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SCORENET: DERIN KASKAT SKOR SEVIYESI FUZYONU iLE
KISITLANMAMIS GORUNTULER UZERINDEN KULAK TANIMA

OZET

GUnUm{ziin en biiyiik problemlerinden biri kisisel verilerin saklanmasi, dogrulanmast
ve yapay bilgilerden dogru bir bi¢imde ayristirilmasidir. Kisisel kimlik bilgisi s6z
konusu oldugunda da biyometrik veriler ilk akla gelen veriler olmaktadir. Biyometrik
verilerin elde edilmesinde yaygin olarak kullanilan kapali devre televizyon (CCTV)
kameralar siipheli kisi tespit ve tanima i¢in oldukga biiylik bir potansiyele sahiptir.
CCTV kameralar ile siipheli kisilerin yiiz ve kulak biyometrik verileri elde
edilebilmektedir. Ancak, ger¢ek diinya senaryolarinda biyometrik verinin poz,
aydinlatma, arka plan, distik ¢ozinlrlik, oklizyon vb. nedenlerden dolay: kaliteli
olarak elde edilmesi olduk¢a zordur. Ayrica giivenlik ve emniyet birimlerinin veri
tabaninda, bireylerin biyometrik verisi sinirli sayida mevcuttur. Bununla birlikte,
stipheli kisilerin dogal olarak isbirlik¢i olmamalar1 nedeni ile siipheli kisilerden elde

edilecek biyometrik verinin kalitesi oldukga diisiik olabilmektedir.

Tum bu bahsedilen sorunlar “Kisitlanmamus ve Sinirlt Veri Problemi (ULDP)” olarak
tanimlanmistir. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin “ScoreNet” ad1 verilen yeni
bir mimari onerilmistir. “ScoreNet” mimarisi hem modalite havuzunu hem de fiizyon

O0grenme algoritmasini igermektedir.

Flizyon 6grenme algoritmasi i¢in “Derin Kaskat Skor Seviyesi Fizyon (DCSLF)”
algoritmas1 gelistirilmis; modalite havuzu icgin de gesitlilik bakimindan zengin ve

modiiler yapiya sahip 6zgiin bir modalite havuzu olusturulmustur.

“ScoreNet”, bugiine kadar gelistirilen kulak tanimalarini degerlendirmek i¢in en zor
veri tabani olarak kabul edilen “Kisitlanmanus Géoriintiiler Uzerinde Kulak Tanima

Yarismast (UERC) ” kulak veri seti kullanilarak degerlendirilmistir.

Genel performans ve oOlgeklenebilirlik olmak iizere iki deney gerceklestirilmistir.
Ayrica, yiiz tanima literatiiriinde standart hale gelen ve kulak tanima performansinin
iyilestirilmesini saglayan yerel isaretcilere dayali oryantasyon ve normalizasyon

islemleri uygulandiktan sonra s6z konusu iki deney tekrarlanmistir.
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Genel performans igin yapilan birinci deney, bireyin biyometrik &zelliklerinin veri
tabaninda mevcut oldugu kapali set kimliklendirme senaryosunu temsil etmektedir.
Genel performans degerlendirme sonucunda, 6nerilen “ScoreNet-/”, UERC kulak

tanima sonuglarina gore Sira-1’de en az %9 daha iyi performans gostermistir.

Olgeklenebilirlik degerlendirmesi igin yapilan ikinci deney, bireyin veri tabaninda
olup olmadigini belirleyen ve veri tabanindaki kisinin kimligini teshis eden agik set
kimliklendirme senaryosuna uygundur. Olgeklenebilirlik degerlendirmesi sonuglarina
gore “ScoreNet-2”, UERC kulak tanima yontemlerinden Sira-1'de en az %12,5’luk bir

lyilesme saglamistir.

Yerel isaret¢ilere dayali oryantasyon ve normalizasyon islemleri uygulandiktan sonra
iki deney tekrar gerceklestirilmis olup “ScoreNet-3” ve “ScoreNet-4”, UERC
sonuglarina gore sirastyla en az %23 ve %19’luk bir iyilestirme saglarken; oryantasyon
ve normalizasyon islemlerinden sonra el yapimi ve evrisimsel sinir aglari (CNN)
tabanli derin 6grenme algoritmalari i¢eren daha yeni bir ¢alismadan da sirasiyla %12

ve %3,5’luk bir iyilestirme gerceklestirmistir.

Boylece “ScoreNet” mimarisi kisitlanmamis goriintiilerden olusan ve bilinen en zorlu
kulak veri seti olan UERC kulak veri setinde en son teknoloji dogrulugunu elde
etmistir. Ancak, “ScoreNet” mimarisinin olusturulmasi ve egitilmesi 6nemli bir is
yuki de getirmektedir. “ScoreNet” mimarisi i¢in modalite havuzunun olusturulmasi

ve egitim siirecinin uzun slirmesi bu mimarinin dezavantajlaridir.

“ScoreNet” mimarisi kisitlanmamig goriintiiler iizerinde kulak tanima ig¢in ilk
“Otomatik Fiizyon Ogrenme (AutoFL)“ yaklasimini temsil etmektedir. Ayni zamanda
bu mimarinin  gelecekteki  “AutoFL” uygulamalarina  onciilik  edecegi

degerlendirilmektedir.

“ScoreNet” mimarisi moduler bir yapida olmasindan dolay: gelistirilmeye yatkindir.
Flizyon ¢alismalarinin performansinin iyilestirilmesi icin gerekli en énemli ihtiyag
gesitliliktir. Daha iyi sonuglar i¢in “ScoreNet” mimarisinin modalite havuzunun
cesitliligi genisletilebilir. Bununla birlikte, egitim ve validasyon (dogrulama) setinde

icerik olarak karmasiklik artirilarak daha iyi flizyon 6grenme gerceklestirilebilir.
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Sonug olarak, “ScoreNet”in 6zgiin mimarisi ile kisitlanmamig goriintiiler tizerinde
kulak tanima alaninda 6nemli bir iyilestirme sagladigt UERC deney sonuglari ile

kanitlanmustir.
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SCORENET: UNCONSTRAINED EAR RECOGNITION WITH DEEP
CASCADE SCORE LEVEL FUSION

SUMMARY

Nowadays, closed circuit television (CCTV) cameras, which are widely used in the
electronic security industry, have a tremendous potential for detecting and recognizing

suspicious people.

Face and ear biometric data of suspicious persons can be obtained with CCTV
cameras. However, in real-world scenarios, biometric data is exposed to exposure,
lighting, background, low resolution, occlusion, and so on. It is very difficult to obtain

quality as a result.

There is also a limited number of biometric data of individuals in the database of
security and security units. However, the quality of biometric data from suspicious
persons has the potential to be very low due to the fact that suspicious persons are not

naturally cooperative.

All of these problems are defined as Unconstrained and Limited Data Problem
(ULDP). To overcome this problem, a new architecture called “ScoreNet” was
proposed. The “ScoreNet ” architecture includes both the modality pool and the fusion

learning algorithm.

Proposed “Deep Cascade Score Level Fusion (DCSLF)” algorithm for fusion learning
algorithm; for the modality pool, a unique pool of modality (rich in diversity) and

modular structure was created.

The “ScoreNet” was evaluated using the Unconstrained Ear Recognition Challenge
(UERC) ear data set on images, which is considered to be the most difficult database

to evaluate ear recognition ever developed.

Two experiments were performed, namely general performance and scalability. In

addition, these two experiments were repeated after applying orientation and
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normalization procedures based on landmarks which became standard in facial

recognition literature and improved ear recognition performance.

The first experiment for general performance represents the closed set identification
scenario in which the individual's biometric properties are present in the database. The
“ScoreNet-1", which was proposed as a result of the overall performance evaluation,
performed at least 9% better in the Rank-1 compared to the UERC ear recognition

results.

The second experiment for scalability assessment is in accordance with the open set
identification scenario, which determines whether the individual is in the database and
identifies the person in the database. According to the results of the scalability
assessment, the “ScoreNet-2” provided an improvement of at least 12.5% in Rank-1

from UERC ear recognition methods.

After performing orientation and normalization procedures based on landmarks, two
experiments were repeated and the “ScoreNet-3” and the “ScoreNet-4” provided an
improvement of at least 23% and 19% respectively according to the UERC results.
After the orientation and normalization procedures, a 12% and 3.5% improvement was
achieved in a new study which included deep learning algorithms based on hand-

crafted and convolutional neural networks (CNN).

Thus, the “ScoreNet” architecture has achieved the state-of-the-art accuracy in the
UERC ear data set, which is the most challenging ear data set of unconstrained images.
However, the creation and training of “ScoreNet” architecture brings with it an
important workload. The creation of a modality pool for the “ScoreNet” architecture

and the long time of the training process are the disadvantages of this architecture.

The “ScoreNet” architecture represents the first “Automated Fusion Learning
(AutoFL)” approach for unconstrained ear recognition. It is also considered that this

architecture will lead the future of AutoFL applications.

The “ScoreNet” architecture is modular in nature and is prone to development. The
most important need for improving the performance of fusion studies is diversity. For
better results, the diversity of “ScoreNet” architecture can be extended. However,
better fusion learning can be achieved by increasing complexity as content in the

training and validation set.
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As a result, the “ScoreNet™ has been proven with UERC experiment results that
provide a significant improvement in the field of unconstrained ear recognition with

its original architecture.
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1. GIRIS

Giiniimiizde teknolojinin gelisimine bagli olarak yeni giivenlik ve gozetleme sistemleri
ortaya ¢cikmaktadir. Bireylerin davranigsal ve biyolojik 6zelliklerine gore otomatik
olarak taninmasini saglayan biyometrik sistemler de bu yeni givenlik ve gozetleme
sistemleri icerisinde yer almaktadir. Biyometrik sistemler ile kisi tanima ve kisi
dogrulama islemi ihtiya¢c duyulan her alanda kullanilmaya baslanmistir. Giinliik
yasamda hastanelerde avug i¢i ve parmak damar izi tanima biyometrik sistemleri ile,
bazi bankalarda kullanilan iris ve yiiz tamima biyometrik sistemleri, 6n plana
cikmaktadir. Bu biyometrik sistemler, genellikle kisi dogrulama amagli olarak
kullanilmakta olup hastanelerde baskasinin yerine tedavi olmanin veya bankalarda
sahte kimlik kartlari ile kredi ¢ekilmesinin 6niine gegmektedir. Ancak bu senaryolarda
kontrolli bir ortam s6z konusu olup biyometrik verinin en iyi sekilde alinmasi
saglanmaktadir. Bunun sonucunda yiiksek dogruluklu biyometrik sistemler
olusturulabilmektedir. Ancak, kontrolsiiz ortamlarda biyometrik verinin poz,
aydinlatma, arka plan, diisiik ¢6ziiniirliik, okliizyon vb. nedenlerden dolay1 Kkaliteli
olarak elde edilmesi oldukc¢a zordur. Bu tip senaryolar, 6zellikle glvenlik ve sucla
miicadele kapsaminda siipheli kisi tanima isi, glivenlik ve emniyet birimlerinin 6nemli

bir ihtiyacidir.

Gilintimiizde elektronik giivenlik endiistrisinde yaygin olarak kullanilan kapali devre
televizyon (Close Circuit Television (CCTV)) kameralar1 siipheli kisileri tespit ve
tanima i¢in oldukga biiyiik bir potansiyele sahiptir. Sabit, sabit dom, 360 derece ve
Pan-Tilt-Zoom (PTZ) tiplerine gore siniflandirilmis ¢ok ¢esitli CCTV kameralari

mevcut olup Cizelge 1.1’de gosterilmistir.

CCTV kameralar ile siipheli kisilerin yiiz ve kulak biyometrik verileri elde
edilebilmektedir. Bununla birlikte siipheli kisilerin dogal olarak isbirlik¢i olmamasi
nedeni ile siipheli kisilerden elde edilecek biyometrik verinin kalitesi oldukg¢a diisiik
olabilmektedir. Ayrica giivenlik ve emniyet birimlerinin veri tabaninda bireylerin
biyometrik verisi sinirli sayida mevcuttur. Bu nedenle yiiz ve kulak biyometrileri ile

kisi tanima i¢in kontrolsiiz ortamlardan olusturulan veri setlerine gereksinim vardir.

1



Cizelge 1.1 : CCTV! kamera gesitleri.

Kamera tipi
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Sabit dom

360 derece

PTZ
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Literatiirde agik kaynaklardan erisilebilen ¢ok gesitli kisitlanmamis yiiz veri setleri

bulunmakta olup Cizelge 1.2°de gosterilmistir [1-13] . Bu kisitlanmamis yiiz veri

setleri hem kisi sayis1 hem de goriintli sayis1 bakimindan oldukg¢a zengindir. Ancak

kisitlanmamis kulak veri setlerinde ayni seviyeye heniiz ulagilamamistir. Literatiirde

acik kaynaklardan erigilebilen kisitlanmamis kulak veri setleri Cizelge 1.3’te

sunulmustur [14-16].

Cizelge 1.2 : Kisitlanmamus yiiz veri setleri ve 0zellikleri.

Kisitlanmamis yliz veri  Kisi GoOriintil sayist Her kisiden Y1l
setleri sayist goriintii say1si
min/ort./mak.

LFW [5] 5749 13233 1/2,3/530 2007

YTF [12] 1595 3425 video - 2011

CelebFaces [10] 10177 202599 19,9 2014

CASIA-WebFace [13] 10575 494414 2/46,8/804 2014
5712 gorlnta +

IJB-A [7] 500 2085 video 114 2015
11754 goranta +

1JB-B [11] 1845 2011 video 36,2 2017
31334 gorintu +

1JB-C [8] 3531 11779 video 36,3 2018

VGGFace [9] 2622 2,6 milyon 1000/1000/1000 2015

MegaFace [6] 690572 4,7 milyon 3/712469 2016

MS-Celeb-1M [4] 100000 10 milyon 100 2016

UMDFaces [2] 8501 367920 43,3 2016

UMDFaces-Video [1] 3107 22075 video - 2017

VGGFace? [3] 9131 3,31 milyon 80/362,6/843 2018

! https://www.security.us.panasonic.com/white-papers/paper/panasonic-i-pro-video-surveillance
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Cizelge 1.2 ve Cizelge 1.3 karsilastirildiginda literatiirde kulak veri set gelisimi yiiz
veri setlerine gore oldukca yavastir. Ozellikle kisitlanmamis kulak veri seti azlig
sebebi ile literatiirde kisitlanmamis goriintiiler iizerinde kulak tamima calismalar

yeterli seviyede bulunmamaktadir.

Cizelge 1.3 : Kisitlanmamus kulak veri setleri ve 6zellikleri.

Kisitlanmamis kulak Kisi Goriintii sayis1 Her kisiden Yil

veri setleri sayi1sl goriintii say1si
min/ort./mak.

WPUTE [14] 474 3348 4/7/10 2010

AWE [15] 100 1000 10/10/10 2016

UERC [16] 3540 9500 1/2,7/10 2017

Bu literatiir boslugunu gidermek ve kisitlanmamis kulak goriintiilerinden kulak tanima
problemini incelemek icin, 2017 tarihinde 3. Uluslararasi Biyometrik Ortak
Konferansi (3rd International Joint Conference on Biometrics (IJCB)) kapsaminda
Kisitlanmamis Goriintiiler Uzerinde Kulak Tanima Yarismasi (Unconstrained Ear

Recognition Challenge (UERC)) diizenlenmistir.

Yarigsmanin amaci, ¢oklu arastirma gruplarinin birlesik uzmanligini ve tanima
teknolojisini kapsaml1 bir sekilde degerlendirmek; arastirmalar1 pekistirmek, ortak bir
veri kiimesi ve iyi tanimlanmis bir deney protokolu ile agik zorluklari tanimlamaktir.
Kisitlanmamis ortamlardan elde edilen bulyik ve zorlu kulak gorintilerinin veri
kiimesi, UERC igin 6zel olarak toplanmis olup algoritma gelistirme ve test igin
katilimcilara sunulmustur. Bu tez calismasinda UERC i¢in saglanan kulak veri seti ve

deney protokolii kullanilmistir.

1.1 Motivasyon

Literatiirde kulak tanima alaninda kontrollii ortamlardan elde edilen kulak veri setleri
kullanilarak birgok el yapimi yontem gelistirilmistir.  Ornegin; Yonli Gradyan
Histogrami (Histogram of Gradients (HOG)) [17], Yerel ikili Oriintii (Local Binary
Pattern (LBP)) [18], Yerel Faz Nicelemesi (Local Phase Quantisation (LPQ)) [19],
Ikili Istatiksel Goriintii Ozellikleri (Binarised Statistical Image Features (BSIF)) [20],
Gabor filtreleri (GABOR) [21] vb.

Bu ¢alismalar:

e Geometrik,



e Bitinsel,
e Yerel,
e Hibrit,

olmak lzere dort genel yaklasimda toplanmustir. E1 yapimi yontemler kontrollii kulak
veri setlerinde tanmima orami agisindan basarili olsa da, kisitlanmamis kulak veri

setlerinde oldukga diigiik performans sergilemistir [15].

Son zamanlarda, derin 6grenme - 6zellikle, evrisimsel sinir aglarmin (Convolutional
Neural Network (CNN)) kullanimi - smiflandirma uygulamalarinda ¢ekici bir
yaklasim haline gelmistir [22]. Yiiksek performans dogrulugu ile zengin 6znitelikler
elde etmek icin CNN'ler uygulanabilmesine ragmen, CNN’lerin kullanilmasi i¢in
yapilandirilmasi zor olabilen buyik 6lgekli egitim veri setlerine [23] ihtiya¢ vardir.
Baslica popiiler CNN tabanli derin 6grenme aglari; AlexNet [22], VGG [24], Inception
(GoogLenet) [25], ResNet [26], DenseNet [27] olarak siralanabilir. Mevcut kulak veri
setleri nispeten kicuk oldugu i¢in yalnizca CNN’lerin kullanimi kisitlanmamis

gorintiler Gzerinde kulak tanimada heniiz yeterli seviyeye ulasmamigtir [16].

Bu tez calismasinda, kulak tanima igin yukarida s6z edilen problem “Kisitlanmamis
ve Sinirli Veri Problemi (Unconstrained and Limited Data Problem (ULDP)) olarak
tanimlanmigtir.  ULDP'nin  {stesinden gelmek icin fiizyon yaklagimlarinin
uygulanmasina gereksinim vardir. Bu tur flzyon sistemleri genel olarak iki simnifa
ayrilmistir [28, 29]:

e Seviye ici (intra) fuzyon sistemi,
e Seviyeler arasi (inter) flizyon sistemi.

Seviyeler arasi fiizyon sistemi kulak, ylz, ses, parmak izi ve iris vb. farkli biyometrik
sistemlerden bilgi alirken [30-32], seviye ici flizyon sistemi tek bir biyometrik

sistemden ¢ikarilan gesitli tiplerdeki verileri kullanmaktadir [33].

Literatiirde, seviyeler arasi ve seviye i¢i flizyon sistemlerinden, sirasiyla coklu model
(multi-modal) ve ¢oklu algoritma flizyon stratejileri ile birlikte bahsedilmektedir [34].
Bu cozlmler ile diger ¢oklu biyometrik flizyon stratejileri ile ilgili daha ayrintili

bilgiler B6lum-2’de anlatilmistir.



Kulak tanima literatiiriinde ¢oklu algoritma ile ilgili ¢alismalar diisiik karmasiklik

tirindeki kombinasyon (iki [30] veya (¢ algoritma [35] birlesimi) ile sinirlidir.

Bu tez ¢alismasindaki amag; kulak tanima alaninda ULDP'nin {istesinden gelebilmek
icin karmasiklig1 yukseltebilecek bir modalite havuzu olusturmak ve bu karmasiklik
ile basa ¢ikabilecek “otomatik fiizyon ogrenme (Automated Fusion Learning

(AutoFL)) ” algoritmasi gelistirmektir.

1.2 Literatir Katkisi

Kulak tanima alaninda ULDP'nin {istesinden gelebilmek i¢in “ScoreNet” ad1 verilen
yeni bir mimari onerilmistir. “ScoreNet” mimarisi hem modalite havuzunu hem de
fiizyon 6grenme algoritmasini igermektedir. Fiizyon 6grenme algoritmasi igin Derin
Kaskat Skor Seviyesi Flzyon (Deep Cascade Score Level Fusion (DCSLF))
algoritmas1 gelistirilmis; modalite havuzu igin de gesitlilik bakimindan zengin ve

modiiler yapiya sahip 6zgiin bir modalite havuzu olusturulmustur.

“ScoreNet ”, bugine kadar gelistirilen kulak tanimalarini degerlendirmek i¢in en zor
veri tabami olarak kabul edilen UERC kulak veri seti [16] kullanilarak
degerlendirilmis, daha once bildirilen tiim diger yontemlerden daha iyi performans

gostermis ve en son teknoloji dogrulugunu (state-of-the-art accuracy) elde etmistir.

Bilinen kadar ile “ScoreNet ”, kisitlanmamis goriintiiler tizerinde kulak tanima igin ilk
“AutoFL” yaklagimin1 temsil etmekte olup “ScoreNet” mimarisinin avantajlart

asagida sunulmustur:

e Bagimsiz olarak olusturulan yontemler (derin 6grenme ve el yapimi yontemler

dahil) birlikte kullanilabilmektedir.
e Eniyisonug birden fazla ¢ozim ile elde edilebilmektedir.

e Fiizyon isleminden elde edilen veriler, sonraki filizyon igin tekrar

kullanilabilmektedir.
e Kaullanic1 miidahalesi ve rastgele baslatma miimkiindiir.

e Mimari, tiim ugtan uca operasyonlar1 otomatiklestirmek i¢in bir 6grenme

stirecinin uygulanmasini ifade eden “AutoFL " i¢in uygundur.



e Her modalite Dbirbirinden bagimsiz  oldugundan  paralel islem

gergeklestirilebilir.
Ancak, “ScoreNet ” mimarisinin bazi dezavantajlari vardir:
e Egitim siireci uzun olabilmektedir.
e Uygun ¢esitlilige ulasmak i¢in bir modalite havuzuna gereksinimi vardir.
e Modalite sayisina bagl olarak karmasiklik artmaktadir.
Bu tez ¢alismanin ana katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir:

e Kisitlanmamig gorintiler Gzerinde kulak tanima icin “ScoreNet” adi verilen

yeni bir mimari onerilmistir.

e Bildigimiz kadartyla, Onerilen mimari kulak tanimada hatta daha genis
spektrumda biyometrik alaninda “AutoFL” icin ilk uygulamadir ve bu
mimarinin gelecekteki uygulamalara oncullk edecegi degerlendirilmektedir.

e (esitlilik bakimindan zengin ve modiiler yapiya sahip 6zgiin bir modalite

havuzu olusturulmustur.

e Fiizyon Ogrenmenin gerceklestirilmesi i¢in DCSLF adi verilen yeni bir

algoritma gelistirilmistir.

e Yukarida listelenen yeniliklere dayanarak, CNN'lerin kullanimina dayanan son
teknoloji tirlinti kulak tanima yaklagimlarindan daha iyi performans gosteren
hem CNN hem de el yapimi yontemleri igeren ve derin kaskat skor seviyesi

flizyona dayal1 bir kulak tanima mimarisi tasarlanmistir.

1.3 Tezin Bolumleri

Tezin diger boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir:
e BoOlim 2'de, kulak biyometrisi ile ilgili ¢alismalar kisaca gozden gegirilmistir.
e BOlim 3'te 6nerilen mimari, “ScoreNet " ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

e BOlim 4'te, Onerilen yaklasimi dogrulamak i¢in kullanilan deney setleri ve

deney diizenegi aciklanmistir.

e BOlim 5°te deney sonuglart sunulmustur.



e Boliim 6'da sonuglar yorumlanmastir.






2. KULAK BiYOMETRISI

2.1 Kulagin Embriyolojik Gelisimi ve Yapisi

Insan kulagi, hamileligin besinci ve yedinci haftalar1 arasinda gériinmeye
baslamaktadir. Embriyolojik gelisimin besinci haftasinda ortaya ¢ikan “auricular
hillocks” ad1 verilen yapi, embriyolojik gelisimin altinci ve dokuzuncu haftalar
arasinda genisler, farklilagir ve en son kaynasarak dis kulagin yapisin1 olusturur.
Dokuzuncu haftada olusan morfoloji bir insan kulagi olarak secilebilmekte olup
Sekil 2.1°de 1-6 numara ile isaretlenen bolgeler kulagin “tragus, helix, cymba concha,
antitragus, antihelix ve concha” kisimlarini olusturmaktadir. Adli tip literaturd,
dogumun ilk dort ayindan sonra kulak biiyiimesinin son derece dogrusal oldugunu
bildirmektedir. 4 aylik ile 8 yas arasi kulagin genisleme orani normalden yaklasik bes
kat daha fazla olabilmekte olup 8 ile 70 yas aras1 kulak biiyiikliigii degismemektedir.
[30].

[

- Auricular
N Hillocks

A
/

idf )
\\:-_‘;‘ ,’.7 !
(& 2

e il / _

Sekil 2.1 : Kulagin embriyolojik gelisimi [30].

Kulagin yapist Sekil 2.2°de sunulmustur [15]. Literatiirde insan kulaginin simetri
ozelligi de arastirilmustir [36]. Incelemeler sonucunda sag ve sol kulaklar birbirine
benzemekte olup bir dereceye kadar simetri veya asimetri 6zelligi tagiyabilecegi ortaya

¢ikmustir [36].



Helix
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Inferior Curs
of Antihelix
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Antihelix

Concha Tragus

Antitragus z
Incisura

Lobe

Sekil 2.2 : Kulagin yapisi [15].
2.2 Tlgili Cahsmalar

Bu boliimde, el yapimi ve derin 6grenme yontemlerine dayanan, kulak tanima
yaklagimlar tizerine yapilan ¢aligmalarin yani sira kulak tanima alanindaki flizyon

teknikleri ile ilgili literatlir de kisaca 6zetlenmistir.

Kulak tanima igin el yapimi yontemler bir onceki bolimde bahsedildigi gibi

geometrik, bltinsel, yerel veya hibrit teknikler olarak siniflandirilabilir.

Geometrik teknikler, kulak iizerinde Onceden belirlenmis noktalar arasindaki
metriklere dayanmaktadir. Geometrik yaklagimlarin bir sinirlamasi, aydinlatma
varyasyonlarina ve gliriiltiiye duyarli oldugu bilinen kenar dedektorlerine olan
bagimhiliklaridir. Birgok teknik, kulak noktalarinin kesin konumlarma ihtiyag¢
duymakta olup diisiik kaliteli goriintiilerde kulak noktalarmin tespitini yapmak
oldukga zorlagmaktadir [15, 33, 37].

Biitiinsel yaklasimlar, kulagi temsil edecek Oznitelik vektorlerini ¢ikarmak igin bir
biitiin olarak kulagin tiim goriintiistinii kullanmaktadir. Kuvvet alan1 doniisiimii [38],
kulak goriintiistindeki her pikselin yogunluguna ve konumuna gore bir kuvvet alani ile
iliskili oldugu popiiler bir biitiinsel yontemdir. Diger biitiinsel yontemler, bir 6znitelik
vektoru ile kulag: temsil etmek i¢in, dogrusal veya dogrusal olmayan alt uzay izdlsim
tekniklerini kullanmaktadir [39, 40].
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Yerel yontemler, kulagin belirli bolgelerinden 6znitelik vektorleri ¢ikarmakta ve
bunlart alt dizilim yolu ile tek bir vektore doniistiirmektedir. Cogu yerel yontem, kiigik
goruntt dondurme ve hizalama icin daha direnclidir. Yerel tekniklerin tipik 6rnekleri
arasinda HOG [17], LBP [18], LPQ [19], BSIF [20] ve GABOR [21] bulunmaktadir.

Hibrit teknikler, geometrik, yerel ve biitiinsel 6zellikleri birlestiren ve tanima oranini

arttirmak icin birden fazla yontem kullanan yaklasimlari igermektedir [41].

CNN'ler nesne tespiti, gorintli tanima alanlar1 i¢in yakin zamanda gelistirilmis olan
derin 6grenme yontemleridir. AlexNet [22], 1.2 milyon gorunti ile 1000 sinif iceren
ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)-2010 yarigmasinda
el yapim1 yontemlerden daha fazla dogruluga sahip ilk CNN tabanli derin 6grenme

yontemi olmustur.

VGG, oldukga kiglk (3 x 3) konvoliusyon filtrelerine sahip daha derin bir ag
uygulayan bir diger CNN tabanli yontemdir [24, 42]. Sirasiyla 16 ve 19 katman igeren
VGG-16 ve VGG-19 aglar, arastirmacilarin @ ConvNet modelleri olarak
yararlanabilmesi i¢in kamuya ag¢ik hale getirilmistir. VGG modeli, diger tanima
problemleri (6rnegin; yiiz tanima [3, 9] vb.) ile birlikte kulak tanima alanina da
uygulanmis olup zorlu kulak veri setlerinde el yapimi yontemlerine gére daha ylksek

tanima orani saglamistir. [16, 23, 43-46].

Inception (GoogLenet) derin 6grenme yontemi [25], daha biylk veri kimelerinin
basitlestirilmis egitimini saglayarak oldukc¢a diisiik hesaplama maliyeti ile VGG'den
daha iyi performans gostermektedir. Bununla birlikte, Inception, genel gergeve iginde
ek bir kiiglik ag olusturan bir baslangi¢ modiiliiniin kullanilmasi: durumunda VGG’den

daha karmasik bir model haline gelmektedir.

ResNet [26], bitisik katmanlar arasindaki girisleri ilerletmek i¢in artik bir baglanti
kullanmaktadir. Boylece daha derin aglarda goriilen bozulma sorunlar1 azalmaktadir.
Baska bir ifade ile, ResNet, CNN modellerine kisayol veya atlama baglantilar
saglamaktadir. Bu baglantilar, bazi1 konvoliisyon katmanlarini atlayan ve bilgiyi
asagidan yiiksek model katmanlara ileten kimlik kisayollarini temsil etmektedir. Bu
durum, ag boyunca bilginin kaybolmasini1 engellemektedir. Ayn1 zamanda, daha fazla
sayida katmani olan derin modellerin egitimini de kolaylastirmaktadir. Model egitimi

sirasinda kisayol baglantilarinin katma degeri, model parametrelerini 6grenmek icin
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kullanilan geri yayilim algoritmasi i¢in kisayollar olarak islev gormeleridir ve bdylece

gradyanlarin agda kaybolmasinin 6niine gecilebilmektedir.

DenseNet, bir CNN'nin her katmanini diger tiim katmanlara baglayarak, agdaki tiim
katmanlarin onceki tim katmanlarin 6zniteliklerini girdi olarak kullanmasina izin
vermektedir. DenseNet modeli, gradyanlarin yok olma probleminin hafifletilmesi,
Oznitelik  yayiliminin  gii¢lendirilmesi,  6zniteliklerin ~ yeniden  kullaniminin
desteklenmesi ve parametrelerin sayisinda 6nemli bir azalma saglanmasi vb. gibi

cesitli avantajlar saglamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda el yapimu yerel tekniklerden HOG, LBP, LPQ, BSIF ve GABOR
ile DenseNet modeli hari¢ yukarida bahsedilen CNN modelleri, 6znitelik ¢ikarimi i¢in
modalite havuzuna eklenmistir. CNN modeller tekrar egitilmemis olup orijinal halleri

ile kullanilmustir.

Bir onceki bolimde bahsedilen coklu biyometrik flizyon stratejileri, literatiirde

biyometrik bilginin kaynaginin niteligine bagli olarak 5 simifa ayrilmis olup

Sekil 2.3’te sunulmustur [47, 48].

Goklu Sensor

(Termal ve Gorlndr
Kamera) Coklu Model
(Kulak ve Yuz)

A

Coklu Biyometrik
Sistemler

Coklu Algoritma
(HOG ve LEF)
| Goklu Gesitlilik

(Sol ve Sad Kulak)
Goklu Ornek

{On ve Yan Profil Yiiz)

Sekil 2.3 : Coklu biyometrik fuizyon stratejileri.
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Coklu sensor: Bir bireyin tek bir biyometrik 6zelligini yakalamak i¢in birden
fazla sensor kullanarak biyometrik verinin g¢esitliligini arttiran bir sistemdir.
Ornegin, termal ve gorinir kamera.

Coklu algoritma: Tanima oranini Yikseltmek icin birden cok algoritma
kullanan ve hesaplama karmasiklig1 yiiksek olan bir sistemdir. Ornegin, HOG
ve LBP algoritmalari.

Coklu 6rnek (multi-sample): Tek bir sensor ile ayn1 biyometrik ¢zellikten
tiretilmis ¢oklu 6rnek kullanan bir sistemdir. Ornegin, 6n ve yan profil yiiz.
Coklu cesitlilik (multi-instance): Bu sistemde, biyometrik bilgiler ayn1 viicut
ozelliklerinin ¢oklu &rneklerinden ¢ikarilmistir. Ornegin, bir bireyin sag ve sol
kulaklart.

Coklu model (multi-modal): Birden fazla biyometrik kaynaktan elde edilen

sonuglar1 birlestiren bir sistemdir. Ornegin, kulak ve yiiz biyometrileri.

Ayrica, literatiirde fiizyon siirecinde kullanilan bes gesit fiizyon seviyesi yontemi

bulunmaktadir [47, 48]:

Sensor seviyesi flizyon,
Oznitelik seviyesi fiizyon,
Skor seviyesi flizyon,

Sira (rank) seviyesi flizyon,

Karar seviyesi flizyon.

Bu flizyon seviyeleri de bir tst kategoride ¢ ana sinifa boliinmiistiir [48]:

Eslestirme oncesi fiizyon,
Eslestirme sonrasi fiizyon,

Hibrit seviyesi flizyon.

Sensor ve 6znitelik seviyesi fuzyonlar, eslestirme isleminden 6énce uygulanmakta olup

skor eslestirme, sira (rank) ve Kkarar seviyesi flizyonlar ise, eslestirmeden sonra

yapilmaktadir. Ayrica, bu fiizyon seviyelerine ek olarak iki veya daha fazla flizyon

seviyesinin birlestirilmesi ile olusan hibrit seviyesi flizyon da mevcuttur. Oznitelik ve

skor eslestirme fiizyonlarimin birlikte kullanilmasi hibrit seviyesi flizyona 6rnek olarak

verilebilir. Tum bu bahsedilen fuzyon seviyelerinin siniflandirilmis durumu

Sekil 2.4’te gosterilmistir [48].
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Hibrit seviyesi

(Oznitelik + Skor
Skor + Karar

= vb.)
Oznitelik
seviyesi \ J

v

Skor Sira (rank)
seviyesi seviyesi

. Yy
Sensor
seviyesi

Eslestirme

sonrasi

v

Karar
Seviyesi

Sekil 2.4 : Farkli fiizyon seviyelerinin siniflandirilmast.

Literatiirde kulak biyometrisini i¢erecek sekilde goklu model (multi-modal) ve ¢oklu
algoritma flizyon stratejilerine yonelik oldukga cgesitli ¢alismalar yapilmis olup
Cizelge 2.1’de sunulmustur [31, 32, 39, 41, 47, 49-65].

Cizelge 2.1 : Kulak biyometrisi igeren ¢coklu biyometrik sistemler.

Flzyon Coklu biyometrik sistemler Fuzyon Spektrum

Sistem Seviyesi

Tipleri
Kulak & on profil ylz [54-56] Skor Gorunar
Kulak & on profil yiiz [61, 65] Oznitelik ~ Gorinir
Kulak & yan profil yiiz [52] Oznitelik ~ Gorunar
Kulak & yiiz & parmak yuzeyi [51] Skor Gorunar

Seviyeler Kulak & yiiz & imza [57] Sira (rank)  Gorundr

arasi Kulak & iris [31] Skor Gorunar
Kulak & iris [63] Oznitelik  Gorunar
Kulak & iris [59] Karar Gorunar
Kulak & iris & yuz [62] Sira (rank) GOrlnur
Kulak & ses [49] Skor Gorlnar
Kulak & coklu algoritma [50, 58] Skor Gorunar

Seviye ici Kulak & ¢oklu algoritma [53] Oznitelik ~ Gorunir
Kulak & coklu algoritma [60] Skor Termal-MWIR
Kulak & ¢oklu algoritma [35] Skor Termal-LWIR
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Cizelge 2.1°deki arastirmalar incelendiginde ¢oklu model (multi-modal) ve c¢oklu
algoritma fuzyon stratejileri diisik karmasiklik tiirindeki ikili ve ucli
kombinasyonlar1 i¢ermektedir. Kulak biyometrisinde gercek diinya senaryolarinda
bulunan zorluklar ile basa ¢ikilmasi i¢in karmasiklig1 yiiksek c¢oziimlere ihtiyag

duyulmaktadir [66-68].

Bu tez ¢aligmasinda kulak tanima alaninda iki boyutlu, gérinir bant spektrumunda,
coklu algoritma, skor seviyesi flizyon ve yiiksek karmasiklik iceren 6zgin bir ¢alisma

gergeklestirilmistir.
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3. KULAK TANIMA YONTEMLERI

Herhangi bir fiizyon igleminin temel amaci, ilgili problemi daha iyi bir yere
tasiyabilmek igin uzmanlar tarafindan firetilen karari, optimum bir sekilde
birlestirebilecek uygun bir islevi gergeklestirebilmesidir [47]. Bu temel amaci gesitli
bagliklar altinda inceleyen kulak biyometrisi alanindaki fiizyon c¢aligmalarindan
Bolim-1 ve 2’de ayrintil1 bir sekilde bahsedilmis ve bu ¢alismalar agagida 6zet halinde

sunulmustur:
e Filzyon sistem tipleri (seviyeler aras1 (inter) ve seviye ici (intra)),

e Coklu biyometrik flizyon stratejileri (coklu sensor, coklu algoritma, coklu
ornek (multi-sample), ¢oklu ¢esitlilik (multi-instance), ¢coklu model (multi-
modal)),

e Fizyon seviyesi yontemleri (sensor, 6znitelik, skor eslestirme, sira (rank) ve

karar),
e Flzyon seviyesi Ust siif yontemleri (eslestirme 6ncesi ve sonrast, hibrit).

Goklu biyometrik bir sistemde fiizyon stratejisinin kullanimi sistemin genel
performansini olumlu veya olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu baglamda,
senaryoya 0zgl optimum ¢6zim icin, maliyet-etkinlik analizi de yapilarak, fiizyon
seviyesi yontemleri ile flizyon stratejilerinin birlikte degerlendirilmesine gereksinim
vardir. Burada gerceklestirilecek senaryonun kazanimi da 6nemlidir. Ornegin,
biyometrik sistemlerde hiz ve dogruluk arasinda dogrusal olmayan tersine bir iliski

bulunmaktadir.

Hiz daha baskin oldugunda dogruluktan 6diin verilerek daha az karmagsik yapi
kullanma ihtiyact olusurken; dogruluk veya tanima oraninin yiikseltilmesi s6z konusu
olunca daha karmasik flizyon yaklagimlarinin uygulanmasina gereksinim duyulmakta

ve buna bagli olarak hiz da azalmaktadir.
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Kulak tanima icin geleneksel flizyon yontemleri, dogrulugu en iyi olanlardan iki veya
U¢ modaliteyi; 6znitelik, skor, sira (rank) veya karar seviyesi fiizyon ile birlestirerek
tanima oraninda kisith bir iyilestirme gergeklestirmektedir [35, 39, 60]. Bu geleneksel
flizyon yontemleri daha c¢ok kontrollii kulak veri setlerine uygulanmis olup
kisitlanmamig goriintiiler tizerinde gerceklestirildiginde ise bu kisitl iyilestirme daha
da azalabilmektedir [15, 16]. Daha iyi sonuglar icin karmasikligi yiksek fuzyon
aglarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu baglamda, ilk olarak ¢esitli skor seviyesi flizyon

mekanizmalari ele alinmistir.

3.1 Skor Seviyesi Fiizyon Mekanizmalari

Literatiirde genel olarak dort farkli tipte skor seviyesi fiizyon mekanizmasi
bulunmaktadir [66-69]:

e Kilasik skor seviyesi flizyon,

e Hiyerarsik skor seviyesi fiizyon,

e Kaskat skor seviyesi flizyon,

e Hibrit skor seviyesi flzyon.
3.1.1 Klasik skor seviyesi flizyon

Klasik skor seviyesi fiizyon mekanizmasi, tek bir denklem kullanarak optimal agirlik
bulmayr amaglamaktadir. Ancak, modalite sayis1 arttikga, arama alaninda
genislemenin bir sonucu olarak, bir ag i¢in en uygun ¢6ziimii bulmak giderek

zorlagsmaktadir. Klasik skor seviyesi fiizyon mekanizmas1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.1 : Klasik skor seviyesi flizyon mekanizmasi.
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3.1.2 Hiyerarsik skor seviyesi fiizyon

Hiyerarsik skor seviyesi flizyon mekanizmasi, klasik skor seviyesi fiizyon
mekanizmasindan farkli olarak ¢oklu ag subelerinden olusmaktadir. Ancak, ag
subelerinin sayis1 arttikca, cesitlilik agisindan bilesenlerden bagimsiz olarak ikili
kombinasyonlarin olusturulmasinda artan zorluklar ile karsilasilmaktadir. Ayrica, bu
durum tek bir modalitenin aga dogrudan katkisini gézlemlemeyi imkansiz kilmaktadir.

Hiyerarsik skor seviyesi flizyon mekanizmasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

~

A
N

e Karar

 —

Sekil 3.2 : Hiyerarsik skor seviyesi flizyon mekanizmasi.
3.1.3 Kaskat skor seviyesi flizyon

Kaskat skor seviyesi flizyon mekanizmasinda, modaliteler sira ile denenmektedir.

Modalitelere belirli bir esik degerine gore kabul veya ret islemi uygulanabilmektedir.

Kaskat skor seviyesi fliizyon mekanizmasinda tek bir modalitenin dogrudan etkisi
g0Ozlenebilmektedir. Bu avantaj, modalite havuzu iginde sistemin genel performansini
daha iyi yapacak modalitenin tespitini kolaylastirmaktadir. Bununla birlikte, kaskat
skor seviyesi flizyon mekanizmasinin yapis1 geregi siirekli iki modalitenin agirlik
parametresinin bulunmasina ihtiyag¢ vardir. Bu sayede, modalite etrafli veya tam arama
(exhaustive search) islemine yatkin hale gelmektedir. Etrafli veya tam arama
(exhaustive search), parametrenin optimum degerinin tiim degerlerinin denenerek

bulunmasidir.

Ayrica, kaskat skor seviyesi flizyon mekanizmasimin modalite karmasikligini kontrol
edebilecek bir dstiinligii de bulunmaktadir. Ciinkii, agirlik parametreleri her bir

katmandan bagimsiz olarak bulunmaktadir. Hiyerarsik skor seviyesi fiizyon
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mekanizmasinda da bu durum ag subeleri i¢in gegerlidir. Ancak, ag subelerinin i¢

karmasiklig1 da mevcuttur.

Bu tez ¢alismasinda, s6z konusu avantajlar nedeni ile kaskat skor seviyesi flizyon
mekanizmasi kullanilmistir. Kaskat skor seviyesi flizyon mekanizmasi Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

‘ A —llyf’ﬁ

( Fizyon 1

Sekil 3.3 : Kaskat skor seviyesi fuzyon mekanizmasi.
3.1.4 Hibrit skor seviyesi fizyon

Hibrit skor seviyesi flizyon mekanizmasi; klasik, hiyerarsik ve kaskat skor seviyesi
mekanizmalarmin birlesiminden olusmaktadir ve daha karmagik bir yapiya sahiptir.

Hibrit skor seviyesi fiizyon mekanizmasi Sekil 3.4’te gosterilmistir.

Sekil 3.4 : Hibrit skor seviyesi flizyon mekanizmas.
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3.2 Onerilen Mimari — “ScoreNet”

Diger bélimde bahsedilen tuim skor seviyesi fiizyon mekanizmalarinin isletilmesi igin,
cesitlilik bakimindan zengin ve fiizyon 6grenimi i¢in kaynak olarak kullanilabilecek

bir modalite havuzuna gereksinim vardir.

Bu tez ¢aligmasinda, bir modalite; bir giris goriintlisl seti, ara operasyonlari igeren bir
dizi islem, bir ¢ikt1 ve skor eslestirme matrisinden olugsmaktadir. Modalite havuzu ise,

birden ¢cok modalitenin olusturdugu topluluktan meydana gelmistir.

Bu tez calismasinda hem modalite havuzunu hem de flizyon 6grenme algoritmasini
iceren “ScoreNet” adi verilen yeni bir mimari sunulmustur. Fiizyon 6grenimini
gerceklestirmek i¢in de “Derin Kaskat Skor Seviyesi Fiizyon (DCSLF)” algoritmasi
gelistirilmistir. Ayrica, ¢esitlilik bakimindan zengin ve modiiler yapiya sahip 6zgiin

bir modalite havuzu olusturulmustur.
Sekil 3.5’te sunulan “ScoreNet” mimarisi ¢ temel adimdan olusmaktadir:
1) Cesitlilik bakimindan zengin ve moddler bir modalite havuzu olustur.

2) Egitim ve validasyon (dogrulama) setini giris olarak kullanarak rastgele
modaliteler olustur. DCSLF algoritmasi ile hem en iyi modaliteyi se¢ hem de

secilmis modalitelerin flizyon agirliklarini bul.

3) Kaskat ag yapisinda bulunan se¢ilmis tiim modaliteleri ve hesaplanan fuizyon

agirliklarini sabitleyerek test veri setine uygula.
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Adim 2: Egitim ve validasyon setini girig olarak kullanarak rastgele

ScoreNet _ L

Q@ & modaliteler olugtur. DCSLF algoritmasi ile hem en iyi modaliteyi se¢
,g:@c,,, Metrik Uzay1 hem de secilmis modalitelerin fuzyon agirliklarini bul.
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Adim 3: Kaskat ag yapisinda bulunan secilmis tUm modaliteleri ve
hesaplanan fuzyon agirliklarinl sabitleyerek test veri setine uygula.

Test Seti

W, * (Modalite 1) + ... ::>

W, * (Modalite 2) + ...
W; * (Modalite 3) + ...

Validasyon Seti GIRIS GO sl Egitim Seti

Sekil 3.5 : Onerilen mimari — “ScoreNet”.
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3.2.1 Modalite havuzunun olusturulmasi

Cesitlilik bakimmdan zengin bir modalite havuzu olusturmak i¢in, yedi katmandan

olusan modiiler bir yap1 onerilmis olup her katman asagida sirasiyla sunulmustur:

e Renk haritasi,

Goruntu boyutu,

e On isleme ve goriintii iyilestirme,

e  Oznitelik ¢ikarimi ve parametre setleri,
e Oznitelik azaltilmast,

e Siniflandirici,

e Metrik uzay1.

Modalite  havuzunun yapisi modiler oldugundan, her katman kolayca
genisletilebilmektedir. Ancak, baz1 katmanlarda segilecek aday islemler birbiri ile
uyumsuz veya tek basina gereksiz olabileceginden ihmal edilebilmektedir. Ornegin;
Oznitelik vektorinin boyutu kicik ise Oznitelik azaltma islemi goz ardi
edilebilmektedir. Bagka bir 6rnek olarak da 6znitelik ¢ikarimi kullanilan metrik ile

uyumsuz oldugunda diger metrikler arasindan se¢im yapilmaktadir.

Modalite havuzundan modalite olusturma islemi rastgele (otomatik) veya kullanici
(manuel) tarafindan yapilabilmektedir. Dogal olarak modalite havuzu, literattrde yeni
yontemler gelistirildikge devamli genisleyecek moduler bir yapiya sahiptir. Bu tez
calismasindaki amag, yiiksek karmasiklikli bir modalite havuz kaynagini kullanarak
fiizyon 6grenme algoritmasi gelistirmektir. Bu nedenle modalite havuzu, gelistirilen
flizyon algoritmasinin literatirdeki yontemlerden Ustlinligiiniin gosterilmesine kadar
genisletilmigtir. Ancak, modalite havuzunun her katmaninda bulunan mevcut
yontemlere ek olarak gelecek uygulamalarda eklenecek potansiyel ¢alismalardan da

asagida sirastyla bahsedilmistir:
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3.2.1.1 Renk haritas1
[k adimda, giris goriintiisiiniin kirmiz1, yesil ve mavi renkleri veya bunlarm agirlikli
dontistiiriilmiis hali kullanilmakta olup 6rnek renk haritalar: Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Bu ilk katman, sensor ¢esitliligine bagl olarak, goriiniir ve kizilotesi hiperspektral

goriintiileme ile genisletilebilir [70].
Bu tez ¢alismasinda asagidaki renk haritalart kullanilmistir:
e Gri tonlama,
e Kirmizi, yesil, mavi (RGB),
e Parlaklik, krominans (YCbCr),
e Ton, doygunluk, deger (HSV) [71, 72].
Diger potansiyel eklenebilecek ¢alismalar asagida sunulmustur:
e Camgobegi, fusya, sar1 ve siyah (CMYK) [72],
e Rastgele agirlikli renk haritalart,

e 3B gorintileme.

255

White

(255, 255, 255)

Chrominance red

(b)

(c)
Sekil 3.6 : Renk haritalart: (a) RGB (b) YCbCr (c) HSV (d) CMYK [71, 72].

(d)
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3.2.1.2 Goruntd boyutu
Ik adimda renk haritas1 se¢imi yapildiktan sonra ikinci adimda gorinti boyutu,

e Kicik (80 x 60 piksel),
e Orta (110 x 70 piksel),
e Biyik (180 x 50 piksel),
e Rastgele (20-200 x 20200 piksel arasi),
olmak tizere dort segenek arasindan segilir. Bu tez calismasinda rastgele gorintl

boyutu kullanilmistir. GOrunti ¢éziiniirliigiine goére de goriinti boyutu ayarlanabilir.

3.2.1.3 On isleme ve goriintii iyilestirme
Uciincii adimda, daha iyi dznitelikler elde etmek i¢in gériintiiye 6n isleme ve gorinti
iyilestirme iglemleri uygulanir. Literatliirde ¢ok fazla sayida on isleme ve gorintl

iyilestirme iglemleri mevcut olup yaygin olarak kullanilanlar asagida sunulmustur:

e Kontrast iyilestirme,

Histogram esitleme,

Yumusatma (Smoothing),

Guraltd temizleme (denoising),
e Bulanikligi giderme (deblurring).
Bu tez ¢calismasinda, U¢ farkli 6n isleme ve goriintii iyilestirme yontemi kullanilmistir:

e Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE)) [73],

e 2B Gaussian filtresi ile yumusatma,
e Gorinti yogunlugu degerlerini ayarlama.
Diger potansiyel eklenebilecek calismalar asagida sunulmustur:

e Derin 6grenmeye dayali gorintl iyilestirme [74, 75], gurdltd temizleme

(denoising) [76] ve bulaniklig1 giderme (deblurring) [77] ,

e Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiileri iyilestirmek igin derin 6grenmeye dayali siiper

¢ozlnurluk yontemi [78].
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3.2.1.4 Oznitelik ¢ikarimi ve parametre setleri

Dordiincti asamada, 6znitelik ¢ikarimi i¢in hem el yapimi hem de derin 6grenme

yontemleri kullanilir. Literatiirde en ¢ok kullanilan ve Boliim-1’de de bahsedilen el

yapimi yontemler asagidadir:

HOG, gorintideki gradyan yonelimleri ve biylklikleri kullanarak 6znitelik

cikarimi gerceklestirir [17].
LBP, goriintii piksellerinin komsuluklarina bakarak 6znitelik ¢ikarir [18].

LPQ, gorintinun frekans spektrumu elde edildikten sonra LBP yontemine

benzer bir sekilde 6znitelik ¢ikarimi yapar [19].

BSIF, giris goriintiisiind 6nceden 6grenilmis bir dizi filtreden gegirir ve daha

sonra filtre yanitlarini birlestirerek 6znitelikleri elde eder [20].

Gabor filtreleri, harmonik bir fonksiyon ile Gaussian bir fonksiyonun
carpimindan olusur. Bu Gabor filtre bankasi kullanilarak goriinttiden 6znitelik

cikarimi gergeklestirilir [21].

Her 6znitelik ¢ikarma yonteminde i¢ parametre degerleri de degisiklik gostermektedir.

Ayrica, bu asamada her algoritma igin 10 farkli i¢ parametre degeri igeren parametre

seti hazirlanir. I¢ parametre degerleri algoritmanin optimum calisabildigi aralik

icinden belirlenir.

Benzer sekilde, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve Bolum-2’de de bahsedilen CNN

tabanli derin 6grenme yontemleri asagida sunulmus olup mimari yapilar: Sekil 3.7°de

gosterilmistir:

AlexNet, 8 katmandan olusan seri ag yapisinda ilk CNN mimarisidir [22].

VGG, daha derin seri aglardan olusmakta olup sirasiyla 16 ve 19 katman olmak
uzere iki farkli modeli bulunmaktadir [24].

Inception (GoogLenet), paralel moduller kullanarak VGG’den daha diisiik
hesaplama maliyetleri saglamistir ve 22 katmandan olusmaktadir [25].

ResNet, artik bir baglant1 kullanarak daha derin aglarda gradyanlarin agda
kaybolmasini engellemistir ve 152 katman bulunmaktadir [26].

DenseNet, artik bir baglanti yerine her katmandan diger tim katmanlara

baglanti saglayan bir CNN mimarisidir [27].
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Her CNN tabanli derin 6grenme algoritmalari ¢oklu katmanlardan olugmaktadir. Her
katmanin ¢iktis1 birbirinden farkli bir 6znitelik ¢ikarici olarak kullanilabilmektedir. Bir
goriintii, CNN tabanli bir aga giris olarak verilip ileri yayilim (forward propagation)
islemi yapildiktan sonra agin her konvoliisyon katmaninda bulunan, 6nceden egitilmis
ve sabitlenmis filtrelerden 6znitelik vektorii gikarilabilmektedir. Ornegin, AlexNet

mimarisinde 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilabilecek yedi katman mevcuttur.

Bu tez c¢alismasinda, DenseNet hari¢ diger tiim CNN tabanli derin 68renme

yontemlerinden 6znitelik ¢ikarimi yapilmastir.
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Sekil 3.7 : Popller CNN mimarileri: (a) AlexNet (b) Resnet (c) DenseNet (d) Inception (GoogLenet) (e) VGG [22, 24-27, 79].
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3.2.1.5 Oznitelik azaltilmasi

Besinci adimda, hesaplama maliyetini diisiirmek ig¢in Oznitelik boyut azaltma

yontemleri uygulanir ve literatlirde populer olan iki yontem asagida sunulmustur:

Temel Bilesen Analizi (TBA) (Principal Component Analysis (PCA)) [39].

Oto-kodlayicilar [80, 81].

Bu calismada, yiiksek boyutlu Oznitelikleri azaltmak i¢in TBA kullanilmis olup

ayrintilar1 asagida anlatilmigtir:

TBA, bir veri kiimesinin, maksimum varyansi temsil eden daha az sayida
degisken ile ifade edilmesini saglayan bir veri doniistiirme yontemidir. TBA
yonteminin amaci, yiiksek boyutlu veriden daha az sayida veri kullanarak en
iyi doniisiimii saglamay1 hedefler. Bu dontistimii verinin maksimum varyansina

gore dizenler. TBA yontemi denklem (3.1)’i saglamayi hedefler:
]PCA(Wopt) =arg mme}X|WTSTW| (3.2)

Burada St, verinin toplam dagilma matrisi ve W, siitunlar1 ortonormal izdiisiim
vektorlerinden olusan bir izdlsiim matrisidir. TBA, maksimum varyans
dogrultusunda ortogonal temel vektor setini bularak verinin boyut kiciltme

islemini gerceklestirir.

3.2.1.6 Smiflandirica

Altinci adimda, gesitli siniflandirict yontemleri kullanilmustir:

Dogrusal Ayirta¢ Analizi (DAA) (Linear Discriminant Analysis (LDA)): DAA
siniflandiricinin amaci, siniflarin birbirinden ayirt ediciligini en Ust diizeye
cikaran dogrusal ayirtag izdiisiim vektorlerini bulmaktir [40]. DAA yontemi

denklem (3.2)’de gosterilen orani en st diizeye ¢ikarmaya caligir:

wTs,w
WTSWW (32)

]DAA(Wopt) =arg mw‘";‘x
S, Sw ve W sirastyla siiflar aras1 dagilim matrisi, sinif i¢i dagilim matrisi ve

izdiisim matrisini temsil etmektedir. Boylece, DAA siniflar i¢i dagilim

matrisini en aza indirirken siniflar aras1 dagilim matrisini biyutmeye calisir.
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Ayt Edici Ortak Vektor Yaklasim: (AOVY) (Discriminative Common Vector
Approach (DCVA)): AOVY smiflandiricinin amaci, tim smiflarin sinif igi
dagilim matrisini kullanarak ortak vektorler elde etmektir. Ortak vektorler elde
edildikten sonra, bunlarin toplam dagilim1 optimal izdigiim vektorlerini elde
etmek icin maksimize edilir [82, 83]. AOVY yontemi denklem (3.3)’U
saglamay1 hedefler:
Jaovy(Wope) = argmax [WTSgW| = argmax [WTS;W|
[wTs,w|=0 |[wTs,w|=0

(3.3)
= arg max|WTS ., W|
w

Burada W, siitunlar1 ortonormal optimal izdiisiim vektorleri olan bir izdiisim
matrisini ve Scom ise ortak vektorlerin dagilim matrisini temsil etmektedir.
AOVY yontemi ortak vektorlerin dagilim matrisini en st diizeye ¢ikarmaya

calisir.

Butunsel Yerel Dogrusal Ayirtag Analizi (BYDAA) (Complete Global-Local
Linear Discriminant Analysis (CGLDA)): BYDAA smiflandiricinin amaci,
hem yerel hem de butlnsel bilgiyi yakalamaktir [84, 85]. BYDAA yoOntemi
denklem (3.4)’deki orani en iist diizeye ¢ikarmay1 hedefler:

WT(aSg + (1 — a)Sy )W
WT(eSw + (1 — &)Sum)W (34)

Jegioa(Wope) = arg max

Denklem (3.4)’daki parametrelerin agiklamalar1 agagidadir:
o S : Smiflar aras1 dagilim matrisi,
o StL :Toplam yerel 6riintii varyasyon dagilim matrisi,
o Sw ! Smifici dagilim matrisi,
o Sww : Yerel sinif i¢i dagilim matrisi,
o W :lzdiisim matrisi,
o o,& :Inceayar parametreleri.

a parametresi, buttnsel ayirt edici bilgi ile yerel 6rlintli varyasyonu arasindaki
dengeyi kontrol ederken; e parametresi ise butunsel benzerlik bilgisi ile yerel

benzerlik varyasyonu arasindaki dengeyi saglar.
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o Genellestirilmis Ayirtag Analizi (GAA) (Generalized Discriminant Analysis
(GDA)): GAA smiflandiricinin amaci, eslenmis bir Oznitelik uzayr iginde
smiflar arast dagilim matrisinin, sinif i¢i dagilim matrisine oranini maksimize
etmektir [86]. Ornegin; X uzaymin dogrusal olmayan bir esleme fonksiyonu

@, ile bir Hilbert uzayina F, eslendigi varsayilsin.
P:X—>F x— D(x) (3.5)

Bu sartlarda GAA yontemi denklem (3.6)’daki kernel fonksiyonunu kullanarak
girdi setini dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirtir:

‘ oo 3.6

(kijdpq = @" (Xpi). 9(Xq;) = k(xpi'xqj) =e g (3.6)

Burada Xpi parametresi p smnifinin i. drnegini, Xqj parametresi g sinifinin j.

Ornegini ve ¢ ise varyansi temsil etmektedir.

Bu ¢alismada, yukaridaki bahsedilen siniflandirict yontemleri kullanilmis olup
smiflandirict yontemi arttirilmasina yonelik literatirde yaygin olarak kullanilan
Destek Vektor Makinesi (DVM) (Support Vector Machine (SVM)) [87-89]

eklenebilir.

3.2.1.7 Metrik uzay:
Bir metrik, bir kiimedeki her bir eleman ¢ifti arasindaki uzakligi 6lgen ve bdylece
benzerlik o6lglsinu hesaplayan bir fonksiyondur. Literatlirde metrikler, onceden

tanimlanmis ve 6grenilmis olmak {izere iki kategoriye ayrilmaktadir [90, 91].

Onceden tanimlanmis metrikler veri bilgisini kullanmamakta olup “Manhattan, Oklid,

Kosinus, Ki-kare, Hamming ve Korelasyon ” 6rnek olarak verilebilir.

Ogrenilmis metrikler ise veri bilgisini kullanmakta olup 6rnek olarak “Mahalanobis”

ve derin 6grenme tabanli 6grenilmis metrik yontemleri verilebilir [92-94].

Bu tez calismasinda, “Oklid, Kosiniis ve Manhattan” olmak Uzere o6nceden

tanimlanmas ti¢ farkli metrik kullanilmistir.
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3.2.2 Onerilen derin kaskat skor seviyesi fiizyon algoritmasi

Cesitlilik bakimindan zengin ve modiler yapiya sahip bir modalite havuzu
olusturulduktan sonra, egitim ve test seti i¢in tamamen birbirinden farkli en az iki
kulak veri seti kullanilmasina ihtiya¢ vardir. Buradaki amag, ¢alismanin kosullarini

zorlastirarak Onerilen yontemin kazanimlarini daha iyi analiz edebilmektir.

Bolim-1’de kisitlanmis ve smnirli veri problemi olarak tanimlanmis ULDP’nin
ustesinden gelebilmek icin derin kaskat skor seviyesi flizyon (DCSLF) algoritmasi
onerilmistir [34]. DCSLF algoritmasinin kullanilmasi i¢in bir modalite havuzu
olusturulmasi gereksinimi mevcuttur. S0z konusu modalite havuzu Bolum-3.2.1°de
ayrmtilt bir sekilde anlatilmis olup genisletilmesi veya kiigiiltiilmesi de miimkiindiir.

DCSLF algoritmasinin ayritilar: asagidaki sunulmugstur:
Ds = Dsx + Dsy (3.7)

Burada, Ds, egitim ve validasyon (dogrulama) seti; Dsx, sadece egitim seti; Dsy,
sadece validasyon (dogrulama) seti ve Dr, test setini temsil etmektedir. Denklem (3.7)
ve (3.8) ise bu veri setleri arasindaki iliskiyi agiklamaktadir. Buradaki en onemli
noktalardan biri, egitim ve test fazinda birbirinden tamamen bagimsiz veri setleri

kullanilmasidir.

Dsx ve Dsy modalite havuzuna girdi olarak verilir. Modalite havuzundan bir
modalitenin i¢ yapis1 rastgele (otomatik) veya kullanici (manuel) tarafindan

olusturulabilir. Bir modalitenin i¢ yapist olusturma 6rnegi, asagida gosterilmistir:

1) Renk haritasi : Kirmizi, yesil, mavi
2) GOrlntl boyutu : 80x60

3) On isleme ve goriintii iyilestirme : Histogram esitleme
4) Oznitelik ¢ikarimi ve parametre seti - HOG, [8,2,1,12,1]
5) Oznitelik azaltilmas: : TBA

6) Siniflandirici : DAA

7) Metrik uzayi : Kosinus
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Yukaridaki dordiincii adim sonuna kadar egitim ve validasyon seti i¢in yapilan
islemler tamamen birbirinden bagimsizdir. Ancak, besinci adimda egitim setinin
izdiisim matrisi validasyon seti icin kullanilir. Benzer sekilde altinci adimda da egitim
setindeki smiflandirict izdiistim matrisi validasyon seti i¢in kullanilir. Yedinci adimda
ise egitim ve validasyon seti i¢in bir metrik 6lciimi kullanilarak skor eslestirme matrisi

elde edilir.

Bir modaliteden skor eslestirme (score matching (SM)) matrisi elde edilmesi igin

kullanilan modalite fonksiyonu denklem (3.9)’da tanimlanmustir:
SMi = Mi(DSX ,Dsy) i€ (1, 2, 3, ...,n) (39)

Burada, Dsx ve Dsy modalite fonksiyonlarmmin girdisi, SM;, i.nci modalite
fonksiyonunun ¢iktisidir. SM matrisi, cesitli kombinasyonlarda elde edilebilmekte

olup SM matrisi kombinasyon ¢esitleri Sekil 3.8’de sunulmustur:

Skor Eslestirme Matrisi

Validasyon seti

Egitim seti

Egitim seti Validasyon seti

Sekil 3.8 : SM matrisi kombinasyon gesitleri.
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SM matrisi kombinasyonlarinin i¢inde en zor olani egitim setini i¢inde barindirmayan
iki numarali kombinasyondur. Bu tez ¢alismasinda iki numarali kombinasyon

uygulanmustir.

Yukaridaki islemler 6zetlenirse, Dsx ve Dsy modalite havuzuna girdi olarak verilir.
Modalite havuzundan rastgele (otomatik) veya kullanici (manuel) tarafindan bir
modalitenin i¢ yapisi Uretilir. Ardindan, modalite fonksiyonu kullanilarak SM matrisi
elde edilir. Buraya kadar yapilan islemler egitim fazi bitine kadar siirekli
tekrarlanacaktir. Bundan sonraki amag, modalite havuzundan fuzyon icin en verimli
modaliteleri segmek ve modalitelere ait SM matrislerinin fiizyon i¢in gerekli agirlik

parametrelerini bulmaktir. Denklem (3.9) birinci kez uygulandiginda,

SM; = M;(Dsy , Dsy) (3.10)

elde edilir. Burada SMy, ilk skor eslestirme matrisidir. Skor eslestirme matrislerinin
degerleri farkli araliklarda oldugu igin, skor eslestirme matrisleri fiizyon islemi igin
dogrudan kullanilamaz veya birlestirilemez. Bu nedenle her modalite icin elde edilen
skor eslestirme matrisini normallestirmek i¢in “tanh” operat6rii kullanilir. “Min-max”
ve “z-score” normalizasyonu gibi diger normalizasyon teknikleri, verilerdeki aykiri
degerlere karsi duyarli olsa da, “tanh” normalizasyonu, skor normallestirme igin
gurbliz (robust) ve etkili bir islemdir [95]. Ilk skor eslestirme matrisi, “tanh”

normalizasyonu kullanilarak agagidaki gibi normalize edilir:

SM; = > tanh| 0.01 * (T) +1 (3.11)

Burada, SM;, normalize edilmis skor eslestirme matrisi olup p ve o, sirasiyla,
eslestirme matrisinin ortalama ve varyans degerleridir. Baslangigta, ilk normalize

edilmis skor seviyesi fiizyon matrisi, SLF;, SM; matrisinin degerini alir:

SLF, = SM;, (B =1) (3.12)

Her dongiide (i = 1, 2, 3,...., n), SM; matrisi asagidaki dongiilere [denklem (3.13),
(3.14) ve (3.15)] asagidaki gibi eklenir?:

2 {Ik dongii denklem (3.12) ile basladigindan indeks i+1 ile baglamustir.
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SM;,, = normalize (SM;,,) (3.13)

SLFi4q = (1 = Biy1) * SLF; + By * SMiy4 (3.14)
SLF;,,; = normalize (SLF;,;) (3.15)

Burada, SLF;, normalize edilmis i.nci skor seviyesi fiizyon matrisidir. p parametresi,
flizyon 6grenme orani olarak tanimlanmis olup baslangi¢ degeri ilk dongi olan
denklem (3.12)’de B:=1 olarak atanmustir. } parametresinin deger araligir 0 ile 1
arasindadir. § parametresi, ayn1 zamanda yeni modalitenin agirlik flizyonunu temsil
etmektedir. Herhangi bir katmanda, p parametresinin degerinin 0,5’in tizerinde olmast,
yeni modalitenin tek basina diger 6nceki skor seviyesi fiizyon edilmis modalitelerden

daha ¢ok tanima orani sagladigini gostermektedir.

Ikinci dongiide, modalite havuzundan segilen ikinci modalitenin skor eslestirme
matrisi normalize edildikten sonra denklem (3.14) ile fuzyon edilir. Ardindan, fuzyon

sonucunda elde edilen skor seviyesi fiizyon matrisi normalize edilir.

Flizyon ogrenimi, validasyon seti i¢in elde edilen kulak tanima oranina gore
gerceklestirilir. Yeni segilen modalite, skor seviyesi flizyon islemi sonucu kulak

tanima oranini yiikseltmesi durumunda sistem tarafindan kabul edilip aksi takdirde

reddedilir.

Yeni secilen modalitenin kabul edilmesi durumunda B degeri, etrafli veya tam arama
(exhaustive search) kullanilarak bulunur. B parametresi kullanilarak elde edilen skor
seviyesi flizyon matrisi mevcut skor seviyesi fiizyon matrisinin yerine atanir. Bu

islemler her dongii icin tekrarlanir.

Donguye kabul edilen her yeni modalite diger modalitelerin agirligini azaltmaktadir.
Bir onceki dongiide kullanilan denklem (3.14) bir sonraki dongiiye eklendiginde

asagidaki sonu¢ bulunur:

SLF;y5 = (1= Biyz) * [(1 = Biy1) * SLF; + Bipy * SMiyq |+ Bisz

— 3.16
* SMiyo (3.16)
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Elde edilen bu skor seviyesi fiizyon matrisi asagidaki forma gore dizenlenebilir:

SLF;yy = (1 = Biyz) * (1 — Biy1) * SLF; + (1 — Bir2) * Pisa

— — 3.17
*SMiy1 + Biva * SMiy ( )

Birinci ve ikinci modalitelerin agirliklarinin azaldigi denklem (3.17)’de agikga
gorilmektedir. Dolayisiyla son durumda sifir veya sifira yakin agirliga sahip olan

modaliteler fiizyondan otomatik olarak uzaklastirilir, yani fiizyon katkilari ihmal
edilebilir.

0 ve 1 arasinda degisen optimum 3 degerini etrafli veya tam arama (exhaustive search)
ile bulmak i¢in bir adim sayisi belirlenir. Bu adim sayis1 B ¢oziinlirligii olarak
tanimlanmistir. Bu tez ¢alismasinda, B ¢oziniirliigiiniin baslangi¢ degeri 0,05 olarak
atanmistir. Fiizyon edilen modalite sayis1 arttikca veya baska bir ifade ile fiizyon
ogrenme gergeklestikce B ¢coziiniirliiglinlin azaltilmasina ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez
caligmasinda, 15 modaliteyi i¢eren flizyon islemi uygulandiktan sonra B ¢oziiniirliigii
0,01 olarak degistirilmistir. Iislem hizinin arttirilmasi icin de B deger aralig1 0 ve 0,2

arasina c¢ekilmistir.

Flizyon 6grenimi siirecinde, giiriiltii sonucu dogruluk a¢isindan 6nemli 6l¢iide zayif
performansa sahip modaliteler kaskat ag yapisina dahil olabilmektedir. Bu nedenle
istenmeyen modalitelerin sisteme dahil olmasimi engellemek igin bir esik deger

belirlenir. Bu tez calismasinda tanima orani esik degeri %5 olarak belirlenmistir.

Flizyon 6grenme isleminde, validasyon seti i¢in elde edilen kulak tanima oraninda
degisim sifira yaklagsmaya basladiginda flizyon egitimi durdurulur. Ardindan, kaskat
flizyon agindaki tiim flizyon agirliklar1 ve kabul edilmis modaliteler sabitlenerek

Dr’ye kars test edilir.

Yukarida aciklanan DCSLF algoritmasinin akis semasi® Sekil 3.9°da, sozde kodu*

Cizelge 3.1°de sunulmustur.

3 Akis semas https://code2flow.com/app web sitesi kullanilarak ¢izilmistir.
4 S6zde kod https://code2flow.com/app web sitesi kullanilarak yazilmistir.
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Derin Kaskat Skor Seviyesi Flizyon (DCSLF) Algoritmasi

(Baslangic)

Denklem 3.10 T

<
S
Y

Modalite havuzundan rastgele bir modalite se¢
| Skor eslestirme matrisini hesapla (SM(1)) ‘

JDenklem 3.1 17

’ Skor eslestirme matrisini normalize et (SM(1)) ‘ J Denklem 3.12 7

N —

| Skor seviyesi fiizyona ilk degerini ata (SLF(1) = SM(1)) ‘

{

Flizyon 6grenme oranina ilk degerini ata (8(1) = 1) ‘

(Dongl)

False

Dongt baslangici (i=1)

‘ Modalite havuzundan rastgele bir modalite se¢

/

Denklem 3.13 | Skor eslestirme matrisini hesapla (SM(i+1)) ‘

‘ SM(i+1) = normalize(SM(i+1)) |

(Guraltula modaliteyi reddet (Esik deger (%5)))

‘ SM(i+1) igin Rank-1 degerini hesapla

SM(i+1)_Rank_1 > Esik deger

False

(Tam arama) True

B(i+1)=0

tempSLF = (1-B(i+1)SLF(i) +B(i+1)SM(i+1)

!

tempSLF and SLF(i) icin Rank-1 degerini hesapla

(Kabul veya ret islemi)

tempSLF_Rank_1 > SLF(i)_Rank_1

!

| Skor seviyesi flizyon matrisini normalize et (SLF(i+1)) ‘

B Goziinirlik = 0.05

B(i+1) = B(i+1) + 0.05

Sekil 3.9 : DCSLF algoritmasinin akis semasi.
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Cizelge 3.1 : DCSLF algoritmasinin s6zde kodu.

Derin Kaskat Skor Seviyesi Flizyon (DCSLF) Algoritmasi;

block (Baslangic)
{
Modalite havuzundan rastgele bir modalite sec;

Skor eslestirme matrisini hesapla (SM); //Denklem 3.10

Skor eslestirme matrisini normalize et (SM,); //Denklem 3.11

Skor seviyesi fiizyona ilk degerini ata (SLF, = SM,); //Denklem 3.12
Fiizyon 6grenme oranina ilk degerini ata (f1 = 1);

}
block (D6ngi)

while (Dongii baslangici (i=1))
{
XX:

Modalite havuzundan rastgele bir modalite sec;

Skor eslestirme matrisini hesapla (SM;,1);

SM;,; =normalize (SM;,,); //Denklem 3.13

block (Giiriiltiiliit modaliteyi reddet (Esik deger (%5)))
{
SM;, icin Rank-1 degerini hesapla;
if (SM;,1_Rank_1 > Esik deger)

{
block (Tam arama)
{
for (Bg+1) = 05 Pa+1) <= 1; Pi+1) = Pi+1) + 0.05) /P ¢oziiniirliik = 0.05
{
gecici SLF= (1 — Biyq1) * SLF; + Bi11 * SM;,4 ; //Denklem 3.14
gecici_SLF and SfFi icin Rank-1 degerlerini hesapla;

block (Kabul veya ret islemi)

{
if (gecici_ SLF_Rank_1> SLF; Rank_1)
{
Skor seviyesi fizyon matrisini guncelle (SLF+1) = gegic¢i_SLF);

Skor seviyesi fiizyon matrisini normalize et (SLF;,,); //Denklem 3.15
i=i+1;

}
else

goto XX

S e e e e e
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4, DENEY KURULUMU

Daha onceki kulak tanima galismalarinda, tek bir kulak veri seti, egitim ve test seti
olmak (zere iki kisma ayrilmistir. Ancak, bu sekilde test edilen yontemler veri setine
0zgu sonuclar tretebilmekte ve farkli bir kulak veri setine kars1 zayif bir performans
sergileyebilmektedir. Literatiirde, test setindeki kimlikler egitim setinde bulunmasi
durumunda kisiye bagimli; mevcut olmamasi durumunda ise kisiye bagimsiz senaryo

olarak adlandirilmistir [79].

Bu tez calismasinda, egitim ve validasyon (dogrulama) setinde bulunan kimlikler test
setinde bulunmayacak sekilde ayarlanmistir. Bu baglamda, ti¢ farkli kulak veri seti

kullanilmastir:
e Annotated Web Ears (AWE) [15],
e West Pomeranian University of Technology Ear (WPUTE) [14],
e Unconstrained Ear Recognition Challenge (UERC) [16].

AWE ve WPUTE kulak veri setleri birlesiminden %350 egitim ve %50 validasyon
(dogrulama) olmak {izere iki veri seti hazirlanmistir. Test seti ise bu iki kulak veri
setinden tamamen bagimsiz UERC veri setinden olusmaktadir. Kullanilan tim veri

setleri kisitlanmamus kulak veri setleri statlistindedir.

4.1 AWE Kulak Veri Seti

AWE kulak veri seti [15], ¢ogunlukla aktor, miizisyen, politikact vb. kisilerden
olugsmakta olup internet ortamindan toplanmistir. AWE kulak veri seti 100 kisinin
toplam 1000 kulak goéruntusiine sahiptir. AWE kulak veri setinde en kiigik kulak
goruntisi 15x29 piksel, en blyik kulak gorintiist 473x1022 piksel ve ortalama kulak
goriinti boyutu 83x160 pikseldir. AWE kulak veri setinden ornek goruntiler

Sekil 4.1°de sunulmustur.
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Sekil 4.1 : AWE kulak veri setinden 6rnek gorintiler.

4.2 WPUTE Kulak Veri Seti

WPUTE kulak veri seti [14], 474 kisinin 3348 kulak goriintiisiinii igermektedir. Ancak,
WPUTE kulak veri setinde 1388 kulak goriintiisii birebir ayni oldugu igin toplamda
1960 kulak gorintusi mevcuttur. Ayrica, her kisiden en az dort adet kulak goriintusi
bulunmakta olup kulak gorintl boyutu 380x500 pikseldir. WPUTE kulak veri
setinden drnek gorintller Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2 : WPUTE kulak veri setinden 6rnek goruntiler.

4.3 UERC Kulak Veri Seti

UERC kulak veri seti [16], katilimcilarin 3540 kisiye ait 9500 galeri goriintiisiiniin
1482 kisiye ait 7742 prob goriintiisii ile karsilastirmasi i¢in bir kulak tanima yarigsmasi
kapsaminda  gelistirilmistir. ~ Katilimcilardan ~ kulak  tanima  performans
degerlendirilmesi igin 9500x7742 boyutunda benzerlik matrisinin Gretilmesi

istenmistir. UERC kulak veri setinden drnek gorintiler Sekil 4.3’te sunulmustur.
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Sekil 4.3 : UERC kulak veri setinden 6rnek gorantuler.

4.4 Calisma Ortam

Tum uygulamalar HP Z440 is istasyonu Intel® Xeon® CPU E5-1650 v4 @ 3.60 Ghz
(6 Cekirdek), 16 GB RAM o0zellikleri bulunan bilgisayarda, Linux isletim sisteminde
MATLAB 2017b égrenci versiyonu ile gergeklestirilmistir.

4.5 Performans Degerlendirilmesi

Kulak tanima performans degerlendirilmesi kapsaminda deney sonuglarinin
gorsellestirilmesi i¢in Kiimiilatif Eslestirme Karakteristigi (Cumulative Matching
Characteristic (CMC)) egrisi kullanilmistir. Ayrica, kulak tanima performansi

asagidaki nicel metrikler ile de Sl¢iilmiistiir:

e Sira-1 (Rank-1) : Prob kulak goriintiisiinii birinci sirada tanima orant,
e Sira-5 (Rank-5) : Prob kulak goriintiisiinii besinci sirada tanima orant,
e AUC : CMC egrisinin altinda kalan alan.
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5. DENEY SONUCLARI

BOluim-2’de bahsedilen, 2017 yilinda IJCB kapsaminda diizenlenen “Kisitlanmamig
Goriintiiler Uzerinde Kulak Tanima Yarismasi” deney protokolii ve performans
olcumlerine uygun olarak, énerilen ve daha dnce bildirilmis diger tiim kulak tanima
yontemlerinin genel performansini ve dlgeklenebilirligini (scalability) degerlendirmek

ve karsilastirmak i¢in iki deney gergeklestirilmistir.

Genel performans degerlendirmesi i¢in gergeklestirilen ilk deneyde, 180 kisiden
olusan 1800 test kulak goriintiisii kullanilmistir. Bu deneyde, tiimiine kars1 timu (all-
versus-all) senaryosuna istinaden 1800 % 1800 skor eslestirme matrisi hesaplanmistir.
Literatlirde bu tip senaryo karsilastirilmasi, kapali set kimliklendirme (closed set
identification) olarak adlandirilmistir. Kapali set kimliklendirme, kimligi
belirlenmemis bir bireyin biyometrik 6zelliklerinin veri tabaninda oldugu ve sistemin

bu kisiyi belirlemeye ¢alistigi biyometrik bir gérev olarak tanimlanmistir [79].

Olceklenebilirlik (scalability) degerlendirmesi i¢in yapilan ikinci deneyde, 3540
kisiden olusan 9500 kulak goruntiist, her bir kisiden en az iki gorlintii iceren 1482
kisinin 7742 kulak goruntisl ile karsilastirilmistir. Bu durumda, eslesen ciftlerden
7742 x 9500 boyutunda skor eslestirme matrisi olusmustur. Literatiirde bu tip senaryo
karsilastirilmasi, acik set kimliklendirme (open set identification) veya izleme listesi
(watchlist) olarak isimlendirilmistir. Agik set kimliklendirme veya izleme listesi, bir
kisinin veri tabaninda olup olmadigini belirlemek ve veri tabanindaki kisinin kaydini
bulmak icin operasyonel biyometrik sistem kosullarin1 daha yakindan takip eden bir

gorev olarak tanimlanmigtir [79].

Onerilen “ScoreNet-1", genel performans degerlendirmesi i¢in gergeklestirilen ilk
deneyde Cizelge 5.1°de listelenen deney sonuglarindan en iyi kulak tanima oranini
elde etmistir. “ScoreNet-1”, WPUTE ve AWE kulak veri setleri kullanilarak
Bolim-3’te bahsedilen “Derin Kaskat Skor Seviyesi Flzyonu (DCSLF)” ile
egitilmistir. Flizyon egitimden sonra, “ScoreNet-1 "in kaskat ag yapisi, 39 modalite ve

ogrenilmis flizyon agirliklarini igermektedir.
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Cizelge 5.1 : Kisitlanmamig kulak tanima i¢in genel performans degerlendirmesi.

YoOntem Rank-1 (%) Rank-5 (%) AUC
UCCS [16] 90,4* 100* 0,994*
ICL [16] 5,3 14,8 0,717
IAU [16] 38,5 63,2 0,940
IITK [16] 22,7 43,6 0,861
ITU-1 [16] 24,0 46,0 0,890
ITU-11[16] 27,3 48,3 0,877
“ScoreNet-1" 47,8 72,1 0,958

*Bu sonuclarin dogrulanmasina ihtiya¢ vardir.

Colorado Colorado Springs Universitesi (UCCS) tarafindan iiretilen sonuglar harig,
“ScoreNet-1" diger tiim ¢alismalardan Sira-1 (Rank-1)’de en az %9 daha iyi tanima
orani performansi gostermistir. Ancak, UCCS sonuglarinin daha fazla dogrulanmasi
gerektigi ve egitim igin test goriintiilerinin kullanip kullanilmadigimin belirlenmesine

ihtiyag¢ oldugu bildirilmistir [44].

Validasyon (dogrulama) ve test deneylerinde “ScoreNet-1"in Sira-1 (Rank-1)’de
tanima orani degisim grafigi Sekil 5.1’de sunulmus olup igerigi, CMC egrileri, detayl

validasyon (dogrulama) ve test sonuglar1 Ek'te listelenmistir.

Olgeklenebilirlik (scalability) degerlendirmesi igin yapilan ikinci deneyde ise
“ScoreNet-2 "nin diger yaklasimlar ile karsilagtirilmasi Cizelge 5.2°de listelenmistir.
Ikinci deney sonuglarina gore onerilen yontem Sira-1 (Rank-1)'de en az %12,5 bir
iyilesme saglamistir. “ScoreNet-2 nin egitim siireci “ScoreNet-1" ile ayn1 olup egitim
sonunda “ScoreNet-2 "nin kaskat ag yapisi, 14 modalite ve Ogrenilmis flizyon

agirliklarini igermektedir.

Cizelge 5.2 : Kisitlanmamis kulak tanima igin 6lgeklenebilirlik degerlendirmesi.

Yontem Rank-1 (%) Rank-5 (%) AUC
UCCS [16] 22,3* 26,3* 0,858*
ICL [16] 2,9 7,08 0,823
IAU [16] 8,4 14,2 0,810
IITK [16] 54 10,2 0,814
ITU-1[16] 6,1 12,6 0,842
ITU-11[16] 6,9 12,8 0,844
“ScoreNet-2” 20,9 33,42 0,883

*Bu sonuclarin dogrulanmasina ihtiyag vardir.

44



ScoreNet-1

70 T T

= \/alidasyon
—Test

60 [~

Tanima Orani (%)

10 | | | 1 | | |

5 10 15 20 25 30 35

Modalite (Biitiinciil) Sayisi

Sekil 5.1 : “ScoreNet-1"in tanima orani degisim grafigi.

Validasyon (dogrulama) ve test deneylerinde “ScoreNet-2”nin Sira-1 (Rank-1)’de
tanima orani degisim grafigi Sekil 5.2°de sunulmus olup igerigi, CMC egrileri, detayl

validasyon (dogrulama) ve test sonuglar1 Ek'te listelenmistir.

Literatiirde kulak tanmima performansinin iyilestirilmesinde yerel isaretgilere
(landmarks) dayali kulak oryantasyonu ve normalizasyon islemleri kullanilmakta olup
gerceklestirilen 6rnek bir c¢alisma Sekil 5.3’te sunulmustur [44]. Ayrica, yerel

isaretciler (landmarks) tabanl oryantasyon ve normalizasyon islemlerinin yiiz tanima
icin standart hale gelmesi de dikkat ¢ekicidir [79].
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Sekil 5.2 : “ScoreNet-2 ’nin tanima orani degisim grafigi.

Sekil 5.3 : Yerel isaretciler ile kulak oryantasyon ve normalizasyon islemleri [44].

Bu kapsamda, yukaridaki kulak oryantasyon ve normalizasyon prosedurleri
uygulandiktan sonra “ScoreNet” mimarisi ayni egitim siirecine ve ayni testlere tabi
tutulmustur. Cizelge 5.3’te listelenen sonuglar, “ScoreNet-3”uUn kisitlanmamis
goriintiiler lizerinde kulak tanima i¢in genel performans agisindan en iyi sonuglari

aldigin1 gostermekte olup Onerilen yontem Sira-1 (Rank-1)'de en az %12’lik bir
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iyilesme daha saglamistir. Bununla birlikte, egitim sonunda “ScoreNet-3 "iin kaskat ag

yapisi, 37 modalite ve 6grenilmis fiizyon agirliklarini igermektedir.

Cizelge 5.3 : Oryantasyon ve normalizasyon islemlerinden sonra kisitlanmamis
kulak tanima i¢in genel performans degerlendirmesi.

YoOntem Rank-1 (%) Rank-5 (%) AUC
UCCS [16] 90,4* 100* 0,994*
ICL [16] 5,3 14,8 0,717
IAU [16] 38,5 63,2 0,940
IITK [16] 22,7 43,6 0,861
ITU-1[16] 24,0 46,0 0,890
ITU-11[16] 27,3 48,3 0,877
“ScoreNet-1" 47,8 72,1 0,958
CNN+HOG [44] 49,06 69,94 0,951
CNN+POEM [44] 47,28 70,00 0,948
“ScoreNet-3” 61,50 80,89 0.971

*Bu sonuglarin dogrulanmasina ihtiyag vardir.

Validasyon (dogrulama) ve test deneylerinde “ScoreNet-3”iin Sira-1 (Rank-1)’de
tanima oran1 degisim grafigi Sekil 5.4’te sunulmus olup icerigi, CMC egrileri, detayl

validasyon (dogrulama) ve test sonuglar1 Ek'te listelenmistir.

Kulak oryantasyon ve normalizasyon islemleri uygulandiktan sonra &lgeklenebilirlik
(scalability) degerlendirmesi icin yapilan ikinci deney tekrar degerlendirmeye tabi
tutulmustur. WPUTE ve AWE kulak veri setleri kullanilarak yeniden egitilen
“ScoreNet-4”, Cizelge 5.4’te listelenen deney sonuglarindan en iyi tanima orani
performansi elde etmis olup Onerilen yontem literatiirde elde edilen en iyi sonugtan
Sira-1 (Rank-1)'de en az %3,5 bir iyilesme daha saglamistir. Bununla birlikte,
“ScoreNet-4” kaskat ag yapisi, 39 modalite ve o6grenilmis flizyon agirliklarini

icermektedir.

Validasyon (dogrulama) ve test deneylerinde “ScoreNet-4iin Sira-1 (Rank-1)’de
tanima oran1 degisim grafigi Sekil 5.5’te sunulmus olup icerigi, CMC egrileri, detayl

validasyon (dogrulama) ve test sonuglar1 Ek'te listelenmistir.
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Sekil 5.4 : “ScoreNet-3’0in tanima orani degisim grafigi.

Cizelge 5.4 : Oryantasyon ve normalizasyon islemlerinden sonra kisitlanmamis
kulak tanima i¢in 6l¢eklenebilirlik degerlendirmesi.

Yontem Rank-1 (%) Rank-5 (%) AUC
UCCS [16] 22,3* 26,3* 0,858*
ICL [16] 2,9 7,08 0,823
IAU [16] 8,4 14,2 0,810
ITK [16] 54 10,2 0,814
ITU-1 [16] 6,1 12,6 0,842
ITU-I1[16] 6,9 12,8 0,844
“ScoreNet-2” 20,9 33,42 0,883
CNN+HOG [44] 24,17 36,43 0,881
CNN+POEM [44] 23,02 35,70 0,882
“ScoreNet-4” 27,68 38,61 0,886

*Bu sonuglarin dogrulanmasina ihtiyag¢ vardir.
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Sekil 5.5 : “ScoreNet-4 "iin tanima orani degisim grafigi.

Ozet olarak hem genel performans hem de Olgeklenebilirlik (scalability)
degerlendirmesi i¢in yapilan deney sonuglarma istinaden “ScoreNet”ler ile dnceden

bildirilmis diger tim yontemlerin CMC egrileri Sekil 5.6’da sunulmustur.

Son olarak, her bir “ScoreNet ” igin géruintli basina ortalama test siireleri modalitelerin
seri ve paralel ¢alismasina gore hesaplanmis olup Cizelge 5.5’te gOsterilmistir. Ancak,

bu test siireleri kullanilan donanimin CPU ve GPU islemcilerine gore farklilik

gOsterecektir.
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Cizelge 5.5 : Onerilen ydntemlerin goriintii bagina ortalama test siiresi.

Yontem Modalite sayis1 Modaliteler paralel Modaliteler seri
caligmakta (ms) caligmakta (ms)

“ScoreNet-1" 39 85 1387

“ScoreNet-2” 14 58 581

“ScoreNet-3” 37 67 1020

“ScoreNet-4” 39 89 1479

“ScoreNet” kaskat ag yapisinda bulunan modaliteler birbirinden bagimsiz olarak
caligabildikleri icin paralel isleme uygundur. Ancak, modalitelerin ¢iktisindan elde
edilen skor eslestirme matrislerinin flizyon agirliklar1 ile c¢arpilmasimi ve “tanh”
normalizasyon hesaplamalarini igeren fiizyon islemleri seri olarak caligmaktadir.
Bundan dolaytr modalitelerin sayisinin fazla olmasi hiz agisindan dezavantaj
olusturmaktadir. Bu nedenle, gercek diinya senaryolarina gore hiz ve tanima orani

arasinda bir denge kurulmasina ihtiya¢ duyulacaktir.

“ScoreNet” mimarisi “AutoFL” kapsaminda egitilmesi durumunda modalite
havuzundan rastgele modaliteler iiretilecek olup bu islem bir¢ok diisiik dogruluklu
modalitelerin olusmasina neden olacaktir. Bunun sonucunda toplam fiizyon 6grenme
egitim stiresi, yaklagik iki gline kadar siirebilmektedir. Egitim siiresinin kisaltilmasi

i¢in asagidaki kullanict miidahaleleri kullanilabilir:

e Onceden bilinen yiiksek dogruluklu modaliteler ile baslamak,

e Modalitelerin her katmaninda bulunan algoritmalarin parametre degerlerini
daha iyi sonug verecekleri araliklara kisitlamak,

e Bir 6n adim olarak daha az sayida egitim ve validasyon (dogrulama) seti

kullanarak daha hizli bir sekilde modalite aday1 aramaktir.

Bununla birlikte daha gurblz (robust) kaskat ag yapisi olusturmak i¢in asagidaki
yontemler uygulanabilir:

e Diisiik modalitelerin kaskat ag yapisina dahil olmasini1 engellemek i¢in bir esik
deger kullanmak,
e Validasyon set sayisim1 birden fazla yaparak daha kararli modalite aday1

secmektir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Kulak tanima alaninda “Kisitlanmamis ve Simirli Veri Problemi (ULDP)’nin
ustesinden gelebilmek icin “ScoreNet” adi verilen yeni bir mimari Onerilmistir.
“ScoreNet” mimarisi hem modalite havuzunu hem de fiizyon 6grenme algoritmasini
icermektedir. Fiizyon 6grenme algoritmasi i¢in “Derin Kaskat Skor Seviyesi Fiizyon
(DCSLF)” algoritmas1 gelistirilmis; modalite havuzu igin de gesitlilik bakimindan

zengin ve modiiler yapiya sahip 6zgiin bir modalite havuzu olusturulmustur.

“ScoreNet”, bugiine kadar gelistirilen kulak tanima yontemlerini degerlendirmek i¢in
en zor veri tabani olarak kabul edilen UERC kulak veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Genel performans ve 6lgeklenebilirlik (scalability) olmak tzere iki
deney gergeklestirilmistir. Ayrica, yliz tanima literatiiriinde standart hale gelen ve
kulak tanima performansinin iyilestirilmesini saglayan yer isaret¢ilere (landmarks)
dayali oryantasyon ve normalizasyon islemleri uygulandiktan sonra s6z konusu iki

deney tekrarlanmustir.

Genel performans i¢in yapilan birinci deney, bireyin biyometrik 6zelliklerinin veri
tabaninda mevcut oldugu kapali set kimliklendirme senaryosunu temsil etmektedir.
Genel performans degerlendirme sonucunda Onerilen “ScoreNet-/”, UERC kulak

tanima sonuglarina gore Sira-1 (Rank-1)’de en az %9 daha iyi performans gostermistir.

Olgeklenebilirlik (scalability) degerlendirmesi igin yapilan ikinci deney, bireyin veri
tabaninda olup olmadigini belirleyen ve veri tabanindaki kisinin kimligini teshis eden
acik set kimliklendirme senaryosuna uygundur. Olgeklenebilirlik (scalability)
degerlendirmesi sonuglaria gore “ScoreNet-2”, UERC kulak tanima yontemlerinden

Sira-1 (Rank-1)'de en az %12,5’1uk bir iyilesme saglamustir.

Yerel isaretcilere (landmarks) dayali oryantasyon ve normalizasyon islemleri
uygulandiktan sonra iki deney tekrar gergeklestirilmis olup ‘“ScoreNet-3” ve
“ScoreNet-4”, UERC sonuglarina gore sirasiyla en az %23 ve %19’luk bir iyilestirme

saglarken; oryantasyon ve normalizasyon islemlerinden sonra el yapimi ve CNN
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tabanli derin 6grenme algoritmalari iceren daha yeni bir ¢alismadan da sirasiyla %12

ve %3,5’1uk bir iyilestirme gergeklestirmistir.

Boylece “ScoreNet” mimarisi kisitlanmamig goriintiilerden olusan ve bilinen en zorlu
kulak veri seti olan UERC kulak veri setinde en son teknoloji dogrulugunu (state-of-
the-art accuracy) elde etmistir. Ancak, “ScoreNet” mimarisinin olusturulmasi ve
egitilmesi onemli bir is yikl de getirmektedir. “ScoreNet” mimarisi i¢in modalite
havuzunun olusturulmasi ve egitim siirecinin uzun silirmesi bu mimarinin

dezavantajlaridir.

“ScoreNet” mimarisi kisitlanmamis goriintiiler iizerinde kulak tanima igin ilk
“otomatik fiizyon ogrenme (AutoFL)" yaklagimini temsil etmektedir. Ayn1 zamanda
bu mimarinin  gelecekteki  “AutoFL” uygulamalarma Onciilik edecegi

degerlendirilmektedir.

“ScoreNet” mimarisinin en iyi sonuglari incelendiginde kulak tanima orani kapali set
kimliklendirme i¢in %61,5 ve agik set kimliklendirme igin ise %27,68dir. Kulak

tanima oranlarinin bu kadar diisiik olmas1 soyle 6zetlenebilir:

e [Egitim ve validasyon (dogrulama) setinde bulunan kisi sayisinin az olmasi,

e Egitim ve validasyon (dogrulama) setinde bulunan kisiye ait 6rnek sayisinin az
olmasi,

e Test setinde ¢ok diisiik ¢Oziiniirliiklii kulak gOriintiilerin fazla olmasi,

e Validasyon (dogrulama) setinin test seti kadar biiyiik olmamasi,

e Egitim ve validasyon (dogrulama) setinin test seti ile ayni igerikte karmasikliga
sahip olmamasi (Ornegin, ¢ok diisiik ¢oziiniirliiklii kulak goriintiilerin egitim
ve validasyon (dogrulama) setinde test setine gore daha az bulunmasi),

e Onerilen mimaride diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiileri iyilestirmek igin derin

ogrenmeye dayali siiper ¢oziliniirliik yontemlerinin heniiz yer almamasidir.

“ScoreNet” mimarisi modiiler bir yapida olmasindan dolay: gelistirilmeye yatkindir.
Fiizyon calismalarinin performansinin iyilestirilmesi i¢in gerekli en 6nemli ihtiyag
cesitlilik (diversity)’tir. Daha iyi sonuglar i¢in “ScoreNet” mimarisinin modalite
havuzunun ¢esitliligi genisletilebilir. Bununla birlikte, egitim ve validasyon
(dogrulama) setinde igerik olarak karmasiklik artirilarak daha iyi fliizyon 6grenme

gerceklestirilebilir.
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Sonug olarak, “ScoreNet”in 6zgiin mimarisi ile kisitlanmamig goriintiiler tizerinde
kulak tanima alaninda 6nemli bir iyilestirme sagladigt UERC deney sonuglari ile

kanitlanmustir.
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Cizelge A.1: “ScoreNet-1"in igerigi ile detayl validasyon ve test sonuglari.

On isleme ve| .. ” Flizyon Her Validasyon Validasyon Test Test
Fiizyon . Goriintl boyutu = - Oznitelik Parametre | Oznitelik Metrik . kisiden 8 flizyon 5 flizyon
sayisi R [satir-siitun] . g-orurltu cikarimi set indeksi | azaltilmasi Swniflandiric: uzayl Ogrenme ornek tek modalite modalite tek modalite modalite
iyilestirme orani sira-1 sira-1

sayisi sira-1 sira-1

1 Vv yesil kirmizi 107 120 imadjust BSIF 10 PCA DCVA manhattan 1 3 14.133 14.133 11.278 11.278
2 yesil \ Y 85 109 imadjust GABOR 2 PCA CGLDA manhattan 0.55 4 13.333 21.867 10.389 14.833
3 mavi Y Vv 48 58 imgaussfilt vggle 25 PCA CGLDA oklid 0.25 5 9.600 23.467 11.278 20.000
4 Y gri Vv 115 117 imadjust GABOR 2 PCA CGLDA kosinus 0.35 3 22.800 28.000 18.556 24.611
5 kirmizi mavi Y 114 60 normal HOG 6 PCA DCVA oklid 0.6 2 28.800 34.933 22.444 30.778
6 yesil | kirmizi Y 112 57 adapthisteq resnet50 60 PCA DCVA oklid 0.15 3 10.533 36.533 6.389 31.444
7 yesil mavi ) 76 77 imgaussfilt vggl9 34 PCA GDA kosinus 0.3 4 6.133 39.467 4.167 31.111
8 mavi yesil Y 58 99 normal vggl9 30 PCA GDA kosinis 0.25 5 6.800 40.933 4.778 31.944
9 Y mavi yesil 79 70 adapthisteq | inceptionv3 107 PCA CGLDA oklid 0.15 2 16.533 42.267 9.722 33.056
10 Y yesil mavi 89 120 imadjust LBP 7 PCA DCVA oklid 0.05 3 19.867 42.400 14.222 33.333
11 gri kirmizi V 88 42 adapthisteq resnet50 132 PCA CGLDA oklid 0.45 4 32.000 47.200 18.333 36.333
12 gri mavi Y 83 46 adapthisteq vggle 32 PCA CGLDA kosinis 0.15 4 24.800 48.667 18.611 37.000
13 gri Y kirmizi 106 71 imadjust googlenet 62 PCA DCVA kosinus 0.3 4 28.000 50.267 19.611 38.778
14 gri yesil V 116 59 imgaussfilt HOG 1 PCA LDA kosinis 0.4 5 36.267 53.600 24.778 42.111
15 Y kirmizi mavi 82 119 adapthisteq vggle 36 PCA LDA kosinus 0.02 3 7.200 54.000 6.444 42.056
16 Y mavi kirmizi 77 45 imgaussfilt resnet50 94 PCA DCVA oklid 0.02 2 27.733 54.133 21.278 42.444
17 kirmizi Y yesil 89 101 adapthisteq | resnetl101 316 PCA LDA manhattan 0.2 5 16.933 54.800 8.944 42.167
18 mavi Y V 59 51 adapthisteq HOG 4 PCA LDA kosinis 0.03 4 23.200 55.067 20.444 42.056
19 Y Vv mavi 86 54 imadjust BSIF 9 PCA CGLDA manhattan 0.04 3 15.467 55.333 10.500 42.111
20 yesil Y gri 57 99 normal vggl9 33 PCA DCVA kosinus 0.19 4 51.333 58.800 30.500 44.389
21 kirmizi Y yesil 51 120 imgaussfilt alexnet 5 PCA LDA oklid 0.03 5 19.733 58.933 11.333 44.278
22 yesil | kirmizi \ 106 65 imgaussfilt | googlenet 91 PCA DCVA oklid 0.01 5 10.267 59.067 6.056 44.389
23 mavi yesil | kirmizi 99 88 imgaussfilt vggl9 31 PCA LDA kosinus 0.17 5 57.600 60.933 34.722 44.889
24 mavi gri Y 112 64 imgaussfilt LPQ 10 PCA DCVA manhattan 0.01 2 18.800 61.067 14.611 44.778
25 yesil Y kirmizi 43 50 imadjust vgglb 29 PCA LDA oklid 0.01 4 33.733 61.200 22.556 44.889
26 gri \ yesil 88 101 normal inceptionv3 257 PCA DCVA kosinus 0.18 4 28.667 61.600 16.611 44.889
27 gri \ yesil 101 102 adapthisteq HOG 4 PCA DCVA kosinus 0.02 2 32.267 61.733 22.722 44.944
28 kirmizi | mavi Y 69 91 imadjust resnet101 232 PCA LDA kosinus 0.17 5 50.400 63.200 29.667 45.833
29 yesil Y kirmizi 71 75 adapthisteq vgglb 25 PCA GDA oklid 0.04 4 6.933 63.333 3.389 45.944
30 \ kirmizi Y 40 112 imadjust vgglb 33 PCA CGLDA manhattan 0.09 4 11.067 63.467 8.000 45.500
31 yesil Y \ 68 89 imgaussfilt | resnet101 84 PCA DCVA kosinus 0.02 5 44.667 63.733 26.444 45.389
32 \ kirmizi Y 42 59 normal resnet101 303 PCA DCVA manhattan 0.06 5 38.800 64.133 22.333 46.167
33 gri kirmizi Y 112 79 adapthisteq alexnet 10 PCA LDA kosinis 0.02 3 32.933 64.267 25.056 45.889
34 V kirmizi gri 46 119 imgaussfilt vggl6 30 PCA LDA manhattan 0.02 3 20.533 64.400 15.667 45.778
35 mavi gri Vv 118 90 imadjust inceptionv3 131 PCA LDA kosinis 0.17 5 52.933 65.067 34.333 47.167
36 yesil | kirmizi mavi 91 66 normal googlenet 110 PCA DCVA oklid 0.05 5 23.467 65.333 14.389 46.944
37 \ kirmizi mavi 82 71 normal LBP 6 PCA LDA oklid 0.03 4 13.333 65.467 6.889 46.833
38 Y \ yesil 92 61 normal alexnet 12 PCA CGLDA kosinus 0.02 4 38.000 65.600 28.444 46.944
39 gri mavi yesil 112 41 normal inceptionv3 125 PCA DCVA kosinis 0.19 4 50.933 66.000 32.722 47.778
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Sekil A.2 : Validasyon ve test seti i¢in “ScoreNet-2’nin CMC egrileri.
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Cizelge A.2 : “ScoreNet-2nin igerigi ile detayli validasyon ve test sonuglari.

. . P . Her . Validasyon Test
. Gorinti Onislemeve| .. o . Flzyon . Validasyon . Test .
Flzyon 9 = il Oznitelik | Parametre | Oznitelik Metrik . kisiden R flizyon . fiizyon
Renk haritasi boyutu goriintii ) F Siniflandirici 6grenme . tek modalite ) tek modalite )
sayisi . e cikarimi set indeksi | azaltilmasi uzayl ornek modalite modalite
[satir-stitun] | iyilestirme orani sira-1 sira-1

sayisi sira-1 sira-1

1 mavi yesil | kirmizi 99 88 imgaussfilt vggl9 31 PCA LDA kosiniis 1 5 57.600 57.600 13.800 13.800
2 mavi gri \ 118 90 imadjust | inceptionv3 131 PCA LDA kosiniis 0.35 5 52.933 63.200 10.965 16.367
3 gri mavi yesil 112 41 normal inceptionv3 125 PCA DCVA kosinis 0.5 4 50.933 64.667 13.142 18.342
4 kirmizi | mavi \; 69 91 imadjust resnet101 232 PCA LDA kosinis 0.25 5 50.400 64.800 10.777 18.920
5 \ kirmizi Y 42 59 normal resnetl01 303 PCA DCVA manhattan 0.3 5 38.800 65.600 7.955 18.812
6 Y \ yesil 92 61 normal alexnet 12 PCA CGLDA kosins 0.2 4 38.000 66.533 10.642 19.000
7 gri yesil 1 116 59 imgaussfilt HOG 1 PCA LDA kosins 0.2 5 36.267 66.667 8.049 20.021
8 mavi Y \ 59 51 | adapthisteq HOG 4 PCA LDA kosinus 0.05 4 23.200 66.800 6.289 20.290
9 kirmizi Y yesil 89 101 | adapthisteq | resnet101 316 PCA LDA manhattan 0.05 5 16.933 67.067 3.064 20.277
10 Vv yesil | kirmizi | 107 120 imadjust BSIF 10 PCA DCVA manhattan 0.05 3 14.133 67.200 4.206 20.411
11 mavi yesil | kirmizi 58 95 imadjust GABOR 1 PCA LDA manhattan 0.05 4 8.400 67.333 2.876 20.411
12 Y \ kirmizi | 118 86 normal resnet101 152 PCA CGLDA manhattan 0.1 2 39.600 67.467 8.009 20.411
13 kirmizi | mavi yesil 66 45 imadjust | inceptionv3 206 PCA DCVA oklid 0.05 5 34.933 67.733 8.264 20.707
14 kirmizi Y gri 103 53 | adapthisteq LPQ 10 PCA DCVA manhattan 0.1 4 19.467 68.000 3.843 20.895
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Sekil A.3 : Validasyon ve test seti icin “ScoreNet-3 ”in CMC egrileri.
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Cizelge A3 :

“ScoreNet-370n icerigi ile detayli validasyon ve test sonuglari.

. " Her . Validasyon Test
N - Onislemeve| .. . i . Fliizyon . Validasyon N Test "
Flizyon . Goriinti boyutu S Oznitelik | Parametre | Oznitelik Metrik . kisiden . fiizyon . fuzyon
Renk haritasi .4 gorunti . A Siniflandirici ogrenme | tek modalite ) tek modalite )
sayisi [satir-stitun] e ¢ikarimi | set indeksi | azaltilmasi uzayl ornek modalite modalite
iyilestirme orani sira-1 sira-1

sayisi sira-1 sira-1

1 gri kirmizi | yesil 89 115 imgaussfilt | resnet50 136 PCA DCVA kosinus 1 3 36.400 36.400 28.000 28.000
2 ) kirmizi Y 71 64 normal LPQ 1 PCA LDA manhattan 0.3 2 20.800 41.867 22.722 35.667
3 kirmizi | mavi Y 89 118 normal resnet50 116 PCA DCVA manhattan 0.45 5 36.133 52.933 27.111 43.111
4 gri Y \ 109 77 normal GABOR 10 PCA CGLDA kosinis 0.3 4 19.467 54.400 17.833 44.333
5 Y kirmizi Vv 67 71 adapthisteq |inceptionv3 155 PCA DCVA manhattan 0.35 3 32.667 56.800 24.833 46.889
6 \ Y kirmizi 94 85 normal BSIF 2 PCA CGLDA manhattan 0.3 5 26.400 60.533 18.278 49.556
7 gri yesil | kirmizi 44 106 normal googlenet 25 PCA DCVA kosinus 0.4 3 50.133 62.533 42.222 54.167
8 mavi gri Vv 100 115 adapthisteq | resnet101 242 PCA LDA manhattan 0.1 3 27.733 63.333 22.444 54.222
9 kirmizi Y yesil 65 75 imadjust vggl9 29 PCA DCVA kosins 0.3 3 52.533 65.067 44.500 55.778
10 1 kirmizi | yesil 72 69 adapthisteq alexnet 7 PCA LDA kosinus 0.1 4 42.533 65.467 35.778 56.167
11 gri \ mavi 107 57 imgaussfilt | googlenet 17 PCA DCVA kosinus 0.05 5 54.667 66.400 41.000 56.389
12 gri kirmizi Vv 65 119 adapthisteq vggl9 30 PCA DCVA kosinus 0.35 4 56.800 67.733 42.722 56.944
13 \ gri yesil 103 50 adapthisteq |inceptionv3 292 PCA CGLDA kosinus 0.05 2 6.933 67.867 9.056 57.167
14 gri \ Y 106 91 adapthisteq LBP 10 PCA CGLDA oklid 0.1 2 23.867 68.000 22.722 57.333
15 \ Y yesil 66 115 imadjust LBP 6 PCA CGLDA manhattan 0.06 5 19.333 68.400 15.500 57.611
16 kirmizi \ gri 95 90 imgaussfilt resnet50 143 PCA CGLDA manhattan 0.17 5 44.933 68.800 28.111 58.444
17 \ Y yesil 104 49 adapthisteq alexnet 16 PCA CGLDA kosinus 0.03 4 41.200 68.933 31.778 58.278
18 kirmizi Y mavi 85 87 imadjust BSIF 5 PCA CGLDA oklid 0.01 4 24.000 69.067 19.611 58.333
19 mavi \ gri 100 109 normal LBP 5 PCA DCVA kosinus 0.08 4 39.467 69.600 31.389 59.222
20 ) gri kirmizi 114 110 imadjust vggl9 31 PCA GDA kosinus 0.01 5 16.267 69.733 6.611 59.389
21 kirmizi gri yesil 113 77 adapthisteq LPQ 4 PCA DCVA kosinus 0.02 2 35.600 69.867 28.500 59.556
22 Y kirmizi | mavi 70 74 imadjust resnet101 240 PCA GDA manhattan 0.04 3 6.800 70.000 4.556 58.778
23 mavi_| kirmizi \ 107 90 imadjust LBP 7 PCA LDA kosints 0.09 4 45.467 70.133 35.444 59.889
24 kirmizi \ gri 89 52 adapthisteq LBP 6 PCA CGLDA manhattan 0.04 4 15.067 70.267 14.111 60.056
25 yesil mavi Y 54 68 imgaussfilt | inceptionv3 174 PCA LDA oklid 0.02 4 29.467 70.533 22.056 60.111
26 gri \ kirmizi 90 65 imgaussfilt | resnet101 160 PCA CGLDA kosinus 0.02 3 61.067 70.667 47.056 60.167
27 \ kirmizi | mavi 119 87 adapthisteq BSIF 3 PCA DCVA oklid 0.01 4 24.800 70.800 19.389 60.333
28 \ Y gri 109 94 imgaussfilt LPQ 10 PCA DCVA kosinus 0.01 4 51.867 70.933 40.333 60.556
29 yesil mavi | kirmizi 65 88 imgaussfilt vggl9 34 PCA DCVA kosinus 0.16 4 50.133 71.067 37.167 59.889
30 kirmizi_ [ mavi gri 104 119 imgaussfilt [ resnet50 84 PCA LDA manhattan 0.04 3 37.600 71.200 32.944 59.944
31 \ mavi Y 77 84 imadjust HOG 4 PCA DCVA oklid 0.06 5 46.267 71.467 35.944 60.778
32 gri mavi_ | kirmizi | 108 96 adapthisteq LPQ 10 PCA CGLDA kosins 0.02 5 52.400 71.733 33.944 60.778
33 Y kirmizi Vv 97 64 imgaussfilt HOG 10 PCA GDA kosinus 0.06 4 5.467 72.000 5.833 60.889
34 kirmizi \ gri 49 87 imadjust HOG 8 PCA CGLDA kosinis 0.01 4 21.333 72.133 21.556 61.222
35 mavi gri yesil 92 83 normal HOG 4 PCA DCVA manhattan 0.02 5 42.800 72.267 34.333 61.389
36 Y mavi | kirmizi 93 110 normal googlenet 122 PCA DCVA kosinus 0.01 4 29.867 72.400 18.944 61.278
37 kirmizi \ mavi 111 94 imgaussfilt HOG 3 PCA LDA kosiniis 0.02 4 51.600 72.533 44.722 61.500
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Sekil A.4 : Validasyon ve test seti icin “ScoreNet-4”Un CMC egrileri.
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Cizelge A.4 : “ScoreNet-40n igerigi ile detayli validasyon ve test sonuglari.

.. - R . Her . Validasyon Test
N Gorinti On islemeve| .. . . ) Flizyon L. Validasyon N Test "
Flizyon . K Oznitelik | Parametre | Oznitelik Metrik . kisiden . fiizyon . flizyon
Renk haritasi boyutu goriinti N o Siniflandiric ogrenme N tek modalite ) tek modalite )
sayisi - A ¢ikarimi | set indeksi |azaltiimasi uzayl ornek modalite modalite
[satir-siitun] | iyilestirme orani sira-1 sira-1

sayisi sira-1 sira-1

1 V yesil | kirmizi | 107 120 imadjust BSIF 10 PCA DCVA manhattan 1 3 23.467 23.467 9.124 9.124
2 yesil Vv Y 85 109 imadjust GABOR 2 PCA CGLDA manhattan 0.45 4 17.200 34.800 6.342 14.257
3 Y gri \ 115 117 imadjust GABOR 2 PCA CGLDA kosinis 0.3 3 29.600 41.200 10.763 16.568
4 kirmizi | mavi Y 114 60 normal HOG 6 PCA DCVA oklid 0.55 2 39.867 48.267 18.087 21.782
5 \ yesil mavi 64 61 imadjust GABOR 4 PCA CGLDA oklid 0.1 3 10.000 48.933 2.929 21.540
6 kirmizi V mavi 110 97 imgaussfilt LBP 10 PCA LDA oklid 0.25 3 24.667 49.200 11.583 21.983
7 Y mavi yesil 79 70 adapthisteq [ inceptionv3 107 PCA CGLDA oklid 0.2 2 19.867 50.533 6.517 22.319
8 Y yesil mavi 89 120 imadjust LBP 7 PCA DCVA oklid 0.15 3 28.400 51.467 10.320 22.628
9 \ yesil | kirmizi | 118 107 imgaussfilt LBP 10 PCA GDA kosiniis 0.15 3 6.133 52.933 1.720 22.601
10 gri kirmizi \ 88 42 adapthisteq [ resnet50 132 PCA CGLDA oklid 0.16 4 41.733 55.467 9.325 22.951
11 gri mavi Y 83 46 adapthisteq vggl6 32 PCA CGLDA kosinlis 0.11 4 33.600 56.533 7.135 23.502
12 gri Y kirmizi | 106 71 imadjust googlenet 62 PCA DCVA kosinls 0.14 4 37.200 58.800 9.258 23.985
13 gri yesil \ 116 59 imgaussfilt HOG 1 PCA LDA kosintis 0.16 5 42.133 61.200 15.439 25.437
14 yesil mavi gri 111 77 imadjust HOG 6 PCA DCVA kosinls 0.14 5 45.600 62.267 15.641 26.203
15 mavi gri kirmizi | 117 111 normal LPQ 1 PCA CGLDA oklid 0.01 5 37.733 62.400 10.602 26.176
16 Y mavi | kirmizi 77 45 imgaussfilt resnet50 94 PCA DCVA oklid 0.08 2 37.200 62.533 13.854 26.297
17 kirmizi Y yesil 89 101 | adapthisteq | resnet101 316 PCA LDA manhattan 0.18 5 13.067 63.200 3.709 26.041
18 mavi Y Vv 59 51 adapthisteq HOG 4 PCA LDA kosiniis 0.04 4 32.667 63.467 11.744 26.162
19 kirmizi Y yesil 51 120 imgaussfilt alexnet 5 PCA LDA oklid 0.02 5 21.467 63.600 9.057 26.149
20 Y yesil \ 42 87 imadjust GABOR 7 PCA LDA manhattan 0.02 2 13.200 63.733 7.364 26.135
21 mavi Y \ 61 115 imgaussfilt HOG 8 PCA CGLDA kosiniis 0.01 3 33.867 63.867 13.840 26.122
22 gri Y \ 97 100 imgaussfilt | resnet101 133 PCA DCVA manhattan 0.11 5 43.600 64.533 11.032 26.203
23 yesil mavi \ 83 83 imgaussfilt BSIF 2 PCA CGLDA kosinls 0.11 5 43.067 65.733 11.556 26.337
24 mavi \ gri 71 87 imgaussfilt [ resnet50 106 PCA DCVA oklid 0.15 3 46.000 66.400 14.055 26.458
25 gri mavi yesil 102 56 imgaussfilt BSIF 1 PCA LDA kosinls 0.05 5 29.467 66.667 10.589 26.498
26 \ yesil mavi 94 52 imgaussfilt alexnet 5 PCA DCVA kosiniis 0.2 5 42.533 66.933 14.956 26.713
27 kirmizi | yesil \ 97 57 imgaussfilt HOG 4 PCA DCVA manhattan 0.11 2 43.067 67.333 17.872 27.036
28 gri Vv yesil 88 101 normal inceptionv3 257 PCA DCVA kosiniis 0.11 4 27.733 67.600 7.310 27.063
29 kirmizi | mavi gri 41 57 adapthisteq [inceptionv3 37 PCA CGLDA manhattan 0.01 2 22.933 67.733 9.850 26.955
30 kirmizi | mavi Y 69 91 imadjust resnet101 232 PCA LDA kosiniis 0.16 5 59.867 69.333 13.410 27.197
31 V yesil Y 89 95 imadjust HOG 1 PCA DCVA oklid 0.05 5 42.267 69.467 12.644 27.304
32 gri kirmizi ) 97 109 | adapthisteq vggl9 39 PCA CGLDA manhattan 0.09 5 5.467 69.600 1.854 26.821
33 yesil Y \Y 68 89 imgaussfilt | resnet101 84 PCA DCVA kosinis 0.15 5 54.667 70.400 15.318 27.049
34 kirmizi Y yesil 72 53 normal LPQ 3 PCA CGLDA kosintis 0.09 4 40.667 70.800 13.894 27.439
35 Y \ kirmizi 72 78 imadjust LBP 4 PCA DCVA oklid 0.07 4 18.533 71.333 7.525 27.573
36 yesil mavi gri 113 108 imgaussfilt | resnet50 107 PCA DCVA kosiniis 0.01 4 55.200 71.467 14.647 27.627
37 gri mavi | kirmizi | 108 96 adapthisteq LPQ 10 PCA CGLDA kosinlis 0.09 5 52.400 71.867 12.739 27.654
38 kirmizi \i mavi 111 94 imgaussfilt HOG 3 PCA LDA kosiniis 0.01 4 51.600 72.000 17.925 27.667
39 yesil mavi \ 83 83 imgaussfilt BSIF 2 PCA CGLDA kosiniis 0.01 5 43.067 72.133 11.556 27.681
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