit edilen stil bilgisi

colors Cikt1 | Miisteriye ait tespit edilen renk bilgisi

images Cikt1 | Miisteriye ait goriintiiniin URL bilgisi

captured_on | Cikt1 | Miisteriye ait goriintliniin ¢ekilme tarihi ve zamani (ISO tarih

formati)

Bu ug noktaya ait girdi ve ¢ikt1 bilgileri ise Sekil 3.7°de verilmektedir.
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"start_date": "2020-01-01T23:59:59", {

"end date": "2021-01-01T23:59:59", "age": "20-29",
"start_index": 0, "attributes": [
"limit": 20 "print",
} "sleeve",
"maxi",
"floral",
"denim"

1,
"captured on":"2020-05-28T21:35:15+00:00",

"clothes": [
"top",
"outer",
"pants",

- "footwear"

1,

"colors": [
"black",

"darkslategray",

"black",

"silver"
1,
"emotion": "Fearful",
"ethnicity": "White",
"gender": "Female",
"image": "

Sekil 3.7. Misteri analiz u¢ nokta girdi ve ¢iktist

Analitik uc noktasi

Bu u¢ noktada miisterinin tespit edilen nitelikleri yas, cinsiyet, etnik kimlik, duygu, giysi,
stil, renk gibi nitelikleri tizerinde istatistiksel veriler tiretilmektedir. Bu basliklar Cizelge

3.10°da paylasilmaktadir.

Cizelge 3.10. Analitik u¢ noktasi girdi ve ¢ikt1 bilgileri

Isim Tir | Aciklama

start_date | Girdi | Belli bir tarih araliginda analiz edilmesi istenen miisterilerin baslangig

tarihi (ISO tarih formati)

end_date | Girdi | Belli bir tarih araliginda analiz edilmesi istenen miisterilerin bitis tarihi

(ISO tarih formati)
count Cikt1 | Miisteriye ait tespit edilen niteligin goriinme say1s1
name Cikt1 | Misteriye ait tespit edilen niteligin ad1

Bu ug noktaya ait girdi ve ¢ikti bilgileri ise Sekil 3.8’de verilmektedir.
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"start_date": "2020-01-01T23:59:59", {
"end date": "2021-01-01T23:59:59" "count": 128,

} "name": "Male"

by
{
" 190,

count":

"name": "Female"

Sekil 3.8. Cinsiyet analitigi u¢ nokta girdi ve giktisi

3.5.2. Web ara yiizii

Bu asamada 1.4.1°deki bahsedilen ve calismanin dogrultusunda olusturulan RESTful API
ile sorgu yapmaya yarayan ve miisteriye ait analiz ve analitik verilerini goriintiilemek igin
kullanilan bir web ara yiizii olusturulmustur (Goriintii 5-6). Bu web ara yiizii Angular
kiitliphanesi iizerinde olusturulmus olup Kontrol Paneli, Miisteri Analizi, Miisteri Analitigi,
Giysi Analitigi, Stil Analitigi ve Renk Analitigi olmak iizere 6 farkli sayfadan olugmaktadir.

Bu uygulama Ubuntu igletim sistemi tizerinde Nginx sunucusu ile servis edilmektedir.

Bu ara yiiz lizerinde analiz edilen her bir miisterinin yas, cinsiyet, etnik kimlik, duygu, stil,
giysi ve renk gibi nitelikleri goriintiilenecektir. Ayrica magaza temelli analitik uygulanarak
magazaya gelen miisterilerin niteliklerinin oransal olarak dagilimi ve bu niteliklerin
birbirleriyle olan iliskileri grafiksel olarak goriintiilenecektir. Ornegin; 2019 yilinda
magazaya gelen erken miisteriler icerisinde kot pantolon giyenlerin sayist %42, 2019 yili
Ocak ile Mart aylar1 arasinda magazaya gelen miisterilerden mutlu olan miisterilerin giyim
stilleri ve tercih ettigi renkler ya da son 6 ay icerisinde magazaya gelmis olan 20-29 yas

araligindaki kadin miisterilerin giydigi giysilerin dagilimi gibi bilgiler elde edilebilmektedir.

Kontrol paneli

Bu sayfada tespit edilen miisterilerin niteliklerin 6zet ve analitik verileri gorlintiilenmektedir
(Resim 3.12). Bu nitelikler bugiin, diin, son ay, son 6 ay veya 0zel olarak segilen tarih
araliklarindaki verileri gostermektedir. Gosterilen nitelikler ve ag¢iklamalari Cizelge 3.11°de

gosterilmektedir.
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Cizelge 3.11. Kontrol paneli sayfasinda gosterilen veriler

Nitelik Tiir Aciklama

Toplam Ozet | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan toplam miisteri

Miisteri say1sl

Toplam Kadin | Ozet | Verilen tarih araliinda magazaya gelmis olan toplam kadin

Miisteri miisteri sayisi

Toplam Erkek | Ozet | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan toplam erkek

Miisteri miisteri sayisi

Favori Yas Ozet | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan miisterilerin yas
araliklarma gore en ¢ok goriinen yas araligi

Favori Giysi | Ozet | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan miisterilerin
giysilerine gore en ¢ok goriinen giysi

Favori Stil Ozet | Verilen tarih araliinda magazaya gelmis olan miisterilerin
stillerine gore en ¢ok goriinen stil

Miisteri Grafik | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan miisterilerin

Giysileri giysilerinin sayisal dagilim grafigi ve en popiiler giysilerin
sayisal dagilim grafigi

Miisteri Stili | Grafik | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan miisterilerin
stillerinin sayisal dagilim grafigi ve en popiiler stillerin sayisal
dagilim grafigi

Miisteri Giysi | Grafik | Verilen tarih araliginda magazaya gelmis olan miisterilerin

Renkleri

giysilerine gore o giysilerin renklerinin sayisal dagilim grafigi

ve en popiiler renklerin sayisal dagilim grafigi
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Resim 3.12. Kontrol Paneli sayfasi goriiniimii
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Miisteri analizi

Bu sayfada tespit edilen miisterilerin goriintiileri ve nitelikleri goriintiilenmektedir (Resim

3.13-3.14). Bu nitelikler 6zel olarak secilen tarih araliklarindaki verileri gostermektedir.

Gosterilen nitelikler ve agiklamalar1 Cizelge 3.12°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.12. Miisteri analizi sayfasinda gosterilen veriler

Nitelik

Tiir Aciklama

Yas

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen yas bilgisi

Cinsiyet

Ozet | Secilen miisteriye ait tespit edilen cinsiyet bilgisi

Etnik Kimlik

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen etnik kimlik bilgisi

Duygu

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen duygu bilgisi

Giysi

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen giysi bilgisi

Stil

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen stil bilgisi

Renk

Ozet | Segilen miisteriye ait tespit edilen giysilere ait renk bilgisi
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Resim 3.13. Miisteri Analizi sayfasi goriintiisii-

Nov 2, 2020, 10:23:02 PM

Age 20-29

Gender Male
‘ Ethnicity White
Clothes top, pants, headwear, footwear

Styles print, sleeve, floral, denim, maxi

Nov 2, 2020, 10:03:03 PM

Age 20-29
§ Gender Male
| Ethnicity Asian
Clothes top, outer, pants, headwear, belt

Styles sleeve, knit, maxi, denim, striped

Age 20-29
Gender Female
Ethnicity White
Clothes top, pants

Styles print, floral, sleeve, denim, maxi

Nov 2, 2020, 10:21:45 PM

Age 20-29
| Gender Male
_ (W Ethnicity Others
Clothes top, skirt, pants

Styles sleeve, print, denim, knit, maxi

Nov 2, 2020, 10:01:59 PM

Age 20-29
Gender Male
Ethnicity White
Clothes top, outer, pants

Styles sleeve, knit, maxi, denim, print

Nov 2, 2020, 9:41:58 PM

Age 20-29
Gender Female
_ Ethnicity White
Clothes top, pants

Styles sleeve, knit. maxi, denim, print
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Nov 2, 2020, 9:30:18 PM

» Clothes  »Colors
gainsboro
gainsboro
black

- _ »Gender el black

Male

Ee
=

» Styles
» Ethnicity sleeve
White kni

~ »Emotion
Happy

Resim 3.14. Miisteri Analizi sayfas1 goriintiisii- 2

Miisteri analitigi

Bu sayfada tespit edilen miisterilerin niteliklerine gore magazaya ait analitik verileri
goriintiilenmektedir (Resim 3.15). Bu nitelikler 6zel olarak segilen tarih araliklarindaki
verileri  gostermektedir. Gosterilen nitelikler ve agiklamalar1t Cizelge 3.13°te

gosterilmektedir.

Cizelge 3.13. Miisteri analitigi sayfasinda gosterilen veriler

Nitelik Tir Aciklama
Yas Grafik | Misterilere ait yas bilgisi dagilim grafigi
Cinsiyet Grafik | Misterilere ait cinsiyet bilgisi dagilim grafigi

Etnik Kimlik | Grafik | Misterilere ait etnik kimlik bilgisi dagilim grafigi

Duygu Grafik | Miisterilere ait duygu bilgisi dagilim grafigi
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Resim 3.15. Miisteri Analitigi sayfasi gorintiisii

Giysi analitigi

Bu sayfada tespit edilen miusterilerin giysilerine gore magazaya ait analitik verileri
goriintiilenmektedir (Resim 3.16). Bu nitelikler 6zel olarak segilen tarih araliklarindaki
verileri  gostermektedir. Gosterilen nitelikler ve agiklamalart Cizelge 3.14°te

paylagilmaktadir.

Cizelge 3.14. Giysi analitigi sayfasinda gdsterilen veriler

Nitelik Tir Aciklama

Tim Giysiler | Grafik | Miisteri giysilerine gore tiim giysi bilgilerinin dagilim grafigi

Ust Giysiler Grafik | Miisteri giysilerine gore iist giysi bilgisi dagilim grafigi
(Ust Giysi, Kiyafet, Dis Giysi, Ayakkabi)

Alt Giysiler Grafik | Miisteri giysilerine gore alt giysi bilgisi dagilim grafigi
(Etek, Tayt, Pantolon)

Aksesuarlar Grafik | Miisteri giysilerine gore aksesuar bilgisi dagilim grafigi
(Canta, Kolye, Bileklik, Gozliik, Kemer)

Diger Grafik | Miisteri giysilerine gore diger kategorilerin dagilim grafigi
(Sag, Ten, Yiiz)
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Resim 3.16. Giysi Analitigi sayfas1 goriintiisii

Stil analitigi

Bu sayfada tespit edilen miisterilerin stillerine gore magazaya ait analitik verileri
goriintiilenmektedir (Resim 3.17). Bu nitelikler 6zel olarak segilen tarih araliklarindaki
verileri gostermektedir. Gosterilen nitelikler ve agiklamalart Cizelge 3.15°te

paylasilmaktadir.

Cizelge 3.15. Stil analitigi sayfasinda gosterilen veriler

Nitelik Tiir Agiklama

Stiller Grafik | Miisteri stillerine gore en popiiler stillerin dagilim grafigi




()]
[ee]

TODAY

'YESTERDAY

LAST 7 DAYS

LAST 30 DAYS.

MONTH-TO-DATE

LAST 12 MONTH

'YEAR-TO-DATE

3 2

B =1

o

& a
e
5
@

o
&
o
w
N
<]
5]
S
a3

z
3
T
w
N
S
IS}
o

o

™ @
5 g
9 8¢

5|8 g

2 !

Styles

Styles of detected customers

Resim 3.17. Stil Analitigi sayfasi goriintiisii

Renk analitigi

Bu sayfada tespit edilen miisterilerin kiyafetlerinin renklerine gore magazaya ait analitik

verileri goriintiilenmektedir (Resim 3.18). Bu nitelikler 6zel olarak segilen tarih

araliklarindaki verileri gdstermektedir. Gosterilen nitelikler ve agiklamalar1 Cizelge 3.16’da

paylagilmaktadir.

Cizelge 3.16. Renk analitigi sayfasinda gosterilen veriler

Tir

Aciklama

Grafik

Miisteri kiyafetlerinin renklerine gore renklerin dagilim grafigi
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Resim 3.18. Renk Analitigi sayfasi goriintiisii
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4. TEST

Bu sistem meydana getirilirken bir takim donanimsal ve yazilimsal testler yapilmistir. Bu
testlerin amact, sistemde kullanilacak olan donanim, yapay zeka modelleri, sistem durumu
vb. gibi sistemi olusturan her bir elemanin sisteme uygunlugu ve kararli bir sekilde ¢alisma
degerlerini 6lgmektedir. Bu amagla yontem boliimiinde (Bakiniz Béliim 3) 6nerilen sistem
tizerinde se¢im, stres ve performans testleri yapilmis ve bu test sonuglari paylagilmistir
(Sekil 4.1).

Sistem Testi

|
Kenar Bilisim Bulut Bilisim
|

Performans
Testi

|
| |
Secim Testi

B Kamera Segim
Testi

Performans
Testi

Stres Testi
B Giysi Tespit
Sicaklik Modeli Testi
Yapay Zeka Bl Cinsiyet Tespit Hafiza Kullanimi [§i g Stil Tespit
Testi Modeli Testi Modeli Testi

Yas Tespit
Modeli Testi

s Model Segim

Etnik Kimlik
=l Tespitt Modeli —
Testi

Yiz tespit
= Algoritmasi
Segim Testi

Renk Tespit
Modeli Testi

Duygu Tespit

Modeli Testi

Sekil 4.1. Sistem Test Semasi
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4.1. Kenar Bilisim
4.1.1. Secim testi

Bu testlerde amag, 6nerilen sistem tizerinde kullanilacak olan olas1 yazilimlar ve donanimlar
arasinda hiz, performans, ¢aligabilirlik gibi acilardan bakilarak birtakim testler uygulamak

ve en uygun olani segmeye yoneliktir.

Kamera Secim Testi

Bu ¢alismada olusturulan ugtan uca sistem, birden fazla farkli magazaya yerlestirilmis olup
test amaciyla gercek goriintiiler kaydedilmistir. Test amaciyla kullanilan goriintiiller USB
kamera, Raspberry Pi v2 kamera ve 6mm genis agili lens ile 12.3 MP Sony IMX477 sensore
sahip kamera araciligiyla olmak tizere 3 farkli kameradan alinmistir (Resim 4.1) ve test

sonuglar1 Cizelge 4.1°de paylasilmaktadir.

Cizelge 4.1. Test icin kullanilan kameralar ve elde edilen sonuglar

Kamera Coziinirliik | Lens FPS | Sonug
USB kamera 8MP - 12 | Diistik FPS elde edilmesi sebebiyle
uygulama calismamistir.
Raspberry Piv2 | 8MP - 30 | Diisiik ¢ozilintirliikk ve goriinti kalitesi
sebebiyle uygulama ¢alismamustir.
Sony IMX477 | 12.3MP 6mm 30 | Lens ve yiksek c¢ozinirlik elde
genis edilebilmesi sebebiyle uygulama en iyi
acili lens bu konfigiirasyon ile caligmistir.

Bu kameralardan elde edilen goriintiiler iizerinde yapilan testlerde Raspberry Pi v2
kameranin ¢Ozlniirliigi yeterli olmadigi goriilmiis, USB kamerada ise FPS problemi
yasandigi i¢in uygulama ¢alismamistir. 6mm genis acili lens ile 12.3 MP Sony IMX477
sensore sahip kamera testinde ise kameranin lens ile birlikte kullanilmasi1 sebebiyle daha

yiksek ¢oziiniirliikte goriintiiler alinabilmis ve uygulama ¢alismistir.
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Resim 4.1. Test i¢in kullanilan kameralar (Soldan saga dogru USB Kamera, Raspberry Pi
v2 Kamera ve Sony IMX477)

Yapay Zeka Model Secim Testi

Yapay zeka modellerindeki parametre sayisi, yapilan bu ¢alismada olduk¢a onemlidir.
Ciinki kisithh RAM ve GPU hafizasi sebebiyle diisiik sayida parametrelerin kullanimi
gerekmektedir. Aksi durumda model hafizaya sigmamakta ve uygulama ile birlikte cihaz da
caligmamaktadir. Yapilan egitim ve testlerde model basari, boyut, parametre sayisi ve
hafizada kapladigi alan gibi parametreler géz oniinde bulundurularak ResNet50 aginin
kullanilmasi daha uygun goriilmiistiir (Cizelge 4.2). Ayrica bu modeller cihaz lizerinde daha

optimum ¢alismas1 TensorRT ile optimize edilmektedir.

Cizelge 4.2. Test i¢in kullanilan derin 6grenme aglar1 ve parametre sayilari

Ag Parametre Sayis1
ResNet 18 ~11M

SSD MobileNetv2 | ~16M

ResNet 50 ~23M

ResNet 101 ~45M

VGG16 ~138M




74

Yiiz Tespit Algoritmasi Secim Testi

Yiiz tespit algoritmalarinda dlib kiitliphanesi, bilgisayarli gérme yontemleri ve yapay zeka
modelleri kullanilarak test yapilmistir (Cizelge 4.3). Yapilan testler sonucunda dlib
kiitliphanesi [31] yavas ¢alismasi sebebiyle, bilgisayarli gorme yontemleri ise yiiksek basari
oranlarinda tespit yapamamasi sebebiyle tercih edilmemistir. Yapay zeka modellerinde ise
aci, 151k ve kaliteye daha az duyarli, hizli ve daha yiiksek basar1 oraninda tespit edebilmesi

sebebiyle bu ¢alismada kullanilmistir.

Cizelge 4.3. Test i¢in kullanilan yiiz tespit algoritmalar1 ve elde edilen sonuglar

Algoritma Tespit Basari Ortam Sonug
Siiresi (sn) | Durumu | Hassasiyeti

dlib [31] 2.0 Yiiksek | Yiiksek Yavas olmasi sebebiyle tercih
edilmemistir

Bilgisayarli | 0.5 Orta Yiiksek Daha diistik basar1 oranlarinda

GoOrme tespit  yapildigi icin tercih
edilmemistir.

Yapay Zeka | 0.2 Yiiksek | Diisiik Diisiik ortam hassasiyeti, daha

hizli ve yiiksek basar1 oraninda

tespit  yapabildigi i¢in  bu

calismada kullanilmagtir.

4.1.2. Performans testi

Bu sistem, bir magazaya yerlestirildikten sonra gergek ortamda testi saglanmistir. Bu testler,
magazadan alinmis ve ger¢ek miisterilerden olusan videolar {izerinden yapilmis olup elde
edilen sonuclar degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerin sonunda elde edilen sonuglarin
karisiklik matrisi ile basari, kesinlik, hassasiyet ve Fl-skoru sonuglar1 Cizelge 4.7-4.14°te
paylagilmistir. Bu sonuglar ayni zamanda sistemin genel basari oranlarina da karsilik

gelmektedir.

Bu c¢alismanin genel hedef kitlesi 20-50 yaslar1 arasindaki miisterilere hitap ettigi igin,
yapilan testler de bu yas grubu iizerinde uygulanmistir. Bu sebeple test goriintiilerinde

dengeli bir etiket dagilim1 olmadig1 i¢in bazi etiketler i¢in goriintii bulunmamaktadir.
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Performans testinde kullanilan magaza i¢i miisteri goriintiileri tizerinden elde edilen 6rnek

test sonug goriintiileri Resim 4.2’de paylagilmistir.

Resim 4.2. Magaza testi sonucu drnek goriintiiler

Yas Tespit Modeli Testi

Bolim 3.1.5’te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen yas tespit modeli igin yapilan
testlerde genel basari oran1 80% olup etiketlere gore detayl test sonuglart Sekil 4.2 ve

Cizelge 4.4’te verilmisti.

Yag

3-9 4 o 0 0 0 0

10-19 1 o 0 0 0 0
-
L
=]
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ﬁ 20-29 2 6 0 0
=
U
=)

30-39 A 2 0 0 0

40-49 4 1] 0 2 0 2

T T T T T

39 10-19 20-29 30-39 40-49

Tahmin Edilen Deger

Sekil 4.2. Yas tespit modeli i¢in karisiklik matrisi
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Cizelge 4.4. Yas tespit modeli i¢in basari, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru sonuglari

Basar1 (%) Kesinlik (%) Hassasiyet (%) | F1-Skoru (%)
20-29 78 94 78 85
30-39 89 100 89 94
40-49 50 100 50 67

Cinsiyet Tespit Modeli Testi

Bolim 3.1.5°te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen cinsiyet tespit modeli i¢in yapilan
testlerde genel basar1 orant 88% olup etiketlere gore detayli test sonuglart Sekil 4.3 ve

Cizelge 4.5°te verilmisti.

Cinsiyet:

Erkek

Gergek Deger

Kadin 6 7

Erkek Kadin
Tahmin Edilen Deger

Sekil 4.3. Cinsiyet tespit modeli i¢in karisiklik matrisi

Cizelge 4.5. Cinsiyet tespit modeli i¢in basar1, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru sonuglari

Basar1 (%)

Kesinlik (%)

Hassasiyet (%)

F1-Skoru (%)

Erkek

97

88

98

93

Kadin

54

88

54
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Etnik Kimlik Tespit Modeli Testi

Boliim 3.1.5’te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen etnik kimlik tespit modeli i¢in
yapilan testlerde genel basar1 oran1 83% olup etiketlere gore detayli test sonuglar1 Sekil 4.4

ve Cizelge 4.6’da verilmisti.
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Cizelge 4.6. Etnik kimlik tespit modeli igin basar1, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru sonuglari

Basar1 (%) Kesinlik (%) Hassasiyet (%) | F1-Skoru (%)
Asyal1 64 64 64 64
Diger 100 83 100 91
Beyaz 84 91 84 88

Duyqu Tespit Modeli Testi

Boliim 3.1.5’te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen duygu tespit modeli i¢in yapilan

testlerde genel basar1 oran1 69% olup etiketlere gore detayl test sonuglart Sekil 4.5 ve

Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.5. Duygu tespit modeli i¢in karisiklik matrisi
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Cizelge 4.7. Duygu tespit modeli i¢in basari, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru sonuglari

Basar1 (%) Kesinlik (%) Hassasiyet (%) | F1-Skoru (%)
Endiseli 100 50 100 67
Mutlu 72 81 72 76
Notr 64 100 64 78
Uzgiin 100 25 100 40

4.1.3. Stres testi

Bu testlerde amag, Onerilen sistemi tam kapasitede calistirildiginda sistem durum
degisikliklerinin izlenmesi ve sistemin kararlt bir sekilde calisip ¢alismadigini anlamaya

yoneliktir.

Sicaklik

Bu c¢alisgmada CPU ve GPU iizerinde ¢ok fazla sayida ve devamli bir sekilde hesaplama
islemleri yapildig1 i¢in buna bagl olarak cihazin sicakligi da artmaktadir. Bu sebeple

sistemin devamlilig1 ve saglig1 i¢in sicaklik 6nemli bir parametre haline gelmektedir.

Uygulama 80 dakika boyunca devamli sekilde hesaplama yapacak sekilde iist seviyede
calistirilmis olup sicaklik degerleri 6lciilmiistiir. CPU ve GPU sicaklik degerleri ise Sekil
4.6 ve Sekil 4.7°de paylasilmistir. Bu gizelgelerde de goriildiigii tizere sistem 50 C° sicaklik
degerlerinde ¢alismakta olup bu degerler sistemin ¢aligmasi konusunda herhangi bir engel

teskil etmemektedir.
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Sekil 4.7. GPU Sicaklik-Zaman grafigi

Hafiza Kullanimi

Bu sistemde toplam 4GB hafiza bulunmasi ve CPU ile GPU tarafindan ortak kullanilmasi

sebebiyle, bu alanin kullanimi i¢in bir¢ok optimizasyon yapilmistir. Bu optimizasyon

sonucunda ise sistemde kullanilan tiim hesaplamalar ve yapay zeka modelleri basarili ve

kararl1 bir sekilde ¢alisabilmektedir.



80

Sistem tarafindan kullanilan hafiza 80 dakika boyunca devamli sekilde hesaplama yapacak
sekilde iist seviyede calistirilmis olup hafiza kullanim degerleri 6l¢iilmiis ve bu degerler
Sekil 4.8’de paylasilmistir. Bu ¢izelgede de goriildiigii tizere sistem ortalama 3GB hafiza
kullanilmis olup bu degerler sistemin c¢alismasi konusunda herhangi bir engel teskil

etmemektedir.
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Sekil 4.8. Hafiza-Zaman grafigi

4.2. Bulut Bilisim

Bulut bilisim ortaminda kullanilan DeepFashion (Bakiniz Boliim 3.2.1) modeli ile kenar

bilisim tarafindan tespit edilen miisteri goriintiileri lizerinde bir performans testi yapilmistir.

4.2.1. Performans testi

Bu testlerde amag, bulut bilisimde kullanilan yapay zeka modellerinin 6nerilen sistem

iizerinde ¢alisma performansini 6lgmeye yoneliktir.
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Giysi Tespit Modeli Testi

Boliim 3.2.3’te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen giysi tespit modeli i¢in yapilan
testlerde 155 giysi tizerinden 117’si basaril1 bir sekilde tespit edilmis olup genel basar1 orani
75%’tir.

Stil Tespit Modeli Testi

Bolim 3.2.2°de kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen stil tespit modeli igin yapilan
testlerde 240 stil iizerinden 136°s1 basarili bir sekilde tespit edilmis olup genel basar1 orani
57%’dir.

Renk Tespit Modeli Testi

Bolim 3.2.4°te kullanilan yontemi ve detaylar1 bahsedilen renk tespit modeli i¢in yapilan
testlerde 155 stil {izerinden 100’1 basarili bir sekilde tespit edilmis olup genel basar1 orani
65%’tir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, kenar bilisim, bulut bilisim ve web ara yiiziinden olusmakta olan,
magazay1 ziyaret eden miisterilerin moda temelli analizini yapabilen, miisterilerin yas,
cinsiyet, etnik kimlik, duygu, giydigi giysiler, giysi stili ve giysilerin renkleri gibi
niteliklerini tespit eden, miisterilerin niteliklerine bagl olarak analitik degerlerini hesaplayan
ve bir web ara yliizii araciligiyla bu sonuglar1 goriintiileyen zeki bir sistem gelistirilmigtir
(Bakiniz Sekil 3.1). Gelistirilen bu zeki sistem se¢im, performans ve stres gibi birtakim
testlerden gegirilerek sistemin basaris1 6l¢iilmiis ve elde edilen sonuglar paylagilmistir

(Bakiniz Bolim 4).

5.1. Degerlendirmeler

Daha 6nce yapilan benzer ¢alismalarda kenar bilisim kullanilmamis olup lokal sunucuda
CPU fiizerinde calisan ve RGB-D kamera kullanan sistemler olusturulmustur. Ayrica bu
sistemlerde yapay zekd modelleri kullanilmadigi i¢in smirh  sayida nitelik
cikarilabilmektedir [8]. Yapilan bu ¢alismada ise kenar bilisim ve bulut bilisim hibrit bir
sekilde kullanilmis olup GPU f{izerinde g¢alisan ve RGB kamera kullanan bir sistem
olusturulmustur. Boylelikle maliyeti daha diisiik ve daha hizli sonuglar elde edebilen; ayn1

zamanda daha fazla nitelik tespiti yapabilen bir sistem Onerilmistir.

Bu c¢alisgmada kullanilan bir¢ok agik kaynakli kiitiiphane, algoritma ve yontem, bu
calismanin odaklandig: fiziksel magazalardaki miisterilerin analiz ve analitigi problemine
uygun olacak sekilde adapte edilmis, bircok yerde eklemeler ve degisiklikler yapilarak
problemin ¢6ziimii dogrultusunda kullanilmistir. Yas, cinsiyet, etnik kimlik ve duygu tespiti
icin kullanilan yapay zeka modelleri ise bu ¢alisma dogrultusunda egitilmistir. Sonuglarin
gosterimi ve elde edilen meta verilerin formatl bir sekilde sorgulanabilmesi amaciyla da bir

sistem yazilim1 gelistirilmistir.

Yapilan testler sonucunda, Onerilen ugtan uca sistemin genel olarak hedeflenen parametreleri
tahmin etmede basarili oldugu gézlenmis olup elde edilen sonuglar ve gbzlemler asagida

maddeler halinde verilmistir:
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10.

11.
12.

Gelistirilen zeki sistem, gergek sahada karsilasilan bir probleme ¢oziim sunmaktadir.
Gergek veriler ile test edilmis olan sistem basarili sonuglar sunmaktadir.

Uygulama giin boyunca kararli bir sekilde ¢alismaktadir.

Kullanilan kisi tespit algoritmasi ve tespit edilen miisterilerden yliz tespit algoritmasi
magaza testlerinde 93% ve 100% oranda basarili ¢alismakta olup, yanlis sonuglar
optimize edilmis esik degeri sayesinde elenmektedir.

Yiiz tespit algoritmasi basarili bir sekilde kisilerin yiiziinii tespit edebildigi i¢in ylizlerde
uygulanan maskelemede basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Bu ¢alismada tespit
edilen miisterilerin tamaminin yiizii basarili bir sekilde tespit edilmis olup yine ayni
sekilde yiiziin bulundugu pikseller maskelenmistir.

Kisileri yeniden kimliklendirme yaklasiminda gelistirilen algoritmanin testleri
laboratuvar ortaminda ve magaza ortaminda test edilmis ve testlerde sirasiyla 80% ve
66% basari elde edilmistir. Burada goriintii tabanli bir hesaplama yapildigi i¢in ortamin
15181, basarty1 direk olarak etkilemektedir. Elde edilen goriintiilere bakildiginda ise sabit
bir ortamin 15181nda basar1 degeri artmaktayken degisken 151k ortamlarinda basar1 degeri
azalmaktadir.

Bu uygulamadaki giysi tespiti 75%, giysi rengi tespiti 65% ve stil tespiti 57% basarilidir.
Kisith GPU ve CPU hafizasi sebebiyle, kullanilan CNN modellerindeki 6grenilen
parametre sayist diisiik seviyede (yeniden kisi kimliklendirme i¢in yaklasik 2.2M, yas-
cinsiyet-etnik kimlik tespiti i¢in yaklasik 23.6M ve duygu tespiti i¢in yaklasik 2.4M)
tutulmas1 gerekmektedir. Parametre sayis1 bilylidiikce uygulama hafizaya sigmamakta
ve dolayisiyla calismamaktadir.

Sistem tizerinde yapilan nitelik tespiti, goriintii temelli calistigi i¢in ortamin 151k oranina
bagimli olarak c¢esitlilik gostermektedir. Ortamdaki 151k, sonucglari olumsuz
etkilemektedir.

Yiiz goriintiilerin agik olarak tespit edilmesi, yeniden kisi kimliklendirme ve dolayisiyla
uygulamanin ¢alismasi i¢in 6nem arz etmektedir.

Bulut bilisimde ¢alisan stil, nesne ve renk tespiti algoritmalari, kenar bilisimde miisteri
goriintiilerinin dogru bir sekilde kesilerek gonderilmesine bagli olarak basarili bir sekilde
calismaktadir.

Uygulamadaki hafiza kullanimi kararli olup ortalama 3GB biiyiikliiglindedir.
Uygulamanin ger¢ek zamanli olarak devrede oldugu siiregte ortalama 50C° sicakliga
ulagsmaktadir ve bu sicaklik degeri uygulamanin kararli bir sekilde ¢aligmasi adina

olumsuz bir durum olusturmamaktadir.
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13. Bulut bilisimde calisan algoritmalar, kamera agisina bagli olarak hatali tespitler
yapabilmektedir ve kamera agis1 sistem basarist i¢in olduk¢a onemlidir.

14. Kamera ¢oziiniirliigiine bagh olarak sonuglarda iyilesmeler meydana gelmektedir. Bu
sebeple daha yiiksek ¢oziiniirliikte ve IPS 6zelligi olan kameralarin kullanimi basariy1
arttirmaktadir.

15. Her ne kadar bu tez kapsaminda kullanilan veriler bir firmadan alinmis ve bunun belgesi
tez sonunda verilmis olsa da kamera ile kisisel veriler analiz edilecegi icin kisilerin
mahremiyetine saygi gosteren bir ¢oziim gelistirmek, 6698 sayili Kisisel Verilerin
Korunmas1 Kanunu’na uygunlugunu saglamak amaciyla, kameranin konuldugu alan ile
ilgili kisilerin onceden bilgilendirildigi ve ac¢ik rizalarmin alinarak bu islemlerin

yapildig1 belirtmek isteriz.

5.2. Karsilasilan Zorluklar

Bu tez c¢alismasi boyunca karsilasilan teknik ve uygulama zorluklar su sekilde

Ozetlenebilmektedir:

1. NVIDIA Jetson Nano gelistirme ortaminin heniiz yeni olmasi nedeniyle karsilasilan
zorluklar kargisinda NVIDIA {iriin toplulugundan saglikli bir destek alinamamaktadir.

2. Bulut ortaminda daha gii¢lii GPU islemcisine sahip olan ortamlarda egitilen modellerin,
NVIDIA Jetson Nano iizerinde direk olarak ¢alismamaktadir. Bu sebeple bir takim
dontistiirme islemlerinden gegirilmesi gerekmektedir. Ancak, heniliz yeni bir sistem
oldugu ve kolay anlasilabilir dokiimantasyonlar olmamasi; versiyon farkliliklarin biiyiik
degisikliklerin ¢ok olmast nedeniyle kolay bir sekilde doniistiirme islemi
yapilamamaktadir.

3. NVIDIA Jetson Nano ig¢in belli bir yapay zekd model havuzu olmadigi igin istenilen
modellerin bastan egitilmesi gerekmektedir.

4. NVIDIA Jetson Nano iizerindeki CPU ve GPU hafizasinin ortak kullanilmasi ve kisith
olmas1 sebebiyle bircok optimizasyon yapilmasi ve bu hafizanin optimum seviyede
kullanilmas1 gerekmektedir.

5. Sistemde kullanilan kameralarin siiriiciilerinin manuel olarak kurulmasi gerekmektedir.

6. Kameranin yerlestirilecegi perspektif ile yapay zekd modeli egitiminde kullanilan
gorlntiilerin perspektifi ayn1 olmadigi icin kisi ve yiiz tespiti sirasinda problem

yasanabilmektedir.
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5.3. Gelecek Cahsma Onerileri

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar ve degerlendirmeler ¢ercevesinde, olusturulan
hibrit zeki sistem siirdiiriilebilir bir sekilde gelistirilmistir. Bu agidan bakildiginda olasi

caligma Onerileri su sekildedir;

1. IPS 6zelligi olan kameralarin kullanilmast,

2. NVIDIA Jetson Xavier gibi daha yiiksek kapasitede islem giiciine sahip gelistirici kitleri
kullanilarak daha biiyiik ve basarilt modellerin sisteme dahil edilmesi,

3. Sistem tlizerinden elde edilen nitelikli veriler kullanilarak daha detayli istatistiksel
verilerin sunulmasi ve bu dogrultuda bir web ara yiiziiniin olusturulmast,

4. Onerilen modellerin basarim oranlarinin artirilmas1 igin veri setlerinin ve yeni
modellerin denenmesi,

5. Bu calisma tek basina magazaya belli bir oranda istatistiksel veriler saglasa da kasa
arkasina koyulan bir kamera ile miisterilerin satin alma bilgileri ya da magaza igerisine
yerlestirilecek bir kamera ile miisteri gezinti ve 1s1 haritasi gibi bilgilerin elde edilmesiyle
beraber daha anlamli veriler olusturmak i¢in bir biitiin olarak ele alinmasi,

6. Son yillarda popiilerligi artan GAN yontemi ile gercek olmayan goriintiiler
iiretilebilmekte ve bu goriintiiler gercege ¢ok yakin oldugu icin insanlar tarafindan
gercek olup olmadig ayirt edilememektedir. Bu yontemin kullanildig: alanlardan biri de
bulanik olan goériintiilerin netlestirilmesi tizerinedir. Bu calismada 6nerilen yontemde
kullanilan miisteri yiizlerin maskelenmesi, GAN yontemi kullanilarak tekrar
netlestirilebilecegi goriilmektedir [32-38]. Bu sebeple yiizlerin karartilmasi veya
maskelenmesi agamasinda geriye dondiiriilemez bir sekilde yiizlerin karartilmasi {izerine

daha detayl bir calisma yapilarak sistemin kararliliginin arttirilmasidir.
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