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OZET
GENISLETILMIS EVRIiSIMLI SINIR AGLARI KULLANARAK
GERCEK ZAMANLI YUZ TANIMA
Mehmet Ali KUTLUGUN
Doktora, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi (%30 Ingilizce)
Tez Danigsmani: Dr. Yahya SIRIN
Nisan, 2023 - 98 +XV Sayfa

Bu ¢aligmanin konusu, ger¢ek zamanli goriintiilerde derin 6grenme temelli yiiz tanima
sistemleri iizerinedir. Arastirma, yliz tanima sistemleri icerisinde 6znitelik elde etmek
icin kullanilan evrisimli sinir aglar1 kapsaminda gerceklestirilmistir. Gergek zamanli
goriintliler, “yiiz bulma”, “6znitelik ¢ikarma”, “vektdrel doniisiim”, “siiflandirma ve
basarim 6lgme” olmak {izere dort asamada incelenmistir. Yiiz tanima sistemlerinde,
151k yonili, yansima, yiiz ifadesindeki duygusal ve fiziksel degisimler tanimay1
zorlagtiran baglica unsurlar olarak bilinmektedir. Akan goriintii c¢ergevelerinde
karsilagtirilan her goriintiide meydana gelebilen bu unsurlar hatali tanimlamalara yol
acmaktadir. Aragtirmada, arka plan veya sahne degisimleri tespit yontemi Onerilerek,
evrisimli  sinir aglarindan elde edilen Ozniteliklerin karsilagtirmas1  birlikte
kullanilmistir. Bu model, sahnenin degigsmedigi bloklar1 tespit eder ve siniflandirict
asamasinda kullanilan karsilastirma esik degerini yeni bir degerle daha kesin olarak
belirlemeye calisir. Degismeyen sahne bloklar1 arasinda hassasiyet oraninin
arttirtlmasi, veri tabanindaki Ornekler arasinda daha az karsilastirma yapilmasina
olanak tanir. Deneysel caligmada Onerilen model, orijinal derin metrik 6grenme
modeline kiyasla %99,25 dogruluk ve 9%99,28 F-1 degerlerine ulagsmistir. Deneysel
sonuclar, degismeyen sahnelerde ayn1 kisinin yiiz gortintiilerinde farkliliklar olsa bile,
karsilastirilan  6rneklem alan1 daraltildigi i¢in yanlis tanimanin ¢ok daha aza

indirilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin metrik 6grenme, gercek zamanli yiiz tanima, goriintii

isleme, 6znitelik ¢ikarma, yiiz bulma.



ABSTRACT
REAL-TIME FACE RECOGNITION USING EXTENDED
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
Mehmet Ali KUTLUGUN
Ph. D. Computer Science and Engineering (%30 English)
Supervisor: Dr. Yahya SIRIN
April, 2023 - 98 +XV Pages

This study's subject is face recognition systems based on deep learning in real-time
images. The research was carried out within the scope of convolutional neural
networks used to obtain features in face recognition systems. Real-time images were
analyzed in four stages: "face detection,” "feature extraction,” "vector transformation,"
and “classification and performance measurement.” In face recognition systems, light
direction, reflection, and emotional and physical changes in facial expression are
known as the main factors that make recognition difficult. These elements, which can
occur in every image compared to flowing image frames, lead to erroneous definitions.
The background or scene changes detection method was proposed in the research, and
the comparison of the features obtained from the convolutional neural networks was
used together. This model detects blocks where the scene has not changed and tries to
more precisely determine the comparison threshold value used in the classifier stage
with a new value. Increasing the precision ratio between unchanging scene blocks
allows for fewer comparisons between instances in the database. The model proposed
in the experimental study reached 99,25% accuracy and 99,28% F-1 values compared
to the original deep metric learning model. Experimental results show that even if
there are differences in facial images of the same person in unchanging scenes, false

recognition can be minimized as the compared sample area is narrowed.

Keywords: Deep metric learning, image processing, face detection, feature extraction,

real-time face recognition.
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

Derin 6grenme (DO), ¢oklu dogrusal olmayan déniisiimlerden olusan model
mimarileri ile verilerin iist diizeydeki soyutlamalarini modellemeye ¢alisan bir dizi
makine dgrenmesi (MO) algoritmalaridir. DO sistemleri, islemci giiciiniin artmas1 ve
grafik islemcilerdeki gelistirmelerle birlikte biiylik veri analizi, ses tanima, dogal dil
isleme, gorlintii siniflandirma, yaya algilama, jenerik gorsel tanima ve yiliz tanima
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Bilgi¢ vd., 2017; Kutlugiin ve Sirin, (2018a;
2020)). DO, verinin temsili ile dgrenme temeline dayanmaktadir. Ornek olarak,
goriintii islemede piksellere ait yogunluk degerleri ilgili goriintiiniin bazi temsili
ozellikleri olarak diistiniilebilir. Buna benzer baska bazi 6zellikler veriyi ¢ok daha iyi
temsil edebilir (Kutlugiin vd., 2019). Bunlarin ortaya ¢ikartilmasinda DO y&ntemleri,
elle ¢ikarilan 6zelliklerden ziyade veri igerisindeki en iyi temsilleri ortaya ¢ikarmak
i¢in daha etkin algoritmalar sunarak avantaj saglamaktadir (Seker vd., 2017; Song ve
Lee, 2013).

Yiiz Tanima Sistemleri, biyometrik turnike gegis, giivenlik ve gdzetim sistemleri,
havaalanlari, polis kontrolleri, bankalar gibi alanlarda hem kontrol amacli hem de sug
olusumuna engel olmak amaciyla veya aranan suglularin tespitinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Moghaddam, 1999). Ustiin teknoloji iiriinii yiiz tanima sistemleri
glivenligin 6nem arz ettigi bolgelerde sisteme bagh gii¢lii bir yap1 sunarak giivenligi
daha iist seviyelere ¢ikarmaktadir (Saglam, 2008). Yiiz tanima sistemlerinin temeli,
yiize ait Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bu Ozniteliklerden faydalanarak karsilastirma
yapilmasi esasina dayanmaktadir. DO modelleri, incelenen veriye ait dzniteliklerin
¢ikarilmasinda 6nemli basarilar elde eden bir yaklasim sunmaktadir. Yiiz tanimada
derin 6grenme, Ozniteliklerin 6grenilmesinde kullanildigr gibi yiiz dogrulama ve

benzerlik oraninin tespit edilmesinde de kullanilmaktadir (Ozcan, 2014).

Yiiz tespiti ve yliz tamima uygulamalar1 akademik arastirma cevreleri kadar ticari
uygulama gelistiren sirketler tarafindan da oldukga ilgi goren sistemler haline
gelmistir. Ozellikle bu sistemlerin gercek-zamanli olarak verimli bir bigimde
uygulanabilmesi halen zorlayici bir alan olarak giincelligini korumaktadir. Son

zamanlarda derin 6grenme ve bilgisayarli gorii ¢alismalar1 yiiz tespiti ve tanima
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calismalarina katki saglayan alanlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Yiiz bulma ve tanima
sistemleri, farkli alanlarda uzman olan arastirmacilar tarafindan gosterilen ilgi
sayesinde giindelik ve sanal hayatta dnemli bir yer edinmektedir. Yiiz bilgilerinin
yeniden kazanimi, insan-bilgisayar ara yiizii gelistirme, multimedya haberlesmesi,
yapay Yeni yiizlerin elde edilmesi ve igerik tabanli yiiz veri depolarinin yonetimi gibi
birgok sistem gelismis yiiz tanima teknolojilerine ihtiyag duymaktadir. Bu sistemler
uygun kosullarda verimli sonuglar verse de, sartlardaki kii¢iik farkliliklar yiiz bulma

ve tanima islemlerini olumsuz etkileyebilmektedir (Siitgiiler, 2006).

1.1 Problem

Bir hareketli goriintii dizisinin kalitesi, gorlintiilerin uzamsal ve zamansal
¢Oziiniirliigli dahil olmak {iizere bir dizi faktére baglidir. Modern dijital sinema
endiistrisi, teknik olarak daha yiiksek kalitede ¢oziiniirliik ve kare hizlar1 sunma
yetenegine sahiptir (Allison vd., 2020). Yaklasik 100 y1l 6nce film endiistrisi, kismen
istikrarli gorsel-isitsel etkilesimi kolaylastirmak i¢in sinema kare hizlarini saniyede
24 kare (fps) olarak standartlagtirmigtir (Watson, 2013). Saniyede 24 kare hiz1 ile
olusturulan goriintii kiimeleri insan algisina uygun oran olarak kabul gormektedir.
Cok 0zel bir amag i¢in olusturulmadik¢a bu kayan pencerelerin siirekli degismesi
beklenmez. Yani, izlenen bir goriintii igerisinde Isn.’lik bir zaman dilimi iginde
gecen 24 cercevenin her birinin birbirinden ¢ok farkli olmasi durumunun olusmasi

istenmez.

Gergek zamanli olarak hareket eden goriintii cerceveleri, zaman zaman sahne
degisimlerine, ortam degisikliklerine ugrayabilir. Bu durum genel biitiinliigiin
bozuldugu anlamini tagimamaktadir. Ger¢cek zamanli yiiz tanima sistemlerinde de
akan goriintii bir anda degisikliklere ugramadan belli bir zaman periyodunda hareket
etmektedir. Ancak buna ragmen, goriintii kiimesi i¢inde uygun akis devam ederken
bazi bozulmalar veya hatali tanimlamalar meydana gelebilmektedir. Yiiz tanima
sistemlerinde 15181n  yonii, yansimasi, yiiz ifadesindeki duygusal ve fiziksel
degisiklikler tanimay1 zorlastiran temel etkenler olarak karsimiza c¢ikabilmektedir
(Kutlugiin vd., 2019). Bu durumda sistem, dogru tanimasi gereken kisi yerine farkli
bir kisi olarak ezberleme veya asir1 uydurma (overfitting) egilimine girebilmektedir.
Asagidaki Sekil 1.1’de kayan goriintii i¢inde ortam ve kisi degisikligi olmamasina

ragmen bazi g¢ercevelerde olusan poz agisi degisikligi yanlis tanimlamaya sebep
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olmaktadir. Model, genel olarak kisiyi dogru tanimlasa da poz farkliliklar
durumunda zaman zaman kendisine en fazla benzeyen kisiye benzetmeye c¢alisma
veya baska bir ifadeyle veri kiimesindeki en fazla benzerlik gosteren 6zellik

vektoriine asirt uyum saglama egilimine girebilmektedir.

Cergeve: ... 2306

Mesut Ozil Mali

TP FP

Sekil 1.1. Poz acis1 farklhiliklarinin sebep oldugu hatalh tanima 6rnegi.

1.2 Hipotez

Yiiz tanima sistemlerinde meydana gelebilecek tanimay1 olumsuz etkileyen etmenler
bir¢cok farkli sebepten kaynaklanabilmektedir. Bunlar, yiiz tespitinde karsilasilan
hatali durumlar, egitimi olumsuz etkileyen parametreler ile olusturulan egitilmis bir
model, en uygun Oznitelik elde edilmesini zorlastiran sebepler gibi siirecin bir¢cok

agsamasinda karsimiza ¢ikabilmektedir.

Kayan pencereler iizerinde, ortam ve 0 an goriintiide bulunan kisi degismese bile,
hatali tanimlamaya sebep olacak durumlarin azaltilmasi genel bagarimi artiracaktir.
Ayrica, goriintii akiginin  bozulmadan bir biitiinliik igerisinde hareket etmesi
saglanmis olacaktir. Bu hatalarin azaltilmasi i¢in kullanilacak yontemlerden biri,
artirilmis veri kiimeleri ile ¢ok iyi egitilmis bir model elde etmek olabilir. Bu
durumda elde edilmesi hedeflenen veri kiimesinin boyutu veya taninmasi istenen
kisilerden kag¢ farkli goriintii olmas1 gerektigi, hangi farkli veri artirma metodunun
daha etkili oldugu, egitim siiresi gibi bir¢ok durumun birlikte degerlendirilmesi

gerekmektedir.



1.3 Literatiire Katki Hedefi

Bu tez kapsaminda, gercek zamanli yliz tanima siirecinin bir biitlinliik igerisinde ele
alinmasmin gerektigi distincesi ile hareket edilmektedir. Bu amagla, tanima
performansina katki saglayacak ve olast asir1 uydurma, ezberleme ve hatali
onaylanmis (false positive) durumlarmin ayiklanabilmesi i¢in yeni parametrelerin

sisteme dahil edilmesine ¢alisilmistir. Bu galisma ile;

- Az sayida ornege sahip bir veri kiimesi lizerinde ag¢isal dondiirme, kaydirma,
kirpma, yakinlastirma, cevirme gibi fitreleri uygulayarak kaynak veri
kiimesinin biitiinliigiiniin bozulmadan artirilmasi1 ve kullanilan hangi
filtrelerin basarima daha fazla olumlu yonde etki ettiginin tespit edilmeye

calisilmasi,

- Sinirli sayida 6rnek igeren veri kiimelerinde gelisigiizel veri artirmak yerine,
kullanilan smiflandirict esik degerinin de dikkate alinarak filtreleme

yapilmasi ve gereksiz artirilmis verilerin kaldirilmasi,

- Oznitelik vektdor boyutunun varsayillan degerden daha diisiik oranlarda

islenebilmesi i¢in boyut azaltma uygulanmast,

- Onerilen arka plan degisim gostergesi ile sahnenin degisiklige ugrayip
ugramadigi bilgisini parametre alarak ger¢cek zamanli yiiz tanima

biitlinliigiinlin korunmaya calisilmasi,

seklinde literatiire katki saglama hedeflenmektedir.

1.4 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, anlik goriintii akisina en uygun modelin ger¢ek zamanl
yiiz tanima sistemlerinde yiiksek basarim ile ¢alismasidir. Bu anlik degisen karelerde
karsilagtirma bigimine gore degisen kayiplar meydana gelebilmektedir. Belirlenen en
uygun deger hassasiyet orani ile kiginin dogru taninip taninmadigr dlgiilmektedir.
Ancak baslangigta belirlenen bu degerin en ideal sekilde segilmemesi yanlis

karsilastirma ile sonuglanmaktadir.



Bu calismada, yiiz tanima silireci ve gergek zamanli yliz tanmima sistemlerinde
karsilagilan zorluklar aciklanarak, arka plan degisikliklerinden elde edilen yeni bir
parametre yardimiyla karsilastirma hassasiyet oraninin dinamik olarak degismesini
saglayacak bir model 6nermektir. Bu modele gore, odaklanan goriintii degismedikge
sabit bir deger ile karsilastirma yapilirken, arka plan goriinti degisimlerinde
hassasiyet oran1 otomatik olarak yeniden belirlenmektedir. Boylece, ayn1 kisiye ait
goriintlilerde poz agis1 veya 151k siddeti gibi etmenler degisse de odak noktas1 daha az
degisime ugrayarak yanlis kisi tanimlamasinin éniine gecilmesi amaglanmustir. Ozet

olarak, Yanlis Pozitif tespit edilen karelerin sayisinin azaltilmasi hedeflenmistir.

1.5 Tezin Kapsam

Bu tez kapsaminda gercek zamanl akan video goriintiilerinde yiiz bolgeleri igeren
gortintiilerin derin metrik 6grenme yontemleri ile elde edilen 6znitelikler yardimiyla
kisi tanimlamasi yapilmaktadir. Taninmasi istenen kisilerden az sayida 6rnek veri
kiimesi ile egitilmek suretiyle veri tabani olusturulmustur. Bu islemler sirasinda derin
o6grenme modellerinden faydalanilmis ve az sayida egitim verisi ile en yiiksek
basarim elde edilmeye ¢alisilmistir. Onerilen model, daha 6nce egitilen verilerden
farkli olarak segilen ger¢ek zamanli goriintiiler {izerinde basarim degerlendirmesi
yapilmustir. Bu gergcek zamanli goriintiiler, cok kalabalik gruplar igermeyen ve belli

sahnelerde akigin degistigi video goriintiilerinden secilmistir.

1.6 Varsaymmlar

Tez genelinde genel kabul gérmiis basarimi yiiksek derin metrik 6grenme
yontemlerinin uygulandigi modellerden dlib modeli tercih edilmistir. Siniflandirict
asamasinda ise k-en yakin komsu algoritmasi ile yiiz tespiti gergeklestirilmistir.
Ancak sadece bu kapsama baglh kalmadan gercek zamanli goriintiilerde basarimi
olumsuz etkileyen unsurlara dikkat c¢ekilerek bu alanlara 6zel ¢6ziim Onerileri
sunulmustur. Ayrica yapilan uygulama ¢aligmalarinda ¢ok yiiksek performansli
bilgisayarlar yerine, standart ozelliklerde bilgisayar donanimlari tercih edilmistir.
Paralel islemler veya GPU donanimli cihazlar kullanilmadan 6zellikle basarili tanima
performansini artiracak ¢ozlimler lizerinde durulmustur. Bunun en biiylik sebebi
zaten On-egitimli bir model tercih edilmesinden dolayidir. Yani, modeli en bastan

yeniden egitmeye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu alanda 6zellik ¢ikarimi agisindan
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onemli basarim saglayan bir model kullanildig1 i¢in varsayilan olarak bu modelin

degerleri dikkate alinarak gelistirmeler yapilmistir.



IKINCi BOLUM

YUZ TANIMA

2.1 Genel Bilgiler

Gliniimiizde insan bilgisayar etkilesimli sistemlerde, biyometrik 6zelliklerin (yiiz,
ses) etkin bir faktor olarak kullanildigi goriilmektedir. (Lu, 2003). Gegtigimiz uzun
yillar boyunca yliz tanima konusunda yapilan arasgtirmalar ve gergeklestirilen
uygulamalar, yilize ait biyometrik Ozelliklerin en fazla tercih edilen sistemler

oldugunu diistindiirmektedir (Yazici, 2008).

Yiiz tanima problemleri 6zellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gorii gibi alanlarda
giincel olarak arastirmacilarin yogun bir bigimde {izerinde ¢alistiklar1 zor problemler
arasinda sayilmaktadir (Kahraman vd., 2005). Bu konu tizerinde uzun yillar boyunca
calisilmasina ve birgok farkli uygulama gelistirilmesine ragmen, gercek yasamda
karsilasilan sorunlara tek basina yeterli gelecek basarim oranmna halen
ulasilamamustir. Ozellikle, artan giivenlik gereksinimleri gibi ihtiyaclar sebebiyle
biyometrik yiiz tanima alanina ilgi giderek artmaktadir. Goriintii isleme ve
bilgisayarli gorii alanlarinda gegeklestirilen uygulamalar, akilli kamera sistemleri,
yapay zeka, savunma sanayi ve robotik sistemler, tibbi sistemler, sinyal isleme ve

makine 6grenmesi gibi bir¢ok farkli alana hizmet etmektedir (Subasi, 2011).

Yiiz tanima sistemi, 1970'lerden beri arastirmacilarin tizerinde calistigi biyometrik
bir tekniktir. Yiiz tizerinde kisilerin kimliklerini tanima, baslangigta iki boyutlu
oriintii tanima problemi olarak ele almmustir. Ik ¢alismalarda, yiiz iizerinde mevcut
Oonemli bazi ayirt edici Ozniteliklerin tespit edilmesi ve bu noktalar arasindaki
mesafenin hesaplanarak veri tabaninda bulunan goriintiiler {izerinden siniflandirma
yapilmasi hedeflenmistir (Ozcan, 2014). Kabaca simdiye kadar yapilan yiiz tamma

calismalarinin iki ana yontem ile ele alindig1 s6ylenebilir.

Geleneksel yontemler, bir yiiz iizerindeki 6zel geometrik 6zellikler yaklagimina gore
hareket etmekte ve bu sekilde bir goriintiiyii sayisal degerlere doniistiirmeye
calismaktadir. Bunlarin bazilar1 bir yiiz sablonu ile esleme yaparak fotometrik bir
yaklagim benimsemektedir. Geleneksel yontemlere 6rnek olarak Fisher Vector

algoritmasi gosterilebilir (Sufiyan, 2018).



Geleneksel yontemler insan yiiziinde belirlenmis bazi degerleri dikkate almaktadir.
Insan yiiziinde yer alan bazi degerler asagida siralanmustir (Kaplan, 2018). Sekil

2.1°de yiize ait metrik veriler temsili olarak gosterilmektedir.

- Ydziin eni ve boyu,

- Kaslar ile dudak aras1 mesafe,
- Kaslar ile ¢ene aras1 mesafe,

- Agiz ve burun genisligi,

- Burun eni ve boyu,

- Goz ile kaglar aras1 mesafe.

o

Sekil 2.1. Yiize ait metrik veriler

Kaynak: (Kaplan, 2018).

Modern yiiz tanima yontemleri, DL tekniklerine dayanmaktadir. Cok biiyiik miktarda
veri ve daha giiclii CPU ve GPU'larin varli§i nedeniyle, aragtirmacilar birgok farkli
ortam ve kosulda caligabilen ¢ok yiiksek dogrulukta daha saglam yiiz tanima
sistemleri gelistirebilmislerdir. Bu DL tabanli yontemlerin genel ¢alisma prensibi,
dijital goriintiiler bigimindeki verilerin bir DL algoritmas1 ile beslenerek, zaman
iginde verilerin baz1 6zelliklerini otomatik olarak 6grenebilmesidir. DL algoritmasi

verilerden Oriintiileri veya Ozellikleri yeterince Ogrendikten sonra, daha Once



gormedigi yeni bir dijital goriintiiden oriintii ¢ikarip veri kiimesindeki Oriintiilerle

karsilastirma yapabilmektedir (Sufiyan, 2018).

Yiiz tanima sistemlerinin kullanildig1 6zel ¢alisma alanlarindan biri de Prosopagnozi
olarak da bilinen yiiz korliigiidiir. Yiiz korliigli, tanidik kisilerin yiizlerinden ciddi
sekilde taninmamasi anlamma gelir. Ifade, sa¢ modeli ve giyimdeki degisikliklere
ragmen meslektaslarimizi, arkadaslarimizi ve ailemizi farkli yerlerde ve zamanlarda
gorsek bile kolayca taniriz. Ancak prosopagnozisi olan kisiler daha once bir yiiz
gordiiklerini animsamazlar. Bu denekler bir yiiziin yiiz oldugunu anlarlar, ancak yiizii
daha 6nce goriip gérmediklerini ya da kimin yiizii oldugunu anlayamazlar. Bunu sag
modeli, yliriiylis veya ses gibi diger kimlik ipuglariyla eslestirmeye calisirlar, ancak
bu ipuglart degisirse, kacinilmaz olarak hata yapabilirler (Corrow vd., 2016). Yiiz
korliigli problemi yasayan bir¢ok insan, yas, cinsiyet, duygusal ifadeyi isleme veya
bir kisinin bakig yoniinii takip etme gibi zorluklarla karsilasmaktadir. Bazi insanlar
yiiz korligii ile daha iyi basa ¢ikmakta ve hatta gilinliik yasamda etkili bir sekilde
calismasina yardimci olmak igin farkli araglar kullanmaktadirlar. Ancak bir kismai ise
glinliik aktivitelerde bile zorlanmaktadir. Bu sebeple, bazilari sosyal etkilesimlerden
kaginirken Kkisilerarasi iliskilerde zorluk yasarlar (Yazici, 2008). Sekil 2.2’de bir

prosopagnozi 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 2.2. Prosopagnozi 6rnegi

Kaynak: (Yazici, 2008).



Bu problem i¢in sunulan ¢oziimlerden biri yliz tanima teknolojisi kullanilarak
tiretilen gozliiklerin kullanilmasidir. Sekil 2.3’te Google tarafindan tasarlanan bir yiiz

tanima gozliigl 6rnegi gosterilmektedir (Leonard, 2014).

Sekil 2.3. Google glass

Kaynak: (Leonard, 2014).

2.2  Yiuz Tanima Sireci

Insanlarin otomatik olarak ¢ok hizli bir bigimde algilayabildigi kisi tanima veya
kimlik belirleme islemlerini bilgisayar sistemleri tarafindan gergeklestirmek zor bir
gorev olarak goriilmektedir. Yiiz tanima sistemleri, gilinlimiizde artik cep
telefonlarina kadar bircok gelismis teknolojide faydali birer ara¢ olarak
kullanilabilmektedir. Bu teknolojiler bir¢ok goriintii igerisinden farkli insanlara ait
yiiz Ozelliklerinin ayirt edilebilmesi i¢in kullanilabilecegi gibi, en benzer
goriintiilerin tespit edilerek gruplandirilmasi gibi amaglarla da tercih edilebilmektedir

(Atik, 2020; Soltanpour vd., 2017).

Yiiz tamima problemi genel olarak, statik veya bir video goriintiisiinden sahne ortami
tizerindeki kisi veya kisilere ait yiiz Ozelliklerinin, daha Onceden egitilerek veri
tabaninda kaydedilen yiizlerin sayisal degerleri ile eslenerek kimliginin tespit
edilmesi ya da dogrulanmasi seklinde ifade edilebilir. Yiiz tanima sistemleri kabaca
Sekil 2.4°teki gibi li¢ temel asamadan olusmaktadir. Bu adimlar; yiiz igeren goriintii
veya goriintiilerin sahne ortami iizerinde tespit edilmesi, tespit edilen yiizlere ait ayirt
edici Ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi ve son olarak kimliklendirme ya da dogrulama

islemlerinin yapilmasidir (Yazici, 2008).
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Statik / Video Gorlintl

v

Yz Tespiti
i
Ozellik Cikarimi

L

Yiiz Tanmma

Tarima / Dogrulama

Sekil 2.4. Temel yiiz tanima siireci
Kaynak: (Yazici, 2008).

Tanima isleminde sorgulanan goriintiiniin veri tabanindaki kayith etikete ait
goriintiilerden en ¢ok hangisine benzediginin bulunmasi, yiiz tanima siirecini bir
yakinlik hesaplama problemine doniistiirmektedir. Bunun igin sorgulanan resme ait
ayirt edici ozellikler, yiiz veri tabaninda kayitl diger 6zellik vektorleri ile benzerlik
karsilastirmas1 yapilarak bir yakinlik degeri elde edilmektedir. Bu yakinlik degeri
sonucunda hedef goriintiiniin sinifina karar verilmektedir. Bu modelin kalitesinin
yiiksek olmasi, ayn1 zamanda yiiz tanima veri tabanin icerigine ve elde edilen yiiz

pozlarinin kalitesine de dogrudan baglidir (Siitgiiler, 2006).

Yiz kimliklendirmenin en onemli asamasi, yiiz goriintilerinden en ayirt edici
eslemeleri saglayabilecek temsili ozelliklerin ortaya c¢ikarilmasidir. Boylece yiiz
tanima sistemleri, insana ait biyometrik 6zelliklerin sayisal olarak islenmesi ve kisiyi
dogru etiketleyerek diger yiiz goriintiilerinden olusan bir kiimede karsilastirma,
dogrulama veya smiflandirma yapabilen sistemlerdir (Ozkaya ve Sagiroglu, 2008;
Atik, 2020).

Bir yiiz tanima sistemi genelde, dijital goriintiiniin ilk olarak bir kamera veya baska
herhangi bir goriinti toplama cihazi tarafindan ele alinmasi ile baglamaktadir.
Ardindan alinan goriintii bazi 6n islemlerden gegirilerek yiiz 6zelliklerinin gikarildigi
modelin uygulanmasi asamasina devam edilmektedir. Sonraki asamada ise, elde
edilen bu yiiz Ozelliklerini siniflandirmak igin bir siniflandirict kullanarak veri

tabaninda kayith yiiz 6zellikleri ile belli bir esik degerine gore karsilastirma
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yapmaktadir. Biiyiik 6l¢iide veri tabaninda kayitli bir eslesme bulunmasi durumunda,
sistem ylizii tanimlamakta, aksi halde bilinmeyen bir yiiz olarak adlandirmaktadir
(Sufiyan, 2018). Siirece uygun bir akis diyagrami Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Sekil

2.6’da ise derin Ogrenme temelli ayrintili yliz tanima siireci gorsel olarak

verilmektedir.

Kayith
Wektirler

Dwegerine Gére En

Benzer olan var rmi?

k Siniflandiric

Tespit Edilen
Yiiz Bolgesini Al Ozellik Vekttini

Sekil 2.5. Yiiz tammma akis diyagram.

Girig Verisi Yiiz Tespiti Hizalama Yuiz Verisi Elde Etme

\/

Derin Ogrenme Ag1 ile Egitim

Temsili Ozellik Vektarleri

—) ‘ é Benzerlik Tespiti

128 Boyutlu Vektdrler Slnlflandlrma

Sekil 2.6. Derin 6grenme temelli ayrintihi yiiz tanima siireci

Kaynak: (Amos vd., 2016).
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Bu siireglere ait ihtiya¢ duyulan yukarida adi gegen temel asamalar asagida detaylica

agiklanmaktadir.

2.2.1 Yiiz Tespiti

Sisteminin ilk asamasi olan yliz tespiti asamasi, goriintii i¢indeki bir veya birden ¢ok
yiiz gorlntilerinin sahne ortami iizerinde tespit edilmesi anlamina gelmektedir.
Temel olarak, goriintiller i¢inde yiiz olan-olmayan bdlgeler belirlenerek ayrim

yapildigindan goriintii boliimleme problemi olarak da diistiniilebilir (Bozik, 2019).
Bu asama, tiim yiiz tanima sistemini dogrudan etkilemektedir.

Literatiirde, kullanilacak goriintiiler igerisinde yiiz ve yiize ait bilesenleri belirlemek
igin bir¢ok yontem Onerilmistir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar asagida maddeler

halinde siralanmastir.

. Yonlendirilmis gradyanlarin histogrami
. Viola-Jones yontemi
. Y SA tabanli yontemler

. SVM tabanli yontemler
. Dlib yontemi
. Yerel ikili desenler histogramlari

Yiiz tespitinde HOG algoritmasi ve Viola-Jones Algoritmasi siklikla kullanilan iki
algoritmadir. Bu yontemlerin her birinin daha etkili oldugu durumlar olmakla
birlikte, uygulamadaki ihtiyaclarin tam olarak belirlenmesi ve daha sonra hangi
ozelligin etkisinin bu ihtiyaca cevap verdiginin degerlendirilmesi gerekmektedir
(Bozik, 2019).

Bu algoritmalardan bazilarina ait detayl agiklamalar agagida sunulmustur.
- Histogram of Oriented Gradients - HOG yontemi

Gortintiideki yogunluk degisimlerini izleyip bunlarin yonlerine gore olusturulan
histogramlar sayesinde Oznitelik elde etmeyi amaglayan HOG yontemi Dalal ve

Triggs tarafindan gelistirilmistir (Dalal ve Triggs, 2005).
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HOG algoritmasi, goriintiiniin yerel bir alami igerisindeki gradyanlar1 dikkate
almaktadir. Bu, belli bolgedeki gradyanlara ait yonlerin sayilarimi ifade etmektedir
(Sahin, 2017).

Bir goriintii isleme kavrami olan gradyan, Sekil 2.7°deki gibi goriintiideki yogunlugu
ve renk degisim yoniinii belirtmektedir (Ugar, 2019). HOG yonteminin asamalari

asagidaki gibi siralanabilir;
1. Imgeye ait gradyan alinmasi
2. Tlgili lokasyonlarda yon histogramlarmin belirlenmesi

3. Histogramlarin normalizasyonu (Karakaya vd., 2009).

— [ T, | 7™
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\l- — TH R L
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Sekil 2.7. Gradyanin yonii ve biiyiikliigii

Kaynak: (Lowe, 2004).

Sekil 2.8’de sol tarafta verilen goriinti ve bu goriintilye ait alt bloklar
gosterilmektedir. Bu goriintli bloklarindaki gradyanlarin yonleri ortada gosterilmekte
ve elde edilen yon matrisleri ise oklarin uzunluklar ile sag tarafta gosterilmektedir.
Gradyan yon matrisinde acilar 0-360° yerine 0-180° arasinda ifade edilmektedir.
Gradyanlar elde edildikten sonra her bir bloga ait histogramlar c¢ikarilmaktadir.
Histogramda ise 0°, 20°, 40°, 60°, 80°, 100°, 120°, 140° ve 160° olmak iizere 9 adet
ac1 bulunmaktadir. Bir goriintiiniin gradyanlar1 1siklandirma degisimlerine duyarlidir

(Ugar, 2019).

14



$§ 11 17 93 7 9 3 4

11 21 23 27 22 17 4 6

23 99 165 135 85 32 26 2

91 155 133 136 144 152 57 28

. 98 196 76 38 26 60 170 51
i L 165 60 60 27 77 85 43 136
\ i / ! 71 13 34 23 108 27 48 110
b2 R /. Gradyan Biiyiikliikleri
B N - |80 36 5 10 0 64 90 73
ﬂ; / 137 9 9 179 78 27 169 166

87 136 173 39 102 163 152 176

76 13 1 168 159 22 125 143

i 120 70 14 150 145 144 145 143
!

' F 58 86 119 98 100 101 133 113
ilr:; : e = 30 65 157 75 78 165 145 124
- S W — 11 170 91 4 110 17 133 110

L ] N L o

= iy i i L Gradyan Yonleri

Sekil 2.8. Her bir 8 x 8 piksellik goriintii blogu i¢cin gradyanlarin cikarilmasi

Kaynak: (Ugar, 2019).

Daha sonra normalize edilen bloklar, goriintiiniin yalnizca ana hatlarin1 birakarak bir
yiizii algilamak igin kullanigli olmayan bir¢ok bilgiyi ortadan kaldirmaktadir. Sekil

2.9’da HOG yontemi kullanilarak islenen bir goriintii gosterilmektedir. Gradyanlarin

yonii, goriintiiniin daha agik bolgelerinden daha koyu bolgelerine isaret etmektedir

(Sufiyan, 2018).

Sekil 2.9. Yiiz goriintiisiiniin ana 6zelliklerinin HOG yontemiyle temsil edilmesi

Kaynak: (Sufiyan, 2018).
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- Viola-Jones Algoritmasi

Literatiirde Viola-Jones olarak bilinen algoritma yiiz tespitinde oldukca yaygin
kullanilarak basarili sonuglar vermektedir. Yiiz tespitini gergeklestirmek igin Sekil
2.10°da gosterilen gerceveler, goriintiiller {izerinde Sekil 2.11’deki gibi hareket
ettirilmektedir. Goriintiideki siyah-beyaz alanlara denk gelen bolgelerdeki piksel
degerleri toplanarak toplamlarin farki ile 6zellikler belirlenmektedir. Cikan sonug
degeri, belirlenen bir esik deger ile karsilastirilir ve bu esik degerden biiyiik olan
durumlar nesnenin algilandigini, kiiciik oldugu durumlar ise nesnenin
algilanmadigini ifade eder (Oztel, 2019).

Islenen bir goriintiide Viola Jones algoritmasi1 HOG yontemine gére daha hizl

olmasma ragmen, HOG yontemi daha yiiksek dogruluk ile ¢alismaktadir (Bozik,

=l R 2\

=

Sekil 2.10. Haar benzeri dikdortgensel 6znitelikler

Kaynak: (Atasoy, 2016).

=

L Ba

Sekil 2.11. Yiiz bolgelerinin tespit edilmesi i¢in 6znitelik tarama
Kaynak: (Viola, 2004).
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- DlIlib Yontemi

Dlib kiitiiphanesi, Davis King tarafindan gelistirilen ve iizerinde birgcok derin
ogrenme algoritmalart barindiran, C++ ve Python API’sine sahip oldugu i¢in oldukga
genis bir kitleye hitap eden bir kiitiphanedir (Ayata, 2020). HOG yo6nteminin
gelistirilmis stiriimii olarak tanimlanan Dlib, temel olarak HOG o6zellik ¢ikarici ile
evrisimli sinir aglarim birlestirip daha iyi performans ve dogruluk saglamak igin
tiretilmistir (King, 2009). Sekil 2.12°de Dlib yontemi ile yiliz bolgelerinin tespiti

ornegi gosterilmektedir.

Sekil 2.12. Dlib yontemi ile yiiz bolgelerinin tespiti
Kaynak: (King, 2009).
- Yapay Sinir Ag1 Tabanli Algoritmalar (CNN temelli yiiz tespiti)

Yapay sinir ag1 tabanl yliz tespiti algoritmalari, 6zellikle kotii pozlanmis yiizlerde,
HOG tabanli detektdrden daha iyi performans gostermektedir (Kong vd., 2018).
HOG tabanli algoritmalar yiiziin 6nden goriintiisiinlin daha belirgin oldugu
durumlarda dogru sonuglar verirken, Sekil 2.13’te goriildiigii gibi CNN tabanh

algoritmalar farkli poz agilarinda da dogru bolgeleri isaret edebilmektedir.

Sekil 2.13. HOG-CNN tabanh yiiz tespit karsilastirmasi1 a)Alinan goriintii b)
HOG algoritmasi ile tespit ¢c) CNN tabanh tespit
Kaynak: (Kong vd., 2018).
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Bunun yaninda CNN tabanh algoritmalar HOG algoritmasina gore daha yavas sonug
tiretmektedir. Bunun i¢in GPU ile ¢alisan gii¢lii donanimlara sahip cihazlarin tercih

edilmesi onerilmektedir (Rosebrock, 2018).

2.2.2 Yiiz Hizalama/Diizlestirme ve ideal Yiiz Verisi Elde Etme

Yiiz goriintiileri her zaman ayn1 konumda veya yonde olmayabilir ve bu durumda
yiiz tanima sistemi, farkli yon ve konumlardaki yiizleri farkli kisiler olarak
gorebilmektedir. Yiiz goriintiileri elde edildikten sonra, yiiz hizalama ile daha diiz bir
goriintli elde etmek ve boylece basarimi artirmak hedeflenmektedir. Gozlerin ve
dudaklarin orijinal yonleri ne olursa olsun, ayni 6rnek konumunda olmasi i¢in tiim
goriintiilerin diizlestirilmesi gerekmektedir (Sufiyan, 2018). Bu islem i¢in birgok

farkli yontem mevcuttur.

Hizalama yontemlerinden 2014 yilinda Vahid Kazemi ve Josephine Sullivan
tarafindan gelistirilen yiliz doniisiim noktasi algoritmasi ¢okga tercih edilmektedir
(Kazemi ve Sullivan, 2014). Hizalama islemine bir goriintiideki ylizden, ¢ogunlukla
her iki gozilin dis kenarlari, ¢enenin {ist kismi, her iki kasin i¢ kenarlari, burun vb. yiiz
icinden 68 tane belirli noktanin Sekil 2.14’teki gibi elde edilmesi ile baslanmaktadir
(Geitgey, 2017). Bu islem igin kullanilan daha farkli yontemler mevcuttur. 68 adetten
daha az veya yiiz icinde sadece goz bolgeleri ile tespit ve diizlestirme caligmalari

bunlara 6rnek olarak gosterilebilir.
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Sekil 2.14. 68 adet yiiz isaretinin tespit edilmesi
Kaynak: (Geitgey, 2017).

Yalnizca paralel c¢izgileri koruyan dondiirme ve oOlcekleme gibi temel goriintii

doniigiimleri ile Sekil 2.15°te gosterildigi gibi goriintii ortalanmakta, dondiiriilmekte,
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Ol¢eklendirilmekte ve kesilerek ideal yiiz goriintiisii elde edilmektedir (Geitgey,
2017).

‘e
O

Sekil 2.15. Yiiz hizalama ve ideal yiiz goriintiisii elde etme

Kaynak: (Geitgey, 2017).

2.2.3 Yiize Ait Ozellik Vektorii Elde Etme

Derin sinir agina verilmeden, yani egitim asamasindan once her yiiz i¢in sayisal
olarak ifade edilebilecek vektorler elde edilmektedir. Bu asamada Sekil 2.16’da
temsili olarak gosterilen tglii kayip (triple loss) yontemi olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir. Google arastirmacilart tarafindan gelistirilen derin yiiz tanima
(FaceNet) (Schroff vd., 2015) modeli bu yontem ile kendinden Onceki tim

modellerden daha basarili sonuglar vermistir (Yildirim, 2019).

Negatif (n) m Negatif (n)
.{,/’.. Hff-*
e o

—

Referans (Anchor] _‘—ﬁ_ﬂ. Referans [An:hnr]‘__“.
Pozitif (p) Pozitif (p)

Sekil 2.16. Uglii kayip modeli
Kaynak: (Schroff vd., 2015).

Bu yontemde kullanilan algoritma, kendisiyle ayni olan bir yiiz goriintiisiinii
yakinlastirirken kendisinden farkli olan yiiz goriintlistinden uzaklastiracak sekilde

sinir agini ayarlamaktadir (Schroff vd., 2015).

Uclii kayrp modeli, sistemin egitilmesi sirasinda test edilecek bir kisiye ait yiiz
goriintiistinii temel goriintii olarak kabul ederek calismaya baslamaktadir. Buna
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“anchor” ad1 verilir. Aym kisi ile etiketlenmis baska bir goriintii daha sisteme dahil
edilerek karsilastirma yapilmaktadir. Kendi sinifi ile ayni siniftan olan goriintiiye
pozitif goriintii adin1 verilir. Daha sonra temel goriintii olarak alinan yiizden farkli bir
goriintii sisteme dahil edilerek negatif goriintii olarak adlandirilir. Referans goriintii
ile pozitif goriintii derin sinir agindan gegirilir ve olusan 128 boyutunda gomme
(emmbedding) vektorleri karsilagtirilir. Ayni sekilde negatif goriintii de derin sinir
agindan gegirilir ve referans goriintii ile arasindaki uzaklik hesaplanir. Eger referans
goriintii ile negatif goriintli arasindaki uzaklik, pozitif goriintii ile arasindaki
uzakliktan kiigiikse ag tam olarak egitilememis demektir. Geri yayilim algoritmasi ile
parametreler giincellenerek bu islem negatif goriinti uzakligi pozitif goriintiiden
biiyiik oluncaya kadar devam ettirilmektedir (Yildirim, 2019). Sonugta sinir agi, her

bir yiiz goriintiisii i¢in 128 boyutlu bir 6zellik vektorii elde etmektedir.

Her yiiz i¢in sinir agindan elde edilen 6zellik vektoér boyutunun sadece 128 olarak ele
alinmas1 gerekmemektedir. Bu konu ile ilgili meshur FaceNet makalesinde daha
farkli boyutlarda elde edilen vektorlerin bagarim-sapma karsilagtirmas: yapilmis ve
128 boyutlu vektor uzunlugu ile en yiiksek basarima ulasildigi belirtilmistir (Schroff
vd., 2015). FaceNet modelinde caligilan farkli vektér boyutlarima gore bagarim

oranlar1 Tablo 2.1°de sunulmustur.

Tablo 2.1. Boyutlar: farkh 6zellik vektorlerinin basarim karsilastirmasi

Boyut Basarim (%)
64 86.8
128 87.9
256 87.7
512 85.6

Kaynak: (Schroff vd., 2015).

Daha biiyilk vektor boyutlarinin da en az kiigiik olanlar kadar iyi performans
gostermesi beklenebilir, ancak ayni dogrulugu elde etmek icin daha fazla egitim
yapmak gerekebilecektir. Kiigiik bir dogruluk kaybiyla daha kiiglik vektorlerle
calismak da mimkiindiir ve mobil cihazlarda kullanmak i¢in bu kiigiik vektor
boyutlari tercih edilebilir (Schroff vd., 2015).
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2.3 Yiiz Tamma Sistemleri Uzerine Yapilan Arastirmalar

Literatiirde yliz tanima sistemlerinin dogrulugu ve performansi hakkinda bircok
arastirma yapilmistir. 1997'de Lawrence ve ark. (Lawrence vd., 1997) ilk olarak
yiizleri tanimak i¢in CNN kullanan bir Al teknigi sunmustur. 2010'lardan bu yana,
DL tabanli sistemlerin performansinda ve dogrulugunda ¢ok 6nemli kazanimlar elde
edilmistir. 2014 yilinda Yaniv, T. ve ark. (Yaniv vd., 2014) Facebook arastirma
laboratuvarinda gelistirilen DeepFace adli yiiz tanima sistemini sunmustur. Bu
sistem, yliz tanima i¢in derin mimari esasina dayanmaktadir. Bu mimaride 120
milyondan fazla baglantili agirliga sahip dokuz noral ag katmani kullanilmigtir. CNN
agini internetten olusturulan 4,4 milyon etiketli goriintiiden (4000 farkli kisi) olusan
o zamana kadar mevcut olan en biiyiik veri kiimesi ile egitmislerdir. Bu ag mimarisi,
DeepFace'i olusturmak icin kullanilmistir. Bu a8, Oklid mesafesi kullanarak
karsilastirilan tanimlayicilart elde etmek i¢cin aynt CNN agim bir ¢ift yiize
uygulayarak calismaktadir. Egitimin amaci, aynmi yiiz ¢ifti arasindaki Oklid
mesafesini en aza indirgemek ve 2 farkli yiiziin mesafesini en tist diizeye ¢ikarmaktir,
buna metrik 6grenme adi verilmektedir (Sufiyan, 2018; Ananthakumar, 2018; Vu
vd., 2021).

2015 yilinda, Google'daki Al arastirma grubu, ¢ok biiyiik 0l¢cekte uygulanabilen bir
yiiz tanima sistemi olan FaceNet'i sunmustur (Schroff vd., 2015). Bu model
DeepFace'e ¢ok benzemektedir. Ancak FaceNet, ayni kisinin iki yiizii arasindaki
Oklid mesafesini en aza indiren ve farkli bir kisiye ait iiiincii bir yiiz ile ilk iki yiiz
arasindaki Oklid mesafesini en iist diizeye ¢ikaran "iiglii tabanlhi" (triplet-based) bir
kayip fonksiyonu kullanmaktadir. Bu yontem, tiim son teknoloji yontemler arasinda
LFW (Huang, 2008) veri kiimesinde %99,63 dogruluk orani ile en iyi performansi
elde etmistir (Sufiyan, 2018).

2016 yilinda B. Amos ve ark. (Amos vd., 2016) tarafindan yiiz tanima kitaplig1 adi
verilen OpenFace modeli tasarlanmistir. Bu model, Google'in FaceNet mimarisini ve
onceden egitilmis agik kaynak kitapliklarini birlestirmektedir. Sistem, LFW veri
kiimesi iizerinde %92,92 dogruluk oraniyla test edilmistir. Daha kiigiik egitim veri
setine ragmen, bu model LFW dogrulama karsilastirmasinda rekabet¢i dogruluk ve

performans sonuglar1 gostermektedir.

2016 yilinda Davis King (King, 2017) tarafindan olusturulan ve 2017 yilinda Adam

Geitgey (Geitgey, 2017) tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir yiiz tanima
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kiitiiphanesi olan DIlib modeli piyasaya siiriilmiistiir. Bu model, birka¢ katmanin
kaldirildigi ve katman bagina filtre sayisinin yari yaritya azaltildigi 29 evrisim
katmanina sahip bir ResNet-34 aginin bir siiriimiinii kullanmaktadir. Bu kitaplik, 3
milyon goriintii ile egitilmis son teknoloji yiiz tanima sistemiyle olusturulmustur.
LFW veri kiimesinde %99,38 dogruluk oranina sahiptir. Her yiiz goriintiisii i¢in 128
boyutlu bir vektdor uzayiyla temsil edilebilen gommeyi (emmbedding)
kullanmaktadir.

2022'de Chu ve arkadaslari (Chu vd., 2022) tarafindan yaymlanan sahne
degisiklikleri modiilii yardimiyla derin metrik 6grenme tabanli bir yiiz tanima sistemi
gelistirilmistir. Caligmalarinda, yiiz tanima hedefine ulagsmak i¢in video
goriintiilerindeki sahne degisim durumlarimi tespit eden ve yiiz i¢in yeniden
taninmas1 gerekmeyen kareleri atlayan CFSM modelini 6nermislerdir. Modele gore
gomiilii sistemdeki gercek zamanl yiiz tanima sisteminin is ylikiinii 6nemli 6l¢iide
azaltacaklarini belirtmislerdir. Uygulama, yiiz tanima ve yiiz ¢ikarma asamalari i¢in
MTCNN ve FaceNet sinir ag1 modellerini kullanan bir mekanizmaya sahiptir. Modeli
Youtube-8M veri setinden 1280 x 720 piksel kare boyutlarina sahip on adet video
klip ile test etmisler ve ortalama 0,896 dogruluga ulasmislardir (Chu vd., 2022).

Derin metrik 6grenmeye dayali genel kabul gormiis bazi ¢alismalar ve 6ne ¢ikan

ozellikleri asagidaki tabloda 6zet olarak verilmistir.

Tablo 2.2. LFW veri seti iizerinde uygulanan baz1 mimarilerin karsilastirmasi

Basarim

Mimarli Yil (%)

One Cikan Ozellikler

Genis bir veri seti ile olusturulan CNN
DeepFace |2014 | 97.35 mimarisini  kullanarak ilk kez derin metrik
O6grenme kavramini sunar.

Son teknoloji yOntemler arasinda en 1iyi
performansi vermistir.

Daha kiiclik egitim veri setine ragmen makul
dogruluk ve performans sonuglari verir.

Derin ag modelinden filtre ve katman sayisi
azaltilarak hesaplama maliyeti de azaltilmistir.

FaceNet (2015 99.63

OpenFace (2016 92.92

Dlib 2017 | 99.38

Kaynak: (Serengil, 2021).

Tablo 2.3.’te ulusal tez merkezinden elde edilen {ilkemizdeki yiiz tanima konusu ile

ilgili yazilmis bazi doktora tez ¢aligmalar1 6zet olarak gosterilmektedir.
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Tablo 2.3. Ulkemizde yazilan yiiz tamima konusu ile ilgili bazi doktora tezleri

Yazar Yil Tez Ad1

MURAT TASKIRAN 2022 Yiiz ifadelerinin goriiniim tabanli ve dinamik 6zellikleri kullanilarak
olumsuz kosullar altinda hibrit yiiz tanima

OMER FARUK SOYLEMEZ 2021 Yiiz ifadesi tanima basarimi igin ilgili bolge belirleme ve ¢ekismeli
tiretici aglar kullanilarak 6rnek artirim yontemlerinin gelistirilmesi

EMRAH BASARAN 2020 Kisi tanima i¢in yiiz tanima ve kisinin yeniden taninmasi

FATIH SAHIN 2020 Simgesel noktalari kullanarak sekil ve gri diizeyde goriiniislere dayali
yiiksek ayrimet yiiz tanima yontemi

FARUK AYATA 2020 Icerik tabanl gériintii erisim yéntemleriyle aile bireylerinde yiiz tanima
sistemi

SAAD OMRAN ELHASHMI 2019 Orijinal ve simetrik 6rnekleri kullanarak yiiz tanimi i¢in yeni ve etkili

ALLAGWAIL bir yontem

ISMAIL OZTEL 2018 Kismi ve tam yiiz goriintiileri tizerinde makine 6grenmesi yontemleriyle
yiiz ifadesi tespiti

MERYEM UZUN PER 2018 Yerel Walsh doniisiimii ile yiiz tanima

ABUBAKAR MUHAMMAD 2018 Uyarlanabilir smiflandirma ile yiiz ifade tanima igin yeni bir yaklagim

ASHIR

NESE ALYUZ 2013 Ortme durumunda ii¢ boyutlu yiiz tanima

KRISTIN SURPUHI BENLI 2013 Yiiz anatomisine dayal ifade tanima

GULSUM CIGDEM 2013 Sanal gergeklikte ilinti operatorleri gelistirilerek yiliz tanima analizi

CAVDAROGLU

NESLI ERDOGMUS 2012 Utilization of 3D data in face recognition

BIRKAN TUNC 2012 Dogrusal olmayan manifoldlar tizerinde giirbiiz yiiz tanima

TOLGA INAN 2011 Yerel sekil betimleyiciler ile ti¢ boyutlu yiiz tanima

GOKSEL GUNLU 2010 3 boyutlu ayrik kosiniis déniisiimii tabanli yiiz bulma ve tanima

ALAA ADNAN ELEYAN 2009 Face recognition from still images and video sequences

FAHRI TUNCER 2008 Kiiresel harmoniklerle 3 boyutlu yiiz modelleme ve tanima

UMIT CiGDEM TURHAL 2008 iki boyutlu yiiz tanima metodlarina yeni yaklasimlar; satir ve siitun
vektorleri arasindaki degisimlerin kullanilmasi

ALBERT ALI SALAH 2007 Biyolojik tabanli {i¢ boyutlu yiiz tanima

BERK GOKBERK 2006 Ug boyutlu yiiz tanima

GULESER KALAYCI 2001 Yiiz tanima uygulamali dogrusal ayirtag analizi igin g¢evrimi¢i yerel

algoritmalar

Kaynak: https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/

Bu tez caligsmasinda, kayan pencerelerde meydana gelebilecek hatali tanimanin

azaltilmas1 veya yok edilmesi

icin Onerilen sahne degisim gostergesinden

faydalanarak ortaya yeni bir model ve bakis acis1 getirilmeye calisilmistir. Bu model,

yiiz tamima asamasinda kullanilan yakinlik degerlerini dinamik olarak degistirerek

hatali tanimlama problemlerinin azaltilmasina fayda saglamak iizere tasarlanmistir.

Literatiirdeki mevcut modellerin basarim oranlari incelendiginde birbirine oldukca

yakin ve yiikksek basarimlara ulasildigi goriilmektedir. Bu yiizden, mevcut
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modellerden Dlib modeli tercih edilerek gercek zamanli yiliz tanima sistemi bu model
tizerinde gelistirilmistir. Bu ¢alisma ile daha 6nce Giillii ve ark.’larmin (Gilli vd.,
2004) yapmis oldugu sahne gegislerini algilama ¢alismasindan ilham alinarak,
Onerilen yiiz tanima sisteminde sahne degisikliklerinin ayr1 bir parametre olarak
kullanilmasmin yiiz tamimada meydana gelebilecek hatalarin azaltilmasina katki

saglayacagi savunulmaktadir.

2.4 Yiiz Tanima Sistemlerinde Karsilasilan Baz1 Problemler

Yiiz tanima sistemlerinin basarimi sistemin bir biitiin olarak en verimli sekilde
calismasina baglidir. Siirecin her agsamasinda basarimi olumsuz etkileyecek durumlar
meydana gelebilmektedir. Bunlardan ilki yiiz tespiti asamasidir. Bu asamada yliz
simirlart  dogru bir sekilde tespit edilemezse sistem hatali davranislar
sergileyebilmektedir. Yiiz tespitinin yapilamadigi veya hatali tespite yol agabilecek

bazi durumlar genel olarak asagidaki ana maddeler halinde 6zetlenebilir.

- Poz agis1 kaynakli durumlar

- Yiiz tespit algoritmas1 kaynakli durumlar

- Yiiz boyutu ile ilgili durumlar

- Tenrengi gibi etmenler

- Yiz ifadelerinden veya ylizdeki degisikliklerden kaynakli durumlar

- Isik yOnii veya siddeti ile ilgili durumlar

Asagidaki Sekil 2.17(a)’da yiiz ana hatlar1 agik bir bigimde goriinmesine ragmen,
tercih edilen algoritma tarafindan yiiz tespiti yapilamamistir. Meydana gelen bu
problem yiiz boyutunun kii¢iik olmasindan kaynakli olabilecegi gibi yiiz disindaki
ortam farkliliklarindan kaynakli da olabilmektedir. Sekil 2.17(b) ve Sekil 2.17(c)’de
yiizlin taninmasint biiylik Olclide engelleyen nesnelerin probleme sebep oldugu
sOylenebilir. Clinkii Sekil 2.17(d)’de bu nesnelerin bulunmadig1 goriintiilerdeki tiim
yiizlerin tespit edilebildigi ve bdylece basarili bir bigimde yiiz tanima islemi
gerceklestirildigi goziikmektedir.
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b)

Sekil 2.17. Yiiz tespitini zorlastiran 6rnek durumlar a) Kiiciik boyutlu yiiz

goriintiisii b) ve ) Yiizde nesne olmasi1 durumu d) Ideal yiiz tespiti.

Sekil 2.18(a) ve (b)’de ise yiiz olan bolgede yiiz tespit edildigi gibi, yliz igermeyen

bolgede de yliz varmis gibi hatali sonug iiretilmistir.

Sekil 2.18. Yiiz bulunmayan bélgede yiiz tespiti durumu

Sekil 2.19(a) ve (b)’de ise yiiziin biiyiik bir kismini1 kapatan nesne olmasindan dolay1
yliz tespit algoritmasi yeterli sayida yiiz isaret noktasi elde edememis ve yiiz tespiti

yapilamamustir.
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yuz tespit edilemedi

Sekil 2.19. Yiiz isaret noktalarinin elde edilememesi durumu

Sekil 2.20°de ise ¢ok fazla ve uygun acgida olmayan yliz goriintiisii i¢eren kalabalik

bir ortamda birden fazla yiiziin tespit edilemedigi 6rnek bir durum goziikmektedir.

Sekil 2.20. Uygun agida olmayan kalabalik ortam yiiz goriintiileri.

Bu hatali durumlar sistemin egitilmesi asamasinda ortaya ciktiysa, egitim hatalar
veya aykiri veri olarak ele alinarak ayiklanabilir. Gergek zamanl olarak sistemin test
edilmesi esnasinda meydana gelmesi durumunda, boyut iizerinde degisiklikler
yapilabilir, yiiz tespit algoritmasinin degerleri ile hassasiyet oranlari diizenlenebilir
veya Ornegin CNN tabanli yiiz tespit algoritmasi gibi baska bir tespit metoduna
basvurulabilir. Sadece yiiz tespiti konusu ile ilgili Literatiirde basli basina bircok
calisma mevcuttur. Bu tez konusu kapsaminda yiiz tespiti alaninin inceliklerine

deginilmeden genel hatlari ile olusan belli basli problemlerden bahsedilmistir.
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UCUNCU BOLUM

DERIN OGRENME

3.1 Derin Ogrenme Nedir?

Hinton tarafindan ortaya atilan derin 6grenme kavrami, yapay sinir aglarina yeni bir
bakis agis1 getirmistir ve derin konvoliisyonel (evrisimsel) sinir aglart ismini buradan

almaktadir (Hinton vd., 2006).

Derin evrisimsel sinir aglar aslinda ¢ok fazla katmandan olusan sinir aglar1 olarak
ifade edilebilir. Derin evrisimli sinir aglar1 ile digerlerinden ¢ok daha yiiksek
basarimli sonuglar elde edilmistir (Krizhevsky vd., 2012; LeCun vd., 1998; Dogan ve
Tiirkoglu, 2019).

Temel bir yapay sinir ag1 yapist asagidaki sekilde gosterilmektedir.

sinaps
xy akson  wy

o
D{?.{[
Wy Xg

noron

yj
. yi=f ZW;'IE +b
141 ,- akson

Wy Xa

Sekil 3.1. Yapay sinir ag1 yapisi

Kaynak: (Hanilgi, 2019).

Yapay sinir aglarmin ve olasiliksal grafik modellerinin simgesi olan DO yontemleri,
giris verilerine ait dogrusal Oznitelikleri ¢ikarmak yerine gizli katmanlarda daha
karmagik iligkilerin elde edilebilmesine olanak saglamaktadirlar. Derin 6grenme
yaklagimi, nesne tanima, konusma ve dogal imgelerin incelenmesi gibi bir¢ok alanda
basariyla kullanilmistir. Ozellikle ilk baslarda MNIST el yazis1 karakter tanima

alaninda ve daha sonra ImageNet veri kiimelerinde elde edilen yiiksek siniflandirma
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basarimi ile 6n plana ¢ikmistir. Derin 6grenmede Kisitli Boltzmann Makineleri ve
Otomatik Kodlayicilar basarili bir sekilde kullanilan yontemlerdir. Bu yontemlerin
insan yiizlerindeki istatistiksel yapmnin = Ogrenilmesine imkan saglayacagi

ongoriilmektedir (Ozcan, 2014).

DO ile veri iizerinde 6n islem ve elle 6zellik ¢ikarm gibi islemlere gerek olmadan
birgok islem bir arada vyiiriitilmektedir. Bu islemler DO igindeki gizli katmanlar
yardimiyla otomatik olarak gergeklestirilmektedir. Bu katmanlar hiyerarsik bir yap1
olusturarak ayrica ozellik ¢ikarmak igin baska bir alana ihtiyag duymamaktadir.
Belirgin ozellikler kademeli olarak tespit edilmekte ve sonraki katmanlara
iletilmektedir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006; Bengio, 2009). Sekil 3.2’de temsili

bir derin evrisimli sinir ag1 yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Derin sinir ag1 yapisi

Kaynak: (Sharma, 2018)

3.2 Evrisimli Sinir Aglan

[k olarak 1998 yilinda LeCun ve arkadaslari tarafindan gelistirilerek gradyan temelli
bir yaklasim ile ortaya ¢ikarilmistir (LeCun vd., 1998).

Evrisimli Sinir Aglar1 bir ¢esit ¢ok katmanli algilayicilar olarak diisiiniilebilir.
Goriintiilerdeki kenar gibi basit hiicre 06zelliklerinin olusmasi igin gorsel alt
bolgelere, karmasik hiicreler igin ise daha derin alicilarla yogunlagmaktadir. ESA

algoritmasi, ileri yonlii bir sinir ag1 olarak ifade edilebilir. Evrisim iglemi ile
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gerceklesen matematiksel islem, bir néronun kendini uyaranlara verdigi cevap olarak

ifade edilebilir (Hubel ve Wiesel, 1968; Fukushima, 1980).

ESA, evrisimsel katmanlar, alt 6rnekleme (subsampling) katmanlar: ve son asamada

tamamen bagli (fully connected) katmanlardan olusmaktadir (Song ve Lee, 2013).

ESA’da evrisim katmani, nonlineerlik katmani ve seyreltme (pooling) katmanlari ile
basit temel ozniteliklerden karmasik Ozniteliklere dogru hareket etmektedir. Her
katman kendi islevini yiiriitmekte ve smiflandirici katmaninda ise sonug
iretilmektedir. ESA’da evrisim katmanlarinda kullanilan filtreler egitim boyunca
hatay1 minimize edecek sekilde kendilerini giincellemektedirler. Filtreler
giincellendikge katman ¢iktilarindan elde edilen Ozniteliklerde farkliliklar
olusmaktadir. Egitim asamasi boyunca bu tekrarli iyilesme daha ayirt edici
ozniteliklerin ¢ikarimm saglamaktadir (Bilgi¢ vd., 2017). Ozellikle biiyiik verilerin
islendigi durumlarda bu yontemin basaris1 kanitlanmistir (Calik vd., 2017; Ranzato
vd., 2007; Chen ve Lin, 2014). Sekil.3.3’de temsili olarak bir ESA mimarisi

gosterilmistir.

ozellik gitkarma siniflandirma

Sekil 3.3. ESA mimarisi

Kaynak: (Peemen, 2018).

Simiflandirma, dogrulama gibi islemler i¢in ESA siklikla kullanilmaktadir. Model, iki
ana asama olmak iizere, igerisindeki katmanlardan elde edilen temel 6zniteliklerin
ortaya ¢ikartilmasi ve siniflandirma yapilmasi seklinde 6zetlenebilir. Konvoliisyonel

sinir aglar1, 2012 ve 2014 yilinda yapilan Imagenet (Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima)
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yarismasinda dnemli basarilar elde ettigi i¢cin oldukga popiiler hale gelmistir (Dogan

ve Tiirkoglu, 2019; Goodfellow vd., 2013).

ESA’nda ayni katman seviyelerinde bulunan birimler aymi agirliklar1 paylasacak
sekilde sirali olarak gruplandirilmaktadir. Her katman grubunun ¢ikti kiimesine
Ozellik haritas1 (feature map) adi verilmektedir. Bu olusan o6zellik haritasindaki
gruplar, ayni filtreleme iglemi ile goriintli lizerinde siirekli gezinerek farkli bolgelere
rasgele uygulanmaktadir. Verimli bir evrisim katmani ile birden fazla 6zellik haritasi
elde edilmekte ve bdylece her katmanda birbirinden farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasi
saglanmaktadir (Sahin, 2017).

Sekil 3.4’te temel ESA katmanlart ve olusan Oznitelik haritalar1 temsili olarak

gosterilmektedir.

. . Oznitelik Haritasi
Oznitelik Haritasi Oznitelik Haritasi  Oznitelik Haritasi

+>

i
N
|
Cikis Katmani
(Softmax Aktivasyon Fonk.)
rigim Katmani Boyut Azaltma Katman ) Bt Al Ko
Ewigm hatima Evrigim Katmani SRR TR,

Sekil 3.4. ESA temel katmanlar:

3.3 Derin Ogrenme Aglar islemler ve Katmanlar

Derin 6grenme ile bir goriintiiniin tanimlanmasinda kullanilabilecek basit temsili
ozelliklerden olan kenarlar, koseler ve kavisler gibi nesneleri olusturan pargalari
icerip icermedigine bakilarak 6zellik haritalar1 elde edilmektedir. Sekil 3.4’teki gibi
katmandan katmana baglanarak temel sekilsel dzellikler birbirleri ile baglantili olarak
elde edilmektedir (Badem, 2017). Sekil 3.5 ile katmanlar arasinda olusan 6zelliklere

ait temsili bir gdsterim sunulmustur.
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CIKIS

(Nesne Tanimlama)

3. KATMAN
(Nesne Parcalarn)

2. KATMAN
(Kose ve Kavis)

1. KATMAN
(Kenar)

GORUNUR KATMAN

(Piksel Degerleri)

Sekil 3.5. ESA temel 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi

Kaynak: (Badem, 2017).

3.3.1 Giris Katmani

Bu katmanda veriler ham olarak modele girdi olarak verilmektedir. islenecek verinin
boyutu modelin basarimi i¢in 6nemli bir parametredir. Yiiksek boyutlu veriler, daha
cok bellek kullanim ihtiyacin1 ortaya ¢ikararak egitim siirelerini olumsuz sekilde
etkilemektedir. Buna karsin ag basarimina ise olumlu katkilar sunabilecektir.
Boyutun diisiik secilmesi bellek ihtiyacini azaltarak egitim siiresini kisaltmaktadir.
Ancak, buna ragmen modeldeki agin derinligi azalirken bagarim oranlar1 daha diisiik

seyredebilmektedir (inik ve Ulker, 2017).

3.3.2 Evrisim (Konvoliisyon) Katmani

Bu katman, ESA yapisinin temelini olusturan filtreler ile doniisim islemi
saglamaktadir. Bu filtreler tiim goriintii {izerinde hareket ederek farkli 6zelliklerin
ortaya ¢ikarilmasinda etkili olmaktadir. 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlardan olusan
filtreler rasgele degiserek katmanli mimariyi meydana getirmektedir. Bu filtreler ile

onceki katmandan gelen goriintiilere evrisim islemi uygulanmakta ve ¢ikis verisi elde
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edilmektedir. Sekil 3.6’da evrisim islemine ait bir 6rnek gosterilmektedir. Bu evrisim
siireci sonunda aktivasyon haritas1 (6zellik haritas1) olusmaktadir (inik ve Ulker,
2017). Sekil 3.7°de her katman sonrasi ortaya ¢ikarilan ozelliklere ait bir temsili

gosterim sunulmustur.
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Sekil 3.6. Evrisim islemi
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Sekil 3.7. ESA katmanlarindan elde edilen ozelllikler

3.3.3 Aktivasyon Katmani

Genellikle evrisim katmanindan sonra aktivasyon katmani gelmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak c¢esitli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari,
hiperbolik tanjant, ReLU, sigmoid, siniis, adim (step) ve esik deger fonksiyonlaridir.
Bu fonksiyonlardan ReLU oldukga yaygin kullanim alanina sahiptir (Dogan, F. ve
Tiirkoglu, 1., 2018).
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Asagida ReLLU aktivasyon fonksiyonuna ait bir grafik gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. ReLLU aktivasyon fonksiyonu
Kaynak: (Oztel, 2019).

ReLU ile aktivasyon islemine giren giris degeri negatif ise 0 degerini, pozitif ise giris
degerini dondiirmektedir. Bu katmanin kullanilmasi ile modelin daha hizli egitilmesi

saglanmaktadir.

3.3.4 Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmani da diger katmanlar gibi evrisimsel agin 6nemli bir pargasidir. Bu
katmanin temel gorevi evrisim katmanlarindan ¢ikan verinin boyutunu azaltmak ve
bu sayede hesaplama maliyetini diisiirmektir. Farkli 6zellik haritalarina ayri ayri
havuzlama islemi uygulanabilmektedir. En ¢ok maksimum ve ortalama havuzlama
yontemleri tercih edilmektedir. Bu yontemlerle daha kiigiik matris boyutlart elde
edebilmek i¢in iki boyutlu giris verisi esit boyutta matrislere ayrilarak olusturulan alt

matrislerin degerleri segilen yonteme gore doniisiime ugratilmaktadir (Sahin, 2017).

Sekil 3.9’da maksimum havuzlama yontemi ile donistiiriilen 6rnek bir havuzlama

islemi gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Maksimum havuzlama érnegi

Kaynak: (Oztel, 2019).

3.3.5 Tam-Bagh (Full-Connected) Katman

Bu katman onceki katmandaki tiim noronlara bir sira gibi tam olarak bagh
goriinmektedir. Tanimlanmasi istenen nesneyi belirleyecek olan 6zelliklerin hangi
smifa ait oldugu bu katmanda belirlenmektedir. Aktivasyon haritalarinda yiiksek
degere sahip olan noronlar siifin belirlenmesinde 6n plana ¢ikmaktadir. Bu yiizden
bu katman belirlenecek sinifla iliskisi en yiiksek katmandir (Dogan, F. ve Tiirkoglu,
L., 2018).

Noronlar icerisinde bu Ozellikleri igeren agirliklara bakilarak sinif atamasi
yapilmaktadir (LeCun ve Bengio, 1995). Kabaca bu katman, klasik bir yapay sinir

ag1 katmanidir. Sekil 3.10 ile temsili bir tam-bagl katman yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 3.10. Tam-bagh katman yapisi

Kaynak: (Dogan, F. ve Tiirkoglu, 1., 2019).
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Evrisim ve havuzlama katmanlarindan ¢ikan goriintiiler tam bagli katmanlara girdi
olarak verilmektedir. Tam bagli katmanin &grenebilmesi icin giris verilerine
diizlestirme (flatten) adi verilen vektore doniistiirme islemleri gergeklestirilmektedir

(Akin, 2019).

3.3.6 Dropout Katmani

Egitim asamasinda ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 asir1 6grenme adi verilen agin
ezberlenmesi olayr ile karsilagsmaktadirlar. Bu istenmeyen durumu 6nlemek icin
Hinton ve arkadaslan tarafindan agda ezberlemeye sebep olabilecek bazi diigiimlerin
ortadan Kaldirilmas1 ©Onerilmistir (Sahin O. , 2017). Bu isleme dropout adi
verilmektedir. Her egitim durumu i¢in ndronlarmn yarisim1 rastgele atlayarak
calismaktadir. Yani, egitim asamasinda bu islem ile ag boyutu azaltilmis olmaktadir.
Bu islem, noronlar birbirleri ile daha uyumlu hale getirmektedir (Srivastava vd.,

2014). Asagidaki sekilde 6rnek bir dropout islemi gorsel olarak verilmistir.
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Sekil 3.11. Dropout islemi

Kaynak: (Sahin O. , 2017).

3.3.7 Smiflandirma ve Yumusatma (Softmax) Katmam

Bu katman, derin 6grenme modelinin son katmani olarak, tam baglantili katmandan
sonra gelen ve smiflandirma igleminin yapildigi katmandir. Bu katmanin ¢ikis ndron
degeri, smiflandirilacak objelerin sayisiyla ifade edilmektedir. Ornek olarak, 15

farkli nesnenin siiflandirilmasi isteniyorsa, ¢ikis degeri 15 nérondan olusmalidir. Bu
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son katmanda cogunlukla softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (inik ve
Ulker, 2017).

3.3.8 Normalizasyon (Normalization) Islemi

Derin konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi yogun hesaplamalar gerektiren ciddi
bir siire¢ almaktadir. Egitim siiresinin azaltilmasi i¢in ndronlarin aktivasyonlar
normalize edilmelidir. Normalizasyon islemi geri beslemeli aglarda gizli
katmanlardaki durumlar1 kararli hale getirmekte oldukea etkilidir. Genellikle ReLU
aktivasyon fonksiyonundan sonra normallestirme islemleri gergeklestirilmektedir (Li

vd., 2015).

3.4 Derin Ogrenme Temel Algoritmalar:

ESA’lar, giincel c¢alismalar dikkate alindiginda goriintii siniflandirma alaninda
olduke¢a basaril sonuglar vermektedir. Goriintli siniflandirma problemleri i¢in klasik
goriintli isleme teknikleri yerine ESA kullanmak daha verimli sonuglar vermektedir

(Sahin, 2017).

Derin sinir aglarinda kullanilmakta olan genel kabul goérmiis “State of the Arts”
olarak adlandirilan bazi ag modelleri vardir. Asagida maddeler halinde bu ag
modellerinden 6n plana ¢ikmis olanlar hakkinda bilgiler verilmektedir. Genel olarak
bu modeller, evrisim iglemini yapma bicimleri ve tercih edilen filtre boyutlari,
havuzlama uygulama tiirii, yerleri ve sayisi, daha az hesaplama yapabilmek ve
dolayisiyla hafizay1r daha etkin kullanabilmek i¢in gelistirilen 6zel teknikler gibi
farkliliklar ortaya koymus modellerdir.

3.4.1 LeNet

[k evrisimsel sinir ag1 olarak bilinen ve Yann LeCun tarafindan gelistirilen modeldir
(LeCun vd., 1998). Bu model iki adet evrisim, iki adet havuzlama ve iki adet tam
bagli katmandan meydana gelmektedir. Asagida LeNet mimarisini ifade eden 6rnek
bir sekil gosterilmektedir. ilk olarak MNIST veri kiimesinde uygulanmustir. Evrigim
katmanlarinda 5x5 boyutlu filtreler kullanarak havuzlama katmanlarinda 2x2 boyutlu
filtreler ile boyut azaltma yapilmaktadir. Derin sinir ag1 kisminda 120 ve 84 digiimli
katmanlar kullanarak, siniflandirma i¢in ¢ikis katmani 10 elemandan (0, 1, 2, 3, 4, 5,
6, 7, 8, 9) olusmaktadir (Akin, 2019).
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Sekil 3.12. LeNet mimarisi

Kaynak: (Akin, 2019).

3.4.2 AlexNet

Alex Krizhevsky vd. tarafindan gelistirilen AlexNet modeli 2012 yilinda diizenlenen
ImageNet yarismasini kazanan modeldir (Krizhevsky vd., 2012). 5 adet konvoliisyon
ve 3 adet tam bagl katmandan olusmaktadir. RGB formatindaki renkli bir goriintii
224x224 boyutundan kirmizi, yesil ve mavi renk degerlerini de igerebilmesi igin
3x224x224 boyutuna doniistiiriilmektedir. Agin ¢ikisindaki tam baglanti katmani
1000 norondan olusacak sekilde tasarlanmustir. Boylece 1000 sinifli bir ag, softmax
katmaniyla bu siniflara ait olasilik dagilimini elde edebilecektir (Sahin, 2017; Akin,
2019).

Aktivasyon fonksiyonu olarak AlexNet, ReLU fonksiyonunu kullanmaktadir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu bilindigi tizere daha hizli karar verebildigi igin egitim siiresini
onemli dlgiide kisaltmaktadir (Oztel G. , 2019). Bu modelde agirlik gecikmeleri ve
momentum degerleri i¢in gradyan inis modeli kullanilmistir. 25 katmandan olusan
AlexNet mimarisi, ImageNet yarismasinda o ana kadar olgiilen mevcut %26,1’lik
hata oranin1 %15,3’e indirerek 6nemli bir basar1 elde etmistir. Bu basar1 AlexNet’i
olduk¢a popiiler DO mimarilerinden biri haline getirmistir (Dogan ve Tiirkoglu,
2019).

Sekil 3.13’te AlexNet mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.13. AlexNet mimarisi
Kaynak: (Krizhevsky vd., 2012).

Girig verisi modele aktarilirken katmanlar arasindaki iliskiden dolayr veri miktarlar
yogun olmaktadir. Bu model yaklasik 60 milyon parametre kullanmaktadir. Bu
hesaplamalar1 paralel olarak gergeklestirebilmek i¢in normal bir islemci yerine
egitim asamasinda dagitilmis iki GPU kullamlmustir (Sahin O. , 2017). Boylece, daha
fazla islemin ayni anda paralel bir bi¢imde yapilmasi olanakli hale gelmektedir

(Krizhevsky vd., 2012).

3.4.3 VggNet

VggNet mimarisinde 11, 13, 16, 19 evrisim katmanli gibi 6 farkli model mevcuttur

(Simonyan ve Zisserman, 2014).

Vggl6 modeli, 16 katman icermekte ve her evrisim isleminden sonra RelLU
aktivasyonunu kullanan, havuzlama katmani i¢in de maksimum pooling tercih edilen
bir VggNet modelidir. Vggl6 mimarisinde AlexNet modelinden farkli olarak ilk
katmanlarda 11x11 boyutlu 4 adet kaydirma adimlari kullanmak yerine daha kii¢iik
algi alanlart olusturabilmek i¢in 3x3 boyutlu ve tek kaydirma adimlar
kullanilmaktadir. Vggl6, 2°li ve 3’lii gruplart art arda isleyerek evrisim islemlerini

uygulamaktadir (Sahin, 2017).

Bu mimaride art arda bagl bulunan 3 tam bagli katman yer almaktadir. Son tam
bagl katmanda 1000 adet néron yer almakta olup, ¢ikis igin iiretilecek siniflandirma

katmaninda ise softmax fonksiyonu tercih edilmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Sekil 3.14’te VGG16 mimarisi gosterilmektedir. Bu modelde yaklasik olarak 138

milyon parametre hesab1 yapilmaktadir.
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2014 yilindaki ILSVRC yarismasinda VGG16 modeli ImageNet verisi {izerinde
egitilerek %7,3 hata orani ile oldukga basarili bir performans sergilemistir. Model,
lokalizasyon kategorisinde birinci, smiflandirma kategorisinde ise ikincilik

derecelerini elde etmistir (Sahin, 2017).
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Sekil 3.14. VggNet mimarisi

Kaynak: (Rosebrock, 2018).

3.4.4 GoogleNet

GoogleNet mimarisi, Inception olarak adlandirilan bir modiil yardimiyla farkli
boyutlarda filtreleme yaparak yeni bir yaklasim getirmistir. AlexNet’in tasariminda
ilk evrigimsel katmanda diisiik seviyeli 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in 11x11 boyutlu
filtreler tercih edilmistir. Ancak giris verisi i¢in hangi boyuttaki filtrenin tercih
edilmesinin daha verimli olabilecegi bilinmemektedir. Bu fikirden ilham alarak
GoogleNet ortaya siiriilmiistiir. Modelin karmasik bir yapisi vardir. GoogleNet, girdi
olarak adlandirilan tensore farkli boyutlarda rasgele filtrelerin uygulanmasi ve
ciktilarin {licilincli boyutta ele alinarak ardisil sekilde birbirine eklenmesi ile hareket
eder. Her bir evrisim katmaninda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Giris tensoriine ilk olarak 1x1 filtreler uygulanarak daha az derinlige sahip alt uzaya
yonlendirilmekte ve bdylece ardisil ekleme islemi ile gelen derinligin hizli artist

engellenmektedir (Calik, 2019).
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Sekil 3.15°te GoogleNet inception modiilii 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. GoogleNet inception modiilii ornegi

Kaynak: (Calik, 2019).

ImageNet (ILSVRC) 2014 yarismasinda 22 katmandan olusan GooglLeNet modeli
%S3,7 hata oran ile birinci olmustur. GoogLeNet, bellek ve gii¢ kullanimin etkili bir
bigimde kullanma konusunda da oldukga iyi bir bagsarima sahiptir. Cok sayida filtre
ekleyerek katmanlar1 yiginlamak, ek parametre hesaplamalari yapmayi, fazla bellek
tiketimini ve ezberleme olasiligin1 artirmaktadir. GooglLeNet bu sorunlarin

istesinden gelebilmek i¢in modiilleri birbirine paralel bir bigimde baglamaktadir

(Inik ve Ulker, 2017). Asagidaki sekilde GoogleNet mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.16. GoogleNet mimarisi

Kaynak: (Oztel, 2018).
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3.4.5 ResNet

2015 yilindaki ImageNet yarigmasmin birincisi Zhang ve ark. (He vd., 2016)
tarafindan gelistirilen Microsoft ResNet mimarisi olmustur. Insanlarin nesne
tanimada hata oran1 %5-%10 olarak gosterilmekte iken bu mimari, %3,6 hata orani
ile nesne tanimada insan kabiliyetinin de iistiine ¢ikmaktadir (Oztel, 2019). ResNet,
Sekil 3.17°deki gibi residual bloklardan olusmaktadir. Bu bloklar kullanilarak bir
katman tarafindan tretilen ¢ikti asagida gosterildigi gibi daha sonraki katmanlara

aktarilarak filtreleme islemlerine devam etmektedir (Akin, 2019).

256-d

1x1, bd

Sekil 3.17. Residual blok fonksiyonu
Kaynak: (Akin, 2019).

ResNet mimarisi, derin aglardaki zorlasan egitim siiregleri igin ¢ozliim saglamaya
calismaktadir. Derin aglarin, diger yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi
belli olduktan sonra arastirmacilar bu modelleri daha verimli kullanmaya
yonelmislerdir. Agin ¢ok katmandan olusmasi ve dolayisiyla ¢ok daha karmasik
parametre hesabi yapilmasi bilinen bir gergektir. Ancak, ilk basta bir ESA’y1 daha
derin tasarlamanin sadece parametre sayisinin artmasiyla olusacak olan islem yiikiinii
olumsuz etkileyecegi diisliniiliirtken agin bir noktadan sonra artik 6grenemedigi

problemi tespit edilmistir (S6ylemez, 2021).

YSA’larda oldugu gibi ESA’lar da geri yayilim algoritmasiyla egitilen modellerdir.
Geri yayilim esnasinda, hata fonksiyonunun g¢iktis1 yardimiyla ag iizerindeki
agirliklar tekrar hesaplanmaktadir. Bu hesaplama esnasinda zincir kuralindan
faydalanmilir. Ust katmanlara dogru gidildik¢e gradyan degerleri zincir Kuralindaki
carpma teriminden dolayr azalmaktadir. Cok derin aglarda bu deger sifira dogru
yakinsamaktadir. Yani, sifira yakinsayan bu agirliklar 6grenmeye yeni bir katki

sunmamaktadirlar. Ortaya ¢ikan bu duruma kaybolan gradyan problemi
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denilmektedir. ResNet, kaybolan gradyan sorununu ¢6zmek i¢in residual baglantilari

ad1 verilen bir yontem 6nermektedir (He vd., 2016; Soylemez, 2021).

Geleneksel sinir aglarinda her bir katmanin ¢iktist bir sonraki katmana girdi olarak
verilmesine ragmen, residual baglantilar ile bir katmanin ¢iktis1 kendisinden sonraki
katmana degil, daha sonraki katmanlara girdi olarak iletilebilmektedir. Bu metot ile
Iki tir yarar saglanmasi hedeflenmektedir. Bunlardan birincisi, agm ilk
katmanlarindan elde edilen ozelliklerin ¢ok fazla degisime ugramadan sonraki
katmanlara iletilebilmesidir. Ikincisi ise, geri yayilim esnasinda bu baglantilardan
gecen gradyanlarin  degisime ugramadan yukaridaki katmanlara dogrudan
iletilebilmesidir. Bu sekilde gradyanlar yukariya dogru gittikge biiyiikliikleri kontrol
altinda tutularak kaybolan gradyan sorununa ¢oziim saglanmaktadir (He vd., 2016;
Soylemez, 2021).

Sekil 3.18’de 152 katmandan olusan Resnet mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.18. ResNet mimarisi

Kaynak: (Oztel G. , 2019).
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Buraya kadar bahsedilen ESA mimarilerinin katman sayilari ve ILSVRC
yarismasindaki  ortaya koyulduklar1 basart  Sekil 3.19°da  toplu olarak
gosterilmektedir. Buna gore, ESA mimarileri sayesinde hata oranlarmin giderek
azaldig1 soylenebilir. Dikkat edilmesi gereken bir diger husus da grafikte gortldigii
lizere katman sayisi arttikca smiflandirma basarim oraniin artmis olmasidir (Akin,

2019).
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Sekil 3.19. Baz1 ESA mimarilerinin basarim karsilastirmasi

Kaynak: (Akin, 2019),

3.5 Veri Artirma

Bir derin 6grenme modelinin daha iyi genellestirme yapabilmesini saglamanin en iyi
yolu, daha fazla veri kullanarak modeli ¢ok iyi bir bigimde egitmektir. Ancak
pratikte sahip oldugumuz veri miktari sinirlidir. Bu problemi agmanin bir yolu, yapay
veriler olusturup bu verileri egitim kiimesine dahil etmektir. Bu yaklasim
siiflandirma icin en kolay olan yontemdir (Kutlugiin vd., 2019). Bir siniflandiricinin
gorevi, karmasik, yiiksek boyutlu bir X girdisini alip bunu tek bir y kategorisi ile
Ozetlemektir. Yani, bir siniflandiricinin esas isi, ¢ok ¢esitli doniistimlere karsi kararl
caligmasidir. Egitim kiimesindeki X girdileri doniistiiriilerek kolayca yeni (X,y)
ikilileri olusturulabilmektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu sayede veri c¢esitliligi

yapay yontemlerle artirilmakta ve 6grenme basarimini biiyilik 6l¢iide etkilemektedir.
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Veri artirma (data augmentation) yontemleri ile goriintiiler iizerinde baz1 bozulmalar
meydana getirilmektedir. Bu bozulmalar, agisal olarak goriintiiyli dondiirme,
perspektifini degistirme, belli bolgelere kaydirma, yakinlastirma ve uzaklastirma gibi
farkli filtrelerin uygulanmasiyla goriintiilerden gesitli yapay goriintiiler elde edecek
sekilde gergeklestirilmektedir (Sahin, 2017).

Sekil 3.20’de solda goziiken orijinal goriintii gesitli filtreler kullanilarak sagdaki gibi
yapay olarak artirilmistir.
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Sekil 3.20. Artirilmis goriintii 6rnegi

Kaynak: (Gandhi, 2021).

Goriintiiyii dondiirmek veya Olgeklemek gibi bir¢ok islemin egitim basarimini
artirmada etkili oldugu gosterilmistir. Ancak dogru smnifi, yanlis olarak
algilayabilecek doniisiimler yapmaktan kaginmak gerekmektedir. Ornegin, bir optik
karakter tanima sisteminde “b” ile “d” harfleri veya “6” ile “9” rakamlar1 arasinda
yanlig se¢im yapmamak i¢in yatay Oteleme veya 180° aciyla dondiirme gibi veri
artirma yontemleri uygun olmayabilir (Goodfellow vd., 2016; Kutlugiin vd., 2019).
Kullanilan veri kiimesi tiirii ve uygulama amacina bagh olarak veriyi uygun olmayan
bicimde artirmak, basarim acisindan olumlu sonuglar vermeyebilir. Veri kiimesini
artirmak i¢in kullanilan filtreler ve bu filtrelerin uygun 6lgiilerde olmasi, daha ayirt
edici ozellikler elde etmek i¢in olduk¢a 6nemlidir (Kutlugiin vd., 2019).

Pek ¢ok bilgisayarla gorme gorevi i¢in Veri boyutunu artirmak, egitim veri kiimesini

genisleterek modelin farkli kosullari da 6grenmesine katki sunmakta, ezberleme
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durumu veya asir1 uydurma olarak tanimlanan overfitting’i 6nlemek i¢in énemli bir
yaklasimdir (Zheng vd., 2019).

3.5.1 Veri Artirma Uzerine Yapilan Arastirmalar

Veri artirma yontemleri birgok alanda ve veri kiimesinde yaygin olarak kullanilmakta
ve basariya 6nemli dl¢iide katkida bulunmaktadir. Sahin O. yaptig1 calismada veri
biiyiitme tekniklerini kullanarak kullandigi gorlintii sayisint  1540'tan 2640'a
cikarmistir. 90 derecelik agisal dondiirme, kaydirma ve yakinlastirma filtrelerini
farkli modellere uygulayarak, banknot veri setindeki farkli konumlari elde etmek i¢in
ResNet50 modelinin  egitim verileri {izerindeki tutarliligini %100 olarak
hesaplamistir (Sahin, 2017). Duman ve Akin ¢alismalarinda kullandiklart veri setini
egitime gore 1000, 3000 ve 20000 oranlarinda arttirmislar ve test basarisint %4'ten
%357'ye ¢ikarmiglardir (Duman ve Akin, 2019). Krishevsky ve digerleri tasarladiklari
AlexNet modelinde asir1 uydurma problemini ortadan kaldirmak i¢in veri artirma ve
birakma ad1 verilen iki teknik kullanmislar ve sinir aglarinin derinliginin ve egitim
asamasinda kullanilan veri miktarimin smiflandirma performansi i¢in Onemli
oldugunu belirtmislerdir. (Krizhevsky vd., 2012). Arpaci ve Varli, U-Net modeli ile
IOSTAR veri seti goriintiilerinde mixup yonteminin retina damar bdliitlemesine
etkisini incelemislerdir. Bu dogrultuda yatay aynalama, kirpma, ters ¢evirme gibi
geleneksel veri artirma islemlerine ek olarak mixup yonteminin uygulandigi farkl
varyasyonlari test etmislerdir. Bu ¢alismaya gore sadece Mixup'a uygulanan testlerde
diisiik performans elde edilirken, geleneksel ve mixup yontemlerinin birlikte
kullanildig1 test sonuglar1 daha yiiksek basari oranina sahip olmustur (Arpaci ve
Varli, 2022).

Yiiz tanima calismalarinda 6zellikle gercek zamanli sistemler i¢in birgok veri artirma
calismasi gelistirilmistir. Genel olarak bu ¢alismalar, poz acis1 degisikliklerini tanima
ve yiiz bolgesinde taninmay1 zorlastiran etkenlere ragmen tanima olarak siralanabilir.
Jiang-Jing Lv ve ark. ¢aligmalarinda, CASIA-WebFace veri setini 25.580 denek ve
2.545.659 yiiz goriintiisii igeren neredeyse iki kat daha biiyiikk bir veri setine
yiikselterek, veri biiyiitmeye dayali biliyiitme ve manuel veri seti genisletme
arasindaki performansi bes farkli yontemde karsilastirmislardir. Son olarak, tiim bu
modelleri birlestirerek %99,33 egitim ve %94,08 test basarisi elde etmislerdir (Lv
vd., 2017).
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Artan veri miktartyla birlikte goriintii isleme alaninda o6zellikle goriintii
siiflandirma, nesne tanima gibi problemler 6ne ¢ikmaktadir. Artik biiyiik veri ile
basa cikabilecek bir yontem olarak kendisini ispatlayan derin 6grenme metotlar

siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir (Kutlugiin vd., 2019).

Ancak, kisitli veri kiimesine sahip uygulama alanlari i¢in verinin biitiinliglni
bozmadan veri miktarinin artirtlmasi 6nem arz etmektedir. Bu konuda Si Liu ve ark.
(Liu vd., 2015), yapmis olduklar1 ¢aligmada kirpilmigs insan merkezli goriintii
bolgelerindeki hassasiyet oranini artirmak ve asiri uyumu azaltmak i¢in goriintii
boyutunu 1 ve 1,2 kat oraninda biiylitme, yatay yansitma gibi filtreler ile her
goriintliniin 4 varyasyonu olacak sekilde artirmiglardir. Ancak bu calisma sadece
gorlintli  bolgesini  igerecek sekilde yapilmig, yiiz ayristirma islemleri

gerceklestirilmemistir (Kutlugiin vd., 2019).

Vittorio ve ark., calismalarinda goriintii {izerindeki ayirt edici oOzellikleri
zenginlestirmek i¢in genis bir artirilmis goriintii koleksiyonu iireterek Onerdikleri
metot ile aydinlatma, poz, yiiz ifadesi ve diisiik ¢ozilinlirlikk gibi kisitlar1 ortadan
kaldirmaya ¢alismiglardir (Cuculo vd., 2019). Buslaev ve ark., ¢alismalarinda
gOriintli arttirma yontemi ile ¢ok sayida goriintii doniistiirme islemi yaparak hizli ve

etkili bir albiim olusturma islemi ger¢eklestirmislerdir (Buslaev vd., 2018).

Salman, c¢alismasinda siniflandirma basarimini artirmak i¢in mevcut egitim veri
kiimesi iizerinden farkli seviyelerde giiriiltii eklemek suretiyle yapay veri kiimesi
tiretimi gergeklestirmistir (Salman, 2018). Dogan ve Tiirkoglu, derin 6grenme ile
yaprak smiflandirmas1 i¢in tasarladiklart modelde Alexnet, Vggl6, Vggl9,
ResNet50, GoogleNet algoritmalarin1  kullanarak  basarim  karsilastirmasi
yapmuslardir. Buna gore, veri miktarinin artmasi ile bagarimin da artacagini ancak
islem siiresinin de buna bagl olarak uzayacagini belirtmislerdir (Dogan ve Tiirkoglu,
2018).

3.6 Boyut Azaltma

Boyut azaltma basarimi ve test siirelerini etkileyen bir adimdir. Boyut azaltma
islemleri ile kabul edilebilir islem siirelerinde basarimi artiran sonuglar elde etmek
miimkiindiir (Kutlugiin, 2017; Kutlugiin ve Sirin, 2017). Bunun i¢in istatistiksel

analiz metotlari, genis Olg¢ekli verilerin islenmesinde yaygmn kullanim alanina
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sahiptir. Oznitelik uzayr icinde ornekler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde ortaya
cikarabilme yetenegi bizlere etkili bir bicimde analiz yapma olanagi saglamaktadir
(Kutlugiin ve Sirin, 2018b). Istatistiksel olarak ele alinan ydntemler sayisal cok giiglii
bir alt yapiya sahip olduklarindan ¢esitli algoritmik araglar ile verilerin daha etkili bir

sekilde analiz edilebilmesine olanak sunmaktadirlar (Calik, 2019).

Goriintii islemede, boyut azaltmak icin goriintii pikselleri yiiksek boyutlu bir vektor
uzaymdan diisiik boyutlu bir Oznitelik uzayina doniistiirilmeye c¢alisilmaktadir
(Kutlugiin, 2017; Kutlugiin ve Sirin, 2018b). Kisaca, mevcut verilerin lineer
birlesimleri ile yeni bir 6zellik uzay: elde edilmektedir. Bu amagla, genellikle Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA) (Moor, 1981) tercih
edilmektedir. Ayrica, Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis-
LDA) (Balakrishnama ve Ganapathiraju, 1998), PCA'den daha giiglii bir 6zellik
cikarma ve tanima tekni@i olarak kullanilmaktadir. Son zamanlarda, t-Dagitilmis
Stokastik Komsu Yerlestirme (t-SNE), boyut azaltma igin kullanilan daha belirgin bir
algoritma haline gelmistir (Van der Maaten ve Hinton, 2008).

3.6.1 PCA

Tanima isleminde yapilacak en basit siniflandirma yontemi, test goriintiisiiniin egitim
kiimesindeki en yakin komgusunun bulunmasi olarak sdylenebilir. Bu siiflandirma
islemi i¢in veri kiimesindeki goriintii boyutu kadar iglem yapilmali ve goriintiiler
arasindaki iligkiye dikkat edilmelidir. Tim bu islemler hesaplama maliyetini
artirmaya sebep olmaktadir. Temel Bilesen Analizi (TBA) ile tanima goriintiisiiniin
boyutunun azaltilmasi ve yeni bir formda ifade edilmesi gergeklestirilmektedir
(Moor, 1981; Yazici, 2008).

Temel Bilesen Analizi (PCA), smif bilgisini dikkate almayan denetimsiz
(unsupervised) bir yontemdir. Biiyiik boyuttaki verileri ¢ok fazla kayba ugratmadan
daha diisiik boyuttaki veriler ile temsil edebilmeyi amaglamaktadir. PCA, uygulama
kolaylig1 saglamasi sebebiyle yiiz tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir
(Sahin, 2020). TBA vektorlerinin olusumunu gosteren temsili bir gosterim Sekil

3.21°de sunulmustur.
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Sekil 3.21. PCA vektorleri

3.6.2 LDA

LDA, smif odakli dogrusal yaklasim sunarak PCA ve diger yontemlere gore daha
fazla avantaj saglamaktadir. LDA yo6ntemi, bir yiiz tanima probleminde dogrusal
karar smirlarindan yararlanarak farkli aydinlatma kosulunda &zellik vektori elde

etmeye ¢aligir (Balakrishnama ve Ganapathiraju, 1998; Karaman, 2019).

PCA, verilerin smiflarmi g6z ardi ederek boyut indirgeme islemini
gergeklestirmektedir. Bundan dolayr simif orneklerinin i¢ ice girebildigi ornek
durumlarda smiflandirma basarimi diisecegi i¢in PCA tercih edilmemektedir. Bunun
iistesinden gelebilmek i¢in LDA yontemi oOnerilmistir. LDA, varyans degerlerinin
yaninda siif bilgisini de dikkate almaktadir. Kisaca LDA, denetimli (supervised)
boyut indirgeme islemi yapmaktadir. Sekil 3.22’°de LDA yo6ntemi ile 6znitelikler

arasinda siifsal baglant1 kurarak indirgeme yapan bir 6rnek gosterim sunulmustur.
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Sekil 3.22. LDA vektor ve siniflari
Kaynak: (Karaman, 2019).
3.6.3 T-SNE

T-SNE yonteminin amaci, smiflar arasindaki uzakliklart miimkiin oldugu kadar
koruyarak daha diisiik boyutlu temsiller elde edebilmektir. Oncelikle, her bir veri
noktasinin rastgele elde edilmis diisiik boyutlu temsilleri ile isleme baslanir. Daha
sonra Orneklem uzayindaki yakin olan noktalar1 daha yakin, uzak olanlari ise daha
uzak tutacak sekilde islemlere devam edilir. Uzak olan noktalarin uzakligini korumak
yerine yakin noktalar1 daha ¢ok énemser (Van der Maaten ve Hinton, 2008; Koptur,
2017). Son zamanlarda, t-SNE, yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlarda
uygun temsilleri nedeniyle en popiiler boyut indirgeme algoritmalarindan biri haline

gelmistir.

50



DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMA ve UYYGULAMA GERCEKLEME

4.1 Deneysel Calismanin Amaci

Gergek zamanli yiiz tanima sistemlerinde anlik goriintii akisina en uygun modelin
yiikksek basarim ile ¢alismasi beklenmektedir. Bu anlik degisen karelerde zaman

zaman Sekil 4.1°de gosterildigi gibi bazi hatali tanimlama veya kayiplar meydana

| %
il | IS | O 050 | O | B i

Kayan Pencereler

gelebilmektedir.

Sekil 4.1. Kayan ¢ercevelerde yanhs pozitif tamma

Kaynak: (Siitgiiler, 2006).

Meydana gelen bu hatali tanimlamalarin ¢ok ¢esitli sebepleri olabilir. Bu sebeplerden
bazilar1 goriintiilerde poz agis1 veya 11k siddeti gibi unsurlarin tanimay1 zorlastiracak
veya hatali tammaya yol agacak kadar degisiklige ugramasidir. Ozellikle, egitim veri
kiimesinde bulunan az sayida ©rnek iceren goriintiiler bulunmasi, bu hatal
tanimlamalara sebep olabilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, yiliz tanima siireci ve
gercek zamanli yiiz tanima sistemlerinde karsilasilan hatali tanimlamalarin olasi
sebeplerini agiklamak ve bu durumlarin azaltilmasi ig¢in ¢dziim saglayabilecek
modeller Onermektir. Bunun i¢in ii¢ farkli uygulama gergeklestirilmistir. Bu
uygulamalara ait siliregler kendi alanlari igerisinde asagida detayli bir bicimde

acgiklanmaktadir.
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4.2 Uygulama-1: Veri Artirma Yontemleri ile Asir1 Uyum Probleminin Ele
Alinmasi

Yiiz tanima sistemlerinde 151k yonii, yansima, yiiz ifadesindeki duygusal ve fiziksel
degisiklikler tanimayi zorlastiran temel etkenlerdir. Sistemin kiigiik veri kiimelerinde
az sayida numuneden olusan verilerle egitilmesi, performansi olumsuz etkileyen
onemli bir faktordir. Oysaki Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) temelli modeller, biiyiik
miktarda egitim verisi i¢in sakli 6zellikler ile en iyi Ozellik haritasim1 ¢ikarmada
kullanilan derin 6grenme mimarileridir. Bu uygulamanin amaci, kaynak veri
kiimesindeki az sayida ornek iceren yiiz goriintillerinden, orijinal goriintiiniin
biitiinliiglinii bozmadan, ¢ok sayida 6rnek ile tasarlanan ESA modelinde kullanilmak
lizere egitim verileri elde etmektir. Bu sayede ger¢ek zamanli olmayan yiiz tanima

sisteminin siniflandirma basarimini nasil etkiledigi gézlemlenecektir.

4.2.1 Veri Kiimesi (Dataset)

Veri kiimesi i¢in, her kisiye ait sadece bir adet vesikalik fotograf goriintiilerinden
olusan 150 adet kii¢iik bir veri kiimesi kullanilmistir. Verinin gizliligi ilkesi geregi bu
goriintiiler paylasilmamis, sonuglar bir tabloda sunulmustur. Ayrica, Literatiirde
Labeled Faces in the Wild (LFW) (Huang, 2008) olarak bilinen veri kiimesinden

ilave edilen rasgele se¢ilmis 150 kisiye ait goriintiiler ile test yapilmustir.

4.2.2 Veri Onisleme

Kullanilan farkli boyutlardaki tiim goriintiiler 256x256 boyutuna getirilmis, giris

katmaninda yer alacak olan goriintli boyutu 256x256x3 olarak ele alinmistir.

4.2.3 Uygulama Gerg¢ekleme

Uygulama, Python platformunda Keras Kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Veri artirmak icin Keras’in ImageDataGenerator parametreleri kullanilmistir.

Uygulamaya ait siire¢ diyagrami Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Buna gore veri artirma tekniklerinden faydalanilarak her yiiz goriintiisii i¢in 22, 42 ve
63 kat filtreleme ile goriintii sayis1 kademeli olarak 150°den sirastyla 3300, 6300 ve
en son 9450’ye cikarilmistir. Bu veri kiimelerine; agisal dondiirme, kaydirma,
kirpma, yakinlastirma, g¢evirme ve parlaklik fitreleri uygulanmis, ortaya c¢ikan

bosluklar1 doldurmak i¢in k-en yakin komsu algoritmasi tercih edilmistir.
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‘ Smiflandirma ‘

Sekil 4.2. Siire¢ Blok Diyagrami

Uygulanan filtreler ile elde edilen artirilmig goriintiiler Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Sekilde sol st kosede gosterilen goriintii orijinal goriintli, digerleri ise artirilmis

gortntiilerdir.

Sekil 4.3. Veri artirma ile elde edilen goriintiiler.

LFW veri setinden rastgele secilen 150 kisiye ait yiiz goriintiisiinii karsilastirmak icin
herhangi bir veri artirma islemi uygulanmamistir. Ciinkii LFW veri seti igerisinde

zaten bir kisiye ait birden fazla yiiz goriintiisii 6rnekleri bulunabilmektedir.

Uygulamanin basarimi, egitim veri kiimesinin dogruluk yiizdesine gore ol¢lilmiistiir.

Sadece bir adet yiiz goriintiisiinden olusan orijinal veri kiimesinin veri artirma
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oncesinde ve sonrasinda elde edilen toplam veri miktar1 ile ortalama basarim

yiizdeleri agsagidaki tabloda sunulmustur.

Tablo 4.1. Veri artirma basarim degerlendirme tablosu

Olay Veri Sayisi Egitim Siiresi Basarim
(=%)
1 150 58 sn. 50
2 3300 20 dk. 62
3 6300 44 dk. 66
4 9450 1s. 4 sn. 76

4.2.4 Uygulama Degerlendirme

Sekil 4.4’te goziiken grafik, veri artirma islemi uygulanmadan dnce, yani sistemin ilk
haliyle test edilmesi sonucu olusmustur. Sekilden de goriilebildigi gibi oldukca
verimsiz bir sonu¢ alindig1 net olarak sdylenebilir. Bu haliyle sistemi daha fazla
egitmek ve bdylece basarim yiizdesini artirmaya calismak olduk¢a uzun zaman
alacaktir. Oncelikli olarak verilerin cesitliligini saglamaya calismak daha uygun bir

¢Oziim sunabilir.

Loss Curves Accuracy Curves
0.8 1
a5 | —— Training loss —— Training Accuracy
] — Validation Loss | g7 4 — Walidation Accuracy
4.0 1
35 A
w 301
8
— 25 1
201
15 A
10 4
T T T |}|:| T T T
H 20 40 H 20 40
Epochs Epochs

Sekil 4.4. Veri artirma uygulanmadan once elde edilen egitim grafigi.

Ikinci olarak, 6300 ve 9450 adete kadar artirilmis veri kiimelerinin egitim dogruluk-
kayp grafikleri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6'da gosterilmektedir. Bu grafiklerden de
goriilecegi lizere veri artirma isleminin egitim basarimina dogrudan katki sagladigi

ve makul egitim siirelerinde bu oranlara ulasilabildigi sdylenebilir.
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Sekil 4.5. 6300 adet veri artirma uygulanarak elde edilen egitim grafigi.
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Sekil 4.6. 9450 adet veri artirma uygulanarak elde edilen egitim grafigi.

Bu calismada kullanilan filtrelerden o6zellikle acisal dondiirme ve parlaklik
filtrelerinin basarima daha fazla olumlu etkisi oldugu gériilmiistiir. Ozetle, deneysel
sonuglar, veri miktarina bagli olarak egitim basarimimin gozle goriiliir seviyede
arttigini gostermektedir. Egitim basarimini daha fazla artirmak i¢in uygun filtreler
makul parametre degerleri ile yeniden tasarlanabilir veya egitim islemi daha uzun
stirecek sekilde gerceklestirilebilir. Ancak, g¢ok yiiksek veri miktar: ile ortaya
cikabilecek ezberleme veya asir1i uyum problemi ile veri miktarina bagh artan egitim

stiresi belli bir seviyeden sonra basarima daha fazla olumlu katki sunmayabilir.
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4.3 Uygulama-2: Yiiz Tamimma Sistemlerinde Kademeli Benzerlik Oranlar

Yontemi ile Egitim Veri tabaninin Artirilmasi

4.3.1 Amag

Temsili 6grenme adi verilen derin metrik 6grenme algoritmalar1 yiiz tanima
sistemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Ancak modelin 6znitelik ¢ikarimindaki
basarisinin yani sira, bu veri tabanindaki 6rneklerin dagilimi ve uygun siniflandirici

tercihleri gibi faktorler de yiiz tanima sisteminin genel performansini etkilemektedir.

Bu ¢alisma, onceden egitilmis bir derin sinir agi modelinden olusturulacak veri
tabaninda, simirli sayida numune igeren siniflar i¢in nitelikli artirilmis veriler elde
ederek biitlinliik olusturmay1 amaglamaktadir. Kademeli Benzerlik Oranlar1 (Gradual
Similarity Ratios, GSR) (Kutlugiin ve Sirin, 2023) ad1 verilen bu yontem sayesinde
siif biitiinliigiinii bozabilecek artirilmis numuneler veri tabanindan kaldirilmistir. Bu
sayede sinirli 6rnege sahip smiflar bir biitlinliik i¢inde tutulmakta ve siiflandirict
davranis1 daha etkin kullanilmaktadir. Ozetle, calismanin katkilar1 asagidaki gibi

maddeler halinde sunulabilir:

« sinirhi verilerle siiflar1 en iyi sekilde artirma

* agir1 veri artirmayi filtreleme

« siniflandirictyr daha verimli kullanma

» kiiclik boyutlu vektorlerde bile yiiksek performans saglama
K-nn smiflandiricilar basta olmak iizere derin metrik 6§renme tabanl yiiz tanima
sistemlerinden elde edilen 128 boyutlu vektor Ozniteliklerinin sinif biitiinligiiniin
korunmasi esastir. Ciinkii i¢ ice girmis sekilde dagilan veriler yanlis pozitif tanimaya
sebep olabilecektir. Bu nedenle, verileri artirirken hedeflenen siniftan uzaklagma
egiliminde olabilecek asir1 artirillmis numuneler filtrelenmeli veya hari¢ tutulmalidir.
GSR, bu mesafeyi belirlemek icin yeni bir yontem sunarak smiflandirict esik
degerinden yararlanilabilecegini Onermektedir. Bu sekilde, smiflara ait yalnizca
gercekten ayirt edici Ozellikler iceren numuneler saklanacak ve veri tabaninda
biitiinliikk olusacaktir. Hedeflenen dagilim, Sekil 4.7'de temsili olarak sunulmustur.

GSR ile filtrelemenin detaylari Boliim 4.3.3’te detayli olarak anlatilmistir.
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Sekil 4.7. ideal simif ayrinm ile veri dagilimi.

4.3.2 Model ve Mimari

Calismada model olarak Dlib yiiz tanima kiitiiphanesi kullanilmistir. Dlib kitapligina
gore varsayilan siniflandirici esik degeri 0,6 olarak belirlenmistir ve daha diisiik
oranlar, yiiz karsilastirmalari1 daha kati veya hassas hale getirmektedir (King,
2017). Bu oran ile LFW veri kiimesinde en yiiksek bagarim oranina ulasildigi igin
uygulamada bu deger varsayilan temel deger olarak kabul edilmistir. Farkli
hassasiyet istenen durumlar i¢in bu oran istege bagl olarak degisiklik gosterebilir.

Bu durum onerilen GSR yonteminin ana islevini etkilemeyecektir.

Modele gore Sekil 4.8'deki akis semasinda gosterildigi gibi, bazi filtreler
uygulanarak orijinal goriintii sayisi artirtlmaktadir. Arttirilmis her bir goriinti,
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) modeli ile 128 boyutlu vektorlere dontistiirtiliir.
GSR bu asamadan sonra devreye girerek siniflandiricinin esik degerini géz oniinde
tutarak filtreleme islemi yapmaktadir. Smiflandirici asamasinda, yalnizca kabul
edilen esik degeri sinirina uygun olan artirtlmig numuneler veri tabaninda tutularak

diger artirilmis yapay numuneler veri kiimesine dahil edilmeyip atilacaktir.
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Sekil 4.8. Mimari.

4.3.3 Kademeli Benzerlik Oranlari (Gradual Similarity Ratios, GSR)

C1 Ve Cp, siurl sayida veriye sahip iki farkli sinifin elemanlar1 olsun. Veri biiyiitme
yontemleriyle ¢1 smifindan tiiretilen ilk numuneye c’11, ikincisine c'12 ve ¢z
smifindan tiiretilen ilk drnege c’2,1 diyelim. Rasgele veri artirma islemleri sonucunda

Sekil 4.9'daki gibi veri dagilimi olustugunu varsayalim.

Xy
~~~~~ C12
., uzak
’
. o il
! \
i x \yakif. \
\ AY
\ I
\ €11/ r \c \
0, «~—o0° :
~o e \ 1
______ \\ , ,/I
\\\ CZ,I /’l

Sekil 4.9. GSR eylemi ile esik iliskisi.
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Bu durumda, elde edilen her bir yeni numune veri tabaninda depolanirsa, ci'den
tiiretilen ikinci numune, c; sinifina daha yakin oldugu i¢in yanlis bir sekilde yanlis
pozitif olarak smniflandirilmis olacaktir. Burada c'12 numunesi i¢in asir1 veri biiyiitme
ile asir1 bozulmaya maruz kaldigi sdylenebilir. Boylece kendi sinifindan uzaklasip
baska bir simifa yaklasarak dengesiz bir dagilima neden olmustur. Bu tiir
problemlerin 6niine gegebilmek i¢in Onerilen GSR yontemi ile siniflandirict esik
degeri dikkate alinarak veri miktarinin yapay olarak artirllmasi kontrol altinda
tutulmaktadir. Buna gére denklem (1)'deki Oklid uzaklik formiilii (Danielsson, 1980)
ile iki vektor karsilastirildiginda, siniflandirici esik degerini asan numuneler denklem
(2) kuralina gore filtrelenerek elenecektir. Bunun yerine siniflandirici esik degerini

agmayan C'11 ve ¢'21 numuneleri siifin uygun alanlarinda saklanacaktir.

d(x,x") =

0,discard r < d(x,x")

FOR AgEDN = {1, accept r=d(x,x") (2)

GSR’nin ikinci bir islevi ise, esik smirt igindeki veriler igin her farkli yiizdelik alana
karsilik gelen boliimleri ayri ayri filtrelemektedir. Veri biiyiitme filtresiyle orijinal bir
gorlintiiden alt1 adet sentetik veri elde etmek istedigimizi varsayalim. Bu durumda
Sekil 4.10'daki gibi GSR kullanarak veri artirma yapilabilir. Ancak %50 ve %40'lik
dilimlere karsilik gelen kukla verilerin smiflandirict esiginin disinda kalmasindan
dolay1 kullanilamayacagina dikkat edilmelidir. Diger ylizdelik dilimlerde, kalan dort
yapay veri ylzdelik dilim basina bir veriyle sinirlandirilmistir. Bu sayede daha
homojen bir veri dagilimi saglanmaktadir. Aksi halde dort yapay verinin orijinal
veriye en yakin konuma konumlandirilmast say1 olarak uygun olmakla birlikte nitelik
olarak uygun olmayacaktir. Ciinkii veri ¢ogaltmanin temel amaci, farkli durumlari
ogrenmek ve veri gesitliligini saglayarak bunlar1 dogru bir sekilde siniflandirmaktir.
Kisaca, her yiizdelik dilimden esit sayida yapay numune olusturmak veri biitliinligii
saglayacaktir. Ancak burada farkli filtreler uygulayarak ayni yiizdelik dilimlere
birden ¢ok sayida veri daha da gesitlendirilebilir. Ornegin, kirpma filtresi ile dort
farkl yiizdelik dilime karsilik gelen yapay numune olusturduktan sonra, aydinlatma

filtresi ile de yine dort farkli ylizdelik dilime yeni yapay veriler ilave edilebilir.
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Sekil 4.10. Kademeli benzerlik oranlarina gore dagitilan veriler.

4.3.4 Uygulama

Ozellikle sinirli sayida ornek iceren farkli veri kiimeleri ile deneysel calismalar
yapmak icin bir¢ok farkli veri artirma yontemleri uygulanmistir. Bu uygulamalar
sonucunda modelden elde edilen benzerlik oranlarina gére GSR eylemi incelenerek

onerilen yontemin etkisi 6l¢lilmiistiir.

Yiiz tanima ¢alismalarinda siklikla kullanilan LFW veri kiimesi 13000'den fazla yiiz
gorlintiisti icermektedir. Bunlardan 1680 kisinin iki veya daha fazla yiiz goriintiisii
mevcuttur. Uygulamada bunlarin disinda kalan ve sadece bir 6rnegi bulunan 4069
kisinin yliz goriintiileri kullanilmaktadir. Orijinal verilere 150 kisilik gruplar halinde

rasgele segilen sinirli alt 6rneklem kiimeleri ile veri artirma filtreleri uygulanmistir.

Ilk asamada, veri artirma teknikleri kullanilarak her bir yiiz goriintiisii icin agisal
dondiirme, kaydirma, kirpma, yakinlastirma ve aydinlatma filtreleri gibi geleneksel
yontemler uygulanmistir. Boylece Sekil 4.11°de en soldaki orijinal goriintii artirilarak
yapay iki numune goriintii elde edilmis ve GSR yontemi ile filtreleme uygulayarak
uygun olan bir numuneyi veri tabanina kabul etmis, digerini esik degerinin disina

¢ikt1g1 icin ret etmistir.
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Kaynak Gorintu Artinlmis Goruntuler

Benzerlik Orani: 0,76 Benzerlik Orani: 0,51

GSR Eylemi: Kabul Ret

Sekil 4.11. Geleneksel yontemler uygulanarak artirilmis goriintiiler.

Ikinci asamada, geleneksel veri artirma yontemlerinin yami sira, farkli siniflar
arasindaki goriintiilere son teknoloji MixUp (Zhang vd., 2017) yontemi (alfa:0,2 ile)
uygulanmigtir. MixUp islemi sonucu olusturulan yeni goriintiiler, GSR eylemi ile
birlikte Sekil 4.12’de sunulmustur.

a) Kaynak Yz b) Farkh Yiz c) MixUp ile elde edilen Yiz

Benzerlik
Orani: 0,53

GSR Eylemi:
Ret

Sekil 4.12. Farkh siniflar arasinda uygulanan MixUp goriintiileri.

Ugiincii asamada, ayni sinifa ait orijinal goriintiiye farkli bir veri artirma islemi
uygulanmig ve ardindan MixUp yoOntemiyle (alfa:0,2 degerinde) yeni goriintiiler elde
edilmistir. Bu islemlerden elde edilen yeni numuneler Sekil 4.13'te GSR eylemi ile
birlikte gosterilmistir.

a) Kaynak Yiz b) Yaslandirma

Filtresi ile Yiiz ¢) MixUp ile Yuz Gorlntisu

Benzerlik
Orani: 0,99

GSR Eylemi:
Kabul

Sekil 4.13. Ayni sinifa uygulanan MixUp goriintiileri.
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Dordiincii asamada, MixUp yontemi yiiz veri tabanlar1 disinda baska bir veri kiimesi
icin uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda FashionMNIST veri kiimesinden (Xiao,
2017) elde edilen goriintiiler GSR eylemi ile Sekil 4.14'teki gibi gosterilmistir.

MixUp Goruntiler

Benzerlik Orani: Benzerlik Orani: Benzerlik Orani:
0,96 0,82 0,52
Kabul Kabul Ret

Sekil 4.14. FashionMNIST veri kiimesi icin MixUp ornegi.

Son agamada, CutMix (Sangdoo vd., 2019) yontemi iki farkli sinifa uygulanmistir.
CutMix islemi ile olusturulan yeni goriintii ve GSR eylemi Sekil 4.15teki gibi
goziikmektedir.

a) Kaynak Yuz b) Farkli Yaz c) CutMix ile elde edilen Yiiz
& 3 . 2 '
Benzerlik
Orani: 0,51
GSR Eylemi:
Ret

Sekil 4.15. Farkh siniflar arasinda uygulanan CutMix yontemi ile elde edilen
goriintiiler.

Ayrica GSR'nin gercek zamanli yliz tanima sistemi tizerindeki etkisini dlgmek igin
Tablo 4.2'de detaylandirilan test videosu ile karsilastirma yapilmistir. ilk olarak,
mevcut veri kiimesine Aleksandra Wozniak ve Maria Sharapova'nin goriintiileri
eklenerek rastgele veri artirrmi yapilmistir. Elde edilen 516 adet yapay goriintii 6nce
Sekil 4.16(a)'daki gibi herhangi bir filtreleme yapilmadan (GSR uygulanmadan)
karsilagtiritlmig, daha sonra GSR yontemi ile 25 adet numune igerecek sekilde

stiziilmiis ve Sekil 4.16(b)'deki sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 4.2. Test videosunun ozellikleri

Video Etiketi “Wozniak ve Sharapova”
Siire (S) 324
Cerceve Sayisi 8103
FPS 25
Boyut 854x480
Kategori Spor-Tenis
Ceyrek finalde farkli oyuncularin hareketli kamerayla
Video Ozellikleri cekilmis 6zet mag goriintiilerini icerir.

Youtube-8M dataset orijinal baslik: “2015 Aegon
International Eastbourne Quarterfinal WTA Highlights”

| Cerceve No:  ..754

756 .. 760 ..770 .. 780 .. >
|

| Wozniak | Sharapova | Wozniak | Sharapova'a |

(b)

Sekil 4.16. GSR ile veri artirma test videosunda yiiz tamma performansinin

karsilastirilmasi.
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4.3.5 Uygulama Sonuclari ve Degerlendirme

Bu degerlendirme siirecinde denklem (3)'teki Kesinlik (Olson ve Delen, 2008) (P)

metrigi kullaniimistir.

N.
p= TP
Nrp+Ngp

Sekil 4.16(a)'da rastgele veri artirma yontemlerinden elde edilen yapay veriler,
siniflar arasindaki mesafenin oldukca yakin oldugunu gostermektedir. Bu nedenle,
iki smifin elemanlar1 kanistirilabilir ve farkli yiiz pozlama acilarinda kayiplar
meydana gelebilir. Bu test videosunda geleneksel yontemle yaklasik %80 dogruluk

degeri elde edilmistir.

Sekil 4.16(b)'de yapay veriler GSR ile filtrelendigi i¢in daha kararli sonuglar elde
edilebilmektedir. Bu test videosunda GSR yontemi ile yaklasik %88 dogruluga

ulastlmistir.

Ayrica, farkli yontem ve seviyelerde gergeklestirilen uygulamalardan elde edilen

sonuclar Tablo 4.3’te sunulmustur.

Tablo 4.3. Farkh veri artirma yontemlerinin 3 seviyeli performans tablosu

Veri Miktar1
Yontem
Seviye-1 | Seviye-2 | Seviye-3

GSR icermeyen Geleneksel 3300 6300 9450
Basarim Orani (%) 62.38% 66.56% 76.84%

Geleneksel + GSR 2400 5250 6150
Basarim Orani (%) 93.74% 96.36% 98.82%

Geleneksel + Sinif bazli MixUP + GSR 2250 4650 5700
Basarim Orani (%) 94.9% 97.86% 99.38%

Kaynak: (Kutlugiin, M.A. and Sirin, Y., 2023).

Geleneksel veri artirma yontemleri ile rastgele asir1 oranlarda artirilarak olusturulan
veri tabaninin dagilimi Sekil 4.17'deki gibi olusabilir. Bu yontem ile sekildeki
verilerin yaklasik %77 dogrulukla dagildig1 sdylenebilir.
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* Sinif-D
* Sinif-E
* Sinif-F

Sinif-G
* Simf-H

Sinif-|
* Sinif-J

-1.5

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

2.0

Sekil 4.17. Rastgele artirilmis egitim veri kiimesi dagilimi.

GSR yontemi ile esik deger disindaki verilerin atilmasi sonucunda elde edilen veri

kiimesi dagilimi temsili olarak Sekil 4.18'deki gibi olusabilecektir. Buna gore

verilerin yaklasik %99 dogrulukla dagildig: goriilmektedir.

20

15

10

-10

-15

.p:..
s

* Sinif-A

Sinif-B
s Sinif-C
e Sinif-D
e Sinif-E
e Sinif-F

Sinif-G
o Sinif-H

Sinif-1
s Simif-)

Py
o>
. 2%

W

-40

-30 -20 -10 0 10 20

Sekil 4.18. GSR uygulanan veri kiimesi dagilimi.

30

Yontem-1 (Kutlugiin vd., 2019) ve Yontem-2 (Arpaci ve Varli, 2022) gibi farkli

uygulama ve farkli veri kiimeleri ile yapilan karsilastirmalardan elde edilen

performans dagilim grafigi Sekil 4.19’daki gibidir.
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Farkli Yontemlerin Basarim Karsilagtirmasi
98,82 99,38

100,00 - ’ ’ py ®

97,00 o =

94,00
91,00
88,00

85,00

Dogruluk %

82,00
79,00 +

76,00

73,00

70,00 - . } ! } !

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Yontem Numarasi

® Geleneksel+MixUp+GSR - Onerilen Yéntem A Geleneksel+GSR - Onerilen Yéntem

M FashionMNIST ile MixUp & Geleneksel+MixUp Yontemi

B Geleneksel Yontem-2 Mixup Yéntemi

# Geleneksel Yontem-1

Sekil 4.19. Farkh yontemlerin basarim karsilastirmasi.

Ayrica, 128 boyutlu varsayilan vektor biiyiikliiklerinin t-SNE (Van der Maaten ve
Hinton, 2008) yontemi ile farkli boyutlara indirgenmesi sonucu olusan basarim
oranlart Tablo 4.4'te sunulmustur. Bu durum, daha diisiik vektér boyutlarinda bile

kabul edilebilir diizeyde basarim oranlarina sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.4. Boyut kiigiiltme etkileri tablosu

Vektor Boyutu t-SNE (%)
64 98.75
32 98.52
16 98.29
8 98.13
4 97.91
2 97.78

Sonug olarak, bu ¢aligmada onerilen yontem ile veri tabaninin sistematik bir diizende
sekillendirilmesi saglanmistir. Bu kademelendirme, veri kiimesinde ¢ok sayida
diizensiz veriye sahip olmak yerine, uygun Ool¢iitlere sahip etkin veri Ornekleri
icermesini saglayacaktir. Veri kiimesinde kabul edilebilir sinirlar iginde her
seviyeden farklt numuneler igermesi sistemin ¢ok daha tutarli davranmasini
saglayabilecektir. Bu sayede sinirli Ornege sahip smiflar bir biitiinliik i¢inde

tutulmakta ve smiflandirict davranisi daha etkin kullanilabilecektir.

66



Deneysel calismada Onerilen model, geleneksel veri artirma modellerine gore
%99,38 dogruluk degerlerine ulasmistir. Deneysel sonuglar, veri tabaninin daha
kiigiik vektor boyutlarinda bile kabul edilebilir bir basar1 diizeyine sahip oldugunu ve

daha diizenli bir yapida olabilecegini gostermektedir.

Ancak, esik oranmin uygun degerlerde belirlenmedigi durumlarda yiiz tanima
uygulamasi sonucunda “Bilinmeyen kisi” etiketi ile karsilasilmasi olasiligi ortaya
cikabilecektir. Bu durum, taninmast istenen hedef goriintiiniin kendi sinif sinirlarinin

disina ¢ikarak ret bolgesine denk diisebilecegi anlamina gelmektedir.

Veri kiimesinin dagilimina ek olarak, oOzellikle k-nn siniflandiricilar1 kullanan
modellerde, veri artirma kapasitesi (veri tabaninda bulunacak her siniftaki numune

sayis1) de 6nemli bir etkendir.
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4.4 Uygulama-3: Arka Plan degisimlerinin Ger¢ek Zamanh Goriintiiler

Uzerinde Bir Parametre Olarak Kullanilmasi

Gergek zamanli yiiz tanima sistemlerinde genel olarak, bir video goriintiisiindeki
belli bir siire boyunca akan veya kayan pencereler olarak adlandirilan g¢erceveler ele
alinarak isleme baslanmaktadir. Sahne tizerinde bulunan kisilere ait yiiz tespiti islemi
stirecin baglangicindaki en 6nemli asamadir. Tespit edilen yiiz goriintiileri bir model
ile daha onceden egitilerek veri tabaninda saklanan ozellikler olarak bazi sayisal
degerlere doniistiiriilmektedir. Elde edilen bu degerler, veri kiimesinde
kimliklendirilerek saklanmakta ve belli olgiitlerle karsilastirilarak siniflanmakta veya
tanima gorevini yerine getirmektedir. Bu asamaya kadar kayan pencereler lizerindeki
sadece yliz bolgeleri ile islem yapilmakta, yiiz bolgeleri disinda kalan bolgeler
herhangi bir deger ifade etmemektedir. Onerilen bu calisma ile birbirini takip eden
her sahne goriintiisii icindeki ortam veya sahne degisiklikleri de dikkate alinmakta ve
gercek zamanli yiiz tanima sistemine katki saglanmasi amaglanmaktadir. Bdylece
sahne ortaminda belirgin diizeyde degismeler olmadik¢a, yiiz tanima sistemi
tarafindan yanlis pozitif olarak nitelendirilebilecek hatalarin azaltilmasimna katki
sunulmasi ve daha tutarli bir yliz tanima sistemi olusturulmasi amaglanmaktadir.

Onerilen ¢alismaya ait siirecler temsili olarak Sekil 4.20°deki gibi gosterilmistir.

Girig Verisi Yiiz Tespiti Hizalama Yiiz Verisi Elde Etme

b QLR
Video Gerceveleri \ Yiiz Harici Ortam Goriintiileri : >

L
A

Temsili Ozellik Vektorleri

>

128 Boyutlu Vektérler

1. Cergeve 2. Cergeve

Cergeve Numarasi

| 1 I ; [
L LRI T AR R AR R AR RN AR YT
] % T T R, AL T T T Tt T T T
1 25

1 5 9 13 17 2. 29 33 37 41 45 49 53 57

Sahne Degisim Gostergesi ®1Sshne m2Sahne

Sekil 4.20. Sahne degisim gostergesi ile gercek zamanl yiiz tamima siireci.
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4.4.1 Sahne Degisikliklerini Algilama Yontemleri

Ani olarak meydana gelen sahne degisikliklerinde 6nceki sahnenin bitiminden hemen
sonra yeni bir sahne baslayarak gecis anindaki bazi ¢er¢eveler arasindaki benzerlikler
kayba ugramaktadir. Dereceli olarak degisen sahnelerde ise, ani gegislerin aksine bir
sahneden digerine gecisler kademeli olarak gergeklesmektedir. Onceki sahneye ait
goriintii belli bir gergeve siiresince etkisini yavasga azaltarak yeni sahneye ait
goriintii yavas¢a daha belirgin hale gelmektedir. Bundan dolayr kademeli sahne
gecislerindeki bir birini takip eden g¢ergeveler arasinda yiiksek benzerlikler
korunmaktadir. Kademeli sahne degisiklikleri glinimiizde uygulamada en ¢ok

kullanilan zincirleme sahne ge¢isidir (Gtilli vd., 2004).

Video sahnelerindeki art arda gegis yapan sahnelerin tespit edilebilmesi igin piksel
temelli, model temelli, hareket temelli ve histogram temelli bazi yoOntemler
mevcuttur. Bu ardisil cercevelerdeki piksel yogunluk degerlerinin mutlak degisimi
belli bir esik degeri ile izlenerek ¢ok fazla degisim 6zelligi gosteren, yani zincirleme
sahne gecis Ozelligi tasimayan pikseller ayirt edilebilmektedir Zincirleme sahne
gecislerinin tespiti igin belirlenen sayida gerceve izlenerck asagidaki sekildeki gibi
piksel degerlerinin degisim bilgileri elde edilebilmektedir (Giillii vd., 2004).

P!_3{x1}r) Pf-Q{x’}r‘J P!-I{xly) Pt {X,}")
L g ® &
t-32 t-2 t-1 t

Sekil 4.21. Arka arkaya ii¢ kez aym degisim 6zelligini gosteren piksellerin tespit

edilmesi
Kaynak: (Giilli vd., 2004).

Belirlenen bir esik degerinin tizerinde tespit edilen bolgelerde asagidaki sekilden de
gortilebilecegi tizere birden fazla yerel tepe noktalar1 olusabilir. Film icerisinde, otuz
cergevelik dilimlerdeki piksellerin artmasi, azalmasi ve degismemesi gibi 6zellikler
izlenerek bu ozelliklerin orani ile elde edilen metrigin yerel tepe noktalarina
ulasilabilmektedir (Giilli vd., 2004).

Bu yontem ile bir sahne degisim gostergesi olugmaktadir.
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[N) . m

Kullanilan Metrigin Genligi

1000 1050 1100 1150 1200
Gergeve Numaras)

Sekil 4.22. Zincirleme sahne gegcis grafigi 6rnegi

Kaynak: (Giilli vd., 2004).

442 Model

Yapilan uygulamada, yiiz tespiti asamasinda Dalal ve Triggs (Dalal ve Triggs, 2005)
tarafindan 2005 yilinda gelistirilen Histogram of Oriented Gradient (HOG)
algoritmas tercih edilmistir. Bu algoritma, Viola-Jones (Viola, 2004) algoritmasina
kiyasla aydinlatma, dlcekleme ve golgeleme gibi pek ¢ok farkli kosul altinda daha
hizli ve dogru sonuglar vermektedir. Yiiz tespiti ig¢in, Davis King (King, 2017)
tarafindan olusturulan DIlib modeli esas alinmigtir. Bu model, her bir yiiz goriintiisii
icin 128 boyutlu vektor uzayr ile temsil edilebilen gomme (embedding)
kullanmaktadir. Daha sonra bu vektorler k-en yakin komsu algoritmasina gore
smiflandirilmakta ve yiiz tespiti gereklestirilmektedir. Onerilen modelin mimarisi

asagidaki gibidir.

Video Yiizi Tespit Et
Cergeveleri

Oznitelik Cikar
(128-boyutlu Vektor)

Varsayilan
Esik Degeri

Yuksek Hassasiyetli
Esik Degeri

K-NN siniflandirici ile
Yizd Tar

Sekil 4.23. Onerilen modelin mimarisi.
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4.4.3 Sahne Degisim Gostergesi Blogu (Scene Change Indicator, SCI)

Bu ¢alismada SCI ile video goriintiiler i¢indeki sahne gegislerini bulmak i¢in piksel
yogunlugu izlenerek tespit yapilmaya c¢alisilmistir. Esikleme ile belirli bir degere
sahip piksel degerlerinin mutlak degisimi ve ¢ok fazla degisiklik goOsteren ve
dolayisiyla sahne gegis 6zelligi olmayan pikseller agsagidaki gibi ayirt edilmektedir
(Giillii vd., 2004).

Df] = |It(x,y) - It—l(xﬂy)l (1)
1, DP <th, (2)
R

Di’? 7> (1,j)nci onceki ve mevcut bloklar arasindaki piksel diizeyi farkidir. It ve leg,

video dizisinde sirastyla t ve (t-1) anlarinda ardisik goriintii ¢er¢evelerini temsil eder.
Olusturulan M; maskesinde sahne gegislerini algilamakta kullanilan piksellere ait
bilgiler tutulmaktadir (Gilli vd., 2004). Burada kullanilan thym esik degerini temsil
eder. Bu modiil icin piksel tabanli sahne degisikligi tespiti yerine histogram tabanli

(Lee ve Cho, 2022) veya farkli bir detektor de kullanilabilir.
Kullanilan yontemin algoritmasi1 Algoritma 1'de sunulmustur.

Algoritmada, mevcut cerceve ile onceki gerceve arasindaki farkli bloklarin sayisini
belirlemek i¢in D®" kullanilir. Tfimm, bir sahne degisikligi olup olmadigmi tespit
etmek amaciyla karsilagtirmada kullanilir. Tdbiock, gecerli gergeve ile referans alinan
cerceve arasindaki farkli bloklarin sayisini belirlemek igin kullanilir. D®', 6nceden
tanimlanmis Tfimm'den biiylikse, sahnenin durumu degismistir. Aksi takdirde,

sahnenin degismedigi anlamina gelir.
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Algoritma 1: SCI algoritmasi

Giris: GirisVideoCerceve(V)
Cikis: YiizTanima
yiiz_sayist: 0

Prosediir SCI(V)
Giris Ozellikleri(V)
Baslangig esik: Tdpiok , Tfimm , varsayilan_esik , karsilagtir_yeni_esik
D%'= SCD(mevcut_gerceve, 6nceki_gergeve, Tdbiok)

if(D®" < Tfimm ) /Isahne degismedi
YizTanima(mevcut_cgergeve, karsilastir yeni_esik)
else if(D®" > Tfimm ) I/ sahne degisti

YizTanima(mevcut_gergeve, varsayilan_esik)
end if
Prosediir sonu

fonksiyon SCD(mevcut, referans, Tdbiok )
{ Bo,o, Bo,1, Bop, ..., Bn-1,Bm-1}= referans NxM blok
for n=0 to N-1
for m=0 to M-1
Ac’n,rm = abS(Bcn,m - Brn,m)
Artir D" | if A%0"m > Tdbiok
end for
end for
Cikt1 D'
fonksiyon sonu

fonksiyon YiizTanima(mevcut_gergeve)
[yliz_sayisi, sinirlayic1_kutu] = YiizTespit(mevcut_cerceve)
yiiz_kodlama = OzellikC1ikarma (smnirlayic1_kutu)
YiizKarsilastirma(yliz_kodlama)
sifirla yiiz_sayisi

fonksiyon sonu

444 Veri Kiimesi (Dataset)

Modelin uygulama asamasinda Adile Nasit, Ata Demirer, Mehmet Oz, Mesut Ozil ve
Naim Siileymanoglu ile Youtube-8M (Abu-El-Haija vd., 2016) veri kiimesindeki
Aleksandra Wozniak, Maria Sharapova, Martin Palermo, Matt Smith ve Morgan
Freeman'dan olusan iinliiler veri kiimesi kullanilmistir. Daha sonra bu kiimeye LFW

(Huang vd., 2008) veri setinden ve dnceki uygulamada kullanilan yakin ¢evremizden
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topladigimiz bazi goriintiiler de ilave edilerek yaklasik 419 kisilik bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu 419 sinifin her biri on adet farkli goriintii igermektedir. Veri

kiimesinin bir 6rnegi Sekil 4.24'te gosterilmektedir.

Bu egitilmis veri kiimesinden 128 boyutlu yiiz vektorlerini (gommeler) igeren veri
tabani olusturularak, gercek zamanli test i¢in yukarida bahsedilen {inliilerin video
goriintiilerini igeren, sistemin daha once gormedigi 12 adet video seti ile test
edilmistir. Bu video Kkliplerin ozellikleri Tablo 4.5'te gosterilmistir. Bu test
videolarinda 6n igleme yapilmustir. Ilk olarak, sahne gegis yerlerinin ve sahnenin ¢ok

az degistigi yerlerin manuel olarak belirlenmesi gerceklenmis, ikinci olarak 6zellikle

sahnenin degismedigi kareler igin 6nerilen model ile karsilagtirmalar yapilmstir.

Sekil 4.24. Veri Kiimesi 6rnegi.
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445 Yontem

Onerilen yontem, sahne degisim hareketlerinin tanima hassasiyeti iizerinde etkili
olabilecegi diisiincesi temel alinarak ortaya atilmistir. Yeni bir parametre ile gercek
zamanli video goriintiilerinde siniflandirici asamasinda sinifin belirlenmesi icin
kullanilan benzerlik esik degerinin dinamik olarak degistirilmesi esasina gore
calismaktadir. Bahsedilen parametrenin elde edilmesi i¢in sahne degisim
gostergesinden yararlanilmaktadir. Sahne degisim gdostergesinden elde edilen
bilgilere gore, degisiklige ugramayan veya c¢ok az degisime ugrayan sahne
cergeveleri belirlenmektedir. Bu ¢erceveler arasinda yiiz goriintiisiiniin sinifinin
atanmas1 i¢in kullanilmakta olan sabit karsilastirma esik degeri daha fazla
hassasiyete sahip bir degere doniistiiriilerek yiiz tanima islemi gerceklestirilmektedir.
Muhtemel sahne degisikligi durumlarinda DIlib modelinde en uygun deger olarak
Onerilen sabit degere (0,6) doniilerek en yiiksek dogruluk oranina ulasilmasi

hedeflenmektedir.

4.4.6 Uygulamanin Gergeklestirimi

Veri setindeki test videolar1 kullanilarak siniflandiricinin farkli duyarlilik oranlarina
gore yliz tanima performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla uygulama yapilmistir.
Akan goriintiide ayn1 kisi varsa ve sahne belirlenen esik degerinden fazla
degismiyorsa karsilastirma orani diisiik kabul edilir. Kisacasi, sahne degistirme
bilgisinden yararlanilarak uygun kosullar altinda siniflandirict esik degeri degistirilir.
Dlib kitapligina gore varsayilan tolerans degeri 0,6'dir ve daha diisiik oranlar yiiz
karsilastirmalarint daha kati veya hale getirir (King, 2017). Arka planda bir
degisiklik olmadig: siirece gosterge yiiksek hassasiyet degeri ile hareket eder. Her
degisiklikte, hassasiyet orani varsayilan degere sifirlanir. Bu ¢alismada deneyler i¢in
kullanilan donanim/igletim sistemi bilgileri Tablo 4.6'da sunulmustur. Deneysel

uygulama ayarlar1 asagidaki gibidir:

Tfimm:%3o,
varsayilan_esik=0,6,

karsilastir_yeni_esik=0,55 (yiiksek hassasiyet degeri).
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Tablo 4.6. Donanim ve isletim sistemi bilgi tablosu

Donanim

Uretici ve Model . HP-EliteBook-840-G4

Sistem Tipi . X64-based PC

Islemci :Intel(R)Core(TM) i5-7300U CPU @ 2.60GHz
Grafik Karti . Intel® HD Graphics 620

Fiziksel Bellek . 8.00 GB (RAM)

Isletim Sistemi : Ubuntu 16.04 LTS 64-bit

Deneysel calismadan elde edilen sonuglar asagidaki bazi grafik ve tablolarda
sunulmustur. Ik olarak, farkli esik degerleriyle karsilastirmalardan elde edilen

bulgular paylasilmistir.

Sekil 4.25(a)'da gosterilen orneklerde sahne degisim modiili kullanilmamaktadir.
Sahnede herhangi bir degisiklik olmamasina ragmen, varsayilan karsilastirma esigi
veya duyarliligi ile test edilerek bazi goriintii karelerinde yanlis tanimalarin (FP)
meydana geldigi goriilmiistiir. Onerilen modeli degismeyen sahnelere uygulayarak ve
esik degerini distirerek, Sekil 4.25(b)'de goriildiigii gibi ayni karelerde dogru

tanimalar elde edildigi gozlemlenmistir.

| Gergeve: .. 2306 2311 2316 2321 2326 ... >
)
Adi Mesut Ozil Mesut Ozil Mali Mesut Ozil Mesut Ozil
Esik:0.6 TP
—
=

Adi
Esik:0.55 TP TP TP TP TP

(b)

Sekil 4.25. Ger¢ek zamanh video goriintiilerde farkh esik degerlerinin

karsilastirilmasi.
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Sekil 4.26 ve Sekil 4.27'de video boyunca meydana gelen tiim TP ve FP oranlar1 iki
farkl karsilagtirma yontemine gore grafiksel olarak gosterilmistir. Bu boliimlerde en
cok yanlis taninan kisileri FP1 ve FP2 olarak secerek iki yontem karsilagtirilmistir.
Grafiklerdeki degisiklikleri daha anlasilir kilmak i¢in FP oranlar1 negatif bolgede, TP

oranlar1 ise pozitif bolgede gosterilmistir.

Sekil 4.26(a)'daki 0,6 olarak ele alinan varsayilan esik degeri, Sekil 4.26(b)'deki
degismeyen sahne boliimlerinde dinamik olarak 0,55'e déniistiiriilmiistiir. Onerilen
modele gore, Tablo 4.5’teki video no-3 igin TP oranlarinin arttigi, FP oranlarinin ise

azaldig1 gozlemlenebilmektedir.

SCI yontemiyle yapilan baska bir test videosunda Sekil 4.27(a)'da negatif bolgede
gosterilen FP oranlarinin Sekil 4.27(b)'de tamamen kayboldugu goériilmektedir.

Temel Model Temel Model
80,00 . . . 100,00
60,00 L | 80,00 |z
‘ l" N 60,00 |- " v o,  AREEEE »
z o0 MUEENM -
8 ’ £ 4000 o1
S 20,00 S 2000
= —TF = —FP2
§ 000 . g o
E 000 01020 30 40 50 60 70 80| 90 100 110 § 2000 0 50100 150 200 250 300 350
@ — & 40,00
-40,00 | | - a1 60,00
60,00 4 ! i 80,00 |t MLt er [P AN i
-100,00
-80,00 < N " Cergeve Numaralari
erceve Numaralarn

Onerilen Model Onerilen Model

80,00 80,00 |z

R i, 0 P S cooo AR, | |
_a000 M i E 40,00 —Tp
c =
£ 2000 | ! ! ! —Tp g 000 ——TPGain
° £ o000
= Il Il | — il [

g 000 ST T T T T T TR TR TR i TP Gain § 2000 050100150200 260300350
-zo,on T —FP1 @ _40,00

40,00 i | I —rP2 60,00

60,00 80,00

X 100,00
-80,00
Cergeve Numaralan Cergeve Numaralar

Sekil 4.26. Video No-3 i¢in farkli model Sekil 4.27. Video No-7 i¢in farklh model

esiklerinin karsilastirilmasi. esiklerinin karsilastirilmasi.
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Ikinci olarak, duyarlilik oraninin farkli esik degerlerinde nasil degistigini gostermek
icin uygulama sonuglari Tablo 4.7'de verilmistir. Bu tabloda, en popiiler
degerlendirme metrikleri kullanilarak dogruluk degerlendirmesi yapilmistir. Bu
degerlendirme metrikleri su sekilde tanimlanir: Kesinlik (P), Hassasiyet (R) ve F1
puani (F1) (Lee vd., 2022).

= (3)

Nrp+Ngp
Nrp

= (4)
N7p+Npy
PxR

— 5

1 sz TR (5)
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Ucgiincii olarak, modelimize benzer CFSM (Chu vd., 2022) adi verilen farkl1 bir
yaklasima ait deneysel sonuglar asagidaki tabloda gosterilmistir. Bu tablo ile Tablo
4.9’daki kendi modelimizden elde edilen sonuglar iki farkli deger ile incelenerek

dogruluk karsilastirmasi yapilmistir.

Tablo 4.8. CFSM modelinin performans tablosu

Video No Video Ad1 CFSM
Dogruluk
1 "Changeling" 0.92
2 "Before Sunset” 0.96
3 "The International” 0.97
4 "Patriot Games" 0.95
5 "Say Anything" 0.96
6 "Instant Family" 0.86
7 "Funny People" 0.88
8 "City Slickers" 0.74
9 "Uncle drew" 0.85
10 "Animal house" 0.87

Tablo 4.9. Dlib+K-nn ve SCI modellerinin performans tablosu

Dlib+K-nn 5CI
Video No Video Adr

Dogruluk Dogruluk
1 “Adile Nagit™ 0599 1.00
2 “Aleksandra Wozniak™ 1.00 1.00
3 “Ata Demirer” 0599 0.99
4 “Maria Sharapova™ 096 0.97
5 “Martin Palermo™ 0597 0.99
3] “Matt Smith™ 0599 0.99
7 “Mehmet Oz-1 1.00 1.00
8 “Mehmet Oz-2 0599 1.00
9 *Mesut Ozil™ 098 1.00
10 “Morgan Freeman™ 0599 0.99
11 “Naim Siileymanoglu™ 0599 1.00
12 “Wozniak ve Sharapova”™ 0.98 0.98
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Ayrica, tim test videolarinda farkli degerler igeren modellere gére FP degisim
grafigi asagidaki gibidir.

FP Degisim Grafigi m Video No-1
90 M Video No-2
80 M Video No-3
70 H Video No-4
_ 60 m Video No-5
v
> 0 u Video No-6
2 a0
e ® Video No-7
30 - .
® Video No-8
20 - .
10 - Video No-9
0 - m Video No-10
Duslik Hassasiyet Dlib+K-NN Onerilen Model m Video No-11
Modeller Video No-12

Sekil 4.28. Farkl modellerin FP degisim grafigi.
Son olarak, farkli modellerin ortalama performans karsilastirma grafigi asagidaki
gibidir.

Farkh Modellerin Bagarim Kargilastirmasi

(]

1,00
008 o6 £
0,86
0,94 ® Onerilen Model

0,92 0,896
0,90 - A Dlib+K-nn

0,88
0,86
0,84
0,82
0,80

B CFSM

Ortalama Dogruluk

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Test Video Sayisi

Sekil 4.29. Farkl modellerin ortalama performans karsilastirmasi.

Burada dikkat edilmesi gereken bir husus da iki tane esik degeri kullanilmasidir.
Bunlardan biri, sahnede degisikligin olup olmadigina karar vermek i¢in kullanilan

esik degeridir. Bu deger sahne degisikligi algilama modiiliinde ele alinmaktadir.
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Digeri ise, siniflandirici asamasinda tespiti yapilmaya c¢alisilan yiiz gériintiisiiniin
veya bir diger ifadeyle yiiz vektoriiniin kimligini belirlemekte kullanilan esik

degerdir.

4.4.7 Uygulamanmn Analiz Edilmesi

Uygulamadan elde edilen goriintiiler 6zellikle TP (True Positive) ve FP (False
Positive) degerleri dikkate alinarak siralanmigtir. Ciinkii ¢calismanin ana amaci, yanlig
tanima, yani FP degerlerinin azaltilarak basarima olumlu etki yapmasini saglamaktir.
Onerilen yéntemin uygulanmasindan énce ve sonra video goriintiiler {izerinden elde

edilen baz1 6rnekler Sekil 4.30 ile Sekil 4.31°de sirasiyla gosterilmektedir.

Asagidaki sekildeki hareketli kamera ile ¢ekilen 6rnek sahnelerde sahne degisimi
modiilii kullanmadan, asir1 hassas bir oran ile yapilan karsilagtirmalarda, bazi
goriintli gergevelerinde kisinin taninmamasi durumu olustugu goriilmiistir. Sahne
degisimi gostergesi kullanmadan sadece statik modeldeki hassasiyet oranlar1 gibi bir
deger ile sistemin calistirllmasi, veri kiimesindeki higbir yiiz vektorii ile eslesme

yapilamadig i¢in bilinmeyen kisi olarak atama yapilmasina sebep olmustur.

Bilinmiyor Bilinmiyor Bilinmiyor

Sekil 4.30. Sabit, asir1 hassas oran ile elde edilen goriintiiler.

Sekil 4.31°de ise ayn1 video goriintiisiinde sahne degisim gostergesi kullanilmustir.
Sahne degisim gostergesi ile ilk bastaki goriintiilerde odak noktasindan sapmadan en
ideal karsilastirma esik degeri ile hareket ederken, sadece gosterilen son karede

sahne biiyiik oranda degisime ugradigi i¢in kisinin taninmamasi durumu olugmustur.
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Mehmet Oz Mehmet Oz Bilinmiyor

Sekil 4.31. Uzak cekim, degisken hassasiyet orani ile elde edilen goriintiiler.

4.4.8 Degisken Hassasiyet Oranlar1 Analizi

Yapilan testlerden elde edilen goriintiiler incelendiginde siniflandirict esik degerinin
dinamik olarak degistirilmesinin sagladigi baz1 faydalar mevcuttur. Bu durum k-en
yakin komsu algoritmasinin ¢alisma prensibinden kaynaklanmaktadir (Kutlugiin,
2017). Smiflandirilmasi istenen bir yiiz goriintiisii vektorii, ¢ok yiiksek hassasiyet
orani ile ele alindiginda, aslinda bu vektére en ¢ok benzeyen vektorlerin veri
kiimesinden bulunmas1 istenmektedir. Boyle bir vektdr bazen veri kiimesinde
bulanabilir, ancak bazen de bu kadar ¢ok benzeyen bir vektor bulunmadigi igin
taninmayan yliz (Bilinmeyen kisi) sonucu dondiiriiliir. Clinkii ¢ok yiiksek hassasiyet
degeri ile neredeyse yiiz tanima sisteminin, bu yiiz goriintiisiinin aynisini1 bulup-
getirmesi istenilmektedir. Sistem tarafindan kendine en yakin olani numune
getirecegi icin dogru 6rnek yerine hatali tanimlama yapacak bir 6rnegi getirebilme
olasiligi mevcuttur. Sekil 4.32°de, iist kisimda gosterilen goOriintii buna Ornek
gosterilebilir. Sekle gore, cok yiiksek hassasiyet segenegi ile ¢ok kiiciik boyutlu bir
kova tercih edilmis olmakta ve ¢ok sinirli sayida drnegi veri kiimesi havuzundan

¢ikarmaya calismaktadir. Bu durumda kovanin bos olarak geriye donmesi de olasidir.

Hassasiyet oraninin daha makul oranlara disiiriilmesi ile smiflandirici, veri
kiimesindeki kendi sinifindan olan 6rneklere, dogru siniflandirabilme i¢in daha fazla
hak tanima seklinde davranmaktadir. Diisiik hassasiyet tercihinde kovanin boyutu
biyiitiillmekte ve veri kiimesinden kendi sinifindaki 6rnekleri de igerecek sekilde
daha ¢ok ornek toplanabilme olasilig1 olusabilmektedir. Sekil 4.32°de alt kisimdaki

gosterim buna 6rnek olarak verilebilir.
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Veri Kiimesi

Sekil 4.32. Esik hassasiyet 6rneklemesi.

Tiim bunlara ragmen taninmasi beklenen yliz goriintiisiiniin kendi sinif sinirinin
disindaki bir konumdan dolay: istenmeyen tanimlamalar olusabilir. Iyi egitilmemis
bir model ile i¢ ice gegebilecek smiflar hatali siniflandirmalara sebep olusturabilir.
Ayrica, baz1 durumlarda karsilastirilacak 6rnek sayisinin artmasina sebep olunacagi
ve hesaplama maliyetinin artacagi da g6z Onilinde bulundurulmahidir. Bu tiir
modeller, veri kiimesindeki numunelerin sayisina bagimli modellerdir. Ciinkii bir
simiftan ¢ok fazla sayida ve dagimik bir big¢imde 6rnek bulunmasi, sayica fazla olan

sinifin daha baskin hale gelerek tercih edilmesi seklinde sonuglanabilecektir.
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BESINCI BOLUM

SONUC

Temsili 6grenme adi verilen derin metrik 6grenme algoritmalar1 yliz tanima
sistemlerinde siklikla tercih edilmektedir. Yiiz tanima sistemlerinde ilk olarak,
goriintii tizerinde bulunan kisi veya kisilere ait yiiz tespiti yapilmaktadir. Tespit
edilen yiiz goriintiileri bir metrik 6grenme modeli yardimiyla egitilerek yiizii ifade
eden vektorler kiimesine doniistiiriilmektedir. Yiiz veri kiimesinde kimliklendirilerek
saklanmakta olan bu degerler taninmasi istenen hedef yiiz vektorleri ile belli
Olciitlerde karsilastirilarak siiflandirma veya tanima gorevi yerine getirmektedir. Bu
asamaya kadar gercek zamanl sistemler i¢in kayan pencereler lizerindeki sadece yiiz
bolgeleri ile islem yapilmakta, yliz bolgeleri disinda kalan bolgeler dikkate
alinmamaktadir. Onerilen bu c¢aligma ile birbirini takip eden sahnelerdeki
degisiklikler de dikkate alinarak gercek zamanli yiiz tanima sistemine bir parametre
seklinde dahil edilmektedir. Sahne degisim gostergesi parametresi ile siniflandirict
esik degeri arasinda bag kurularak karsilagtirma esik degerinin dinamik olarak
degismesi amaglanmaktadir. Boylece, ayni kisiye ait goriintiilerde poz agis1 veya 151k
siddeti gibi etmenler degisse de odak noktasi daha az degisime ugrayarak yanlis

pozitif tanimlamalarmn 6niine gegilebilecektir.

Sonug olarak, sahne ortaminda belirgin diizeyde degismeler olmadikg¢a, yiiz tanima
sistemi tarafindan kayip olarak nitelendirilebilecek hatalarin azaltilmasi saglanmis ve
daha tutarl bir yiiz tanima sistemi elde edilmistir. Ozetle, Yanhs Pozitif olarak tespit

edilen karelerin sayis1 azaltilarak genel bagarima olumlu katki saglanmaktadir.

Onerilen yontemden elde edilen sonuglar, yanls yiiz tanimanin bilyiik 6lciide

azaldigin1 ve genel basarimin ciddi sekilde arttigini géstermektedir.

5.1 Smmrlamalar ve Oneriler

Bu c¢alisma ile yapilan uygulama ve test sonuglari gercek zamanl yiliz tanima
sistemlerine yeni bir bakis acis1 kazandirarak farkli alanlarda ve amacla kullanilan bir
bagka yontemin yiiz tanima sistemlerine dahil edilmesini saglamistir. Boylece yiiz

tanima sisteminin daha kararli ¢aligmasina olanagi dogmustur. Ancak Onerilen
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sistemin baz1 sakincalar1 veya sinirliliklar1 da mevcuttur. Bunlardan bazilar1 asagida

maddeler halinde agiklanmistir.

- Yz tanima sistemleri genel olarak yiiz tespit sistemlerine 6nemli Slgiide
baglhdir. Ciinkii yliz tespit sistemlerinin diizglin sonuglar iiretmemesi sistemin

butiinini olumsuz etkilemektedir.

- Onerilen ¢alismada, yiiz tespit sisteminin yaninda sahne degisim modiiliine
de bagimlilik olusmaktadir. Bazi durumlarda bu durum dezavantaj
olusturabilmektedir. Ornegin; sahne degisimi olmasi durumunda sahnenin
degismedigi sonucu ile hareket eden bir sistem, siniflandirict asamasinda
kullanilan karsilagtirma esik degerini diisiik veya yiiksek hassasiyet ile
calistirmaya devam edecek ve bdylece dogru tanimlanabilecek iken hatali

tanimlamalara sebep olabilecektir.

- Veri kiimesindeki dengesiz dagilim olusturacak sayida 6rneklerin bulunmasi

hatali tanimlamalara sebep olabilecektir.

- Sabit arka planli sahne goriintiileri iceren videolarda kisiler degisip farkli yiiz
goriintlileri ortaya ¢iksa da sahne degisimi algilanmadigi igin hassasiyet

oranlarini diizenlemek i¢in farkli ¢éziimlerin gelistirilmesi gerekebilir.

- Sahne degisim gostergesi ile sadece simiflandirict asamasinda kullanilan
karsilastirma esik degerini farkli degerler ile kullanmanin disinda daha bagka
parametre veya Ozelliklerden yararlanilmasi ¢ok daha verimli ¢alisan yiiz

tanima sistemleri elde etmeyi saglayabilir.

- Bu c¢alismada sistem maliyet hesab1 yapilmamistir. Yani, sistemin ¢ok hizlh
calismasindan ziyade hatali bazi durumlarin azaltilarak genel basarimin
artirtlmasi1 hedeflenmistir. Buna ragmen, standart bir donanimla bile kabul

edilebilir oranlarda performans degerlerine ulasilabilmektedir.

86



KAYNAKCA

Abu-El-Haija, vd. (2016). Youtube-8m: A large-scale video classification
benchmark. arXiv preprint, arXiv:1609.08675.

Akm, F. (2019). Derin Ogrenme Tabanli Yiiz Tamma Sisteminin Gelistirilmesi.

Elazig: Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Allison, Robert S., Yoshitaka Fujii, ve Laurie M. Wilcox. (2020). Effects of Motion
Picture Frame Rate on Material and Texture Appearance. IEEE
Transactions on Broadcasting 6(2): 360-371.

Amos, B., Ludwiczuk, B. ve Satyanarayanan, M. (2016). Openface: A general-
purpose face recognition library with mobile applications. CMU School of
Computer Science, Tech. Rep., CMU-CS(16):118.

Ananthakumar, A. (2018). Efficient face and gesture recognition for time sensitive
application. 1EEE Southwest Symposium on Image Analysis and
Interpretation (SSIAI): 117-120. IEEE.

Arpaci, S.A. ve Varli S. (2022). Retinal Vessel Segmentation with the Mixup Data
Augmentation Method. Journal of the Presidency of Tiirkive Health
Institutes, 5(1): 41-50.

Atasoy, H. (2016). Cok Cekirdekli Islemcilerde Yeni Bir Paralel Gériintii Isleme
Yontemi Ve Yontemin Yiiz Tamima Problemine Uygulanmasi. Hatay:
Iskenderun Teknik Universitesi, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii,

Yiiksek Lisans Tezi.

Atik, M. (2020). Lokal ozellik temelli yontemler kullanmilarak 3B yiiz tanima ve
dogruluk analizi. Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of
Gazi University, 36(1): 359-372.

Avyata, F. (2020). Icerik Tabanl Goriintii Evisim Yontemleriyle Aile Bireylerinde Yiiz

Tanima Sistemi. Van: Van Yiiziincii Y1l Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Badem, H. (2017). Derin Ogrenme Yontemleri Kullanarak Hiperspektral Imgelerin

Stmiflandirilmasina Yonelik Yeni Yaklasimlar. Kayseri: Erciyes Universitesi,

87



Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi.

Balakrishnama, S. ve Ganapathiraju, A. (1998). Linear discriminant analysis-a brief

tutorial. Institute for Signal and information Processing, (18): 1-8.

Bengio, Y. (2009). Learning deep architectures for Al. Foundations and trends in
Machine Learning, 2(1): 1-127.

Bilgig, A., Kurban, O.C. ve Yildirim, T. (2017). Face recognition classifier based on
dimension reduction in deep learning properties. 25th Signal Processing and
Communications Applications Conference, p:1-4. A: IEEE DOI:
10.1109/S1U.2017.7960368.

Bozik, T. (2019). Yiiz Tanima Sistemlerinde Canlilik Analizi. Istanbul: Y1ldiz Teknik

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Buslaev, Alexander, vd. (2018). Albumentations: fast and flexible image

augmentations. Information, 11(2):125.

Chen, X.W. ve Lin X. (2014). Big Data Deep Learning: Challenges and Perspectives.
IEEE, ( 2): 514-525.

Chu SL, Chen CF, Zheng YC. (2022). CFSM: a novel frame analyzing mechanism
for real-time face recognition system on the embedded system. Multimedia
Tools and Applications, 81(2): 1867-1891.

Corrow, S.L., Dalrymple, K.A., & Barton, J.J. (2016). Prosopagnosia: current
perspectives. Eye and brain, (8): 165.

Cuculo, Vittorio vd. (2019). Robust Single-Sample Face Recognition by Sparsity-
Driven Sub-Dictionary Learning Using Deep Features. Sensors, 19(1): 146.

Calik, N. (2019). Genis Olgekli Veriler Uzerinde Simiflandirma ve Béliitleme Amacli
Evrisimsel Sinir Ag1 ve Istatistiksel Modellerin Gelistirilmesi. Istanbul:

Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi.

Calik, N., Kurban, O.C., Yilmaz, A.R., Ata, L.D., Yildirim, T. (2017). Signature
recognition application based on deep learning. Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), p: 1-4. IEEE, doi:
10.1109/S1U.2017.7960454.

Dalal, N. ve Triggs, B. (2005). Histograms of oriented gradients for human detection.

88



IEEE Int. Conference on Computer Vision Pattern Recognition, p: 886-893.

inProc. IEEE Int. Conference on Computer Vision Pattern Recognition.

Danielsson, P. (1980). Euclidean distance mapping. Computer Graphics and image
processing, 14(3): 227-248.

Dogan, F. ve Tiirkoglu, I. (2018). Derin Ogrenme Algoritmalarmin Yaprak
Siniflandirma Basarimlarinin Karsilastirilmasi. Sakarya University Journal

of Computer and Information Sciences, 1(1): 10-21.

Dogan, F. ve Tiirkoglu, 1. (2019). Derin Ogrenme Modelleri ve Uygulama Alanlarina
lliskin Bir Derleme. Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Miihendislik
Dergisi, 10(2): 409-445.

Duman, E. ve Akin, F. (2019). Vggl6-CNN Parametrelerinin Model Basarisina
Etkilerinin Degerlendirilmesi. Uluslararas: Mardin Artuklu Multidisipliner
Calismalar Kongresi, p: 26-34.

Fukushima, K. (1980). A self-organizing neural network model for a mechanism of
pattern recognition unaffected by shift in position. Biol. Cybern., 36(4):
193-202.

Gandhi, A. (2021). Data Augmentation | How to use Deep Learning when you have
Limited Data—Part 2. https://nanonets.com/blog/tag/data-augmentation/:
https://nanonets.com/blog/data-augmentation-how-to-use-deep-learning-
when-you-have-limited-data-part-2/ adresinden alinmistir (Erisim tarihi: 15
Kasim 2022)

Geitgey, A. (2017). Face Recognition. github.com:
https://github.com/ageitgey/face_recognition#face-recognition  adresinden
alinmastir (Erigim tarihi: 2 Subat 2019)

Goodfellow, 1.J., Warde-Farley, D., Lamblin, P., Dumoulin, V., Mirza, M., Pascanu,
R., Bergstra, J., Bastien, F. & Bengio, Y. (2013). Pylearn2: a machine
learning research library. arXiv preprint, arXiv:1308.4214.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning. MIT press.

Gilli, M.K., Urhan, O. ve Ertiirk, S. (2004). Dissolve detection for archive films.
Proceedings of the IEEE 12th Signal Processing and Communications
Applications Conference, p: 510-513. Kusadasi, Aydin, Tirkiye: IEEE DOI:

89



10.1109/S1U.2004.1338577.

H. A. Song ve S.-Y. Lee. (2013). Hierarchical Representation Using NMF.
International Conference on Neural Information Processing, p: 466—473.

Hanil¢i, A. (2019). Evrisimsel sinir aglart kullanmilarak EKG ve yiiz tabanl

biyometrik tanima. Bursa Teknik Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi.

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition, p: 770-778. IEEE.

Hinton, G.E., & Salakhutdinov, R.R. (2006). Reducing the dimensionality of data
with neural networks. Science, 313(5786): 504-507.

Hinton, G.E., Osindero, S., & Teh, Y.W. (2006). A fast learning algorithm for deep
belief nets. Neural computation, 18(7): 1527-1554.

Huang GB, vd. (2008). Labeled faces in the wild: A database for studying face
recognition in unconstrained environments. In Workshop on faces in'Real-

Life'Images: detection, alignment, and recognition.

Hubel, D.H. ve Wiesel, T.N. (1968). Receptive fields and functional architecture of
monkey striate cortex. J. Physiol., 195(1): 215-243.

Inik, O. ve Ulker, E. (2017). Derin Ogrenme ve Gériintii Analizinde Kullanilan Derin
Ogrenme Modelleri. Gaziosmanpasa Journal of Scientific Research, 6(3):
85-104.

Kahraman, F., Kurt, B. ve Gokmen, M. (2005). Active appearance model based face
recognition. In Proceedings of the IEEE 13th Signal Processing and
Communications Applications Conference, p: 483-486. IEEE.

Kaplan, A. (2018). Ger¢ek ve Yari Ger¢ek Zamanl Yiiz Tespit Etme. Elazig: Firat

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Karakaya, F.M., Altun, H. ve Cavuslu, M. (2009). Ger¢ek Zamanli Nesne Tanima
Uygulamalar1 i¢cin HOG Algoritmasinin FPGA Tabanli Gomiilii Sistem
Uyarlamasi.  Signal Processing and Communications Applications
Conference. IEEE.

Karaman, 1. (2019). Bulut Bilisim Tabanli Ger¢ek Zamanli Yiiz Tanima Sistemi.

90



Kirikkale: Kirikkale Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans

Tezi.

Kazemi, V. ve Sullivan, J. (2014). One millisecond face alignment with an ensemble
of regression trees. In Proceedings of the IEEE conference on computer

vision and pattern recognition, IEEE.

King, D. (2009). Dlib-ml: A Machine Learning Toolkit. Journal of MachineLearning
Research, (10): 1755-1758.

King, D. (2017). High Quality Face Recognition with Deep Metric Learning.
blog.dlib.net: http://blog.dlib.net/2017/02/high-quality-face-recognition-
with-deep.html adresinden alinmistir (Erigim tarihi: 2 Subat 2019)

Kong, P., Mancas, M., Thuon, N., Kheang, S., & Gosselin, B. (2018). Do deep-
learning saliency models really model saliency? In 2018 25th IEEE
International Conference on Image Processing (ICIP), p: 2331-2335, IEEE.

Koptur, M. (2017). Makine Ogrenimi. t-SNE ile Manifold Learning:
https://makineogrenimi.wordpress.com/2017/07/09/t-sne-ile-manifold-

learning/ adresinden alinmistir (Erisim tarihi: 2 Ekim 2020)

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G.E. (2012). Imagenet classification with
deep convolutional neural networks. Advances in neural information

processing systems, (25): 1097-1105.

Kutlugiin, M. (2017). Goézetimli makine ogrenmesi yoluyla tiire gére metinden ses
sentezleme. Istanbul: Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Kutlugiin, M.A. & Sirin, Y. (2018b). A novel approach improvement framework for
text to speech synthesis. In 2018 26th Signal Processing and
Communications  Applications Conference (SIU), p: 1-4. IEEE.
DOI:10.1109/S1U.2018.8404828.

Kutlugiin, M.A. & Sirin, Y. (2020). Anlamhi ve Benzer Olmayan Tiirkge Metinler
Uretmek i¢in N-Gram Yontemi ile Istatistiksel ve Kural Tabanli Yaklasimin
Birlikte Kullanimi. Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve
Miihendislik Dergisi, 22(65): 331-342. DOI: 10.21205/deufmd.2020226504.

Kutlugiin, M.A. ve Sirin, Y. (2018a). Turkish meaningful text generation with class

91



based n-gram model. 26th Signal Processing and Communications
Applications Conference (S1U), p: 1-4. IEEE. DOI:
10.1109/S1U.2018.8404801.

Kutlugiin, M.A. ve Sirin, Y. (2023). Augmenting the training database with the
method of gradual similarity ratios in the face recognition systems. Digital
Signal Processing, https://doi.org/10.1016/j.dsp.2023.103967.

Kutlugiin, M.A. ve Sirin, Y. (2017). Dimension reduction selection for increasing
naturalness in speech synthesis. 25th Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU), p: 1-4. IEEE. DOIL:
10.1109/S1U.2017.7960573.

Kutlugiin, M.A., Sirin, Y. ve Karakaya, M.A. (2019). The Effects of Augmented
Training Dataset on Performance of Convolutional Neural Networks in Face
Recognition System. Federated Conference on Computer Science and
Information Systems (FedCSIS), p: 929-932. Leipzig, Germany: IEEE. DOI:
10.15439/2019F181.

Lawrence, S., Giles, C.L., Tsoi, A.C. ve Back, A.D. (1997). Face recognition: A
convolutional neural-network approach. 8(1): 98-113. IEEE transactions on

neural networks.

LeCun, Y., & Bengio, Y. (1995). Convolutional networks for images, speech, and

time series. The handbook of brain theory and neural networks, 3361(10).

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11): 2278-
2324,

Lee, H.S. ve Cho, S.I. (2022). Luminance Level of Histogram-Based Scene-Change
Detection for Frame Rate Up-Conversion. IEEE Access, (10): 15968-15977.

Leonard J. Press, O.D., Faaq, Fccovd. (2014). Prosopagnosia and Google Glass. The
Visionhelp Blog:
https://visionhelp.wordpress.com/2014/01/19/prosopagnosia-and-google-
glass/ adresinden alinmistir (Erisim Tarihi: 23 Aralik 2021)

Li, H., Lin, Z., Shen, X., Brandt, J., & Hua, G. (2015). A convolutional neural
network cascade for face detection. In Proceedings of the IEEE Conference

92



on Computer Vision and Pattern Recognition, p: 5325-5334.

Liu, Si vd. (2015). Matching-cnn meets knn: Quasi-parametric human parsing.
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, p: 1419-1427.

Lowe, D.G. (2004). Distinctive image features from scale-invariant keypoints.

International journal of computer vision, p: 91-110.
Lu, X. (2003). Image analysis for face recognition. Personal notes, 36.

Lv, J.J., Shao, X.H., Huang, J.S., Zhou, X.D., & Zhou, X. (2017). Data augmentation
for face recognition. Neurocomputing, (230): 184-196.

Moghaddam, B.V. (1999). Bayesian image retrieval in biometric databases.
International Conference on Multimedia Computing and Systems, (2): 610-
615. IEEE.

Moor, B.C. (1981). Principle component analysis in linear system. IEEE Trans
Autom Control, (11): 17-32.

Olson, D.L. ve Delen, D. (2008). Advanced data mining techniques. Springer

Science & Business Media.

Ozkaya N. ve Sagiroglu S. (2008). Face recognition from fingerprints. Journal of the
Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University, 23(4): 785-793.

Ozcan, H. (2014). Cok diisiik ¢oziniirliiklii yiiz imgelerinde derin &grenme
uygulamalari. Istanbul: Deniz Harp Okulu Komutanligi, Deniz Bilimleri ve

Miihendisligi Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Oztel, G. (2019). Yiiz Analizine Dayali Derin Ogrenme Tabanli Bir Ilgi Tespit
Sisteminin Gerceklestirilmesi. Sakarya: Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Doktora Tezi.

Oztel, 1. (2018). Kismi ve Tam Yiiz Gériintiileri Uzerinde Makine Ogrenmesi
Yontemleriyle Yiiz Ifadesi Tespiti. Sakarya: Sakarya Universitesi, Fen

Bilimleri Enstitiisti, Doktora Tezi.

Peemen, M. (2018). Convolutional Neural Network (CNN). NVIDIA Developer:
https://developer.nvidia.com/discover/convolutional-neural-network

adresinden alinmistir (Erisim Tarihi: 7 Ocak 2019)

93



Ranzato, M.A., Boureau, Y.L., & LeCun, Y. (2007). Sparse Feature Learning for
Deep Belief Networks. Proc. Adv. Neural Inf. Process. Syst., (20): 1185-
1192.

Rosebrock, A. (2018). Pyimagesearch. Face recognition with OpenCV, Python, and
deep learning: https://www.pyimagesearch.com/2018/06/18/face-
recognition-with-opencv-python-and-deep-learning/ adresinden alinmistir
(Erisim Tarihi: 11 Temmuz 2019)

Saglam, G. (2008). Hareketli goriintiilerde gercek zaman yiiz tanmima yaklasimlart.
Zonguldak: Zonguldak Karaelmas Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Yiiksek Lisans Tezi.

Salman, M. (2018). Hiperspektral ve Lidar Verilerinin Oznitelik ve Karar
Seviyelerinde Tiimlestirilmesi ve Derin Evrigimli  Sinir Aglariyla
Simiflandirilmasi. Ankara: Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Yiiksek Lisans Tezi.

Sangdoo Y., Dongyoon H., Seong J.O., Sanghyuk C., Junsuk C. ve Youngjoon Y.
(2019). Cutmix: Regularization strategy to train strong classifiers with
localizable features. In Proceedings of the IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision (ICCV), p: 6023-6032. IEEE.

Schroff, F., Kalenichenko, D., & Philbin, J. (2015). Facenet: A unified embedding
for face recognition and clustering. In Proceedings of the IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition, p: 815-823.

Serengil, S. (2021). DeepFace — The Most Popular Open Source Facial Recognition
Library. viso.ai: https://viso.ai/computer-vision/deepface/  adresinden
almmustir (Erisim Tarihi: 26 Mart 2022)

Sharma, A. (2018). Introduction to Deep Learning in Python. datacamp:
https://www.datacamp.com/tutorial/introduction-deep-learning  adresinden

almmastir (Erisim Tarihi: 8 Haziran 2020)

Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-

scale image recognition. arXiv preprint, arXiv:1409.1556.

Soltanpour, S., Boufama, B. ve Wu, Q.J. (2017). A survey of local feature methods
for 3D face recognition. Pattern Recognition, (72): 391-406.

94



Soéylemez, O. (2021). Yiiz Ifadesi Tamma Basarimi I¢in ligili Bolge Belirleme ve
Cekismeli Uretici Aglar Kullamlarak Ornek Artirim  Yontemlerinin
Gelistirilmesi. Elazig: Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora

Tezi.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, l., & Salakhutdinov, R.
(2014). Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting.
J. Mach. Learn. Res., (15): 1929-1958.

Subasi, N. (2011). Gercek Zamanli Insan Yiizii Belirleme. Edirne: Trakya

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Sufiyan, A. (2018). Derin dgrenme tekniklerini kullanarak gercek zamanli yiiz
tamma sisteminin gelistirilmesi. Gaziantep: Gaziantep Universitesi, Fen

Bilimleri Enstitiisti, Yiksek Lisans Tezi.

Siitgtiler, E. (2006). Gergek zamanl video goriintiilerinden yiiz bulma ve tanima
sistemi. Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Yiiksek Lisans Tezi.

Sahin, F. (2020). Simgesel Noktalar: Kullanarak Sekil ve Gri Diizeyde Goriiniislere
Dayali Yiiksek Ayrimci Yiiz Tanima Yéntemi. Istanbul: Istanbul Aydin

Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Doktora Tezi.

Sahin, O. (2017). iOS Platformunda Gérme Engelliler Icin TL Tanima Uygulamast.

Konya: Selcuk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Seker, A., Diri, B. ve Balikk, H.H. (2017). Derin Ogrenme Yontemleri ve
Uygulamalar1 Hakkinda Bir Inceleme. Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
3(3): 47-64.

Tang, Y. (2013). Deep learning using linear support vector machines. arXiv preprint,
arXiv:1306.0239.

Ucgar, M. (2019). Gercek Zamanli Goriintii Isleme ile Sinif Ortamindaki Ogrencilerin
Taminmas: ve Dikkat Dagimikliklarinin  Tespiti. Iskenderun, Hatay:
Iskenderun Teknik Universitesi, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii,

Yiiksek Lisans Tezi.

Van der Maaten, L., & Hinton, G. (2008). Visualizing data using t-SNE. Journal of

Machine Learning Research, 9(11).

95



Viola, P.J. (2004). Robust real-time object detection. International Journal of
Computer Vision, (57): 137-154.

Vu HN, Nguyen MH, Pham C. (2021). Masked face recognition with convolutional

neural networks and local binary patterns. Applied Intelligence, p: 1-16.

Watson, A.B. (2013). High frame rates and human vision: A view through the
window of visibility. SMPTE Motion Imaging Journal, 122(2): 18-32.

Xiao, H.R. (2017). Fashion-mnist: a novel image dataset for benchmarking machine

learning algorithms. arXiv preprint, arXiv: 1708.07747.

Yaniv, T., Ming, Y., Marc’ Aurelio, R., Lior, W. (2014). DeepFace: Closing the gap
to human-level performance in face verification. In Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), p: 1701-1708. IEEE.

Yazic, 1. (2008). Ger¢ek zamanh kiosk yiiz tanima sistemi. Kocaeli: Gebze Yiiksek
Teknoloji Enstitiisti, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans

Tezi.

Yildirrm, M. (2019). Derin Ogrenme Teknikleri Kullanarak Yiiz Tamma Tabanli
Miisteri Dogrulama ile Bankamatiklerde Sahtekdrlik Tespiti. Konya: Konya

Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.

Zhang, H., Cisse, M., Dauphin, Y.N. ve Lopez-Paz, D. (2017). mixup: Beyond
empirical risk minimization. arXiv preprint, arXiv: 1710.09412.

Zheng, X., Chalasani, T., Ghosal, K., Lutz, S., & Smolic, A. (2019). Stada: Style

transfer as data augmentation. arXiv preprint, arXiv:1909.01056.

96



OZGECMIS

Mehmet Ali KUTLUGUN

A. EGITIM

Mehmet Ali Kutlugiin 1980 yilinda Istanbul’da dogdu. ilk ve orta &grenimini
Istanbul’da tamamladi. 2000 yilinda Siileyman Demirel Universitesi Bilgisayar
Donanimi én lisans programindan, 2008 yilinda Anadolu Universitesi Isletme lisans
ve 2015 yilinda istanbul Sabahattin Zaim Universitesi Bilgisayar Miihendisligi lisans
programlarindan mezun oldu. 2018 yilinda Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi
Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi yiiksek lisans programindan mezun olduktan sonra

ayni liniversitede doktora programina bagladi.

B. MESLEKI DENEYIM

Net Bilgisayar Yazilim Hizmetleri, BEKO Elektronik A.S. ve Erenkdy Ruh ve Sinir
Hastaliklar1 Hastanesi gibi firmalarin bilgi-islem birimlerinde ¢alisti. Son olarak,
2012 yilindan beri Tiirk Hava Yollar1 A.O. firmasmin bilgi islem biriminde

calismaya devam etmektedir.

C. YAYINLAR

Kutlugiin M.A. ve Sirin Y. (2017). Dimension reduction selection for increasing
naturalness in speech synthesis. 25th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIu 2017), Antalya, IEEE.
DOI:10.1109/S1U.2017.7960573

Kutlugiin M.A. ve Cakir M.Y. (2017). Yapay Sinir Aglart ve K-En Yakin Komsu
Algoritmalarinin Birlikte Calisma Teknigi (Ensemble) ile Metin Tiirii Tanima.
Istanbul: XXII. Tiirkiye’de Internet Konferansi (inet’tr17), Bahgesehir

Universitesi.

97



Kutlugiin M.A. ve Cakir M.Y. (2017). Derin Sinirsel Aglarla Konusma Tespiti ve
Cinsiyet Tahmini, istanbul: XXII. Tiirkiye’de Internet Konferansi (inet’tr17),

Bahgesehir Universitesi.

Kutlugiin, M. A. (2017). Gozetimli makine o6grenmesi yoluyla tiire gére metinden ses
sentezleme. Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali. Yiiksek Lisans Tezi. URIL:
https://hdl.handle.net/20.500.12436/569

Kutlugiin, M. A., & Sirin, Y. (2018). A novel approach improvement framework for
text to speech synthesis. In 2018 26th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.
DOI:10.1109/S1U.2018.8404828

Kutlugiin, M. A., & Sirin, Y. (2018). Turkish meaningful text generation with class
based n-gram model. In 2018 26th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIv) (pp. 1-4). IEEE.
DOI:10.1109/S1U.2018.8404801

Kutlugiin, M. A., Sirin, Y., & Karakaya, M. (2019). The effects of augmented
training dataset on performance of convolutional neural networks in face
recognition system. In 2019 Federated Conference on Computer Science and
Information Systems (FedCSIS) (pp. 929-932). IEEE.
DOI:10.15439/2019F181

Kutlugiin, M. A., & Sirin, Y. (2020). Anlamli ve Benzer Olmayan Tiirkce Metinler
Uretmek icin N-Gram Yontemi ile Istatistiksel ve Kural Tabanli Yaklasimin
Birlikte Kullanimi. Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve
Miihendislik Dergisi, 22(65), 331-342. DOI: 10.21205/deufmd.2020226504

Kutlugiin, M. A., & Sirin, Y. (2023). Augmenting the Training Database with the
Method of Gradual Similarity Ratios in the Face Recognition Systems. Digital
Signal Processing, 103967. DOI:10.1016/j.dsp.2023.103967

Kutlugiin, M. A., & Sirin, Y. (2023). Reducing false positive rate with the help of
scene change indicator in deep learning based real-time face recognition

systems. Multimedia Tools and Applications.

98



