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OZET

DERIN OGRENMEYE DAYALI GUCLU YUZ TANIMA SiSTEMI iCiN
GAN iLE VERI COGALTMA

Erdal ALIMOVSKI
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi
Tez danismani: Dr. Ogr. Uyesi Yahya SIRIN
Aralik-2019, 77 Sayfa

Yiiz tanima sistemi, kigiyi dijital bir goriintiiden dogrulamak veya tanimlamak i¢in
kullanilan biyometrik sistem tiiriidiir. Yiiz tamima sistemleri giivenlik amach
kullanilmalarinin yani sira egitim, saglik ve buna benzer bir¢ok alanda da kullanilirlar.
Litaratiir’de ge¢misten giiniimiize birgok yiiz tanima yontemi onerilmistir. Bunlar iki
gruba ayirabiliriz. Geleneksel yontemler ve Makine 6grenmesi veya Derin 6grenme

(DO) tekniklerine dayali modern yéntemler.

Geleneksel yiiz tanima yontemleri ¢esitli poz, aydinlatma, tikaniklik vs. gibi farkli
kosullar altinda ¢ekilmis goriintillerde oldukga diisik oranda performans
gostermektedirler. Bu orani iyilestirmek amaciyla modern yiiz tanima yontemleri
onerilmistir. Modern yiiz tanima ydntemleri DO tekniklerine dayanmaktadir. DO’ye
dayal1 yiiz tanima sistemleri biiyiik miktarda veri ile egitildikleri i¢in yiiksek dogruluk
performans: sergilemektedirler. DO modelleri ne kadar fazla veri ile egitilirlerse,

sistemin dogruluk performansinin artma olasiligi o kadar fazla olur.

Calismamiz iki boliimden olusmaktadir. ilk béliimde DO’ye dayali yiiz tanima sistemi
olusturulacaktir. Yiiz tanima sistemimiz sirasiyla: tespit asamasi, hizalama asamasi,
yiize ait 128 temsillin (embeddings) tiretilmesi, siniflandirma asamasi, dogrulama ve

kiimeleme olarak alt1 ana asamadan olusmaktadir

Ikinci béliimde, yiiz tamima sistemimizin dogruluk performansinda veri artirma
tekniklerinin etkisini analiz etmek icin Derin Evrisimsel Cekismeli Uretici Aglar
(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks) ile sentetik yiizler
uiretilecektir. Her iki boliimde gergeklestirilen egitim ve test islemlerinde LFW veri

seti kullanilmustir.



Test islemlerinden elde edilen sonuglar gore, onerilen veri artirma teknigi sonuca
olumlu yansimis ve yiiz dogrulamada %2.00, yiiz siniflandirmada ise %2.26’lik bir

artis elde etmistir.

Ancak DECUA modeli kiigiik veri seti ile egitildiginden dolay1, 6nerilen veri artima
tekniginin etkisi beklendigi oranda olmamistir. Ayn1 model daha biiytik veri seti ile
egitildigi takdirde yliz tanima sisteminde etkisinin daha yiiksek olacagini tahmin

ediyoruz.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, derin 6grenme, ¢ekismeli liretici aglar, makine
O0grenmesi, veri ¢gogaltma.



ABSTRACT
DATA AUGMENTATION WiTH GAN FOR ROBUST FACE
RECOGNITION SYSTEM BASED ON DEEP LEARING

Erdal ALIMOVSKI
Master of Science, Computer Science and Engineering
Advisor: Asst. Doc. Dr. Yahya SIRIN
December-2019,77 Pages

Since 1970’s, facial recognition is one of the most studied subjects in image processing
and biometry. Face recognition technology aims to perceive and identify faces in
Images in a manner similar to the operation of human visual system in computers. With
the development of these systems, it is directed to build a more reliable and easier to
live world. Many techniques of facial recognition have been proposed since its first
development but nowadays best performing systems are based on Deep Learning. The
high performance of deep learning based facial recognition systems is mainly
dependent on the size of the datasets in which the model and classifier are trained.
Therefore, the main purpose of this study is to generate synthetic faces using DCGANSs
in order to enlarge the dataset and analyze the effects of facial recognition system on
verification and classification tasks. In order to perform the analysis properly, it is
therefore essential to establish a robust face recognition system. in this case, another
objective of our study is to build a robust face recognition system. Experimental results
shows that the proposed data augmentation technique increases the accuracy of face
recognition system. In the face verification process %2.00 increment was obtained.

Whereas in classification tasks 2.26%.

Key Words: Face recognition, deep learning, generative adversarial networks,
machine learning, data augmentation.
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BOLUM 1

GIRIS

Son zamanlarda teknolojinin hizli gelisimi ile giinliik veri iiretiminde ciddi artis oldugu
goriilmektedir. Bu artig, islemcilerin glic ve hiz gelisimi ile birlestirildiginde
arastirmacilar i¢in giliclii yiiz tanima sistemleri gelistirmek i¢in firsatlar dogurmustur.
Yiiz tanima konusu, 1970°li yillardan baslayarak giliniimiize kadar goriintii islemede
ve biyometride en ¢ok incelenen konulardan biridir. Yiiz tanima teknolojisi,
goriintiideki yiizleri, bilgisayarlara insan gorsel sisteminin igleyisine benzer bir sekilde
gormeyi ve tanmimlamayir amaglamaktadir. Bu sistemlerin gelistirilmesiyle daha

giivenilir ve yasanmasi daha kolay bir diinya insa etmek amag¢lanmaktadir.

Ik gelistirilmeye basladiklarindan giiniimze kadar yiiz tanima sistemlerinin dogruluk
performansinda ¢ok ciddi bir artig gozlemlemek miimkiindiir. Son dénemde yapilan
caligmalara baktigimizda geleneksel olarak kullanilan parmak izi ve iris tanima gibi
biyometrik yontemlerin yerine yiiz tanima yontemleri tercih edilmeye baslanmustir.
Yiiz tanima sistemlerini diger yontemlere gore daha gekici kilan bir tarafi da
miidahaleci olmayan dogasidir. Ornegin, parmak izi tanimada, kullanicilarin
parmaklarin1  bir algilayiciya yerlestirmeleri gerekmektedir. Iris tanima igin
kullanicilarin bir kameraya iyice yaklagmalari gerekir. Ayni sekilde ses tanima
kullanicilarin yiiksek sesle konugmalariyla miimkiin olabilmektedir. Buna karsilik
olarak, modern yiiz tanima sistemleri, kullanicilarin yalnizca kameranin (kameradan
makul bir mesafede olmalar sartiyla) goriis alani icerisinde olmalari yeterlidir. Bu
durum, yiiz tanima sistemlerini en kullanigl biyometrik yontem yapmaktadir. Ayrica
bu durum, yiiz tanima uygulamalarmin potansiyeli daha genis oldugu anlamina
gelmektedir. Ciinkii kullanicilarin herhangi bir gozetleme sistemi ile temas halinde
olmasinin istenmedigi durumlarda da kullanilabilirler. Giiniimiizde yiiz tanima
sistemleri glivenlik, saglik, egitim, parkende, etkinlik ve eglence olmak iizere birgok

farkli alanda kullanilmaktadirlar.



Literatiirde Onerilen bir¢ok yiiz tanima yontemi vardir. Tezimizde bunlart iki gruba
ayiriyoruz; DO veya Makine Ogrenmesi tekniklerine dayali modern ydntemler ve

geleneksel yontemler.

Geleneksel yontemler genellikle geometrik yaklasima dayanmaktadirlar. Bu
yontemler yliziin belirgin yerlerinde ki ozelliklerden yiizii tanimaya calisirlar.
Geleneksel yontemlerde en meshur ve en fazla kullanilan algoritmalar arasinda
Eigenfaces (Belhumeur, Hespanha ve Kriegman 1997) ve Fishervector (Matthew ve
Alex, 1991) algoritmalar1 bulunmaktadir. Her ne kadar geleneksel yontemler
kisitlanmig ortamda iyi performans gosteriyor olsalar da, kisitlanmamis ortamlarda iyi
performans gosteremezler. Bunun nedeni ise bu yontemlerde yiize ait 6zelliklerin
arastirmacilar ve uzmanlar tarafindan secilmesidir. Dolayisiyla yapilan segimlerin
bazilar1 dogru, bazilari ise eksik olabilmektedirler. Bu tarz sorunlar1 ¢6zmek i¢in daha

saglam yontemler gelistirilmistir.

Yukarida agiklanan zorluklar1 ¢ozmede daha kolay ¢6ziimler ve daha basarili sonuglar
sunmasindan dolay1 son zamanlarda, geleneksel yiiz tanima yontemleri yerine modern
yontemler 6n plana ¢ikmistir. Modern yontemler derin 6grenme tekniklerine
dayanirlar. Geleneksel yontemlerinin aksine, derin 0grenmeye dayali yontemlerde
ozellikler (features) veya temsiller (embbedings), model tarafindan verilerden
otomatik olarak segilir. Derin 6grenme yontemlerinin temel avantaji, verilerden en iyi
ozellikleri elde etmek i¢in ¢ok biiylik veri setleri ile egitilebilir olmalaridir. Biiytik veri
setleri ile egitilen Derin 6grenme yontemleri, egitim sirasinda farkli varyasyonlarda
olan goriintiilerdeki 6zellikleri ve temsilleri 6grenebildikleri i¢in bu yontemler yiiksek
dogruluk oranlar1 elde ederler. Buradan esinlenerek biz de modelimizi derin

ogrenmeye dayali Evrisimsel Sinir Aglari ile olusturacagiz.

Derin 6grenme modellerinin basar1 performansinin yiiksek olmasi egitildikleri veri
setlerinin biiytlikliigiine baglhidir. Glinlimiizde en 1yi derin 6grenmeye dayali yiiz tanima
sistemleri milyonlarca goriintii ile egitilmistirler. Bu derece biliyiik veri setlerini
stfirdan olusturmak neredeyse imkansizdir. Bu durum arastirmacilari ¢esitli veri
artirma teknikleri ve tiretken modeller gelistirmeye itmistir. Veri artirma teknikleri ve
iiretken modeller hakkinda yaplmis ¢alismalar detayli bir sekilde 2.Boliimde ele
alinmigtir. Verileri ¢ogaltmak icin kullandigimiz yontem ise 4. Bolimde detayli

agiklanmustir.



1.1. Problemin tanim

Insan gorsel sistemi milisaniyeler iginde vyiizleri kolaylikla algilayabilmekte ve
tamimlayabilmektedir. Ancak bilgisayarlar goriintii iizerinde objeyi tanima gibi bir
yetenege sahip degildirler. Bu tiir bir yetenege sahip olmalar igin bilgisayarin adim
adim egitilmesi gerekmektedir. Yiiz tanima, Qorlntii isleme ve gorlintii analizi
aragtirmacilart i¢in her zaman zor bir problem olmustur. Geleneksel yontemlerin,
farkli aydinlatma, tikaniklik ve yiiz ifadeleri gibi durumlarda diisiik performans elde
ettikleri gozlenmektedir. Derin 6grenme yOntemlerinin son zamanlarda kullanimi,
cesitli poz, aydinlatma, tikaniklik vs. gibi farkli kosullar altinda yiiz tanima
performansini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Ancak yiiz tanima, arastirmacilar igin hala zor
bir problem olarak goriilmektedir. Ciinkii bu sistemleri dogru sekilde olusturmak
(egitmek) icin elimizde genis bir veri seti ve saglam hesaplama giiciine sahip bir
donanim gerekmektedir. Genis veri seti olusturmak zor ve ayni zamanda uzun siiregler
gerektiren bir durumdur. Derin 6grenme modelinin ¢ok iyi egitilmis olabilmesi igin
milyonlarca goriintiiniin gerekecegini varsayarsak boyle bir veri setini sifirdan
olusturmak bir hayli zordur. Giliniimiizde var olan en iyi (state-of-the-art) yiiz tanima
yontemleri milyonlarca goriintii ile egitilmistirler. Milyonlarca goriintii i¢ceren bu veri
setleri internet ortaminda acik kaynak olarak heniiz paylasiimamislardir. Internet
ortaminda agik kaynak olarak paylasilan yiiz veri setlerinin goriintii sayist yiizbinleri
bulmaktadir. Dolayistyla milyonlarca goriintiiye sahip veri setleri ile kiyasladigimizda
acik kaynak yiiz veri setlerinin goriintii sayis1 oldukca diisiiktiir. Buradan yola ¢ikarak,
Cekismeli Uretici Aglar yontemi ile sentetik yiizler iiretip veri setimizdeki goriintii
sayisini arttirarak derin 6grenme modelimizi daha fazla veriyle egitip dogruluk

performansinda kayda deger bir artis hedeflemekteyiz.

1.2. Tezin amaci

Calismamiz iki ana asamadan olusmaktadir. Ilk asamada DO’ye dayal: yiiz tanima
sisteminin olusturulmas1 amaglanmistir. ikinci asamada ise yiiz tanima sistemimizin
dogruluk performansinda veri artirma tekniklerinin etkisini analiz etmek i¢in Derin
Evrisimsel Cekismeli Uretici Aglar (Deep Convolutional Generative Adversarial
Networks) ile sentetik yiizler iiretilecektir. Buna gore ¢alismamizin ana amaci Veri

artirma tekniklerinin yiiz tanima sistemlerinde etkisini analiz etmektir. Ancak analizin



diizgiin bir sekilde yapilmasi i¢in saglam bir yiiz tanima sistemi olusturmak zaruridir.

Bu sebeple bir diger amacimiz da saglam yiiz tanima sistemi olusturmak olacaktir.

1.3. Tezin Genel Goriiniimii

Bu ¢alisma alt1 farkli boliime ayrilmistir:
Boéliim 1: Bu boliimde tezin tanitimi, giris ve amaci ele alinmustir.
Béliim 2: Bu boliim 6nceden yapilmis calismalar hakkinda bilgi vermektedir.

Boliim 3: Teorik olarak YSA, Derin Ogrenme ve CUA’lar hakkinda bilgi verildigi

boliimdiir.
Boliim 4: Bu boliimde, tez projesinde kullanilan tasarim ve metodoloji agiklanacaktir.
Boliim 5: Test Sonuglarinin ele alindig1 boliim.

Boliim 6: Son bolim, genel sonu¢ yorumu ve gelecekteki yapilacak caligmalari

icermektedir.



BOLUM 2

ILGILI CALISMALAR

Bu bolim’de, yliz tanima ve veri artirma teknikleri hakkinda yapilmis ¢alismalar
incelenecektir. Inceleme asamasi, calismamiz i¢in kullanilacak en iyi yontemleri tercih
etme konusunda bize oldukga yararli olmustur. Asagida ilgili caligmalari, geleneksel
yontemler, modern yoOntemler ve veri artima teknikleri bagliklar1 altinda ele

alinacaktir.

2.1. Geleneksel Yontemler

Yiiz tanima ile ilgili uzun yillar aktif arastirmalar yapilmistir. Bilimsel ¢aligsmalara
bakildiginda yiiz tanima probleminin baslangicta diisiiniilenden daha zor oldugu hem
fikirlilik hakimdir. Yiiz tanima sistemleri, yas, poz, yliz ifadeleri, aydinlatma ve yiiz
bozulmalar1 gibi bir goriintiideki yiiz degisikliklerine kars1 dayanikli olmali ve ayn
zamanda iki farkli insanin yiizlerini birbirinden ayirt edebilmelidirler. Ondokuzuncu
yiizyilin sonlarina kadar gelistirilen bir¢cok teknik ve yontem vardir. Genel olarak
1970’11 yillar’dan 2000’11 yillarin sonlarina kadar gelistirilen teknik ve yontemleri iki
gruba ayiriyoruz: Ozellik tabanli yontemler (feature-based methods) ve Biitiinsel

Karsilagtirmal1 Yontemler (holistic matching methods).

2.1.1 Ozellik Tabanh Metot
Ozellik tabanli yaklasimlar, kas, gdz, burun, ¢ene vs. gibi yiiz 6zelliklerinin birbirleri
arasindaki mesafeleri hesaplayarak caligmaktadirlar. Elde edilen agirliklar 6zellik

vektorii olarak kaydedilmektedirler.

Yiiz tanima iizerinde ilk ¢aligsmalardan biri 1973 yilinda yapilmistir. Arastirmacilar,
16 yliz parametresini igeren bir vektor elde etmek i¢in basit goriintli isleme teknikleri
uygulamistirlar. Yiiz tanima islemi igin Oklid mesafe hesaplama teknigini kullandilar
ve iki kisiye ait 40 goriintii igeren veri setinde yaklasik % 75 dogruluk performansi

elde etiller (Kanade, 1973).

1992 yilinda, Kanade’nin c¢alismasindan esinlenerek, arastirmacilar vektoriin
geometrik boyutunu 35’e ¢ikararak 188 goriintiiden olusan veri setinde %90 oraninda

dogruluk performansi elde etmistirler (Brunelli ve Poggio, 1992).



Birkac yil sonra, bir grup arastirmaci yukarida bahsedilen iki bilimsel ¢alismada
kullanilan kii¢iik veri setlerine nispeten 658 goriintiiden olusan veri setinde yiiz tanima
sistemlerini test ettiler. Mevcut c¢alismada arastirmacilar geometrik  vektorii
olusturmak icin yiize ait 35 Ozelligi diger ¢alismalarda oldugu gibi manuel olarak
cikarip %95 oraninda dogruluk performansi yakaladilar (Cox, Ghosn ve Yianilos,
1996).

Literatiire baktifimizda, 6zellik tabanl yiiz tanima ile ilgili yapilmis birgok ¢alisma
daha mevcuttur. Ancak arastirma asamasinda, Ozellik tabanli yontemler i¢in ana
sorunlarin ayni kaldig1 tarafimizca gozlemlenmistir. Ozellik tabanli yaklasimlarda yiiz
Ozellikleri manuel olarak ¢ikartilir. Dolayisiyla aragtirmacinin, hangi 6zelligin yiiz
tanimada daha etkili olduguna karar vermesi gerekmektedir. Bu durum bircok

calismada ana zorluk olarak gdsterilmistir.

2.1.2 Biitiinsel Karsilastirmah Metot

Biitiinsel karsilastirmali  yaklagimlar, yukarida belirtildigi gibi yiiziin yerel
ozelliklerine odaklanmak yerine, yiiziin genel Ozelliklerine odaklanarak tanima
islemini gerceklestirirler. Biitiinciil Karsilastirmali yaklasimlar, genellikle istatistiksel

yaklagimlar olarak da bilinirler.

Istatistiksel yaklasimlar, goriintiiyii 2B degerler dizisi olarak gosterirler. Daha sonra
bu degerleri dogrudan veri kiimesindeki goriintiilerle karsilastirirlar. Bu yontem,
kisitlanmig ortamlarda iyi performans sergilemektedir. Ancak kisitlanmamis

ortamlarda iyi performans sergileyememektedir (Huang, 1998).

1987 yilinda arastirmacilar Temel Bilesenler Analizi (Principal component analysis )
kullanarak istatistiksel yontemin boyutlarin1 ekonomik bir diizeye diisiirecek teknigi
gelistirdiler. Yayinladiklar1 bilimsel ¢aligmada arastirmacilar, TBA’nin 6z goriintiiler
koordinat uzaymda herhangi bir yiizli etkin sekilde temsil edebilecegini, dolayisiyla
yiz 6z gorlntiler veya izdiisiimlerin bir kombinasyonu ile kolayca yeniden

olusturulabileceklerini kanitlamistirlar (Sirovich ve Kirby, 1987).

llerleyen yillarda (Sirovich ve Kirby, 1987) ¢alismasindan esinlenerek, yeni bir yiiz
tamima sistemi gelistirildi (Turk Ve Pentland,1991). Bu calismadaki ana fikir,
izdiigiimleri 6z goriintiiler izerinde siniflandirma 6zellikleri olarak kullanarak yiizlerin
taninmasiydi. Gelistirdikleri sistem, kisi bas1 156 goriintii olmak tizere toplamda 2500

goriintliiden olusan veri tabaninda test edilmis ve o yillarda en 1yi performans gosteren
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sistemler arasinda yerini almustir. ilerleyen dénemlerde arastirmacilar olusturduklari
bu yliz tanima sistemini gelistirip daha biiyiik veri setleri tizerinde test ettiler. Sistemin
gelistirilmesiyle birlikte performansta iyilesme gerceklesmistir. Kisiye ait tek
goriintiiden olusan veri setleri ile sistem 1yi performans sergilemistir. Veri setinde ayni
kisiye ait birden fazla goriintii oldugunda, TBA gerek duyulmayan degiskenlerini
tuttugu i¢in sistemin performansi diismektedir.(Turk ve Pentland, 1991)

Fisher yiiz (Fisherfaces) metodu Dogrusal Ayirtag Analizi (Linear Discriminant
Analysis) esas alinarak gelistirildi. Arastirmacilar bu metodun diisiik ve yiiksek
aydinlatma, farkli yiiz ifadeleri, degisik pozlar vs. gibi ¢esitli kosullar altinda test
edildiginde TBA’ya gore daha iyi performans sergiledigini bildirmislerdir (Adini,
Moses ve Ullman, 1994).

Literatiirde, Fisher yliz metodunda var olan eksiklerini tamamlamak i¢in gelistirilen
bircok yontem ve teknik mevcuttur. Ancak tezimizde smirli alan oldugu i¢in bu
yontemler ve teknikler hakkinda ayrinti sunamiyoruz. Bahsi gecen yoOntemler igin

kapsamli agiklama (Rabia ve Hamid, 2009) ¢alismasinda bulunabilir.

2.3. Modern Yontemler

Modern yontemler Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Makine Ogrenmesi teknikleri
kullanarak yiiz tanima islemini gergeklestirirler. Geleneksel yontemler ile
kiyaslandiginda modern yontemlerin ¢ok daha iyi performans sergiledigi apagiktir.
Ozellikle 2010 yilindan bu yana, DO tabanli yiiz tamima sistemlerin dogruluk
performansinda muazzam artislar olmustur. Bu boliimiimiizde mevcut yontemler ile

yapilmis en iyi ¢aligmalar (state-of-the-art) ele alacagiz.

Bir ilk olarak (Lawrence vd., 1997) calismasinda Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional neural networks) kullanilarak yiiz tanima sistemi gelistirilmistir. O
zamandan beri gelistirilen bir¢ok yiiz tanima sistemi i¢in yukaridaki calismay1 referans

olmustur.

Bir grup arastirmaci Facebook arastirma laboratuvarinda DeepFace adli yiiz tanima
sistemini gelistirdiler (Taigman vd., 2014). Mevcut yiiz tanima sistemi derin mimariye
sahipti. Arastirmacilar 120 milyon bagl agirlik (weight) olmak iizere 9 katman’dan
olusan bir sinir ag1 kullandilar. Evrisimsel Sinir Aglarin1 (ESA), 4.4 milyon etiketli
goriintiiden (4000 farkli birey) olusan bir veri seti ile egitmislerdir. Dolayisiyla ESA’n1

ozellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. DeepFace %97.35 dogruluk oraniyla o zamanda
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en iyi performans gosteren yiiz tanima sistemi olarak literatiire ge¢mistir. O zamandan
giintimiize kadar aragtirmacilar DeepFace adl1 sistemi gelistirmis ve DeeplD - 2, 2+ ve
3 olmak tizere gesitli formalar sunmusturlar. Bu gelistirilmis formlar LFW (Huang vd.,
2008) veri setinde test edildiklerinde %99.47 oraninda basar1 elde ettikleri

gozlemlenmektedir.

Diger bir calismada mimarisi ESA’ya dayanan Derin Yiiz Tanima (Deep Face
Recognition) sistemi Onerilmistir (Parkhi, Vedaldi ve Zisserman, 2015). Derin yiiz
tanima Sistemi, DeepFace’e gore daha diisiik veri seti ile egitilmis ve LFW veri setinde
%98.95 oraninda dogruluk elde etmistir. Bu denli basarili performans
sergilemesindeki ana neden kullanilan ESA’nin yapisinda Ogrenebilen yerel

stizgeclerin mevcut olmasidir.

Glinlimiiziin en popiiler yiliz tanima sistemlerinden olan Facenet, 2015 yilinda
facebook’un yapay zeka ile ilgilenen arasatirmacilar tarafindan olusturulmustur
(Schroff, Kalenichenko ve Philbin, 2015). Mevcut sistem, yiiz goriintiilerini dogrudan
bir Oklid uzayina eslemeyi (mapping) &grenir. Daha sonra Facenet temsillerini
(embbedings) 6zellik vektorii olarak kullanarak yiiz dogrulama, tanima ve kiimeleme
isleri gerceklestirilir. Facenet 8 milyon farkli bireye ait toplamda 200 milyon
goriintliye sahip veri seti ile egitilmistir. Facenet mimarisi DeepFace mimarisine ¢ok
benzemektedir. Bununla beraber, Facenet, ayni1 kisiye ait iki yiiz goriintiisiiniin Oklid
mesafesini en aza indirir, farkli kisiye ait iiclincii goriintii ile aym kisiye ait ilk iki
goriintii arasinda Oklid mesafesini ise maksimuma ¢ikarir. Bu ydéntem %99.63 basari
orantyla giiniimiizde LFW veri setinde test edilen ¢aligsmalar arasinda en yiiksek

performansi sergilemistir.

2016 yilinda OpenFace adli yiiz tanima kiitiiphanesini yayinladi (Amos, Ludwiczuk
ve Satyanarayanan, 2016). OpenFace, yiiz tanima amagli genel bir kiitiiphanedir.
Arastirmacilarin Facenet mimarisini kullanarak tipik bir islemci (CPU) iizerinde
uygulanacak kadar hafif bir yiiz tanima sistemi gelistirdiler. Bu yliz tanima sistemi,
internet tizerinde acik kaynak olarak bulunan Facescrub (Hong ve Winkler, 2014) ve
CasiaWeb Face (Yi vd., 2014) veri setleri ile egitilmistir. Bahsi gegen iki veri setinin
igerdigi goriintii sayis1 0.6M civarindadir. Milyonlarca goriintii ile egitilen sistemlere
gore daha kiiclik veri seti ile egitilmesine ragmen LFW veri setinde %92.93 basari
orani elde etmistir. Daha sonra, mevcut sistemin Onceden egitilmis (pre-trained)
agirliklar internet ortaminda agik kaynak olarak paylagilmistir.
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Yukarida bahsetigimiz en iyi ve en popiiler yontemlerin yani sira, literatiirde yapilmis
bircok calisma daha mevcuttur. Asagida bu c¢alismalar hakkinda kisaca bilgi

verilecektir.

Derin 6grenmeye dayali yliz tanima yoOntemlerinde goze carpan bir diger sistem
WebFace yiiz tanima sistemidir (A.g.e.). Arastirmacilar, (Simonyan ve Zisserman,
2014) ve (Szegedy vd., 2014) ¢alismalarindan esinlenerek 10 evrisimsel, 5 havuzlama
ve 2 tam bagh katman olmak iizere toplamda 17 katman derinliginde bir mimari
olusturdular. Aynm1 mimari CasiaWebFace veri seti ile egitilerek LFW veri setinde
%97.73 oraninda basari elde etti. Ayrica glinlimiizde oldukg¢a popiiler olan Casia Web
Face veri setin bu ¢alismada kullanilmak amaciyla olusturulmustur. Sonrasinda agik
kaynak olarak paylasilmistir. Diger bir calismada arastirmacilar temsil tabanlh
(embbeded based) yiiz tanima performansini iyilestirmek i¢in orijinal yiliz goriintiistinii
ve gorlintliniin aynasini birlestirdiler, boylece yiiz tanima performansinda kayda deger
bir artis elde ettiler (Xu vd., 2014). Yiiz tanima sistemleriyle alakali yapilan bir diger
calismada, yiiz goriintiisii agiz, gozler ve burun olmak iizere ii¢ bolgeye ayrilmstir.
Sonrasinda her bolge ayr1 ayri sinir agina beslenmis ve ii¢ ayr1 golge i¢in farkl ¢ikti
almmistir. En son adimda Fuzzy Sugeno integrali kullanilarak iic ayri ¢ikti
birlestirilmis ve yliz tanima gerceklesmistir. Yiiz tanima sistemi 20 kisilik kiigiik veri
setinde test edilmis ve ylizii li¢ bolgeye ayirmanin tek bolgeye ayirmaktan daha iyi

sonuglar verdigi kanitlanmistir (Melin, Felix ve Castillo, 2005).

2.4. Veri Cogaltma Teknikleri

Yukarida ele alinan g¢alismalarda gordiigiimiiz iizere yiliz tanima sistemleri insan
seviyesine yakin hatta bazi sistemler insan seviyesinden {stiin performans
sergilemektedirler. Ancak saglam yiliz tanima sistemlerini olusturmakta hala biiyiik
zorluklar vardir. Bu sistemlerin egitimi, biiyiik miktarda veri ve yliksek hesaplama
giiciine sahip bilgisayar donanimlar1 gerektirir. Gliniimiizde bu denli biiyiik veri setleri
acik kaynak olarak bulmak imkansizdir. Dolayisiyla bu durum, aragtirmacilari veri
cogaltma tekniklerine dogru yoneltmistir. Asagida veri ¢ogaltma ile ilgili yapilan

caligmalar1 inceleyecegiz.

Derin 6grenmeye dayali yiiz tanima sistemlerinin dogruluk performansini artirmak
amaciyla, (Lv vd., 2017) bilimsel ¢alismada veri setine ait yiiz goriintiilerine degisik
sa¢ modelleri, gozliikk sablonlari, poz ve aydinlatma uygulanmistir. Yiiz hizalama
islemi gerceklestikten sonra, 87 farkli sa¢ modeli olusturup biitiin modeller her bir

9



kisiye uygulanmistir. Ikinci asamada 100 farkli gozliik sablonu olusturuldu ve ayni
gozliik sablonlar1 yliz goriintiilerine uygulandi. Poz isleminde ise (Jiang vd., 2005)
calismasinda onerilen 3B yeniden yapilanma yontemini kullanarak farkli pozlarda
gorlntiiler elde ettiler. Son olarak biitiin yiizlere ortam 15181 ve hareketli yer 15181
uyguladilar. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemlerin yiiz tanima performansini biiyiik
Olgiide iyilestirdigini gostermektedir. Diger (Seyyedsalehi Z. ve Seyyedsalehi A.,
2014) c¢alismada, arastirmacilar dogrusal olmayan manifold ayirict (nonlinear
manifold separator) sinir agi kullanarak farkli ifadelerden olusan gorsel yiiz
goriintiileri liretme yontemini Onermistirler. Bu yontemin, kisitli ortamlarda oldukga
basarili oldugu mevut ¢caligmada kanitlanmistir. Farkli bir bilimsel ¢aligmada, her bir
kisiye 6zel yeni ifade goriintiilerini sentezlemek amaciyla ifade alt uzay projeksyon
(expression subspace projection) yontemi Onerilmistir (Mohammadzade ve
Hatzinakos, 2013). Ayni zamanda bu yontemin sonuglara olumlu yansidigi
bildirilmistir. Egitim veri setini genisletmek i¢in, (Yivd., 2014) ve (Zeiler ve Fergus,
2014) c¢alismalarindan esinlenerek (Howard, 2013) calismasinda ters ¢evirme
(flipping) ve kirpma (croping) yontemlerini benimsemistir. Gilinlimiizde yliz veri
cogaltma teknikleri ile ilgili en fazla ilgi ¢eken ¢alismalarin basinda (Karras vd., 2017)
calismasi gelmektedir. Diinya ¢apinda meshur ekran kart1 tireticisi Nvidia biinyesinden
bir grup arastirmaci (Goodfellow vd., 2014) calismasindan esinlenerek, dolayisiyla
Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks) kullanarak 1024x1024
boyutunda sentetik yiizler iiretmistirler. Elde edilen sonuclar oldukga etkileyiciydi,
sentetik yiizler insan goziiyle sentetik olduklari fark edilemeyecek kadar yiiksek
kalitedeydiler. (Zhimi, Chen ve Tong, 2017) ¢alismasinda, aragtirmacilar \Wasserstein
CUA (Wassersterin GANs) kullanarak 64x64 boyutunda sentetik yiizler iiretmistirler.
Wasserstein CUA n1 egitmek igin CelebA (Liu vd., 2015) veri seti kullanilmis ve elde

edilen sonuclar memnun edici olmustur.
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BOLUM 3

DERIN OGRENME’NIN TEORIK ARKA PLANI

Bu béliimde Derin Ogrenme kavraminin agiklamasi yapilacaktir. Derin Ogrenmenin
aciklamasini yapmadan dnce, Makine Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglarinin (YSA) ne

oldugunu agiklamamiz gerekmektedir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin gegmis bilgilerden elde edilen deneyimlere gore
hareket ederek, gelecekteki olaylari tahmin etmesine ve modelleme yapmasina imkan
tantyan bir Yapay Sinir Ag1 dalidir. Makine 6grenmesi algoritmalarini verinin yapisina

gore iki gruba ayrilmaktadir: Denetimli Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme.

3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli Ogrenme algoritmalar1 en yaygin sekilde kullanilan algoritmalardir. Bu
gruptaki algoritmalar, gegmisten 6grendikleriyle yola ¢ikarak gelecekteki olaylari
tahmin etmek igin etiketli (labeled) verileri kullanirlar. Aslinda, egitim sirasinda
kullanilacak veri ve veriye ait siniflar Onceden bilinmektedir. Bu bilgiler
dogrultusunda sistem 6grenir (egitilir) ve yeni verilecek olan veriyi bu 6grendiklerine
gore degerlendirir. Sistemin iyi bir sekilde egitilmesi, gelecekte yapacagi tahminlerin
daha tutarli olmasi anlamina gelmektedir. Denetimli 6grenme algoritmalari,
siniflandirma ve regresyon dahil olmak iizere birgok makine 6grenme problemini
¢ozmek i¢in 1yi bir yontemdir. Giiniimiizde makine 6greniminde ¢oziilen problemlerin

cogu denetimli 6grenme ile egitilmektedir.

3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda, yalnizca girdi verisi mevcuttur. Dolayisiyla
girdi verisine karsilik gelecek bir ¢ikti degiskeni yoktur. Mevcut algoritmalar
verilerdeki temel yapiyr modelleyerek veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmeyi
amaglarlar. Ogrenme algoritmasina etiketler verilmez ve verilerdeki yapiyr bulmak
icin algoritmadan kendi kendine 6grenmesi beklenmektedir. Bazi oriintii tanima
problemlerinde, egitim verileri, karsiligt amag¢ degerleri olmayan bir dizi giris
vektoriinden x olusur. Bu tiir denetimsiz 6grenme problemlerinde amag, kiimeleme
(clustering) olarak adlandirilan veri icindeki benzer ornek

gruplarini bulmak veya yogunluk tahmini (density estimation) olarak bilinen, uzayda
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verilerin nasil dagildigimi tespit etmektir. Ozellikle kiimeleme isleminde birgok

denetimsiz 6grenme algoritmasi basarilidir.

3.2 Yapay Sinir Aglar:1 (Artificial Neural Networks)

Yapay zeka tekniklerinden biri olan YSA, biyolojik sinir aglarinin baska bir deyisle
insan beyninin isleyisini taklit ederek var olan verileri analiz edip, ¢esitli algoritmalar
ile bu verilerden yeni bilgiler olusturan sistemlerdir. YSA'nin temel islevi bir girdi
verisi almak ve bir dizi karmasik hesaplama yaptiktan sonra sonuglari agin ¢ikis
bolimiine aktarmaktir. Bu sistemler, basta is, sanayi, bilim vs. olmak iizere birgok
alanda ¢ok ¢esitli gorevler igin kullanilirlar. YSA tarihgesi eskilere dayanmaktadir.
Ancak literatiirde XOR problemi olarak bilinen problemdeki elde edilen basarisizlik
sonucu belli bir miiddet bu aglara ilgi azalmistir. Bir miiddet sonra (Hopfield ve Tank,
1985) calismasinda bilgisayar programlama ile ¢oziilmesi zor olan problemleri yapay
sinir aglarinin yetenegi ile ¢oziime ulastirmanin miimkiin oldugu kanitlanmistir.
Bundan birkag yil sonra, 1988 yilinda geri beslemeli algoritmalar da gelistirilmis ve
XOR gibi problemlerin ¢6ziimii YSA ile miimkiin olacagi bildirilmistir. Bundan

sonraki donemlerde mevcut aglara ilgi artmistir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglar1'min Yapisi

YSA gelisimi (Rosenblatt, 1958) Tek katmanli algilayict (Perceptron) kavramini
ortaya atmasiyla baglamistir. Tek katmanli algilayict en basit ag tiirlerinden biridir.
Sekil 3.1. Tek katmanli algilayicinin basit yapisimi gosterir. Cikti sonucunu 0 veya 1
olarak elde edebilmek i¢in birka¢ girdi almaktadir ve bu girdi degerlerinin

agirliklarinin toplamini hesaplayarak ¢alismaktadir.

X1

X2

» Cikis

X3

Sekil 3. 1. Perseptronun yapist.
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Tek katmanli algilayicinin bu basit yapisi, daha sonra gelistirilen mimariler igin bir
baslangi¢ noktasi olarak gorilmistiir. YSA’nin ilk ve temel modelleri olan tek
katmanli algilayicilar dogrusal olan problemleri ¢dzebilme konularinda oldukca
yetenekli olduklarmi gozlemlemek miimkiindiir. Ancak dogrusal olmayan
problemlerde yetersiz kalmaktadirlar. Bu sorunun ¢oziilmesi amaciyla ¢cok katmanl
algilayicilar gelistirilmistir. Cok katmanl algilayicilar giris, ara ve ¢ikis olmak tizere
iic temel boliimden olusur. 11k boliim giris katmani olarak bilinmektedir. Dis diinyadan
girdilerin geldigi katmandir ve dis diinyadan girdinin geldigi sayida noron
bulunmaktadir. Girig katmaninda girdiler herhangi bir isleme tabi tutulmadan bir
sonraki katmana iletilmektedirler. Ara boliim ise gizli katman veya katmanlar olarak
adlandirilirlar. Girig katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana iletilmektedir. Her katman
birka¢ norondan olusur ve bir katmandaki her bir néron Onceki katmandaki tim
noronlarla baglidir. Son boliim baska farkli bir ifadeyle ¢ikis katmani, ara katmandan
gelen bilgilerin islendigi ve giris katmanindan gelen verilere karsilik olarak ¢iktilarin
iretildigi katmandir. Yapilan isleme bagli olarak ¢ikis katmaninda hiicre sayis1 birden
fazla olabilmektedir. Bu katmanda bulunan her hiicre bir evvelki katmana ait tiim
hiicrelere baghdir. Sekil 3.2°de ¢ok katmanli bir YSA'nin temel yapisi
gosterilmektedir. Agdaki hiicreler birbirlerine agirliklar ile baglanir. Agirliklar,
hiicrelerin birbirleriyle olan baglantilarinin sayisal degerini ifade eder ve hiicre
tizerindeki etkisini gosterir. Bazi durumlarda bias denilen ek bir dal néronlara baglanir.
Bias, +1 veya -1 degerine sahiptir ve onceki katmanin hiicrelerine bagh degildir.

Bias’1n asil amaci sinir aglarinin problem ¢ézme performansini arttirmaktir.

YSA yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilirlar. Bu
yapilarin detayli agiklamasi bir sonraki boliimde yapilacaktir. Tekrarlayan Sinir
Aglar (Recurrent Neural Networks), Evrisimsel Sinir Aglar (Convolutional Neural
Networks) vs. gibi YSA’nda katman sayisim artirarak olusturulan farkli DO

mimarileri de mevcuttur.
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Girig Katman Gizli Katmanlar Gika Katmam

Sekil 3. 2. Cok katmanli bir YSA'nin temel yapist.

3.2.2. Yapay Sinir Aglar1'min Caliyma Prensibi

Beynimizin ana islem iinitesi sinir hiicreleri ya da baska bir deyisle ndronlardir. Insan
sinir sisteminde mevcut néron sayisinin yaklasik olarak 100 milyar oldugu
ongoriilmektedir. Yapilan arastirmalara gére normal bir sinir hiicresinin 50.000-
250.000 arasinda farkli noronlarla baglantili oldugu tahmin edilmektedir.
Beynimizdeki hiicreler ve bunlar arasindaki baglantilar1 géz  Oniinde
bulundurdugumuzda yaklasik olarak 2.5-3 milyar Gigabyte’e karsilik gelen hafizaya
sahibiz demektir. Biyolojik sistemlerde, noéronlar arasinda sinaptik baglantilar
ayarlanarak oOgrenme gerceklesmektedir. Dolayisiyla, insanlarin diinyaya gelme
anindan itibaren bir yasayarak 0grenme siireci i¢ine girmis bulunmaktadirlar ve ayni
stire¢ icerisinde elde edilen tecriibelerden sinaptik baglantilar ayarlanir. Yeni
baglantilar ortaya c¢ikar ve Ogrenme gerceklesir. Biyolojik sinir hiicresi c¢ekirdek
(nucleus), akson (axon), dendrit (dendrite) ve sinaps (synapse) gibi dort ana par¢adan

olugsmaktadir. Sekil 3.3’de biyolojik sinir hiicresinin ana yapis1 gosterilmistir.

Gelen sinyalleri g¢ekirdege iletme gorevini dendritler listlenmektedir. Cekirdek ise
biitiin mevcut sinyalleri toplayarak aksona aktarir. Akson mevcut sinyalleri isleyerek
sinapslara gonderir. Sinapslar ise yeni iiretilen sinyalleri diger sinir hiicrelerine

iletirler.
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Sekil 3. 3. Biyolojik sinir hiicresi parcalari.

Yapay Sinir hiicrelerinin yapisi, biyolojik sinir hiicrelerin yapisina benzemektedir.
Yapay sinir hiicreleri veya baska bir deyisle yapay noronlar aralarinda baglanti

olusturarak YSA’ni1 olustururlar. Yapay sinir hiicresi bes ana boliimden olusmaktadir:

e Girdi: Kulanici tarafindan veya bagka bir hiicreden YSA gelen bilgilerdir.

o Agirliklar: Hiicreye gelen bilginin degerini ve hiicre iizerindeki etkinlik
seviyesini belirleyen katsayilardir. Agirliklarin degerleri sifir, pozitif veya
negatif olabilir. ilgili girdinin agirlik degerinin yiiksek olmasi yapay sinir
hiicresine giiclii baglanmas1 anlamma gelmektedir. Ilgili girdinin agirlik
degerinin kiiclik olmas1 ise daha zayif baglanmasi anlamima gelir. Agirlik
degeri sifir oldugunda hiicrenin herhangi bir etkinligi olmamaktadir.

o Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdiyi ilgili agirliklarla carpip toplar.
Boylece hiicrenin net girdisi hesaplanir. Bigok farkli toplama fonksiyonu
mevcuttur. Dolayisiyla probleme bagli olarak farkli toplama aktivasyonlar
kullanilmaktadir. Ancak genelde deneme-yanilma yoluyla en ideal fonksiyon
belirlenmektedir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Net girdiyi matematiksel igleme tabi tutarak hiicrenin
ciktisinin belirlenmesini saglamaktadir. Bu fonskiyonlar genelde dogrusal
olmayan fonksiyonlardir. Ilgili fonksiyonlar1 segerken, arastirmacilar
tiirevlerinin basit hesaplanabilir olmasin1 dikkat ederler

e (Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonlar tarafindan isleme tutulduktan sonra elde
edilen ¢ikt1 degerleridir. Probleme bagl olarak elde edilen ¢ikt1 kulanicilara,

farkli katmana ait hiicrelere veya kendisine girdi olarak gonderilebilir

Yapay Sinir Aglarmimn calisma sekli su sekilde gerceklesmektedir: Ilk olarak giris
katmaninda giris vektdrleri olarak da bilinen girdiler alimir, daha sonra gizli
15



katmandaki her néron giris katmanindaki tiim degerleri agirliklar vasitasiyla alir ve
bunun yani sira bias (esik veya sapma) noron olarak sec¢ilen fonksiyona bagli olarak
hesaplamayi yapar ve ¢ikt1 sonuglar iiretir. Bir sonraki katman, bir 6nceki katmanin
¢ikt1 sonuglarini girdi degeri olarak alir ve bir kez daha aktivasyon fonksiyonuna gore
hesaplamay1 yapar ve ¢iktt sonuglar tiretir. Gizli katmanlarin sayisina bagl olarak
¢ikis katmanina kadar bu durum devam eder ve ¢ikis katmanindan sonug dis diinyaya
cikar. Bu, bilginin her zaman ileri beslendigi ve asla geri beslenmedigi anlamina gelir.
Dolayisiyla bu tarz mimarilere ileri beslemeli sinir aglar1 (Feedforward neural
networks) denmektedir. Bir sonraki alt baslikta bilginin ¢ikis katmanindan geriye
dogru beslendigi, YSA’nin egitiminde olduk¢a sik kullanilan Geri yayilim
(Backpropagation) yontemini ele alacagiz. YSA’nin iyi performans sergilemelerinde
aktivasyon fonksiyonlar1 kilit rol oynarlar. En yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 asagida ele alinacaktir. Daha basit siniflandirma problemlerinde
Sigmoid veya diger adiyla Lojistik, dogrulamanin 6nemli oldugu problemlerde ise

ReLu veya Sizint1 (leaky) ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
1.Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Matematiksel denklemler ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bu fonksiyon
her bir girdi degeri igin 0 ila 1 arasinda deger tiretmektedir. Denklem 3.1 ve Sekil 3.4
Sigmoid fonksiyonunu gostermektedir:

1
1+e~Net

F(Net) = (3.1)

1.0

06 -

I 1 .
-100 -75 -5.0 =25 0.0 25 50 75 100

Sekil 3. 4. Sigmoid fonksiyonunun grafiksel karsilig.
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2.Tanjant aktivasyon fonksiyonu

flgili fonksiyon, esik degeri (threshold value) kullanarak giris degerlerini -1 ve +1
arasinda olgeklendirir. Asagidaki 3.2 denklemi ve Sekil 3.5 Tanjant fonksiyonunu

gostermektedir.
eX
Fx) == (32)

1.00

0.75 -

0.50

0.25
T T T T6-66 T T T 1

-100 =75 =50 -25 0 25 5.0 7.5 10.0
-0.25

-0.50

-0.7%

.00 -~

Sekil 3. 5. Tanjant fonksiyonunun grafiksel karsilig1.

3. ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu

Sadece pozitif degerlerin gegmesine izin veren ve tiim negatif degerleri sifirlayan
giiclii bir fonksiyondur. Derin Ogrenmede en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyondur ve yalnizca gizli katmanlarda uygulanabilmektedir (Krizhevsky,
Sutskever ve Hinton, 2012). Denklem 3.3 ve Sekil 3.6, ReLU fonksiyonunu temsil
etmektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonun sik karsilastigi problem negatif girdiler igin
gradyannin sifir olmasidir, bu da agirhiklarin gilincellenmeyecegi anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla bu durum higbir degisiklige duyarli olmayacak ve bir daha
aktif hale gelmeyecek hiicreler meydana getirecektir. Boylece agin bir bolimii pasif
hale gelecektir. Bu sorunu ¢6zmek igin Sizintili (leaky) ReLU oOnerilmistir. Sizintili

ReLU negatif degerlerde 0 yerine ¢ok diisiik degerler almaktadir.

F(x) = max(0,x) (3.3)
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Sekil 3. 6. ReLU fonksiyonunun grafiksel karsilig1.

Bir yapay sinir aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagini segmek her
zaman basit-kolay bir is degildir. Bu durum, ¢oziilecek probleme baglidir, bazi
durumlarda bir problemi ¢ézmek i¢in 2 veya 3 farkli aktivasyon fonksiyonunu

birlestirmeye ihtiyac¢ duyulur.

Y SA’nin gizli katmanlarinda neler olup bittigini, yani islemlerin nasil gergeklestigini
tam olarak detayli bir sekilde anlasilmadigi i¢in ~Kara kutu™ yakistirilmasi
yapilmaktadir. Bireysel olarak her bir aktivasyon fonksiyonun nasil calistigi
bilinmektedir, ancak binlerce veya milyonlarca néron istenilen ¢iktiy1 elde etmek igin

birlestirildiginde nasil galistiklarini anlamak oldukga zorludur.

Genel olarak, bir problemi ¢6zmek i¢in sinir aglar1 tasarlarken, kullanilacak katman
say1sl, kullanilacak ndron sayis1 ve kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin tiirii veya
tirleri, alinacak en oOnemli kararlardir. Her problem farklidir, dolayisiyla tiim
problemlere veya iki benzer probleme kesin uygundur denilecek bir ag mimarisi
yoktur. Yapay sinir ag1 mimarisi belirlendikten sonra, agi egitmek igin iyi bir strateji
gerekmektedir. Bir sonraki alt baglikta YSA'nin nasil egitilecegine dair bilgi

verilecektir.

3.2.3. Yapay Sinir Aglar1'nin Egitilmesi

Diizgiin ¢alisabilecek bir YSA'm1 egitmek i¢in elinizde biiylik miktarda veri olmasi
gerekmektedir. Yeterli veri olmadan, ilgili problemleri ¢ozebilecek bir yapay sinir
agini egitmek miimkiin degildir. Bu durum, yukarida agiklandig gibi agik bir problem

olarak goriilmiis ve veri artirma teknikleri ile ¢6ziime kavusturulmustur.
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Ogrenme siireci YSA'da dis ortamdan giris katmanma girdiler aliarak baslar ve
agirliklar rastgele belirlenir. Alinan girdiler aktivasyon fonksiyonunda matematiksel
isleme tabi tutulduktan sonra ¢ikis katmaninda bir veya birden fazla ¢ikt1 elde edilir.
Bir sonraki adimda, sistemden elde edilen sonug ile beklenen sonug karsilastirilir ve
kay1p fonksiyonu (loss function) veya diger adiyla maliyet fonksiyonu (cost function)
kullanilarak hata orani bulunur. Artik hata orani belirlendikten sonra, bir optimizasyon
problemi olarak gdriiniir ve ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak hata oranin
geri beslemeli yontem ile en diislik seviyeye indirmek amaglanmaktadir. YSA’ nin
egitiminde en yaygmn kullanilan algoritma geri beslemeli algoritmasidir. Geri
beslemeli sinir aglarinda, bir hiicrenin ¢iktist bir dnceki veya ayni1 katmanda bulunan
herhangi bir hiicreye girdi olarak beslenebilmektedir. Geri beslemeli yontem ii¢ ana
islevden olusur; sonucun hesaplanmasi agisindan ileri besleme, hata oranini geriye
dogru isletmek (backward) icin gradyan alma ve herhangi bir optimizasyon
algoritmasi ile agirliklarin giincellenmesi islemi. Son zamanlarda meshur ve oldukca
stk kullanilan optimizasyon algoritmalart olan: Gradyan inis (Gradient Descent),
Momentum ile gradyan inis (Gradient descent with momentum), Olgeklenmis
Konjiige Gradyan (Conjugate gradient), Broyden Fletcher Goldfarb Shanno Quasi-
Newton, Levenberg-Marquardt ve Kare Ortalamalarinin Karekokii (Route means

squareprop) hakkinda bilgi yazinin devaminda verilmektedir.

Gradyan Inis algoritmasi: Optimizasyon algoritmalar1 arasinda en popiiler ve en
yaygin kullanilan algoritmalarin basinda Gradyan Inis algoritmasi gelmektedir.
Literatiirde Gradyan Inis algoritmas1 aym1 zamanda En dik inis (Stepeest descent)
olarak da bilinmektedir. Gradyan inis algoritmasi, bir fonksiyonun minimum degerini
bulmak i¢in kullanilan yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Algoritmanin ana
amaci, parametreleri rasgele degerlere sifirlamak ve ardindan her bir yinelemede
gradyan yoniinde kiigiik adimlar atmaktir. Bu algoritma, derin 6grenme modellerinde
sinir aginin agirliklarini geri yayilim yoluyla giincellemek i¢in kullanilir. Sekil 3.7 ‘de
gosterildigi gibi geri yayilim algoritmasi agirliklart gradyan’in negatifine dogru, yani
performans fonksiyonu’nun en hizli azaldigi yone ayarlar ve hata gradyanini

hesaplayarak en optimum noktay1 bulmaya calisir.
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f(x)
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Sekil 3. 7. Gradient Descent algoritmasinin ornegi.
(Hochreiter, Younger ve Conwell 2001).

Momentum ile Gradyan Inis algoritmasi: Mevcut gradyanlarin eksponansiyel
agirliklarinin ortalamasini hesaplar ve sonrasinda agirliklart gilincellemek igin ayni
gradyan1 kullanir. Yiizeydeki kiiclik 6zellikleri géz ardi1 ederek gradyan vektorlerinin
hizlanmasina yardimci olur (Sharma ve Venugopalan, 2014) . Ayrica giincellemeyi

kolaylastirmak icin dnceki gradyanlar1 dikkate alir.

Konjiige Gradyanl Inis algoritmasi: Mevcut tabanl algoritmalar, cesitli problemlerde
dogrusal yakinsama (linear convergence) gostermektedirler. Yukarida bahsedilen iki
diger algoritmaya kiyasen, adim boyutu Olceklendirme (step size scaling)
mekanizmas1 sayesinde daha hizlidir. En dik inis (steepest descent) ve Konjiige

Gradyanli yontemlerinin arama yollar1 Sekil 3.8'de gosterilmistir.
Optimum Esylikselti egrileri

1

En dik inig = = = = Konjiige gradyan

Sekil 3. 8. En dik inis ve konjlige gradyan yontemlerinin arama yollar1 (Chan ve
Ewins, 2011).
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BFGS, Quasi-Newton algoritmasi: Ag egitiminde yaygin olarak kullanilan bir baska
algoritma da BFGS quasi-Newton algoritmasidir. BFGS quasi algoritmasi, bir
fonksiyonun sabit bir noktasini arayan, Newton’un tepe tirmanma tekniklerine
benzemesiyle goze carpmaktadir. Bu teknigin derin olmayan aglarda bile iyi

performans sergiledigi uzun zamandir bilinmektedir (Curtis ve Que, 2015).

Levenberg-Marquardt algoritmas:: ilgili algoritma 6zellikle, kare hata tipi kayip
fonksiyonlarinin toplami tizerinde ¢alisir. Tam Hessian matrisini hesaplamak yerine,
gradyan vektoriinii ve Jacobian matrisini hesaplar. Jacobian hesaplamasina bagimlilig
s6z konusu olmasi ve biiylik Jacobian matrisinin ¢ok fazla hafiza gerektirmesi, aglarda

ve bliylik veri kiimelerinde iyi performans sergilemesini zorlastirmaktadir.

Kare ortalamanin karekokii algoritmasi: Bu algoritma ilk olarak, Toronto Universitesi
tiyesi Geoffrey Hinton tarafindan sinir aglar1 lizerine bir ¢evrimici egitim platformu
olan Coursera ders slaytlarinda ortaya atilmistir. Hinton, mevcut algoritmay1 resmi bir
akademik makalede yayinlamamistir, ancak giiniimiizde hala derin 6grenme igin en
popiiler gradyan inis optimizasyon algoritmalarindan biridir. Kare ortalamanin
karekokii algoritmasi, kare gradyan’in hareketli ortalamasini kullanarak Adagrad
algoritmasinda hizli bir sekilde azalan 6grenme oranlarimi ¢6zmeyi amaglar. Gradyani
normallestirmek icin son gradyan inislerinin biyiikliiglinden yararlanmaktadir.
Mevcut algoritmada 6grenme hizi otomatik olarak ayarlanir ve her parametre i¢in
farkli bir 6grenme hiz1 se¢ilmektedir. Yukarida bahsedilen bir kisim optimizasyon

algoritmalarinin performans karsilagtirmasi Sekil 3.9'da gortilebilir.
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Hafiza

Sekil 3. 9. Optimizasyon algoritmalarinin hiz ve hafiza agisindan karsilastirilmasi
(Quesada, 2019).

Onceden de bahsetigimiz gibi geri beslemeli aglarin ana amaci, egitim sirasinda
agirliklart giincelleyerek hata oranini en aza diigiirmektir. Hata oranini en az seviyeye
diisiirme siirecinde, yapay sinir aglarinin agirliklart yenilenir ve bununla aktivasyon
fonksiyonunu daha efektif bir sekilde kullanilmas1 hedeflenir. Bu siire¢ probleme bagl
olarak yiizlerce, binlerce hatta milyonlarca kez tekrar edilir. Her bir tekrarlanma
islemine egitim tur sayis1 (epoch) denilmektedir. Agirliklarin devamli yenilenip,
beklenen sonug elde edilinceye kadar ki gegen zaman dilimine ise 6§renme denir. Tiim
agirliklara sifira yakin bir hata oran1 vermek iizere ince ayar (fine-tuning) yapildiktan
sonra, yapay sinir ag1 egitilmis olarak kabul edilir ve ilgili problemi yiiksek dogrulukla
¢ozmesi beklenir. Yapay sinir ag1 egitildikten sonra, agin daha dnce hig¢ rastlamadig:
girdi verileri aga verilir ve irettigi sonug ile istenilen sonu¢ arasindaki baglanti
incelenir. Eger yeni verilen girdi verilerinden istenilen-beklenen sonug iretilmisse,
yapay sinir ag1 dogru egitilmistir demektir, aksi sonuglar iiretildiginde ise hiper-
parametrelerde diizeltmeler yapilmasi gerekmektedir. Hiper-parametrelerinin dogru
secilmesi geri beslemeli aglarda egitim basarisin1 etkilemektedir. Dolayisiyla iyi
performans elde etmek i¢in hiper-parametrelerin titizlikle secilmesi gerekmektedir.
Yazimmin devaminda derin 68renme uygulamalarinda en sik kullanilan hiper-

parametreler hakkinda bilgi verilecektir.
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Veri seti boyutu (Data set size): Onceden de bahsettigimiz gibi YSA basarili bir
sekilde egitmek i¢in veri setinin biliylik olmasi en Onemli faktorlerin baginda
gelmektedir. Veri setimizin biiyiikliigii ne derecede fazla olursa, YSA mimarisinin
O0grenmesi de o derece iyi oranda olacaktir. Ancak veri setinin biiylikligi iyi
performans sergileyecek bir model i¢in yeterli olmayabilir, ayn1 zamanda veri setinin
cesitliligi fazla olmasi da 6nem tasimaktadir. Ciinkii veri seti artikga basari orani bir
noktaya kadar artmaktadir, veri setinin ¢esitliligi az ise belli noktadan sonra ag

cesitlilik goremedigi i¢in basar1 oraninda artis s6z konusu olmaz.

Batch boyutu (Batch size): Veri setimizde bulunan biitiin verilerin ayni anda
islenmesi zaman ve bellek agisindan olduk¢a maliyetli bir istir. Ciinkii yukarida
bahsettigimiz gibi geri yayilim iglemi ile gradyan hesaplanmasi yapilir. Dolayisiyla
gradyan hesaplama isleminde veri sayisi ne kadar ¢ok olursa hesaplama iglemi de
okadar uzun siirmektedir. Bu problemi ¢oziime kavusturmak igin veri setindeki
verilerin parca parca islenmesi dnerilmistir. Bu sebeple 6grenme islemi bu pargalar
tizerinden yapilmaktadir. Veriseti’nin parcalar halinde islenmesi literatiir'de batch
boyutu olarak adlandirilir. Modeli olustururken batch boyutu olarak belirlenen deger,
modelin ayn1 anda o deger kadar veri isleyecegi anlamini tagimaktadir. Belirlenen
batch boyutu degeri kullanilan ekran kart1 hafizasina sigacak orantida belirlenmesi
gerekmetedir. Batch boyutunun degeri 2,4,8,16,32,64,128...,512 vs. gibi degerler ile
belirlenmediginde performans'da ani diistisler yasanabilmektedir. Ayni zamanda batch
boyutu se¢iminde verilerin rastgele se¢ilmesi egitim asamasinda meydana gelebilecek

olas1 ezberlemelere (overfitting) karst modeli daha dayanikli yapacaktir.

Ogrenme hiz1 (Learning rate): Ogrenme hizi, modelin mevcut probleme ne kadar
hizli adapte oldugunu kontrol eder. Ogreneme hizinin deeri biiyiik segilmesi
durumunda salinima (oscillation) sebep olacaktir. Kiiglik olmasi durumunda ise adim
adm ilerleyeceginden dgrenme siiresi daha uzun siirecektir. Ogrenme hiz1 degerinin
blylik olmasi, ilk baglarda 1yi sonuglara yol acacaktir ancak daha sonrasinda
sonuclarda diisiis meydana gelmektedir. Daha diisiik 6grenme hiz1 orani ile 6grenme
daha uzun siirecektir fakat sonu¢ daha seffaf olacaktir. Dolayisiyla, 6grenme
asamasinda, 6grenme hizi orani ilk baglarda biiyiikk secilip iterasyonlar artik¢a

diistirildiigii takdire istenilen sonuglar alinacaktir (Kriesel, 2009).

Egitim turu sayis1 (Epoch): Geri yayilim yonteminde veri setinin hesaplama islemine
tabi tutulmasinda kullanilan iki 6grenme yontemi mevcuttur. Bu yontemler literatiirde
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tekil (online) egitim ve batch egitimi olarak adlandirilirlar. Tekil egitimde, agirliklarin
giincellesmesi veri setindeki her bir 6rnek verinin aga yiiklenmesiyle meydana gelen
hata oranmin geri yayilimi ile gerceklesmektedir. Batch egitiminde yukarida da
bahsettigimiz gibi aga veri setinin bir kismi parga olarak yiiklendikten sonra elde
edilen ortalama hatanin geri yayilimi ile agirliklar giincellenir (Haykin, 2009). Daha
sonra tekrar bir parga ile model egitilir ve agirliklar yine giincellenir. Bu islem model
icin optimum agirlik degerleri bulununcaya kadar tekrarlanmaktadir. Bir modelin
egitilmesi normalde uzun siirmektedir, probleme bagli olarak egitim giinlerce,
haftalarca hatta aylarca siirebilmektedir. Egitim tur sayisinin biiyiikliigli probleme gore
degismektedir, ancak Oriintii 6grenilen modellerde egitim tur sayisi diger modellere
gore daha yiiksek tutulmalidir. Egitim turu sayist arttikca modelin basar1 oran1 da
artacaktir, basarim orani belli bir egitim turundan sonra ¢ok diisiik olacagi i¢in egitim

sureci sonlandirilabilir.

Momentum Kkatsayisi: Genel itibari ile agin hizli bir sekilde toparlanmasini
saglamaktadir. Momentum katsayis1 hata oraninin diismesinde O6nemli rol
oynamaktadir. Hem bu nedenle hem de 6grenme siirecinde agin salinimini engelledigi
icin momentum Kkatsayist kullanmak oOnemlidir. Ancak momentum katsayisi
kullanmanin her derde deva olmadigmi altin1 ¢izelim. Momentum katsayis1 degeri 0
ila 1 arasinda olmalidir (Sagiroglu, Colak ve Bayindir, 2006; Hines, Tsoukalas ve
Uhrig, 1997).

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, Yapay sinir aglarina dayanan bir Makine 6grenmesi dalidir. Tez
konusuyla baglantili olmas1 agisindan, derin 6grenme agiklamasini Bilgisayar goriisii
(Computer Vision) iizerinden yaptik. Yukarida acgiklandigr gibi, yiiz tanima
probleminin basariyla sonuglanmasi icin, goriintii lizerinde mevcut olan yiliz veya
yiizlerden ozelliklerin (features) ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ayni durum, goriintii
lizerinden nesne tanima igin de gecerlidir. Yiizlin kendine has ¢ok fazla 6zelligi vardir,
ancak goriintli veya video iizerinden ylize veya nesneye ait birbirinden farkli 6zellikleri
manuel ¢ikarmak oldukga zor ve zaman gerektiren bir istir. Dolayisiyla bu zorlugu
asmak i¢in birgok algoritma gelistirilmistir. Insanoglunun araba, ev, otobiis, kopek ve
buna benzer nesneleri tanimasi1 ve tespit etmesi list diizey Ozelliklerin sayesinde
kolaydir. Ornegin arabanin 4 tekerlegi olmasi, metalden olusmasi, 6n cama sahip

olmast vs. gibi. Bir goriintii lizerinden bilgisayarin bu {iist diizey 6zellikleri tanimasi
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hi¢ de kolay degildir. Ozet olarak geleneksel yontemler mevcut sorunlar: etkili bir
sekilde cozememektedirler. Derin 6grenmenin devreye girdigi yer tam burasidir, derin
O0grenme goriintii ve video lizerinde var olan ¢esitli zorluklara ragmen bu {ist diizel
Ozellikleri ¢ikarabilme kabiliyetine sahiptir. Basit bir ifade ile Derin 6grenme, birgok
gizli katmana sahip sinir aglaridir. Bu katmanlar onlarca, yiizlerce, binlerce veya
milyonlarca olabilir. Derin 6grenme, aga goriintii beslendiginde, kenarlar, sekil ve
koseler gibi basit Ozellikleri birlestirerek yiiz, araba, tablo vs. gibi nesneleri
O0grenebilme yetenegi vardir. Gorilintii biitlin katmanlarin tizerinden gecerken, bir
sonraki katmana girdi olarak gitmeden her bir katman goriintiiden bir basit 6zellik
ogrenmektedir dolayisiyla katman sayisi artikca ag daha karmasik Ozellikleri
Ogrenebilme yetenegine sahip olur ve en sonunda biitiin 6zellikleri birlestirip
goriintlideki nesneyi tahmin eder. Derin 6grenme ismi, derin katmanlarin {ist diizey
ozellik ¢ikarma kabiliyetlerinin olmasindan gelmektedir. Sekil 3.10 Derin 6grenmenin

calisma seklini grafiksel olarak gosterir.

SO
(nesne kimligi)

3tnct gizli katman
(nesene pargalar)

I'nci gizli katman
(kenarlar)

Gortintir katman
(ginis piksellen)

Sekil 3. 10. Sinir aginin her katmandan 6zellikler nasil 6grendiginin bir 6rnegi. ( Ian
G ve arkd. 2016 )

3.3.1. Derin Sinir Aglar
En popiiler Derin Sinir Aglar (DSA) yukarida agiklanan YSA dayanmaktadir, DSA
yapist normal bir sinir agindan daha fazla gizli katmana sahip olacak sekilde

ayarlanmistir. Gizli katmana ka¢ katman eklenecegi, ilgili probleme baglidir.
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Denetimli 6grenme ile egitilen ve en az ii¢ gizli katmana sahip olan Cok katmanl
algilayicilar (Multi layer perception), DSA’da en yaygin kullanilan sinir aglaridir. Bu
yapilarda gizli katmanlarin fazla olmasi, agirliklarin ve néronlarin sayisini da
artirmaktadir. Bu karmasik yap1 ve diiglimler nedeniyle, mevcut aglarin egitilmesi igin
cok miktarda veri ve cok yliksek hesaplama giiciine sahip bilgisayar donanimi
gerekmektedir. Boliim 4'te gorecegimiz gibi, DSA’miz1 sifirdan egitemememizin ana
nedeni budur, kendi agimiz1 olusturmak ve egitmek i¢in gerekli bilgisayar donanimina
sahip degiliz. YSA'lar ve Geri yayilim metodu onlarca yildir mevcut. Ancak, 2000’li
yillarin 6ncesinde, internet ve sosyal medya kullaniminda patlama yasanmadan once,
yeterli derecede egitim verisi elde etmek zordu. Ayrica YSA'lar1 dogru sekilde egitmek
icin yeterince giiclii bilgisayarlar yoktu. Sevindirici haber 2006 yilinda geldi. Hinton
(2006) calismasinda, geri yayilim yonteminin her bir katmani bir Kisith Boltzmann
makinesi olarak gorerek bir YSA’nin nasil egitilecegi gosterilmistir. O yilla kadar,
YSA’nin egitilmesi konusunda yapilmig ¢alismalar olmasina ragmen, bu ¢alisma YSA
ve uygulamalarina kars1 yeniden ilgi duyulmasina sebep olmustur. Son yillarda biiyiik
veri ve Grafik isleme birimlerinin (GPU) ortaya ¢ikisi, daha ilging egitim
yontemlerinin gelistirilmesine yol agmistir. YSA ve DSA’nin insan seviyesine yakin
bir basar1 performanst elde etme kabiliyetlerinin olmasi, son zamanlarda

arastirmacilarin bu sistemlere ilgisini arttirmistir.

3.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks), ¢cok katmanli algilayicilarin
mimarisini kullanan benzersiz bir DSA tiridir. ESA genellikle Bilgisayar
gorlisiindeki (CV) sorunlart ¢ézmek ve goriintiilerdeki nesneleri tanimak icin
kullanilmaktadir. ESA, hayvanlarin ve insanlarin gorsel korteksinin isleyis seklini
taklit eder. Mevcut aglar son zamanlarda Bilgisayar goriisii ve goriintii analizi gibi
konularda yiiksek basari elde etmistirler. ESA, matematikte ‘‘evrisim”’ adi verilen
dogrusal islem kullandig1 igin “‘evrisimsel’” ismi verilmistir. Aligilmig matris garpimi
yerine, katlanmalarin bir veya daha fazlasinda evrisim islemini kullanirlar. Bu aglar,
bir goriintiideki nesneyi tanimak i¢in birlikte ¢alisan birgok farkli katmana sahiptirler,
Sekil 3.11'de ESA'nin yapist gosterilmektedir. Girdi goriintiisiinii alarak ¢aligmaya
bagslar, ilk gizli katmanda noronlar kenarlar, kulaklarin sekli veya burun gibi basit
kaliplar1 6grenebilirler. Sonra, goriintii bir sonraki katmana iletilir ki bu katman bir

onceki katman ile kiyaslandiginda daha belirgin ozellikleri &grenebilmektedir.
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Katmanlar arttikga ndronlar, yiiz veya araba gibi st diizey 6zellikleri 6grenmeye
baglar. ESA'in ¢alisma prensibi, standart YSA’dan biraz farklidir. Bir katmandaki her
bir néron goriintiiniin sadece kiigiik bir boliimiine yogunlasir, tek bir néron belli
Ozellige odaklanir ve goriintiiniin bagka bir boliimiinde ¢esitli 6zelliklerin aranmasi

i¢in farkli ndronlar goérevlendirilir.

K1:0zellik haritasa
Giris 628128

32x32 H26n r = KS:tamas THEGSS oo

Konvoliisyonel Tam baglantili’ Gauss baglantih

Konvoliisyonel ~ Havuzlama 3
. Havuzlama Tam baglantih

Sekil 3. 11. ESA’1n yapist. Goriintiilerin boyutu, tam bagl katmana varincaya kadar
diismektedir.

Cok Katmanli Algilayicilar gibi, ESA da Gradyan Inisli algoritmasi kullanilarak geri
yayilim yontemiyle egitilir. Tipik bir ESA mimarisi evrisimsel katman (convolutinal
layer), ReLu katmani (ReLu layer), havuzlama katmani (pooling layer) ve tam bagl

(fully connected) katmanlarindan olusmaktadir.

Evrigimsel katmani: Evrisimsel katman, ESA'nin ilk gizli katmanidir. Bu katmanda bir
gorlntii, filtrelenmis goriintiiler yi§inina doniisiir. Genelde ESA’lar agdaki agirlik
sayisini azaltir ve boylelikle daha hizli egitilebilir hale getirilirler. Kernel olarak da
bilinen, bir agirlik seti olan filtre, bir sonraki katmana géndermek iizere daha kiigiik

agirlik seti iretmek i¢in girig goriintiisii ile birlestirilir.

ReLU katmani: ReLU katmaninin amaci tiim negatif degerleri sifir olarak degistirerek
ve tiim pozitif degerleri koruyarak goriintiiniin piksellerini normallestirmektir. ESA

mimarisinde genelde Relu katmani ikinci veya dordiincii katmandir.

Havuzlama katmani: Havuzlama katmani normalde evrisimsel katmandan sonra gelir
(Castelluccio vd., 2015). Bu katmanin amaci, bir onceki katmandan elde edilen
goriintii yiginlarim1 ve parametreleri azaltmaktir. Bu sayede agdaki uyumsuzluk
problemi kontrol altina alinir. Bu katmanda 2 veya 3 boyutunda bir ¢ergeve olusturulur
ve belli bir adim atma degerine gore goriintii lizerine gezdirilir. Her gegiste, maksimum

deger korunurken, geriye kalan degerler atilir. Bu tarz bir islem, orijinal goriintiiden
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yaklagik % 75 kadar daha kiigiik boyutlu bir goriintii verecektir. Kiigiik goriintiiler agin

egitim siiresini ve ezberleme olasiligini azaltir.

Tam bagl katman: Isminden de anlasilacag: iizere, bu katmanin her néronu kendinden
onceki katmanin biitlin noronlariyla baglidir. Her zaman ESA mimarisinin son

kismindadir ve ¢ikis katmani olarak kullanilabilir.

3.4. Uretken Modeller (Generative Models)

Uretken modeller uzun zamandir makine dgrenmesinde dnemli ve aktif bir arastirma
alan1 olmusturlar. Uretken Modeller, bir veri kiimesinin dogal 6zelliklerini grenen ve
mevcut verilerden ayirt edilemeyen yeni 6rnekler tireten modellerdir. Bu modeller
Denetimsiz &grenme kullamlarak egitilirler. En popiiler Uretken modeller arasinda
Naiv Bayes, Derin Inan¢ Aglar (Deep Belief Networks), Varyasyonel Otomatik
Kodlayicilar (Variational Autoencoders) ve Cekismeli Uretici Aglar (Generative
Adersarial Networks) bulunmaktadir. Biz tez ¢alismanmizda Cekismeli Uretici Aglar

tizerinde odaklanacagiz.

3.4.1. Cekismeli Uretici Aglar

Cekismeli Uretici Aglar iki rekabet¢i sinir agindan olusan bir Makine Ogrenmesi
algoritmasidir. Yaygin olarak Goriintii isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu
uygulamalar arasinda; fotogergekei goriintii tiretme, metinden goriintii iiretme (Reed
vd., 2016), ¢oziiniirliik artirma, video tamamlama (Mathieu, Couprie ve Lecun, 2015)
ve cok daha fazlas1 bulunmaktadir. Goriintli isleme alanindaki kullanimlarinin yam
sira, CUA'lar miizik {iretme, metin iiretme ve ses iyilestirme gibi diger gorevlerde de
kullanilmustir. 1k olarak I. Goodfellow tarafindan gelistirilen bu aglar, kisa siirede

arastirmacilarin ilgisini ¢gekmeyi bagarmistir (Goodfellow vd., 2014).

Kisaca, CUA, mevcut verilerden Ogrenerek yeni &rnekler iiretmek icin
kullanilmaktadirlar. lgili aglar, iiretici ag G (generator) ve ayrimci ag D
(discriminator) olmak {izere iki aga sahiptirler. Uretici ag G, dogrudan Srnekler
tiretmektedir. Ayrimer ag D ise, egitim verilerinden alinan 6rnekler ile iiretici agdan
aliman Ornekler arasinda ayrim yapmaya calisir. Sekil 3.12°de modelin mimarisi

gosterilmistir.
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X reel x

p

-« reel sahte

2 (iriiltii) G — Xgnte

Sekil 3. 12. CUA mimarisi.

Uretici G girdi olarak bir giiriiltii (noise) vektdrii z alir ve x(sahte) drnekleri iiretir.
Ayrimc1 D hem ireticiden hem de x(reel) egitim verilerinden 6rnekler alir ve iKi
kanaldan aldig1 verileri karsilastirarak tiretici G den aldig verinin gergekligini kontrol
eder, boylece 0 ila 1 arasinda bir ¢ikt1 deger verir. Cikti degerinin 1 olmas1 6zgiinliik
0 olmasi ise sahte anlamini tagir. Nitekim {iretici gittikge daha ger¢ek¢i Ornekler
tiretmeyi 0greniyor, ayrimet ise tretilen verileri gercek verilerden ayirt etmede daha
iyl olmay1 6greniyor. Dolayisiyla iiretici ve ayrimci doniisimlii olarak egitiliyor.
Goodfellow, CUA’1n ¢alisma seklini basit bir sahtekar/detektif drnegi ile agiklamistir:
Uretici ag, reel (gergek) tabloya benzeyen tabloyu iiretmek igin ugrasan bir "sahtekar"
dir. Ayrimcei ag ise, gergek ile sahteyi ayirrmaya galisan bir "detektif " dir. Dolayisiyla
"sahtekar" iireticinin gozleri baglidir ve orijinal veriyi hi¢gbir zaman géremez, sadece
“detektif” ayrimcinin kararlarint duyma yetenegi vardir (Goodfellow vd. 2014 ; Nag,
2017). CUA basit ¢alisma seklinin gorseli sekil 3.13’de gdsterilmistir.

D: Detektif

——

R: Reel veri G: Uretidi (sahtekar) iz Uretici i¢in girdi

Sekil 3. 13. CUA ¢alisma prensibi’nin basit rnegi.
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CUA’1m kullandig1 bu ydntemin ash “Minimax Agac1” ad1 verilen bir oyun teorisine
dayanmaktadir. Bu teori, karar verme mekanizmasi olarak bir tarafin kayb1 karsi taraf
i¢in kazang olan satrang, tictactoe vs. gibi oyunlarda kullanilir ve asil amaci oyundaki
kayb1 en alt diizeye diisiirmektir. Bizim tezimiz dahil olmak iizere CUA ile birgok
probleme c¢oziim iretilebilirken, bu yontemin sahte habercilik ve buna benzer

durumlarda suistimal edilebilecegi asikardir.

3.4.2. Cekismeli Uretici Aglar’in zorluklari/dezavantajlar

CUA’da var olan baz1 vyetersizlikler-dezavantajlar, 2014 yilindan bu yana
aragtirmacilarin ¢dziim hedefi haline gelmistir. Ana dezavantajlar CUA 1 egitimi ile
ilgilidir. Birincisi CUA’in egitimi hiper-parametrelere baghdir. ikincisi ve en
onemlisi, kayip fonksiyonlar1 (hem iireticinin hem de ayrimcinin) bilgilendirici
degildir. Basit CUA mimarisinin bir diger zorlugu da islevsellik ile ilgilidir. Sekil
2.2’de gosterildigi gibi orijinal ¢apraz entropi (Cross entropy) kaybini kullanarak,
hangi verilerin iiretilecegi kontrol etmek miimkiin degildir, kategorik veri iiretilemez
ve Ozellik olarak kullanmak amaciyla gizli uzaya erisilemez. Kategorik veri tiretmek,
CUA'ar igin dzellikle zor bir problemdir. Bu problemi, Goodfelow, anlasilmasi kolay
bir sekilde agiklamistir: yapay veriler devamli (continuous) sayilara dayaniyorsa
kiiglik degisiklikler yapabilirsiniz. Ancak tam sayilara dayaniyorsa, kii¢iik bir
degisiklik yapmanin yolu yoktur. Ornegin, piksel degeri 1,0 olan bir goriintii
ciktilarsaniz, sonraki pikselde bu piksel degerini 1.0001 olarak degistirebilirsiniz.
Ancak “Penguen” kelimesini ¢iktilarsaniz, bir sonraki adimda “penguen +.001” olarak
degistiremezsiniz, ¢iinkii “penguen + .001” diye bir kelime yoktur. Bu durumda
penguenden deve kusuna kadar her seyi denemeniz gerekmektedir. Temel fikir sudur
ki, tireticinin bir varliktan (6r. Penguenden ) diger varliga (6r. Deve kusuna) gitme

yetenegi yoktur.

3.4.3. Alternatif Cekismeli Uretici Aglar

Ozgiin CUA ile ilgili sorunlar1 ¢dzmek igin, arastirmacilar, bir takim farkli egitim
yaklasimlart ve mimarileri gelistirmistirler. Yazimnin devaminda, daha yaygin
kullanilan alternatif CUA hakkinda kisaca bilgi verilirken, tezimizde kullandigimiz
Derin Evrisimsel CUA hakkinda yazinin son kisminda daha kapsamli bilgi

verilmektedir.
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Kosullu CUA’lar(Conditional GANs), CUA’larm ilgili uzantilaridir. Bu aglarda,
tiretici ve ayrimci siif etiketleri gibi bazi dis sartlara baghdirlar (Mirza, Mehdi, ve
Osindero, 2014). CUA’lar problemlerimizin gogunu ¢dziiyor gibi goriinse de, verilerin
gizli uzay temsillerine-gosterimlerine (representaion) erismemize-ulasmamiza olanak
tanimiyorlar. Bu gosterimleri bulmak, yalnizca gizli uzayda siirekli hareket ederek
hangi verilerin {iretilecegini kontrol etmek icin degil, ayn1 zamanda 6zellik ¢ikarma
i¢in de faydal1 olabilir. Iki yonlii CUA’lar (Bidirectional GANS) bu sorunu ¢dzme
amacli bir girisimdir. Sadece iiretici ag1 degil, ayn1 zamanda verileri iiretici (generator)
gizli uzayma esleyen bir kodlayici ag1 6grenerek galismaktadir. Bilgi (Info GANS)
CUA’lar, CUA’1n bilgi-teorik bir uzantisidir (Chen vd., 2016) . BCUA’lar bazi
denetimli  metotlar ile Ogrenilen temsillerle rekabet edebilecek anlaml
temsilleri(representations) 6grenme yetenekleri vardir. Siiper Coziiniirlik CUAlar ilk
olarak (Ledig vd., 2016) ¢alismasinda énerilmistir. SCCUA’lar, derin ag1 ¢ekismeli ag

ile birlestirerek daha yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler tiretmeyi amaglar.

Derin Evrisimsel CUA(Deep Convolutional GANS) ilk olarak 2016 yilinda Radford
ve arkadagslar1 tarafindan oOnerilmisti. DECUA, CUA'm popiiler ve basarili ag
tasarimlarindan biridir. Genelde maksimum havuz katmani olmadan veya tamamen

bagl katmanlar olmadan evrisim katmanlarindan olugsmaktadir (Radford, Metz ve
Chintala, 2016).

DECUA mimarisinin bazi kilit noktalar1 sunlardur:

e Ayrimct ve Treticinin ¢ofu katmaninda yigin normallestirme (batch
normalization) katmanlari kullanilmalidir. Ureticinin son katmani ve
aymrimcinin ilk katmanda y1gin normallestirme kullanmayiniz, boylece model
veri dagiliminin dogru ortalamasini ve 6lgegini 6grenebilir (loffe ve Szegedy,
2015).

e Genel ag mimarisi, evrisimsel aglardan esinlenerek olusturulur. Bu mimari
hi¢bir havuz katmam igermemektedir. Uretici, temsilin uzaysal boyutunu
artirmasi gerektiginde, 1'den biiyiik bir adim ile aktarilmis evrisim (transposed
Convolution) kullanir (Springenberg vd., 2015).

e Momentum ile Olasilikli Dereceli Azalma yerine Adam optimizer

kullanilmalidir.
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kod

proje ve yeniden ters evrigim 1
sekillendirme ters evrisim 2

—
tarseiniymn 3 e evri;irh_.

goruntu

Sekil 3. 14. DECUA da kullanilan Uretici Ag1 (Radford ve arkd. 2015)
CUA’larin diisiik sayida egitim turu ile (epoch) yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
olusturmay1 6grenen ilk modeli DECUA'lardir. Sekil 3.14'de gosterildigi gibi, sinirh
goriintii alanlarinda egitildiklerinde, DECUA’lar, diisiik egitim turu ile orta kaliteli
gorlntiiler Uretebilmektedirler. Ancak sentetik yliz iretiminde bu durum
degismektedir, sentetik yiiz liretiminde egitim turu sayisi binlere hatta on binlere kadar

¢ikabilmektedir.

Sekil 3. 15. DECUA tarafindan LSUN veri seti kullanilarak iiretilen yatak odas1
ornekleri (Radford, Metz ve Chintala, 2016).
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BOLUM 4

METODOLOJI

Bu boliimde, sentetik yiiz iiretimi ve yliz tanima sistemimizi olusturmak igin segilen
yontem ve algoritmalarin tasarim ve uygulamasiin detayli bir tanimin1 vermek
amaglanmistir. Sentetik yiiz iiretimi i¢in bir 6nceki bolimde bahsedilen sebeplerden

dolay1 modelimizi DECUA dayali olusturuyoruz.

Yiiz tanima farkli sorunlarin bir birlesimidir. Bu nedenle sistemi adim adim
gelistirmek zorunda kaldik. Her bir agamadaki sorunlar1 teker teker ¢ozerek elde edilen
sonuclart bir diger asamaya tasidik. Yiiz tanima sistemimiz dort ana asamadan
olugmaktadir. Bunlar sirastyla: Yiiz tespiti, yliz hizalama, 128 boyutlu yiiz temsillerin
(face embbedings) iiretilmesi, dogrulama, siniflandirma ve kiimeleme. Yiiz tespit etme
islemleri i¢in Histogram of Gradient algoritmast ve OpenCV Kkiitiiphanesi
uygulanmistir. Yiiz hizalam asamsinda 68 yer isaret¢i (landmark) algoritmasi
Kullanildi. Goriintiilerden yiize ait 128-B temsilleri (Schroff, Kalenichenko ve Philbin,
2015) calismasinda NN4 adli modelinden yararlanarak elde edilmistir. Siniflandirma
islemi i¢in Destek Vektor Makineleri, kiimeleme igin ise t- dagitilmis Stokastik Komsu
Gomme  (t-distributed Stochastic Neighborhood Embedding) algoritmalar

uygulanmigtir.

4.1. Sentetik Yiiz Uretimi

[k asamadaki islemimiz, LFW (Labeled faces in the wild) veri seti iizerine DECUA
uygulayarak sentetik yiizler iiretmektir. Temel CUA gibi DECUA da iiretici ve ayrimci
olmak tizere iki sinir agindan olugsmaktadirlar. Mevcut aglardaki ana fikir, her iki ag
parcasinin da birbirleriyle rekabet ettiidir bir bakimdan da birbirlerine yardimci
olduklaridir. Ayrimer daha iyi hale geldiginde, ireticinin de daha iyi olmasi
gerekmektedir, aksi halde ayrimciyr daha fazla aldatma sans1 kalmaz. DECUA fikri
teoride basit olsa da, ise yarayan bir model olugturmak pek de kolay degildir. Ancak
sadece teori veya saf mantiktan ziyade, gozlem ya da deneyim Yyoluyla
olusturuldugunda hem {iiretilen numunelerin kalitesi hem de yakinsama hiz1 agisindan
iyi sonuglar ortaya koymaktadir (Chavdarova ve Fleuret, 2018). Dolayisiyla DECUA
modelini olustururken (Radford, Metz ve Chintala, 2016; Atienza, 2017)

caligmalarindan esinlenerek Keras ve Tensorflow kiitiiphanelerini kullantyoruz.
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DECUA modelimizi olusturmaya baslamadan 6nce veri setimizi hazir hale getirmek
zorundayiz. Bilgisayarimizin donanim giicinli goz Oniinde bulundurarak veri
setimizdeki goriintiilerin boyutlarin1 256x256 piksel'den 130x130 piksel'e indirerek
veri setimizi bir 6n isleme tabi tutma mecburiyetindeyiz. Veri setimizi hazir duruma
getirdikten sonra DECUA modelini olusturmaya basliyoruz. Yazinin devaminda
DECUA modelimizin &zellikleri hakkinda bilgi verilecektir.

Ayrimcr agimizin ilk 3 katmani ters evrisim katmanlarindan olusmaktadir her tig
katmanin arasinda da seyreltme (dropout) katmanlari mevcuttur. Agin son iki katmani
ise yogun (dense) katmanlardan olusur. Son katmanda Sigmoid olmak iizere diger
katmanlarda sizintili ReLu (leakyReLu) aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Uretici agimiz 4 ters evrisiml katmanindan olusmaktadir. Son katman harig her katman
arasimna seyreltme ve yigin normallestirme (batch normalization) katmanlar
yerlestirildi. Ayrime1 agimizda oldugu gibi iiretici agimizda da son katmanda Sigmoid
diger katmanlarda ise sizintili ReLu (leaky ReLu) aktivasyon fonksiyonu kullanildi.
Hem ayrimci hem tiretici olmak tizere her iki agimizda kernel boyutu (kernel size) 5x5,

kaydirma adimu (strides) 1 ve dolgu (padding) same olarak ayarlandi.

Ayrimer ag, gercek goriintiileri alirken, yiiksek degerleri hesaplamayr 6grenmelidir
(1’e yakin). Sahte goriintiileri alirken de diisiik degerleri (0’a yakin) hesaplamalidir.
Bu iki tiir kayb1 hesaplamak i¢in ikili ¢apraz entropi (binary cross entropy) kayip
fonksiyonu kullanilir. Her iki ag i¢in optimizasyon algoritmasi olarak RMSprop (Root
Mean Square Propagation) algoritmasimi kullanildi. Momentum degeri her iki ag i¢in
0.5 ayarlanirken 6grenme hizi ise ayrimci ag igin 0.0001 iretici ag igin 0.0002
ayarlanmaktadir. Son olarak egitim asamasinda kullanilmak iizere y1gin boyutu (batch
size) 64, egitim adim (training step) 60.000 olarak ayarlanir. Sekil 4.1'de DECUA

modelimizin akis semast gosterilmektedir.
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Sekil 4. 1. DECUA modelin akis semasi.
4.2. Yiiz Tespit Etme

ikinci asama ise goriintiideki yiizler tespit etmek ve sonrasinda tespit edilen yiizleri
hizalamaktir. Bu islemi uygulamamiz igin literatiir’de pek ¢ok farkli yontem
bulunmaktadir. incelememiz sirasinda en iyi yiiz algilama ydntemlerinden birinin
standart Viola-Jones algoritmasi oldugunu tespit ettik (Viola ve Jones, 2001). Ancak
daha kapsamli arastirma yapildiktan sonra, bizim istedigimiz kadar giivenilir
olmadigimi gordiik, yiizler farkli bir pozisyonda veya kotii aydinlatma kosullar altinda
bulunduklarinda, algoritmanin yiizleri algilamakta zorlandig1 gézlemlendi. Diger yiiz
algilama yontemleri ayrintili bir sekilde incelendikten sonra, ¢esitli zor kosullar altinda
basarili performans sergilemesi nedeniyle sistemimizde Dlib kiitiiphanesinde
Histogram of Oriented Gradient (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami-HOG)
tabanli yliz tamimlayiciyr (descriptor) kullanma karar1 aldik (Dalal ve Triggs, 2015).
HOG yontemi, Viola-Jones yontemi ile kiyaslandifinda c¢esitli aydinlatma,
Olgeklendirme vs. gibi zorlu kosullar altinda daha hizli ve basarili performans

sergilemektedir (Geitgey, 2017).

HOG yonteminin ¢aligma prensibini arastirdigimiz sirada, dlib kiitiiphanesinde ESA
tabanli yiiz tanimlayicinin de mevcut oldugunu fark ettik. ESA tabanli HOG
tanimlayici, orjinal HOG dedektoriiniin aksine neredeyse her agidan yiizleri algilama
yetenegi vardir. ESA tabanli HOG yonteminin, orjinal HOG tabanli yontemle ayni
hizda c¢aligabilmesi igin giiglii Nvidia ekran kartina sahip olmak gerekmektedir.
Elimizde bulunan kisith bilgisayar donanim giici nedeniyle mevcut yontemi
sistemimize uygulayamadik. ESA tabanli HOG tanimlayiciy1 genel amagh bir islemci
(CPU) iizerinde calistirdigimizda, dogruluk orani yiiksek olmasina ragmen orjinal

HOG tanimlayiciya gore olduk¢a yavas oldugunu gozlemledik. Dolayisiyla,
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projemizde 96x96 boyutunda hizalanmis RGB (Red, Green, Blue) yiiz goriintiileri elde
etmek i¢in, yliz algilama yontemi olarak orijinal HOG tanimlayiciy1, doniistiirme ve

kirpma islemleri i¢in OpenCyv kiitiiphanesini tercih ettik

Bu paragraf’da, HOG tanimlayicinin genel metodolojisi hakkinda bilgi verilecektir.
HOG yontemi ilk olarak yaya tanima sistemlerinde kullanilmak {izere Onerilmistir
(Shashua, Gdalyahu ve Hayon, 2014). Cok uzun bir zaman ge¢gmeden, HOG
tanmimlayicilari, insan tanima problemlerinde kullanilmak iizere uyarlandi (Dallal ve

Triggs, 2015). HOG kavramu statik 6zellik ¢ikarma yontemine dayanmaktadir.

flk asama olarak, LFW veri setinde 250x250 boyutlarinda olan goriintiileri 96x96
boyutlarina indiriyoruz, ayn1 zamanda renkli olan orjinal goriintiiyli siyah beyaza
cevirerek 6n islemden gecirmis oluyoruz. Goriintiileri daha fazla 6n isleme tabi tutmak
icin gamma diizeltme teknigini de Onerilmistir (A.g.e.). Ancak performans tatmin
edici olmadigr i¢in gamma teknigini uygulamay1 uygun gormedik. Goriintiiniin 6n
isleme kismi1 yapildiktan sonra, ikinci adimimiz 96x96 boyutunda olan goriintliniin
HOG tanimlayicisim1  hesaplamaya baslamaktir. Gorilintiiniin  yatay ve dikey
gradyanlarin1 hesaplamak i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Sobel isleci bu
gradyanlar1 hesaplamak i¢in kullanilan en etkili yontemlerden biridir. Daha sonra

gradyanlar’in yoniinii ve biytikliigiini 4.1 ve 4.2 denklemleri ile buluyoruz.

G(x,y) = /G2(x,y) + G3(x, y) (4.1)
a(x,y)= tan‘l(%) (4.2)

Yon ve biyiiklik olmak tizere, her piksel bir gradyan ile degistirilir. Bu islem,
gorlintiideki yiizii tespit etmek i¢in kullanish olmayan birgok bilgiyi ortadan kaldirir
ve goriintiiniin ana hatlar1 gibi sadece gerekli olan bilgileri muhafaza etmektedir.
Gradyanlarin yonii, goriintiideki aydinlik bolgesinden daha karanlik (dark) bolgeye
dogru yonelmektedir. Goriintliniin biitiin béliimleri gradyanlar ile temsil edildiklerine
gore bir sonraki adima gegebiliriz. Bu adimimizda, iglemleri kolaylagtirmak agisindan
96x96 boyutunda olan goriintiiyli ilk asamada hiicrelere bolerek, 16x16 boyutunda
gortintiiler elde ediyoruz, daha sonra ayni goriintiiyii 8x8 boyutlarindan olusan 2x2

hiicrelere bolmekteyiz. Bu bolme islemleri, yiiz temsillerini ¢esitli giirtiltiilere-
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tikanikliklara(noise) karsi dayanikli kilar. Daha sonra gradyan yonelimleri 9 kutulu
histogramlara nicelendirilir. Son asamada, nihai 6zellik vektorlerini segmek igin
histogramlar1 birlestiriyoruz. Bu islem ile birlikte, orijinal goriintiiyii basit bir 6zellik
vektoriine déniistiiriiyoruz. Ozellik vektorii, goriintiide bulunan yiiziin temel yapisini
temsil etmektedir. Daha sonra HOG 0zellik tanimlayicisini egitmek amaciyla, bu
islemi yiize ait goriintiiler ile yiizlerce kez tekrarliyoruz. Tamamen egitildikten sonra
yeni bir yiiz igerikli goriintiiden yeni 6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilabilir ve daha
sonra goriintiide yliziin olup olmadigimi siniflandirmak i¢in dogrusal Destek Vektor
Makineleri algoritmasi uygulanir. Sekil 4.2, HOG yontemi uygulanarak isleme tabi
tutulmus bir resmi gostermektedir. Sekil 4.3 ise HOG yontemi ile OpenCV
kiitiphanesi kullanilarak goriintiiden yiiz resminin algilanmasin1 ve Kkare kutu
(bounding box) igerisinde alinmasini gostermektedir. Yiiz algilandiktan sonra bir

sonraki agama olan yiiz hizalama boliimiine aktarilir.
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Sekil 4. 2. Yiize ait bir goriintliniin ana 6zelliklerinin HOG yontemi ile gosterimi.
(Felzenszwalb vd., 2009).
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Sekil 4. 3. Orijinal goriintiiden yiiz kisminin algilanmasi ve sinirlayici kutu igerisinde
alinmasinin gosterimi.

4.3. Yiiz Hizalama

Yiiz hizalama agamasi olduk¢a 6nemli bir asamadir, ¢iinkii bazi durumlarda fotograf
cekildiginde yiizler ayni konumda veya aym1 yonde olmayabilirler dolayisiyla
bilgisayar yiizleri farkli konumda ve yonde goriip farkli kisilere ait yiizler olarak
algilama olasilig1 bulunmaktadir. Yiizleri hizalamak sistem performansi agisindan
olduk¢a Onemlidir. Literatlir taramasi kisminda, aslinda bir¢ok ydntemin mevcut
oldugunu gordiik ancak tiim yontemler temel olarak agiz, sag kas, sol kas, sag goz, sol
g6z, burun ve cene gibi yiiz bolgelerini konumlandirmaya ve etiketlemeye
caligmaktadir. Hizli ve agik kaynak olmasi sebebiyle (Kazemi ve Josephine, 2014)
caligmasinda gelistirilen yer isaret¢i (landmark) tahmin algoritmasini kullanmay1

kararlastirdik.

Bu yontem ile sekil 4.4°de gosterildigi gibi yiiz isaretleri olarak bilinen 68 6zel nokta

gorlntiideki belirli yliz bolgelerinden tiretilmektedir.
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Sekil 4. 4. iBUG 300-W veri setinden iiretilen 68 yiiz isaretinin gorseli.

Daha sonra makine 6grenme algoritmasi bu 68 noktayi 6grenmesi igin egitilir. Egitim
tamamlandiktan sonra, algoritmaya yeni bir goriintii verildiginde, algoritma otomatik
olarak goriintiideki yiize ait yeni 68 yiiz isareti liretmektedir. Gozler, agiz, burun ve
yanaklar gorlintiiniin tizerinde belirlendikten sonra, ¢evirme (rotate), dlceklendirme
gibi basit 2 boyutlu goriintii isleme doniistimleri, goriintiide herhangi bir tikaniklik
olmadan yiizlin diizgiin bir sekilde merkezlenmesi i¢in kullanilmistir. Bu doniisiime
Sekil 4.5'da gosterildigi gibi afin doniistimii adi verilir. Mevcut yontemin ¢alisma
prensibini arastirma esnasinda, Helen veri setinde egitilebilecek 194 yer isareti iireten
yontemlerin de mevcut olduguna rastladik. Ancak tercih ettigimiz yontemin hizli ve

basaril1 bir performans sergilemesi nedeniyle, diger yontemler ilgi odagimiz disinda

kalmistir.
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Sekil 4. 5. Goriintiideki yiize affin doniisiimii isleminin uygulanma gorseli.
(Amos, Ludwiczuk ve Satyanarayanan, 2016).

Algoritma bagarili bir sekilde egitildikten sonra, Sekil 4.6’da gosterildigi gibi yiiziin
yoniine bakilmaksizin, agiz burun ve goz kisimlarini yiliz ile ayn1 konumda

konumlandirabiliriz. Bu, yliz tanima performansini daha dogru olmasini saglayacaktir.

50 100 150 200 250 O 20 4« 60 80

Sekil 4. 6. Algilanan yiiz resminin yiiz noktalarina gére hizalandirilmasinin gorseli.
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4.4. 128-B Yiiz Temsillerinin Uretilmesi

Iki yiiz arasindaki benzerligi veya farki karsilastirmak icin, mevcut yiiz temsillerinin
(embedings) elde edilmesi gerekmektedir. Bu bolimdeki amacimiz yiiz igerikli
goriintiilerden yiize ait temsillerin ¢ikarilmasidir. Yiiz temsilleri, yiiziin kimligini

temsil eden ¢ok boyutlu sayisal bir vektordiir.

Mevcut en basarili temsill ¢ikarma mimariler hakkinda kapsamli inceleme yapildiktan
sonra, ESA’na (CNN) dayali mimari kullanilmasi kararlastirilmistir. Kullanilan ESA
mimarisi (Schroff, Kalenichenko ve Philbin, 2015) c¢alismasinda nn4 olarak
adlandirilan ve (Szegedy vd., 2014) calismasindan esinlenen Inception modeline
dayanmaktadir. Bahse konu modeli tecih etmemizin ana nedeni yiiz dogrulama ve
tanima islemlerinde basarili sonuglar elde etmesidir. Onceden egitilmis mimarinin
agirliklarimin acik kaynak olmasi ve ilgili mimariyi sifirdan egitecek giigliikte
bilgisayara sahip olmayisimiz bu mimariyi tercih etmemizde bir diger etken olmustur.
Kullanilan mimari Toplamda 22 katmandan olugmaktadir ve literatiir’de mevcut en iyi
performans sergileyen diger mimariler ile kiyaslandiginda oldukga derin bir mimariye
sahiptir. Diger mimarilerin yapilariyla kiyaslandiginda ilgili mimarinin yapisinda
farkliliklar mevcuttur. Bu mimarilerde tek bir katmanda, ¢cok sayda *‘6zellik ¢ikarict’’
bulunur. Bu durum dolayli olarak agin daha iyi performans gostermesine yardimci
olur, ¢linkii egitim sirasinda ag ilgili gorevi ¢ozerken secebilecegi bir¢ok segenegi
vardir. Yukarida bahsedildigi gibi ilgili mimari, gorlintiideki yiizii 128 boyutlu vektor
uzaymma ¢ikarmak i¢in Onceden egitilmistir, dolayisiyla bir goriintliyii aga
yiikledigimizde yiize ait 128 temsil liretmektedir. Mimarinin tamami model.py uzantil
olarak Martin Krasser tarafindan 2018 yilinda agik kaynak olarak paylasilmistir.
Onceden egitilmis modelin agirliklar ise

(https://cmusatyalab.github.io/openface/models-and-accuracies/#pre-trained-models,

2016) web sitesinde nn4.small2 isminde a¢ik kaynak olarak mevcuttur. Sekil 4.7'de

veri setimizdeki bir kisiye ait 128 yiiz temsili gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. 128 yiiz temsillinin gorseli.
[lgili mimarinin egitimi su sekilde ger¢eklesmektedir: ilk olarak derin sinir agina ayni
kigiye ait iki goriintii yiiklenmektedir, akabinde ise farkli kisiye ait bir goriintii
yiiklenir. Ardindan algoritma 3 goriintiiniin yiize ait 128 temsilini olugturur. Bundan
sonraki asamada, ilk 2 goriintiin temsillerini karsilastirir ve sinir agi parametrelerini
giincelleyerek ilk 2 goriintiiniin temsil 6l¢timlerinin birbirine yakinlagsmasini, birinci
ve liglincii gorlintiilerin arasinda temsil 6lgimlerinin de birbirinden uzaklagsmasini
saglar. Bagka bir deyisle, Sekil 4.8'de gosterildigi gibi ayni kisiye ait Oneri (Anchor)
ve pozitif (Positive) olarak adlandirilan goriintiilerin yiiz temsilleri arasindaki mesafe
daha diisiik, Oneri ve Negatif (farkli kisiye ait) goriintiiler arasinda yiiz temsilleri
mesafesi ise daha yiiksek olmaktadir. Mevcut sinir agi iicli kayip fonksiyonu

kullanmaktadir, dolayisiyla bu siirece ticlii kayip egitimi denmektedir. Sekil 4.8'de
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O0grenme siirecinden 6nce ve sonra temsillerin birbirine yaklagma ve uzaklasma siireci

gosterilmektedir.

Dolayisiyla, farkli kisilere ait milyonlarca goriinti ile egitim siirecini
tekrarlanmaktadir. Egitim siirecinin sonunda, algoritma’nin tek kisiye ait 10 farkl
goriintil icin benzer temsiller iiretmesi beklenmektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi,
bu derin sinir aginin egitimi Nvidia Tesla gibi maliyetli ve yiiksek performansli ekran
kartiyla bile haftalar stirmektedir. Elimizde bur tiir imkanlar bulunmamaktadir, neyse
ki uygulamis oldugumuz bu yiiz tanima yontemi 6nceden egitilmistir ve agirliklar1 agik
kaynak olarak internet ortaminda mevcuttur. Dolayisiyla sifirdan egitmemize gerek
kalmayarak deneyler boliimiinde sadece veri setlerimizin %90k kismini egitiyoruz

ve geriye kalan %10'luk kismini test i¢in kullaniyoruz.

Oneri Negatif 4 2 N\
(Anchor) ) ~ Egitim @
& .- 3 Negatif
N ®) o z &)
ot Oneri Pozitif
Pozitif (Anchor) odl

Sekil 4. 8. Uclii kayip: Ogrenme siirecinden 6nce ve sonra.

4.5. Dogrulama, Siiflandirma ve Kiimeleme
Yiz temsilleri elde edildikten sonra, aymi temsilleri Ozellik vektorleri olarak
tanimlayarak yliz dogrulama, tanmima ve kiimeleme gibi islemleri kolayca

uygulayabiliriz. Bu asama, yliz tanima sistemimizin son asamasidir.

Yiz dogrulama islemi genellikle bire-bir (one-to-one) karsilagtirma islemi olarak
tanimlanir. Algoritma, gériintiiye ait yiiz temsillini veritabaninda depolanan belirli bir
gorintii temsilli ile karsilastirarak, goriintiideki ilgili kisiyi dogrulamakta veya
yalanlamaktadir. Dogrulama islemi Esik skor (Treshold score) secilerek uygulanir,
eger skor belirlenen esigin altindaysa pozitif olarak algilanir ve dolayisiyla ilgili kisi
dogrulanir. Aksi bir durumda eger skor belirlenen esigin istiindeyse negatif olarak
algilanir. Skor, s6z konusu iki goriintiiye ait yiiz temsillerinin arasinda Oklid mesafesi
uygulanarak hesaplanir. Disiik skor, tespit edilen yiiziin, kisi tarafindan yiiklenen
goriintiideki ylize yakin oldugu ve dolayisiyla dogrulandigi anlamina gelir. Yiiksek

skor ise her iki gorintiideki yliziin de farkli oldugu anlamina gelir. En uygun esik
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degeri bulmak i¢in, yliz dogrulama performansinin bir dizi mesafe esik degeri tizerinde
degerlendirilmesi gerekmektedir. Gerekli deneyler yapildiktan sonra mevcut mimari
icin en uygun esik degerin 0.64 oldugu saptandi. F1 skoru ise dogruluk yerine

degerlendirme metrigi olarak kullaniyoruz.

Modelimiz goriintiiye ait 128 temsili ¢ikaracak duruma geldigi ve en uygun esik deger
belirlendigi géz Oniine alinirsa artik sisteme goriintii yiikledigimizde, sistem o
goriintiiniin kime ait oldugunu belirlemeye hazir durumdadir. Bu asamada birkag basit
makine Ogrenme smiflandirma algoritmasi uyguladik. Hiz, dogruluk ve basit
uygulama olanaklart sundugu igin Destek Vektor Makinasi (SVM) smiflandirma
algoritmasini tercih ettik. Goriintiideki yiize ait yeni 128 temsilli elde etmek ve elde
edilen temsilleri veri setinde bulunan temsiller ile karsilagtirmak icin siniflandiriciy1
egittik. Goriintii temsili ve veri setimizdeki biitiin temsiller karsilastirilarak Oklid
mesafesi hesaplanir boylece eger sonug esik degerin altindaysa sistem mevcut kisiyi
"dogru kisi" olarak algilar. Veri setimiz etiketli oldugundan dolay1 sistem ¢ikis olarak

algilanan kisinin ismini yazdirir.

Yiiz kiimeleme, insanlarin yiizlerini kiimeler halinde gruplandirma yontemidir. Bu
kiimelerin her biri birden fazla goriintii icermektedir. Literatiirde bir¢ok kiimeleme
algoritmas1 mevcuttur. Kiimeleme algoritmalar1 genel olarak hiyerarsik ve boliimsel
olarak iki gruba ayrilirlar (Jain, 2010). Ancak birgok kiimeleme algoritmasinin odak
noktasi, yiiksek boyutlu veri setindeki benzerligi boyutsalligi azaltacak sekilde
tanimlamaktir. Kiimeleme islemini gergeklestirmemiz i¢in, (Maaten ve Hinton, 2008)
calismasina dayanarak 128 temsil vektorleri tizerine T- dagitilmis Stokastik Komsu
Gomme  (t-distributed Stochastic  Neighborhood Embedding) algoritmasini
uyguluyoruz. Boylece veri setimizde bulunan goriintiileri iki boyutlu uzaya dokerek

kiimelemis olduk.

Bu alt bolimde yapilan islemlerin sonu¢ diyagramlarini ve tablolarini detayli bir

sekilde 5. Boliimiimiizde sunuyoruz.
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BOLUM 5

DENEYLER, SONUC VE TARTISMA

Tezimizde yiliz tanima sistemimizin dogruluk, smiflandirma ve kiimeleme gibi
islemlerde basar1 oranini artirma amaciyla DECUA ile sentetik yiizler iiretilmistir. Bu
bolimiin ilk asamasinda iiretilen sentetik yiiz goriintiileri gosterilmistir, ikinci
asamasinda ise iiretilen sentetik ylizlerin yliz tanima sistemi {izerindeki performans

etkisi degerlendirilmis ve sonuglar sunulmustur.

5.1. Arastirma Araclar

Arastirma, mevzuati anlamak i¢in veri toplama, analiz etme ve yorumlama olmak
lizere sistematik bir silirectir. Ayrica arastirma, 6zellikle yeni bilgi kesfetmek veya yeni
bir anlayisa ulasmak ic¢in, bir konunun ayrintili bir c¢alismast olarak da
tanimlanmaktadir. Arastirma yonteminin ¢oziim aradigimiz probleme uygun olmasi
gerekmektedir (Paul, Leedy ve Ormrod, 2014). Asagida kullanilan arastirma araglari
liste halinde belirtilmistir:

Donanim:

-RAM:8 GB

- Islemci: Intel Core i7 CPU 6700 @ 3.40 GHz
- Ekran Karti: Intel® HD Graphics 530

- Sabit (Hard) Disk: 256 GB SDD

Yazilim:
- Isletim sistemi: Windows 10 Enterprise
- Isletim sistemi tiirii:64-bit
- Yazilim dili: Python 3.6.8, Anaconda Navigator, Jupyter Notebook 5.7.8
Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri:
- Tensorflow 1.9.0

- Keras 2.2.4
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5.1.1. Tensorflow

TensorFlow, derin 6grenme modelleri de dahil olmak {izere makine 6grenmesi
algoritmalarini uygulamak i¢in Google tarafindan gelistirilen bir arayiizdiir (Abadi vd.,
2016). Ismini Tensor (Tensor) kelimesinden almistir. Tensdr tiim veri tiplerinin
karsiligima denk gelen bir vektdr veya n-boyutunda bir matris olarak acgiklanabilir.
Tensorflow’da biitiin hesaplama islemleri bir graf’in (graph) igerisinde yapilir. Graf
bir egitim sirasinda gergeklesen biitiin hesaplamalari tanimlamaktadir. Birden fazla
CPU ve GPU iizerinde calisacak sekilde tasarlanan Tensorflow tanidigi bu ve buna
benzer olanaklar sayesinde arastirmacilarin ilgisini ¢ekip kisa siirede en ¢ok kullanilan

kiitliphaneler arasinda girmeyi basarmistir.

5.1.2. Keras

Keras, Python'da yazilmis agik kaynakli bir sinir agi kiitiiphanesidir. TensorFlow,
Microsoft Cognitive Toolkit, Theano gibi kiitiiphaneler iizerinde g¢alisabilme
yetenegine sahiptir. Derin sinir aglari ile hizli deneyler saglamak i¢in tasarlanan iiriin,
ayni zamanda kullanici dostu ve genisletilebilir olmaya odaklanmaktadir. Keras,
goriintii ve metin verileriyle ¢alismay1 kolaylastirmak i¢in katmanlar, aktivasyon
fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalari gibi bir dizi yaygin olarak kullanilan sinir
ag1 yap1 taslarinin ¢ok sayida uygulamasini icerir. Bu kiitliphane, klasik sinir aglarina
ek olarak, evrisimsel (convolutional) ve tekrarlayan (recurrent) sinir aglarini da
desteklemektedir. DECUA modelimizi olusturmak igin TensorFlow ve Keras

kiitliphanelerini kullandik.

5.2 Veri Seti
Calismamizda kullanilan veri setleri asagida isleme tabi tutulmamis orijinal LFW veri

seti ve DECUA ile ¢ogaltilmis veri seti olarak tanimlanmustir.

5.2.1. Orijinal LFW veri seti

Isleme tabi tutulmamis Labeled Faces in the Wild (LFW) veri seti Ambherst,
Massachusetts Universitesi'ndeki arastirmacilar tarafindan web iizerinden toplanan
goriintiiler ile olusturulmustur. LFW veri seti 5.749 kisiye ait toplamda 13.233
goriintliden olusmaktadir. Mevcut veri seti web ortaminda var olan goriintiilerden
olusturuldugu i¢in kisitlanmamis (unrestricted) ortama ait goriintiiler igerir.
Dolayisiyla ag1, poz, yas vs. gibi konularda farkliliklar s6z konusudur. LFW veri
setindeki goriintiilerin boyutu 250 x 250 pikseldir. Birka¢ goriintii harig, gogu goriintii
renklidir ve JPEG formatindadir (Huang vd., 2008). Adi gecen veri seti agik kaynak
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olarak http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/#download web sitesinde mevcuttur. Sekil

5.1’de LFW veri setinden rasgele olarak secilmis goriintiiler gosterilmektedir.

Sekil 5. 1. LFW veri seti 6rnekleri.

Calismamizda LFW veri seti sentetik yiliz iiretiminde, ESA’nin egitiminde ve test

asamasinda kullanildi.

5.2.2. DECUA ile cogaltilmusi veri seti

Sentetik yiiz liretme asamasinda, beklendigi gibi kisi basi goriintii sayis1 yiiksek olan
%70’lik boliim icin, DECUA modelimiz temel gergcege yakin sentetik yiizler
tretmistir. Diger %30’luk kisimda ise kisi basi goriintii sayis1 olduke¢a diisiik
oldugundan sentetik yiiz tiretimi verimli bir sekilde gerceklesmemistir. Goriintii sayisi
diisiik olan kisim i¢in afin doniisiimii (affine transform) olarak da bilinen, goriintiiyii

dondiirme (rotation), yansitma (mirroring), Olgeklendirme (scaling) ve bigme
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(shearing) gibi veri g¢ogaltma teknikler uygulayarak verileri ¢ogalttik. Bdoylece
cogaltilmis veri setinde goriintii sayis1 21.000’e ¢ikmis oldu. DECUA ile iiretilen en
iyi kalitede sentetik yiiz goriintiileri Sekil 5.2°de gésterilmistir.

Sekil 5. 2. DECUA ile iiretilen en iyi sentetik yiizler.

DECUA modeli sadece 13.233 goriintii ile egitilmesine ragmen elde edilen sonug
memnun ediciydi. DECUA egitim asamasinda, 3.000 egitim turundan sonra
gorintiilerde yliz noktalar1 olusmaya baslamis olup egitim turu arttikca sentetik yiiziin

daha belirgin hale geldigi gézlemlenmistir.

Gergeklestirilen deneylerde her iki veri setin %90’in1 egitim igin kalan %10’luk

boliimii sistemi test etmek i¢in kullanilmistir.

5.3. LFW veri setinde Yiiz Dogrulama

Yiiz dogrulama isleminde ana hedefimiz, LFW veri setine DECUA uygulandiktan
sonra sistemimizin yiiz dogrulama performansinda artis meydana gelip gelmedigini
test etmektir. Ilk asamada orijinal veri seti {izerinde yiiz tanmima sistemimimi test
ediyoruz ve yiiz dogrulama isleminde belli bir dogruluk performansi elde ediyoruz.
Elde edilen dogruluk performansi Sekil 5.3’de gdsterilmektedir. Ikinci asamada

DECUA ile gogaltismus veri seti iizerinde yiiz tanima sistemimimizi test ediyoruz. Test

48



islemi yapildiktan sonra sistemimiz tarafindan elde edilen yiiz dogrulama performansi
Sekil 5.4°de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara baktigimizda, uygulanan veri
artirma tekniklerinin sonuca olumlu yansidigini ve dogruluk performansinda kayda

deger bir artis meydana geldigi aciktir.

Esik deger ve dogruluk orani 0.64 = 0.926

0.9 4 i L —— F1 skoru
. Dogruluk
0.8 1 Esik

0.7 1
0.6 1
0.5 A

0.4 1

0.3 -

02 U T T T T T T T
0.25 0.50 0.75 100 125 150 175 200
Esik mesafesi

Sekil 5. 3. Orijinal LFW veri setinde sistemin yiiz dogrulama peformansi
gosterilmektedir.

Esik deger ve dogruluk orani 0.64 = 0.946

- F1 skoru
Dogruluk
Esik

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6 1

0.5 1
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T
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Sekil 5. 4. DECUA ile ¢ogaltismis veri setinde sistemin yiiz dogrulama peformansi
gosterilmektedir.

5.4. LFW veri setinde Yiiz Simflandirma
Yiiz smiflandirma bdéliimiinde c¢ogaltilmis veri setimizde yiiz tanima sistemimizin

basar1 performansim test ediyoruz. ilk asamada veri setimizde bulunan gériintiilerin
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%090°lik kismuini rastgele (random) secerek siniflandirma algoritmasini egitiyoruz.
Kalan %10’luk kismi test i¢in kullaniyoruz. Test asamasindan sonra, sistemimizin yiiz
tanima orani oldukga yiiksek oldugu ve goriintiilerin biiyiik bir kism1 dogru sekilde
tanindigr gbézlemlenmistir. Sistemimiz tarafindan dogru sekilde taninan yiiz

goriintiilerinin bir kismi Sekil 5.5’de gosterilmektedir.

Recognized as Colin_Powell Recognized as Andre_Agassi

Sekil 5. 5. Yiiz tanima sisteminin dogru olarak tanidigi kisiler.
Sekil 5.5’de gordiiglimiiz gibi gozliik, sapka veya degisik yiiz ifadeleri gibi farkli

kosullar altinda bile sistemimiz bireyleri basariyla tanimaktadir.

Asirt farkli kosullar altinda sistemimizin bireyleri tanimakta zorlandigi goriilmiistiir.
Ozellikle LFW veri setinde beyaz tenli kisi sayis1 ile siyah tenli Kisi sayis1 arasinda
asir1 bir denge farki vardir. Dolayisiyla ESA agirlikli olarak beyaz tenli kisiler ile
egitildigi i¢in, sistemimiz siyah tenli kisileri tanimakta zorlanmistir. Bununla birlikte

asirt farkli sapka, sira disi gozliikk, sa¢c sekli vs. gibi kosullar da performansi

50



etkilemektedir. Sekil 5.6’da sistemimiz tarafindan hatali olarak taninan goriintiilerin

bir kismi1 gosterilmistir.

Recognzed as Robert De Nwro  scognized as Adolfo_Aguilar_Zinse

Recognized as Robert_Downey |r

Sekil 5. 6. Yiiz tanima sistemi tarafindan hatali olarak taninan kisiler.

5.5. Yiiz kiimeleme

Yiiz kiimeleme islemi ile birbirine benzeyen yiiz goriintiilerini kiimeliyoruz. Boylece
birbirine  benzeyen yliz  gorlintiilerini  gorsel {izerinden degerlendirme
imkani buluyoruz. Gorselin daha belirgin ve anlamli olmasi agisindan veri setimizden
rastgele olarak se¢ilmis sadece 10 kisi i¢in kiimeleme gorseli sunuyoruz. Her farkli
renk veri setimizde bulunan bir bireyi, her nokta ise goriintli sayisini ifade eder.
Sekil 5.7°de goriildiigii gibi, istisnalar hari¢ kimliksel kiimeler dogru bir sekilde farkli

boliimlere ayrilmistir.
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Sekil 5. 7. LFW veri setinde temsillerin gorsel dagilima.

5.6. Sonuc ve Tartisma
Bu kesite deney asamalarindan elde edilen sonuclari sunuyoruz. Elde edilen sonuglari
onceki sonuglar ve farkli algoritmalar ile karsilastirmak igin grafik (graph) veya tablo

halinde gosteriyoruz.

5.6.1. Sistemin Dogruluk performansi

Yiiz tanima sistemimiz orijinal LFW veri setinde yiiz dogrulama iglemi i¢in %92.6
oraninda dogruluk performans: elde etti. DECUA ile ¢ogaltilmis veri setinde ise bu
oran %94.6'ya ¢ikmistir. Yiiz siniflandirma isleminde sistemimizi orijinal LFW veri
seti lizerinde test ettigimizde %92.99 oraninda performans elde etti. Ayn1 islem i¢in
DECUA ile ¢ogaltilmis veri seti iizerinde sistemimizi test ettiimizde bu oranin
%95.25’e ¢ikmustir. Dolayisiyla 6nerilen veri artirma tekniginin yiiz tanima sisteminde
dogrulama ve siiflandirma performansina olumlu yansimistir. Béylece her iki islem

i¢cin kayda deger artis elde edilmistir.
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5.6.2. Sonuclarin karsilastirilmasi
Tablo 5.1'de yiiz dogrulama isleminde veri artirma teknikleri gergeklesmeden 6nce ve

gerceklestikten sonra elde edilen sonuglar karsilagtirilmigtir.

Tablo 5.1. Yiiz dogrulama isleminde elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi.

Nr. Yontem Veri Seti Dogruluk%
1 Onerilen Metod (NN4) Orijinal LFW 92.60
2 Onerilen Metod (NN4) DECUA ile 94.60
cogaltilmis

Tablodaki sunuglardan anlasilacag iizere veri artirma teknikleri ile sistemin yiiz

dogrulama performansinda %2.00°11k kayda deger bir artis elde edildi.

Tablo 5.2'de yiiz siniflandirma isleminde veri artirma teknikleri ger¢ceklesmeden once

ve gerceklestikten sonra elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 5.2. Yiiz siniflandirma isleminde elde edilen sonuclarin karsilastirilmasi.

Nr. Yontem Veri Seti Dogruluk%
1 Onerilen Metod (NN4) Orijinal LFW 92.99
2 Onerilen Metod (NN4) DECUA ile 95.25
cogaltilmis

Tablo 5.2°de sonuglarda goriildiigii gibi sistemin yiiz siniflandirma performansinda

Onerilen veri artirma teknikleri sayesinde %2.26’lik bir artis elde edilmistir.

Bu ¢alismada uygulanan yiiz tanima sistemi ve giiniimiiziin mevcut en iyi (state-of-
the-art) yiiz tanima sistemleri Tablo 5.1’°de karsilastirilmistir. Cogu sisteme gore daha
az veri ile egtilmesine ragmen ilgili sistem bahse konu sistemlerin dogruluk oranina

yaklastig1 gorilmiistiir.

Genel anlamda sistemimizin dogruluk performansi en iyi yiiz tanima sistemlerinin

performanslarina yaklastigini sdyleyebiliriz.
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Tablo 5.2. Uygulanan yiiz tanima sisteminin diger sistemler ile karsilastirilmasi.

Nr. Yontem Goriintii | Dogruluk%
Sayisi
1 DeepFace (Taigman vd., 2014) 4M 97.35
2 OpenFace (Amos, Ludwiczuk ve 0.5M 92.92
Satyanarayanan, 2016)
3 FaceDescriptor (Parkhi, Vedaldi ve 2.6M 98.95
Zisserman, 2015)
4 FaceNet (Florian, Dmitry ve James, 2015) 200M 98.87
5 FaceNet + Alignment (Florian, Dmitry ve 200M 99.63
James, 2015)
6 Onerilen Metod (NN4) 0.6M 95.25

Caligmamizda uygulanan yiiz tanima sistemi ile geleneksel yontemlere dayanan yiiz
tanima sistemlerinin performansi Sekil 5.8”de karsilastirilmistir. Uygulanan DO dayali
yiiz tanima sistemi geleneksel yontemlere dayali yiiz tanima sistemlerine gore agik ara

daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir.

-[l‘rnh(ﬂ .“"“'"“‘ - LBPH . Onerilen metod -NN4

Smflandirma  Dogrulugu

%0 100

Kisi Savist

Sekil 5. 8. Calismada uygulanan yiiz tanima sistemi ile Geleneksel yontemlere dayali
yiiz tanima sistemlerinin karsilastirilmast.
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5.7 Zorluklar ve Simirlamalar

Calismamizda karsilagtigimiz en ©onemli zorluklardan birisi, ger¢ek Orneklere
benzeyecek sekilde sentetik yiiz iiretecek DECUA modelini olusturmakti. Genel
olarak, derin 6grenme modellerinde ayarlanmak {izere ¢ok sayida hiper-parametrelerin
yani sira birgok model parametresi mevcuttur. Dolayisiyla biitiin bu parametreler bir
derin grenme modelinin performansini etkilemektedir. DECUA iki derin 6grenme
modeli icerir. Boylece zaten derin 6grenmede karmasik olan egitim asamasi daha da
karmasik bir hal alir. DECUA modelleri, farkli veri setleri icin farkli ayarlar
gerektirebilirler (Goodfellow vd., 2014). Bu bahsedilen etkenler nedeniyle, derin
o6grenme modeline ince ayar (fine tunning) yapma islemi tahminimizden uzun stirdii.
Karsilastigimiz diger zorluklardan biri de, Tensorflow kiitiiphanesinin destekledigi
giiclii bir ekran kartina sahip olmayisimizdir. Dolayistyla DECUA modelimizi islemci
(CPU) lizerinden egitmek zorunda kaldik. Ve bu da egitimin haftalarca siirmesine
neden oldu. Orta seviye hesaplama giiciine sahip bir Nvidia ekran karttya DECUA
modelimizin egitim siireci 3 giin siirmektedir. Calismamizda DECUA egitim siireci

ise 23 giin siirdii.
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BOLUM 6

SONUC VE GELECEKTEKi CALISMALAR

6.1. Sonug

Calismamizda, DECUA ve AD veri artirma tekniklerinin yiiz tanima sistemlerinin
dogruluk performansinda etkisi gosterilmeye calisilmistir. Calisma boyunca
edindigimiz tecriibe, DECUA’In temel gercege benzer sentetik yiizler iiretme
kabiliyetine sahip oldugudur. Ancak bunun ger¢eklesmesi, veri seti genisligi, kisiye

ait gorlintli sayisinda denge ve ekran kart1 performansi gibi etkenlere baglidir.

Dogruluk performanst s6z konusu oldugunda, yiiz tanima sistemimizin
performansinda artis tespit edilmistir. Ancak hedefledigimiz oranda bir artis elde
edemedik. Bunun temel nedeni DECUA modeli ile iiretilen sentetik yiizlerin bir
boliimiinlin yliz tanima sistemi tarafindan dogru sekilde algilanabilecek diizeyde
olmamasindan kaynaklanmaktadir. Hedeflenen oranda bir artigin elde edilememesine
ragmen DECUA ve AD veri artirma tekniklerinin sistemin dogruluk performansina
olumlu yansimasi, pozitif gelisme olarak algilanmis ve ileride yapilacak ince ayar

islemleriyle bu oranin artabilecegi kanaati olusmustur.

Genel anlamda DECUA’da model olusturma ve egitim asamalarinda zorluklarla
karsilagilmistir. Temel gergege yakin 6rnek tiretecek modeli olustururken orijinal ve
diger caligmalardaki tavsiyeler g6z Oniinde bulundurulmalidir. Aksi takdirde
sonuclarin kétii olmasi kaginilmazdir. DECUA’da hem iiretici aginin hem de ayrimci
aginin ayni anda egitilme zorunlulugun bulunmasi bu aglarda egitim siirecini
zorlastirmaktadir. Egitim siireci, iiretici ag ve ayrimci ag arasinda dengeli degilse
problemler meydana gelecektir. Ayrimci ag, sentetik verileri kesin dogrulukla
siniflandirirsa, tiretici ag1 hizlandirabilir. Ayni sekilde iiretici ag, ayrimci aginda bir
takim zaaflar tespit ederse performansini diisiirebilme ihtimali vardir. DECUA iki
derin 6grenme modeli icerdiginden egitim siirecinde yiiksek miktarda hesaplama
islemi gerceklesmektedir. Dolayisiyla hesaplama giicii yiiksek ekran kartiyla bile
egitim siireci ¢ok zaman alacaktir. Caligmamizda yiiksek hesaplama giicline sahip
ekran kartina sahip olmadigimizdan dolayi egitim siireci tahminimizden ¢ok daha uzun

siirmiistiir. Bu da DECUA modelimize ince ayar yapma imkanini kisitlamigtir.
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6.2. Gelecekteki Calismalar

DECUA modeli tasarlanmis, uygulanmis ve yuz tanima sisteminin performansinda
etkisi test edilmistir. Test sonuglari, bu veri arttirma tekniginin sistemin performansina
olumlu yansidigin1 géstermektedir. Hem elde edilen sonuglari iyilestirmek i¢in hem
de CUA’1n farkli modellerini incelemek igin gelecekte bazi ¢alismalarin yapilmasi
ongorilmiistir. DECUA modelimizin daha genis veri seti ile egitildigi takdirde
tiretecegi sentetik yiiz goriintiilerinin kalitesinde iyilesme meydana gelecegini tahmin
ediyoruz. Dolayisiyla ilk gergeklestirecegimiz islem, modelimize ince ayar yapmak

olacaktir.

Gelecekte yapacagimiz diger bir calisma CUA’in farkli modellerini incelemek
olacaktir. CUA"n gelisimi halen devam etmektedir, bununla birlikte bircok ilgi ¢ekici
model tasarlanmaktadir. Arastirmacilar tarafindan oldukea ilgi goren bir diger model
de Cift Yonlii Cekismeli Uretici Aglar (Bidirectional Generative Adversarial
Networks- BiGAN) dir. Modeli tasarlayan arastirmacilar bilimsel g¢aligmalarinda
dengeli bir egitim ve diger aglara gore daha kaliteli sentetik goriinti iiretimi vaad
ediyorlar (Donahue, Krihenbiihl ve Darrell, 2016). CUA’in farkli modellerini
incelerken ayni zamanda yapacagimiz bir bagka bir islem de Cift Yonli Cekismeli
Uretici Aglar ve Derin Evrisimsel Cekismeli Uretici Aglarin basar1 performansini

karsilastirmak olacaktir.
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OZGECMIS

Erdal ALIMOVSKI Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi Bilgisayar Bilimi ve
Miihendisligi béliimiinde yiiksek lisans &grencisidir. Universitenin biinyesinde
bulunan “Gomiillii sistemler” laboratuvarinda ¢alismalarina agirlikli olarak Goriintii
Isleme iizerinde devam etmektedir. Mevcut arastirma alanlar1 arasinda makine

ogrenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglart bulunmaktadir.
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