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Tez Damigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Tugba Ozge ONUR

Temmuz 2024, 47 sayfa

Biyometrik uygulamalar giiniimiizde bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir. Bu alanlarin
basinda glvenlik gegis sistemleri gelmektedir. Bu sistemler her ne kadar farkli ihtiyaglar i¢in
kullanilsa da temelde giivenlik ihtiyacinin karsilanmasi amaciyla tercih edilmekte ve kisinin
dogru bir sekilde taninmasi islemi olarak diistiniilmektedir. Guvenlik gegis sistemleri
bankacilik, savunma, haberlesme basta olmak {izere bir¢ok alanda olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir. YUz, parmak izi, avug ici, retina ve ses gibi kisiye 6zgii ve degismez olarak
kabul edilen biyometrik 6zellikler glvenlik gereksinimi agisindan esas kaynak olarak kabul
edilmektedir. Biyometrik oOzellikler icerisinde yaygin olarak tercih edilen yiiz tanima
teknolojisinin en biiylik avantaji ise temassiz ve birgok sistemde rahatlikla uygulanabilir
olmasidir. Ancak, yiiz tanima sisteminin siklikla karsilastigi bazi sorunlar bulunmaktadir.
Bunlarin basinda 15181n durumu, pozlarin farkli acgilarda olmasi, ylizdeki duygu ve mimik
farkliliklari, yaslanmanin getirdigi degisim, sakal-biyik-g0zlik-sapka gibi engeller yer

almaktadir.



OZET (devam ediyor)

Bu tez calismasinda ger¢cek zamanli yiiz tanima sisteminin giivenlik gecis sistemlerinde
uygulanmasi, geleneksel-modern yiiz tanima algoritmalarin karsilastirilmas: ve avantaj-
dezavantajlar incelenmistir. Geleneksel yontem olarak temel bilesen analizi (TBA) ve modern
yontem olarak evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli kullanilmistir. Ayrica merkezden ve iki farkli

acidan gercek zamanli goriintii alinarak sistem performansi incelenmistir.

Donanimsal olarak es zamanli goriintii aliman merkez, agisal sag ve sol kameralarla
gerceklestirilen yiiz tanima sistemi uygulamasinda ESA modelinin, TBA modeli ile
kiyaslandiginda daha yiliksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica yapilan
uygulamada, merkez kameradan alinan verilerle egitilen TBA ve ESA modellerinin agisal
kameralarla test edildiginde dogruluk oranlarinin ¢arpici bir bigimde diistiigii tespit edilmistir.
Bu oranlar TBA’da agisal sag/sol %32.27 / %34.88 iken ESA’da %49.01/%48.78 olarak elde
edilmistir. Merkez kameradan alinan verilerle egitilen modeller, agisal kamera goriintiilerinin
de yer aldig1 karma goriintiilerle test edildiginde dogruluk orani da artmistir. Ayrica karma
olarak tiim kameralardan alinan verilerle egitilen modellerin test sonuglarinda ise agisal kamera
goriintiileri de dahil olmak {izere tiim test verilerinde dogruluk sonuglarinin daha kararli ve
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Karma kamera goruntileri igin bu oranlar TBA’da %71.07 iken
ESA’da %92.52 olarak bulunmustur. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde, glivenlik gegis
sistemlerinde kullanilan yiiz tanima uygulamalarinda sadece merkezden degil es zamanli olarak

acisal kameralar kullanilarak goriintli alinmasinin basarimi artirdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, giivenlik gegis sistemi.

Bilim Kodu: 608.05.00
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Biometric applications are frequently used in many areas today. Security access systems are
one of the most important areas. Although these systems are utilized for different needs, they
are basically used to meet the need for security and should be considered as the process of
accurately identifying the person. Security access systems are widely used in many areas,
especially banking, defense and communications. Biometric features, such as face, fingerprint,
palm, retina and voice, which are considered unique and immutable, are considered the main
source of security requirements. The biggest advantage of facial recognition technology, which
is widely preferred among biometric features, is that it is contactless and can be easily applied
in many systems. However, there are some problems that face recognition systems frequently
encountered. Chief among these are obstacles such as the condition of the light, poses at
different angles, differences in facial emotions and facial expressions, changes brought about
by aging, and beard-moustache-glasses-hat.



ABSTRACT (continued)

In this thesis study, the application of real-time facial recognition system in security access
systems, comparison of traditional and modern facial recognition algorithms, and their
advantages and disadvantages were examined. Principal component analysis (PCA) was used
as the traditional method and convolutional neural network (CNN) model was used as the
modern method. Additionally, system performance was examined by taking real-time images

from the center and from two different angles.

In the implemented face recognition system application, which is carried out with the center,
angular right and left cameras take simultaneous images in hardware, it was observed that the
CNN model had a higher accuracy rate compared to the PCA model. In addition, when the PCA
and CNN models trained with data taken from the central camera were tested with angular
cameras, it was observed that the accuracy rates decreased dramatically in the application.
While these rates were 32.27% / 34.88% for angular right/left in PCA, they were found to be
49.01% / 48.78% in CNN. When the models trained with data taken from the central camera
were tested with mixed images including angular camera images, the accuracy rate also
increased. In addition, the test results of the models trained with data taken from all cameras in
a mixed manner were seen to be more stable and higher in all test data, including angular camera
images. For mixed camera images, these rates were found to be 71.07% in PCA and 92.52% in
CNN. When the results obtained were evaluated, it was seen that taking images not only from
the center but also simultaneously using angular cameras increased the performance in facial

recognition applications used in security access systems.

Keywords: Face recognition, security access.

Science Code: 608.05.00
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 YUZ TANIMA

Yiiz tanima, ylziin fiziksel oOzellikleri ile biyometrik bir dogrulama yoOntemi olarak
diisiiniilebilir. Biyometrik kimlik, kullanicinin kimlik dogrulamasini gilivende tutmak icin

kullanilan bir tiir kalic1 ve benzersiz kullanici kimligidir [1].

Yiiz tanima islemi olarak genellestirilen sistemin temel olarak iki asamasi bulunmaktadir ve bu
konuda bir ¢ok ¢alisma yapilnustir. Ilk asama herhangi bir goriintiiden yiiziin tespit edilmesi
islemidir. Bu islem i¢in goriintii igerisinde yiiz bolgesine ulasilmasi ve yiiz bolgesi disinda arka
planda kalan alanlarin temizlenerek sadece gerekli olan yiiz bolgesinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Yiiz tespiti yapildiktan sonra yapilacak olan islem, ulasilan yiiz bolgesinin
taninmasi ve yiiziin sahibinin bulunmasidir. Yizun tespit edilmesi ve algilanmasinda birgok
yontem kullanilmaktadir fakat temelde amag bir goriintiide yiiziin var olup olmadiginin ve yz

tespiti yapilmigsa yuziin kime ait oldugunun belirlenmesidir [2].

Yiiz tanima yontemleri bir¢ok alanda kullanilmasinin yaninda, temelde kisisel veya kurumsal
giivenlik ihtiyaclarinin karsilanmasi amaciyla gelistirilmistir. Giivenlik gegis sistemlerinde
siklikla kullanilan bu yontem olduk¢a pratik bir kullanim saglamaktadir. Geleneksel
yontemlerle yapilan gecis sistemlerinde anahtar, kart gibi fiziki nesnelerin taginmasi ve ¢alinma
gibi riskler tagimasi giivenligi zorlastirmaktadir. Yine parmak izi, retina tarama ve avug ici gibi
sistemlerin de gecis icin belli bir alana temas gerektirmesi, yliz tanimay1 daha avantajli duruma
getirmektedir. Yiiz tanima iglemi, goriintiideki yiiziin algilanmasi ve algilanan yiiziin sisteme
daha once girilen kayith veri ile karsilastirilarak dogru veri olup olmadiginin tespit edilmesi
asamalarindan olugmaktadir. Dogrulugun saglanmasi1 durumunda, gecis i¢in izin verilmesi ile
giivenli bir gecis islemi tamamlanmig olmaktadir. Yiiz tanima tabanli gegis sistemi uygulama

alanlarindan bazilari ise askeri alanlar ve emniyet birimleri, sinir gegisleri, bankalar, 6zel sektor,



kamu kurumlari, saglik tesisleri, havaalanlar1 vb.dir [3]. Ylz tanima sistemleri, yiksek

dogruluk saglandiginda, guivenlik gerektiren birgok alanda kullanilabilmektedir.

1.2 YUZ TANIMA ASAMALARI

Yiiz tanima genel olarak yliziin algilanmasi, 6zellik ¢ikarimi ve yliz tanima asamalarindan

olusmaktadir.

* Yiiz Algilama: Bir goriintiideki insan yiizlerinin tespiti islemi olarak diisiiniilebilir. Ilk

asamada, goriintiide insan yiizli varlig1 tespit edilir ve belli bir ¢ergeve ile sinirlandirilarak
konumu belirlenir. Aydinlatma ve yliz ifadesindeki degisiklikler, yiiziin dogru sekilde
algilanmasini engelleyebilir. Daha ileri bir yiiz tanima sisteminin tasarimini kolaylastirmak ve
daha saglam hale getirmek icin 6n isleme adimlar1 gerceklestirilir [4]. Bu asamada Viola-Jones
dedektori [5-6], yonlendirilmis gradyan histogrami (HOG) [7-8] ve temel bilesen analizi
(TBA) [9-10] gibi birgok yontem kullanilir. Bu adim, farkli nesnelerin algilanmasi igin de

kullanilabilir.

+ Ogzellik Cikarrmi: Bu adimin temel gorevi, algilama asamasinda tespit edilen yiiz

goriintlisiinde bireye 6zgii olan agiz, burun, kas, goz gibi 6zelliklerin ve birbirleriyle olan
iliskilerinin geometrik olarak incelenmesidir. Her yiiz, tanimlanmasini saglayan yapisi, boyutu
ve sekliyle karakterize edilir. Cesitli tekniklerle, boyut ve mesafe kullanilarak yizin
tanimlanmasi i¢in agzin, gozlerin veya burnun seklinin ¢ikarilmasimi igerir. HOG, 6zyuzler,
bagimsiz bilesen analizi (ICA), dogrusal diskriminant analizi (LDA), 6l¢ekle degismeyen
ozellik doniisiimii (SIFT), gabor filtresi, yerel faz nicemleme (LPQ), Haar dalgaciklari, Fourier
dontistimleri ve yerel ikili desen (LBP) teknikleri ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilan ana

algoritmalardir [4].

* Yiiz Tanima: Bu adim, 6zellik ¢ikarma adimi sirasinda arka plandan ¢ikarilan 6zellikleri
dikkate alir ve bunlar1 belirli bir veri tabaninda saklanan bilinen yiizlerle karsilastirir. Yiiz
tanima olarak adlandirilan sistemin kimlik belirleme ve dogrulama olmak tzere iki temel
gereksinimi vardir. Tanimlama agsamasinda, kabul veya ret kararinin verilmesinde bir test yizu
veri tabanindaki bilinen bir yiizle karsilastirilir [11-12]. Korelasyon filtreleri (CF'ler) [13-15],
evrisimli sinir ag1 (ESA) [16] ve ayrica k-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi [17] bu asamada
kullanilabilir [4].



1.3 YUZ TANIMA SISTEMLERINDE GENEL YAKLASIM

Yiiz tamima sistemleri yillar i¢inde geliserek giinlimiizdeki yiiksek teknolojiye sahip, hizli ve
giivenli bir yaklasim halini almistir. Bu konuda diinyada bir ¢ok c¢alisma yapilmis ve sistem
yillar i¢inde gittikge geliserek bugiinkii halini almigtir. Bu ¢alismalar ilk olarak 1900’1 yillarin
ikinci yarisinda baslamistir ve zaman iginde insan emegine dayali bu sistem yerini bilgisayar,
cep telefonu gibi teknolojik cihazlara birakmistir. Bu konuda bilinen ilk ¢alisma, 1960’larda
bilgisayar bilimi konusunda uzman bir isim olan Woody Bledsoe ve arkadaslar1 tarafindan
gerceklestirilmistir. Kullanilan bu yontemde, insan yiiziindeki 6zelliklerin el ile ¢ikarilmasi ve
bilgisayara girilmesi gerekmekteydi. Yar1 otomatik olarak ger¢eklesen bu sistemde, bilgisayara
girilen goruntd ozellikleri hesaplanarak yiiz gortintiileri siniflandiriimaktaydi. Eslesme islemi

zaman alsa da, o donem igin etkileyici bir ¢aligma olarak kabul edilmektedir [18].

Bu konuda yapilan diger bir ¢alisma ise, Goldstein ve Harmon tarafindan gerceklestirilen ve
yine hesaplamalarin insan emegine dayandigi bir sistemdir. Bu ¢aligmada ise kas, gbz, sac,
kulak, cene ve alin gibi bir ¢ok yiiz 6zelligi kullanilarak tanimlama yapilmistir. Hem Bledsoe
hem de Goldstein tarafindan yapilan calismalarda, 6zeliklerin ¢ikarilmasi ve bazi dl¢iimlerin el

ile yapilmas1 zahmetli ve zaman alan bir islemdir [19].

1987 yilinda yapilan bir ¢aligmada, insan yiizii goriintiilerinin aslinda 6z resimler olarak
adlandirilan anahtar resimlerden olustugu fikri ortaya cikarilmistir. Sirovich ve Kirby
tarafindan yazilan makalede, Karhunen-Loeve teoremine dayanan ve istatistikte kullanilan
temel bilesen analizi (TBA) teknigini kullanan bir yontem Onerilmistir. Yapilan ¢aligmada,
insan ylzlerinin ortalama degerlerinin, c¢ikarildig1 resimlerin kovaryans matrislerinin
Ozvektorleri oldugu ortaya koyulmustur. Boylece yiiz goriintiilerinden olusan veri seti, temel
bilesen analizinin matrisyel formunda saglanmustir. insan yiiziiniin tiim resimlerinin dzyiizler
ile temsil edilmesi, daha az veri gerektirmesi ile islem yiikiini de 6nemli 6l¢tude azaltmistir ve
bu ylizden yapilan ¢alisma yiiz tanima i¢in dnemli bir doniim noktasi olarak diistiniilmektedir

[20].

1991 yilinda yapilan bir ¢alisma, Sirovich ve Kirby tarafindan yapilan ¢alismayi bir adim daha
ileri goturmistiir. Turk ve Pentland tarfindan yapilan ¢alismada, ylzlerin taninmasi igin
Ozyuzler karakteristik 6zellik olarak kullanilmistir. Bu yontem ile yapilan hesaplamalar daha

az veri gerektirdiginden, hafiza da daha verimli kullanilmigtir. Uygulamada ger¢cek zamanli



sistemin nasil c¢alisacaglt ve yiiz goriintiilerinin bir video iizerinden nasil yakalanacagi
konusunda bir algoritma Snerilmistir. Ayrica ¢evresel etmenler tarafindan kismen engellenen
goruntindn, ozyiizler ile yeniden yapilandirilabilegi ortaya koyulmustur. Yapilan ¢alisma yari
otomatik yiiz tanima sisteminden otomatik yiiz tanima sistemine geciste dnemli bir doniim
noktasi olmustur. Bu ¢alisma ile basit, giivenilir ve hizl1 bir sistem Onerilmistir. Farkl: agilarda
ve profillerde goriintiiler kullanilarak, bu gorintiler daha once kaydedilen gorunttlerle
karsilastirilmistir. 2001 yilinda Florida’da yapilan futbol karsilasmasinda otomatik bir yiiz
tanima sistemi kullanilmistir ve sahaya giren seyircilerin goriintiileri bu sistem ile taranmustir.
Son yillarda bu sistem trafik, saglik, giivenlik gibi bir ¢ok alanda kullanilmakta ve suglularin

yakalanmasi ve giivenligin saglanmasi amaciyla da bu sistemden faydalanilmaktadir [21].

YUz goruntusunun algilanmasi yiiz pozisyonunun degismesi ile olduk¢a zor olmaktadir.
Sherrah ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, bu soruna ¢ézim bulmak i¢in gorinime
dayal1 istatiksel bir 6grenme teknigi kullanilmigtir. Pozlardaki farkliliklar i¢in Gabor filtresi

onerilerek bezerliklerin daha iyi hesaplanabilmesi icin TBA kullanilmistir [22].

Ahonen ve arkadaglar tarafindan yapilan calismalarda, yeni bir yaklasgim olan yerel ikili desen
algoritmasi dnerilmistir. ikili desenlerde yiiz alani tek bir 6zellik vektdriinde birlestirilir ve kiigiik
bolgelere bolunlr. Bu vektor ile yiuz gorintusinin bir temsili olusturularak yiiz goériintiileri

arasindaki benzerlikler ¢ikartlir [23].

Yiiz tanima sistemlerinde siniflandirma i¢in kullanilan oldukga etkili diger bir yontem ise
destek vektor makineleridir. Destek vektdr makineleri, istatiksel yonteme dayali bir
smiflandirma algoritmasidir. Destek vektor makineleri, birbirlerine benzeyen 6zellikleri
simiflandirarak siniflar arasi ayiric1 6zellikleri bulmaktadir. Yapilan ¢alismalarda, bu algoritma
kullanilarak yiiz Ozelliklerinin g¢ikarilmasi hedeflenmistir. Yz 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve
tespit edilmesi icin gozler kullanmis ve hareket noktalari ile yiiz tespit edilerek konum bulma

islemi biiyiik bir basar1 orani ile ger¢eklestirilmistir [24].

Yapilan diger bir calismada, ger¢ek zamanli goriinti tanima i¢in oOzellik olusturma,
siiflandirma ve goriintii i¢indeki yiiz bolgesi tespitinden olugan bir sistem Onerilmektedir. Bu
sistem ile hem hesapsal verimi hem de tespit etme oranini artiran bir sistem 6nerilmektedir. i1k
asama olan 0zellik olusturma asamasi i¢in dikdortgen 6zellik i¢eren toplam alan tablolar1 (SAT)

kullanilmistir. Siiflandirma igin ise, AdaBoost yontemi se¢ilmis ve yiiz tespiti verimli bir



sekilde gerceklestirilmistir. Tanima oranini artirmak i¢in temel bilesen analizi ve K-en yakin

komsu yontemleri kullanilmstir [25].

Yiiz tanima, gercek diinyadaki yiiz goriintiilerinin yiiksek degiskenligi nedeniyle kisitlanmamais
ortamlarda kullanildiginda en zorlu biyometrik yontemlerden biridir (bu tiir yliz goriintiilerine
genellikle vahsi yiizler denir). Bu varyasyonlardan bazilar1 kafa pozlarini, yaslanmayi,

kapanmalar1, aydinlatma kosullarini ve yiiz ifadelerini igerir [26].

Yiiz tanima teknikleri, yillar iginde 6nemli dl¢iide degismistir. Geleneksel yontemler, kenarlar
ve doku tanimlayicilari gibi el yapimi 6zelliklerin temel bilesen analizi, dogrusal diskriminant
analizi veya destek vektor makineleri gibi makine 6grenme teknikleriyle birlestirilmesine
dayanmakta idi. Kisitsiz ortamlarda karsilasilan farkli varyasyonlara dayanikli miihendislik
ozelliklerinin zorlugu, arastirmacilari her bir varyasyon tiirii i¢in yasla degismeyen [26], pozla
degismeyen yontemler [4], aydinlatmayla degismeyen yontemler [5-6], vb. 6zel ydontemlere
odaklanmaya zorlamistir. Son zamanlarda, geleneksel yiiz tanima yontemlerinin yerini
evrisimsel sinir ag1 (ESA) tabanli derin 0grenme yontemleri almistir. Derin 6grenme
yontemlerinin tercih edilmesinin en 6nemli nedeni, verileri temsil edecek en iyi parametrelerin
ogrenilmesi igin oldukca bilyiuk gorinti veri kiimeleriyle egitilebilmeleridir. Agik veri
tabanlarinda erisilebilir yilizlerin mevcut olmasi, ylizlere iliskin genis 6l¢ekli veri kiimelerinin
toplanmasina olanak saglamistir [7-11, 15, 27]. Bu veri kiimeleriyle egitilen ESA tabanl yiiz
tanima yontemleri, egitim sirasinda kullanilan yiiz goriintiilerinde mevcut olan gercek diinya
varyasyonlarina uygun ozellikleri 0grenebildikleri i¢in ¢ok yiliksek dogruluk elde
edilebilmektedir. Ayrica, bilgisayarli gorme i¢in derin Ogrenme yOntemlerinin
popiilaritesindeki artis, ESA'larin nesne algilama ve tanima, segmentasyon, optik karakter
tanima, yliz ifadesi analizi, yas gibi diger bir¢cok bilgisayarli gorii uygulamasinin ¢oziimiinde

kullanilmasiyla yiiz tanima arastirmalarini hizlandirmistir [27-28].

Bu tez cgalismasinda ilk veri setinin olusturulmasinda, merkeze konumlandirilmis 20 MP
¢oziiniirliige sahip bir cep telefonu kamerasi kullanilmustir. Ikinci veri setini olusturmak icin ise
yuz goruntist ekseni ile sag ve solda 10 derecelik ag1 ile konumlandirilmis, birinci kamera
¢cOzliniirliigi ile ayn1 6zellige sahip, iki ayr1 cep telefonu kamerasi kullanilmistir. Bu kameralar,
merkezdeki kameraya simetrik olarak yerlestirilmistir. Ylz gorlntileri, 27 ayn kisiye ait
toplam 2160 gorintl icermektedir. Baz1 goriintiiler farkli zamanlarda, degisik 1s1k ortamlarinda,

farkli yiiz iadeleri (goz kirpma, giilme gibi) ve detaylar icermektedir (gozliiklii-gozliksiz,



maskeli-maskesiz, sapkali-sapkasiz gibi). Her pikseli 256 gri seviyeli olan resimlerin boyutu
180x200’diir. Olusturulan birinci ve ikinci veri setindeki gorlntller ayr1 ayri olacak sekilde
TBA ve ESA algoritmalarinda egitilmis ve sonra bu gorintiler dogrulanmistir. Test sonug

grafikleri olusturularak iki sistem kiyaslanmistir.

1.4 KULLANILAN YONTEMLER VE METOT

1.4.1 Yiz Algilama

Viola ve Jones [6] tarafindan istatistiksel yontemlere dayali olarak 6nerilen yiiz tespiti, yiiz
tespit yaklasimlar1 arasinda en popiiler olanidir. Bu yontem, AdaBoost algoritmasinin hizli ve
saglam yliz algilama saglayan bir ¢esididir. Yiiziin yiiksek dogrulukla basarili bir sekilde
algilanmasi i¢in Haar Oznitelikleri kullanilarak gergeklestirilen bir yiiz algilama yontemidir
[29].

1.4.2 Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi (TBA- Principal Component Analysis), Eigenface veya Karhunen-
Loeve genisletmesi olarak da adlandirilan, bilinen bir yiiz tanima teknigidir. 1987 yilinda
Sirovich ve Kirby, yiiz goriintiilerinin her yiiz i¢in minimum agirlik toplami1 ve standart bir yiiz
goriintiisii yoluyla degistirilebilecegini belirttikten sonra TBA kullanarak insan yizunin
resimlerini yeterli sekilde temsil eden ilk kisiler oldular. Bundan sonra Turk ve Pentland 1991
yilinda yiiz tanima i¢in Eigenfaces yontemini 6nerdiler. TBA yontemi ile her biri tekdiize piksel
boyutuna sahip bir dizi egitim goriintiisii verildiginde, ortalama yiiz vektorii yiiz vektoriinden
cikarilarak standart 6zellikler elde edilir. Daha sonra 6zvektorler, 6zdegerlere karsilik gelecek
sekilde diizenlenen indirgenmis boyuta sahip bir kovaryanstan hesaplanir, yani daha blyuk

ozdeger, iliskili 6z vektoriin daha fazla veri varyansini aldigini gosterir [30].

Temel bilesen analizinde, Esitlik (1.1)’de verilen X, n-adet ve d-boyutlu x; verisini igeren bir

matristir,

X =[x1,X0,000y Xp] 1.1



X fark matrisini elde etmek igin ilk olarak X ortalama degeri n adet veri ile bulunur, bulunan

ortalama deger ve X; degerlerinin fark: ile Esitlik (1.2)’deki gibi X fark matrisi elde edilir.
X=[x; — X %3 — XXy — X] 1.2
Elde edilen fark matrisi agagidaki ifadede kullanilarak C kovaryans matrisi elde edilir.

C= % bod 1.3

Esitlik (1.4)’0 saglayacak sekilde kovaryans matrisi C i¢in ®@g-0zvektorleri ve Ag-6zdegerleri

bulunur.

C(D)? = CD)?AX 1.4

Yapilan islemler ile elde edilen d-adet d-boyutlu 6zvektor ve kosegen matris olarak bulunan d

adet 6zdeger Esitlik (1.5)’teki gibidir.

)\1 0 -0
0 A :

Y P IS O S 15
0 - 0 A4

Buyuk 6zdeger degerine denk gelen dzvektorler segilerek W izdiisiim matrisi elde edilir. Esitlik

(1.6) ile d boyutlu x; verisiyle daha kiigik boyutlu x; elde edilir.

x| = WT(x,_X) 1.6

Hesaplama agisindan yiiksek boyutlu goriintii verilerinin islenmesi oldukga zor ve maliyetlidir.

Ozdeger icin yapilacak ayristirma islemi, kare matrisler icin gegerlidir. Izdiisiim matrisini



bulmak igin tekil deger ayristirmasi kullanilir. X kare olmayan farkli boyutlu bir matris ise,

Esitlik (1.7) ile tekil deger ayristirmasi bulunur [31].

X =[xy, %000 %], X =UZV? 1.7

Esitlik (1.7)’de U ve V birim boylu matrisler; U, pxq boyutlu matris ve V ise gxq boyutlu
matristir. £ kosegen matrisi, pxq boyutundadir. Burada sol tekil vektorler U; sag tekil vektorler

V; tekil degerler ise X ile gosterilmektedir [31].

Temel bilesen analizinde tekil deger ayrigtirmasi kullanilarak izdiislim matrisi daha kolay
bulunabilir. Sonucta elde edilen U, V ve X matrisleri ile U 6zvektorleri ve X 6zdegerleri elde
edilir [31].

Oz yiizde klasik yaklasimlardan biri TBA tabanli 6zellik ¢ikarma algoritmasidir. Ozellik
¢ikarmanin en basit ve etkin yontemi olan TBA’da, siniflandirma ve sonuglarin dogrulanmasi
icin destek vektor makinesi (DVM) teknigi kullanilmistir. Bir dizi 6rnek veriden bir matris ve
ana bilesen segilerek kovaryansin 6z degerleri ve Ozvektorleri hesaplanmig, kovaryans

Ozvektorleri elde edilmistir [31-32]. TBA uygulama asamasi Sekil 1.1°de gosterilmistir.
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Ozellik Cikarimi

U

DVM: Siniflandirma

Sekil 1.1 Temel Bilesen Analizi ve DVM Akis Semasi

1.4.3 Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), memeli beyninin gorsel korteksinde bulunan biyolojik kanitlardan
ilham almaktadir. Gérme korteksinde, gorme alaninin belirli bolgelerine duyarl kiigiik hiicre
bolgeleri bulunur. Hubel ve Wisel tarafindan yapilan bir deney ayrica, beyinde bulunan bazi
belirli noron hiicrelerinin yalnizca belirli bir yonelimin kenarlarim1 fark ettiklerinde
tetiklendigini gostermistir. Ornegin, baz1 noronlar dikey kenarlara tetiklenirken digerleri,
noronlarin gorsel algiyr gerceklestirmek igin bir araya yerlestirildigi ¢apraz veya yatay
kenarlara tetiklenir. Bu kavram ESA'nin temelini olusturmaktadir. ESA ilk olarak 1980'lerde

ve 90'larda tanmitilmigtir. Ancak, ger¢ek diinya uygulamalarindaki karmasikligi nedeniyle ilgi



gormemistir. Bununla birlikte, o zamandan bu yana hizli bir sekilde biiylimeye devam ederken
¢ogu bilgisayarla gérme tekniginden daha iyi performans gostermistir [33]. ESA mimarisi,
evrisim katmani; havuzlama katmani; dogrusal olmayan katmanlar ve tam baglantili katmanlar
gibi ¢esitli katmanlardan olusur. Her katmanin, ESA aginin performansinda farkl etkisi vardir.
Evrisim katmani ve havuzlama katmani, 6zellikleri ¢ikaran bir sinir ag1 gorevi goriirken,
tamamen bagli katmanlar, goriintii 6zelliklerine gore calisan ve bir ¢ikti ortaya cikaran
smiflandirma sinir ag1 gorevi gorir [33]. Sekil 1.2°de, nesne tanimaya yonelik ESA
yaklasiminin genel mimarisi gosterilmektedir. ESA, yapay sinir aginin eksikliklerini gidermeye
calisan bir yaklasimdir. Bu eksiklikler arasinda, baglanti ve gorlintii sayist agisindan giris
boyutu buyik oldugunda, her gizli birim ile giris katman1 arasinda bir baglanti olacagindan
bunun serbest parametrelerin sayisini da artiracagi gercegi yer almaktadir. Bu nedenle, egitim
orneklerinin sayist model boyutuyla karsilastirildiginda kiiglik olabilir, yani sinir ag1 yiksek
karmasikliga sahip olabilir ve potansiyel olarak verilerin asir1 sigmasina yol agabilir. Boylece,
ESA otomatik olarak yerel 6zellik ¢ikaricilart 6grenir ve agirlik paylagimi ilkesini uygulayarak
serbest parametre sayisinda azalma saglar. Boylece, sinir ag1 mimarilerine kiyasla performans
kapasitesini artirir. ESA, goriintli tanima alaninda biiyiik basarilar gostermis bir ileri beslemeli

yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network-ANN) simifi olarak kabul edilir [30, 33].

GiRDI1 —> ‘\

GIRDI2 o \ CIKTI
GIRDI 3 O /

airia — @=—

Sekil 1.2 Standart Bir Sinir Ag1
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Yapay sinir aglarinda ii¢ temel katman vardir:

1. Girdi Katmam: Ozelliklerin girildigi katmandir.

2. Gizli Katman: Bu katmanda, girdi verilerine uygulanan agirlik ile girdiler
etkinlestirilerek ¢ikt1 katmanina iletilir.

3. Cikt1 Katmani: Son katman olan bu bélimde, smiflandirma yapilarak nihai sonug elde

edilir.

Evrisimli sinir ag1 genel anlamda iki ana boliimden olusmaktadir. Birincisi goriintii 6zelliklerini
cikaran ve analiz eden Ozellik ¢ikarimi bolimd, digeri ise goriintli tanimayi saglayan

siiflandirma boliimudiir [34]. Sekil 1.3’te temel bir ESA mimarisi gosterilmistir (URL-1).

Evnisim Tam

| Baglanti

Girdi

| |
Ozellik Cikarmm Simiflandirma

Sekil 1.3 Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Evrisim katmanlari, cogu hesaplamanin yapildig1 girdi goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikaran ve
pikseller arasindaki baglantiy1 koruyan evrisimli sinir aginin temel yap1 tasidir. Ozellik ¢ikarimi
bolimd, evrisimli yapiyr olusturan ve evrisim; piksel ekleme; kaydirma ve havuzlama

katmanlarini barindiran kisimdir.

1.4.3.1 Evrisim (Convolution)

Evrisim, girdi matrisinin filtre matrisi ile arasindaki matematiksel bir islemdir. Filtre matrisi
genelde kare matristir ve kernel (¢ekirdek) olarak da adlandirilir. Filtre matrisi, girdi matrisini
her seferinde bir piksel kayarak tarar ve her taramada bir sonug elde eder. Tarama islemi, soldan

saga ve sonra yukaridan asagi yondedir. Filtre, her seferinde benzer boyuta sahip néron alici
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alanindan filtre girdisine ve agirligina gore bir sonug ¢ikarir [35].  Sekil 1.4’teki 6rnek evrisim

isleminde oldugu gibi bu degerler evrisim sonu¢ matrisini olusturur.

Goruntia Verisi

i 5 5 Evrisim iglemi Cikti
| 1 0 1 2 8
3 1 2 e
3 1 2 1
2 1 3
1 0 2
T o | 2 1| 2 g8 | 8
3 1 2 >
1 2 2 1
2 1 3
1 0 2
3 1 1 2 8 8
3 1 2 .
/ =
S 2 |1 2 | 1 10
2 1 3
1 0 2
1 2 1 2 8 8
3 1 2 | i ——
1 3 2 1 10 10
2 1 3

Sekil 1.4 Ornek Evrisim Katman1
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1.4.3.2 Piksel Ekleme (Padding)

Kernel ile yapilan tarama belli sinirlar icinde kalmakta ve veri setinin merkezine kiyasla kenar
bolgeleri tam olarak Ogrenilememektedir. Bu sorunun ¢6zilebilmesi icin girdi matrisinin
kenarlarina piksel eklemesi yapilir ve genellikle sifir degerini alir. Evrisimli sinir aginda
islenecek gorinti verisine piksel eklenmesi sonug verisinin daha dogru ¢ikti vermesini saglar
[34].

Sekil 1.5 Piksel Ekleme (Padding)

Evrisim islemi sirasinda ¢ikti matrisi boyutu, giris boyutuna gore kiigiilecektir. Bu durum,
kullanilan verideki bazi bilgilerin daha az kullanilmasina yol acacaktir. Sekil 1.5’teki girdi
goriintiisiinde oldugu gibi a ile b pikselinin sonug iizerinde etkisi ayni olmayacaktir. Veride yer
alan b pikseli, evrisim islemi sirasinda birden ¢ok kez islenecektir ve daha fazla etkiye sahip
olacaktir. Veri girdisindeki a pikseli ise evrisim islemi sirasinda bir kez islenecek ve sonug
tizerinde etkisi daha az olacaktir. Kdsedeki ve kenardaki piksellerin merkeze yakin piksellere
gore daha az kullanimi, sonu¢ Uzerinde olumsuz bir etki yaratacaktir. Dolayisiyla bu problemi
¢cozmenin yolu, evrisim isleminden Once goriintii verisine piksel ekleme isleminin
uygulanmasidir. Eger girdiye bir piksel ekleme yapilirsa evrisim sonucunda girdi ile ayni

boyutta bir ¢ikt1 elde edilecektir.
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1.4.3.3 Kaydirma (Stride)

Kaydirma islemi, kernel matrisinin goriintii verisi iizerinde kaydirilirken ka¢ adim olarak
hareket ettirilecegini belirler. Kaydirma sayis1 bir ise her kaydirmada kernel 1 piksel hareket
ettirilir. Eger kaydirma sayisi n olarak tanimlanirsa kernel filtresi her kaydirmada n piksel kadar
hareket ettirilir [34]. Sekil 1.6’da kernel matrisinin kaydirma iglemi renkli olarak gosterilmistir.

Ik sekildeki kirmiz1 gergeveli kernel matrisi ikinci sekilde bir birim saga kaydirilmistir.

1
1 0 2 1 0 2 1 0 2 0 2
3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2
2 1 3 2 1 3 2 1 3 2 1 3

Sekil 1.6 Kaydirma (Stride)

Burada, goriintii verisi nxn boyutunda bir matris, ekleme boyutu p, piksel kaydirma adimi s,
kernel filtre boyutu k ve ¢ikti matris boyutu mxm olarak tanimlanirsa, sonu¢ matris boyutu
Esitlik 1.8 ile bulunabilir.

+2p-k
P 1.8

m
S

1.4.3.4 Havuzlama (Pooling)

Havuzlama katmani, evrisimli sinir agiin énemli bir boliimiidiir. Bu katmanin temel goérevi,
evrisimli sinir agindaki islem ytkiini azaltmaktir. Buraya girilen veri boyutu kademeli olarak
azaltilmaktadir. Modelin egitilmesi agamasinda baskin 6zelliklerin ortaya konmasi agisindan
oldukca faydalidir. Farkli modelleri olan havuzlama katmami ashinda filtre goérevi de

gormektedir.

Bu katman i¢in yaygin olarak kullanilan iki tiir algoritma vardir. Bunlardan birincisi maksimum
havuzlama, digeri ise ortalama havuzlamadir. Maksimum havuzlamada, kernel tzerine denk

gelen verilerden maksimum olan deger alinir. Ortalama havuzlamada ise kernel iizerine denk
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gelen tiim verilerin ortalama degeri hesaplanir [34]. Sekil 1.7 ve Sekil 1.8°de drnek bir gorintu

verisinin maksimum ve ortalama havuzlama ¢iktis1 verilmistir.

Maksimum havuzlama, goriintii verisinin filtre tarafindan ¢izilen sinirlar1 i¢indeki maksimum
degerini alir. Sekil 1.7°de oldugu gibi 2x2 piksellik bir filtre verinin sol iist kismindan
baslanarak soldan saga ve yukaridan asagi olacak sekilde gezdirilir ve filtrenin kapsadigi

alandaki maksimum deger bulunur. Bu sayede giiriiltii azaltilarak girdinin boyutu da kiculttlir.

101 4 2 7 Maksimum Havuzlama 101 7

12 3 2 1 25 | 46

Sekil 1.7 Maksimum Havuzlama (Max. Pooling)

Ortalama havuzlamada ise goriintii verisinin filtre tarafindan gizilen smirlari igindeki
degerlerinin ortalamasi alinir. Sekil 1.8’de oldugu gibi 2x2 piksellik bir filtre verinin sol {ist
kismindan baglanarak soldan saga ve yukaridan asagi olacak sekilde gezdirilir. Filtrenin
kapsadig1 alandaki degerlerin toplami bulunarak deger sayisina bollinir ve ortalama degeri
bulunur. Maksimum havuzlamada oldugu gibi guriilti azaltilarak girdinin boyutu da diistiriiliir.
Ortalama havuzlamada giiriiltiilii degerin de sonuca etki edecegi gz 6niine alinirsa maksimum
havuzlama isleminin guriltl giderme konusunda daha iyi olacag: distiniilebilir. Maksimum

havuzlamada giiriltiilii degerler tamamen disar atilir.

101 4 2 7 Ortalama Hawvuzlama 27 3

12 3 2 1 11 17

Sekil 1.8 Ortalama Havuzlama (Average Pooling)
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1.4.3.5 Diizlestirme (Flattenning)

Diizlestirme islemi, sayilarin satir satir alinarak bu sayilarin bir boyutlu dogrusal bir vektore
donustirilme islemidir. Bunun nedeni, havuzlanmis katmanin diizlestirilerek elde edilen bu
vektoriin daha sonra yapay sinir agina eklenerek tam baglantili katmana dahil olacak olmasidir.

Sekil 1.9°da 6rnek bir diizlestirme islemi gosterilmistir.

Havuzlama Katmani Ciktist

Diizlestirme

Sekil 1.9 Diizlestirme (Flattening)

1.4.3.6 Tam Baglantih Katman (Fully-Connected Layers)

Tamamen baglantili katmanda, diizlestirilmis ¢ikt1 evrisimli sinir agina eklenir. Her néron bir
onceki katmanda yer alan ndrona baglanir. Evrisimli sinir aginda, tam baglantili katmanin temel
gorevi, her verinin ayr1 ayrt Ozelliklerinden ziyade tim girdi verilerinin 6zelliklerini
O0grenmesini saglamaktir. Bu durum evrisimli sinir agmi smiflandirma problemlerinde

kullanigh kilmaktadir (URL-2).
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Diizlestirme sonrasinda her néronun birbiriyle baglantisini gosteren tam baglantili katman Sekil
1.10°daki gibidir.

-

Diizlestirme

B 4
Tam Baglantili Katman

Sekil 1.10 Tam Baglantili Katman
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BOLUM 2

YUZ TANIMA UYGULAMASI

2.1 YUZ TANIMA SISTEMININ ANA HATLARI

Bu tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen yiiz tanima sisteminin ana hatlar1 Sekil 2.1°de

verilmistir [36].

[ Veri Alma J

Goriintii @

[ Veri On-Isleme J

Normalize Gorinti @

‘ Ozellik Cikarmmi Kj [ Egitim Veri Seti }@ [ Yiiz Veri Tabani }

Ozellik Vektori @

‘ Siniflandirma }

U

Sonug

Sekil 2.1 Yiiz Tanima Sistemi Ana Hatlari

2.1.1 Veri Alma

Yiiz tanima sistemi veri alma siireciyle baslar ve alinan veri kaydedilerek diger asamalara
gecilir. Bu tez ¢alismasinda gergeklestirilen uygulamada veri alma islemi igin ti¢ adet kamera
kullanilmistir. Merkeze yerlestirilen bir adet ve agisal olarak konumlandirilmis iki adet kamera

Uzerinden gorunttler alinarak bilgisayar ortamina kaydedilmistir.
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2.1.2 Veri On isleme

Ozellik ¢ikarimi asamasindan once yiiz goriintiileri normalize edilerek sistemin tanima
performansi iyilestirilmektedir. Bu asamada goriintii boyutu, kontrast ayari, giiriiltiilii ortamlar
icin filtreleme, arka plan kaldirma, dondiirme-Gteleme gibi normalizasyon islemleri
uygulanmaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda kaydedilen gorunttler, Matlab programi ile

180x200 boyutlarna kiigtiltiilerek gri tonlamali olarak elde edilmistir.

2.1.3 Ozellik Cikarim

Bu asamada, gerekli on islemler yapildiktan sonra normalize edilen goriintiiniin temel
oOzellikleri bulunur. Elde edilen optimum 6zellik vektord, siniflandirma asamasina hazir hale

getirilir.

2.1.4 Simiflandirma

Elde edilen yiliz goriintiisii Ozellikleri ile veri tabaninda bulunan goriintii 6zellikleri

karsilastirilmakta ve siniflandirma yapilarak bilinen/bilinmeyen olarak tanimlanmaktadir.

2.1.5 Egitim Veri Seti

Yiiz tamima sisteminin egitilmesi ve optimum performansin elde edilmesi i¢in egitim veri
setlerinden yararlanilir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan egitim veri setleri, elde edilen

goriintiilerin i¢cinden se¢ilmistir.
2.1.6 Goriintii Veri Tabam
Yiiz tanima islemi ic¢in yiiz goriintlleri ve/veya Ozellik vektorleri bir veri tabanina

kaydedilmektedir. Siniflandirma asamasinda veri tabanma kaydedilen bu goriintii verileri

kullanilmaktadir.

20



2.2 KULLANILAN VERI SETi

2.2.1 Veri Setinin Hazirlanmasi

Bu tez calismasinda, ilk veri setini olusturmak i¢in merkeze konumlandirilmig bir kamera, diger
veri setlerini olusturmak igin ise yliz goriintiisii ekseninde 10 derecelik a¢1 ile konumlandirilmig
iki ayr1 kamera kullanilmistir. Bu kameralar merkezdeki kameraya simetrik olarak
yerlestirilmistir. Kullanilan sag ve sol kameralar sirasiyla agisal-sag, agisal-sol kamera olarak
adlandirilmigtir. Kamera ¢oOziindrlikleri 20MP olarak ayarlanmigtir. Kayit islemi Matlab
programi iizerinden kameralara uzaktan erisilerek gerceklestirilmistir. Goriintiiler saniyede 4
resim alinacak sekilde toplam 20 saniye boyunca ayni anda 3 kameraya da erisilerek
kaydedilmistir. Yiiz goriintiileri, 27 ayr1 kisiye ait 2160 gorlntl icermektedir. Her gorinti 256
gri seviyeli 180x200 piksel resim boyutundadir. Resimler ayni ¢oziiniirliik ozellikleri ile
alinmis ve renkli olarak kaydedilmistir. Goriintiilerin boyutu, gri tonlamasi ve diizenlenmesi
Matlab’da olusturulan program ile otomatik olarak diizenlenerek kaydedilmistir. Gorlntiler
farkli 151k ortamlarinda farkli yerlerde ve zamanlarda alinmistir. Gozlikli-gozllksiz, goz
kirpma, giilme, konusma gibi detaylar icermektedir. Sekil 2.2°de kamera yerlesimi ve goriintii

alma islemi goriilmektedir.

Sekil 2.2 Veri Seti Hazirlik Goriintiisti
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Sekil 2.3’te veri tabaninda yer alan goriintii veri seti yer almaktadir.

Sekil 2.3 Veri Taban1 Gorlintii Veri Seti

Sekil 2.4’te ise test igin kullanilan veri setinden 6rnek goriintiiler yer almaktadir. Bu gorunttler
poz ve aydinlatma farklilig1, yapay ac¢isal dondiirme, maske, giines gozliigii, sapka, yiiziin bir
bolimiini kapama, mimikler ve goériintii bozma gibi yiiz tanimayi zorlastirici detaylar

icermektedir.

Sekil 2.4 Veri Tabani1 Goriintii Veri Seti
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2.2.2 Merkez Kamera Goruntisu Veri Seti:

Merkez kamera veri seti, merkeze konumlandirilmis kameradan alinan 27 kisiye ait 2160

goruntl icermektedir. Sekil 2.5’te merkez kameradan alinan 6rnek goriintiiler verilmistir.

Sekil 2.5 Merkez Kamera Ornek Goriintiileri

2.2.3 Acisal Konumlandirilmis Kamera Goriintiisii Veri Seti:

Agisal kamera veri seti, merkezdeki kameraya gore 10 derecelik ag1 ile sag ve sol tarafa
konumlandirilmig iki ayri1 kameradan ayni anda alinan goruntileri icermektedir. 27 kisiye ait
sag kameradan alinan 2160, sol kameradan alinan 2160 gorlntu igermektedir. Sekil 2.6’da

acisal konumlandirilmis kameralardan alinan 6rnek goriintiiler verilmistir.
‘B
A E‘ i"\vn

Sekil 2.6 Acisal Kameralarin Ornek Goriintiileri

|
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R .
X |
Q.
K

@wmk
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2.3 TEMEL BIiLESEN ANALIZI UYGULAMASI

Gergeklestirilen yliz tanima uygulamasinda, geleneksel yontemlerden temel bilesen analizi ile
gercek zamanl yliz tanima islemi yapilmistir. Gergek zamanli yiiz tanima uygulamasina
yonelik biitlin ¢aligmalar 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12400F 2.50 GHz islemci ve 32,00
GB RAM’e sahip bilgisayarda, MATLAB R2022b programi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Bu uygulamada siiflandirma igin destek vektér makinesi (DVM) kullanilmistir. Dogruluk
degeri hesaplanirken en ylksek varyansi koruyacak sekilde ana bilesenler secilmistir. Egitim
icin %80 oraninda goriintii orani se¢ilmis ve kalan %20°’lik goriintii orani test i¢in kullanilmaistir.
Kameralardan alinan goriintiiler bi¢imlendirilerek 180x200 piksel boyutlarinda veriler elde

edilmistir.

2.4 EVRISIMLI SINIR AGI MODEL YAPISI ve UYGULAMASI

Gergek zamanl yiiz tanima uygulamasina yonelik biitiin ¢alismalar temel bilesen analizinde
oldugu gibi 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12400F 2.50 GHz islemci ve 32,00 GB RAM’e
sahip  bilgisayarda, MATLAB-R2022b programi kullanilarak  gerceklestirilmistir.
Gergeklestrilen uygulamada, egitim igin farkli parametre se¢imleri ile yapilan testlerde elde
edilen verilere gore optimum degerler kullanilmistir. Maksimum devir sayisi 10, dogrulama
siklig1 4, tam baglantili katman sayis1 27, egitim veri oran1 %380, test veri orani %20, kaydirma
ise 3x3 olarak se¢ilmistir. Havuzlama i¢in 2x2 maksimum havuzlama ve 2x2 kaydirma
degerleri secilerek evrisim islemi gergeklestirilmistir. Kameralardan alinan goriintiiler
bicimlendirilerek 180x200 piksel boyutlarinda veriler elde edilmistir. Gergeklestirilen

uygulamada olusturulan ESA model parametreleri Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Katmanlari

Uygulamada Kullanilan ESA Katmanlari

Girdi Evrisim  Evrisim  Havuzlama  Piksel Havuzlama Tam
Kaydirma Ekleme Kaydirma  Baglanti
180x200 3x3 1 adet 2X2 1 adet 2 adet 27 adet
piksel evrisim  kaydirma maksimum  sifir kaydirma baglanti
havuzlama  ekleme katman
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Sekil 2.7°de 6rnek bir gorintd girdisi icin ESA islem adimlari verilmistir. Girdi olarak girilen

gri tonlamali 6rnek goriintii 6zellik ¢ikarimi i¢in 6ncelikle 3x3 bir kernel ile evrisim islemine

ve daha sonra 2x2’lik maksimum havuzlama islemine tabi tutulmustur. Bu islemden sonra

tekrar 3x3 kernel ile evrisim islemi ve daha sonra yine 2x2 maksimum havuzlama islemi

uygulanmistir. Son olarak tekrar evrigsim islemine tabi tutulmus ve tam baglantili katman i¢in

diizlestirme islemi yapilmistir. Tam baglantili katmanda 27 adet goriintii veri kiimesi ¢iktis1 i¢in

27 adet katman kullanilmis ve bu verilerle siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucunda

girdi goriintiisii ile eslesen kisi ¢ikti olarak bulunmustur. Evrisim katmanlarindan sonra

aktivasyon fonksiyonlarindan ReLU ve son katmanda Softmax fonksiyonu kullanilmistir.

Tam Baglantili Katman  Cikts

Sekil 2.7 Uygulamada Kullanilan ESA Model Yapist

25
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BOLUM 3

BULGULAR

3.1 TEMEL BiLESEN ANALIZI (TBA) BULGULARI

Temel bilesen analizi dogruluk grafiklerinde yatayda yer alan X ekseni, veri olarak girilen temel
bilesen sayisini ve dikey eksende yer alan y ekseni ise dogruluk oranini géstermektedir. Egitim
icin %80 oraninda goriintii orani se¢ilmis ve kalan %20°’lik goriintii orani test i¢in kullanilmaistir.
Yapilan ¢alismada, ilk olarak merkez kameradan alinan goruntilerle egitim islemi yapilmus;
test ve dogrulama iglemi ise merkez kamera, sag-sol agisal kamera ve karma kamera goriintuleri
ile gerceklestirilmistir. Daha sonra karma kamera goruntileri ile egitim islemi yapilmis; test ve
dogrulama iglemi ise yine ayni sekilde merkez kamera, sag-sol agisal kamera ve karma kamera
gorintiileri ile gergeklestirilmistir. 27 kisi i¢in olusturulan veri setinde her kisi i¢in toplam 80
adet yiiz goriintiisii yer almaktadir. 80 adet goriintliniin 64 tanesi egitim, 16 tanesi ise test ve

dogrulama islemi i¢in kullanilmistir.

Merkez kamera verileriyle egitilen ve test edilen TBA modeli dogruluk sonug grafigi Sekil
3.1’de verilmistir. Merkez kameradan alinan 80 goriintiiniin 16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27

veri seti icin 432 yineleme ile dogruluk orani %72.64 olarak bulunmustur.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.1 Merkez (Egitim) - Merkez (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve agisal-sag kamera verileriyle test edilen TBA modeli
dogruluk sonug grafigi Sekil 3.2°de verilmistir. Agisal-sag kameradan alinan 80 goriintiiniin
16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk oran1 %32.27 olarak

bulunmustur. Yapilan testte dogruluk sonucunun oldukca diistik oldugu gorulmektedir.

TBA Dogruluk Grafigi

g 3 3

Dodruluk (%)
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Sekil 3.2 Merkez (Egitim) - Sag (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi

Merkez kamera verileriyle egitilen ve agisal-sol kamera verileriyle test edilen TBA modeli
dogruluk sonug grafigi Sekil 3.3’te verilmistir. Sol-agisal kameradan alinan 80 goriintiiniin
16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk orani %34.88 olarak

bulunmustur Yapilan testte dogruluk sonucunun yine diisiik oldugu gorilmektedir.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.3 Merkez (Egitim) - Sol (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve karma kamera verileriyle test edilen TBA modeli

dogruluk sonug¢ grafigi Sekil 3.4’te verilmistir. Karma olarak tim kameralardan alinan 80

goriintiintin 16°s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk orani

%50.23 olarak bulunmustur. Agisal goriintli testlerine kiyasla karma verilerle yapilan testin

dogruluk sonucunun bir miktar daha yuksek oldugu goriilmektedir.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.4 Merkez (Egitim) - Karma (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi

Karma kamera verileriyle egitilen ve merkez kamera verileriyle test edilen TBA modeli

dogruluk sonug grafigi Sekil 3.5’te verilmistir. Merkez kameradan alinan 80 goriintiiniin 16’s1

test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk orani %72.68 olarak

bulunmustur.
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Sekil 3.5 Karma (Egitim) — Merkez (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi
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Karma kamera verileriyle egitilen ve acisal-sag kamera verileriyle test edilen TBA modeli
dogruluk sonug grafigi Sekil 3.6’da verilmistir. Agisal-sag kameradan alinan 80 goriintiiniin

16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk orani %70.83 olarak

bulunmustur.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.6 Karma (Egitim) - Sag (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi

Karma kamera verileriyle egitilen ve agisal-sol kamera verileriyle test edilen TBA modeli
dogruluk sonug grafigi Sekil 3.7’de verilmistir. Agisal-sol kameradan alinan 80 gdriintiiniin

16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti igin 432 yineleme ile dogruluk orani %70.37 olarak

bulunmustur.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.7 Karma (Egitim) - Sol (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi
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Karma kamera verileriyle egitilen ve karma kamera verileriyle test edilen TBA modeli dogruluk
sonug grafigi Sekil 3.8’de verilmistir. Karma olarak tiim kameralardan alinan 80 géruntinun
16’s1 test i¢in kullanilmis ve 27 veri seti i¢in 432 yineleme ile dogruluk oran1 %71.07 olarak
bulunmustur. Karma kamera goriintiileri ile egitilen TBA modellerinde dogruluk oranlarinin

daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.8 Karma (Egitim) - Karma (Test) Kamera Verileri (TBA) Sonug Grafigi

TBA modeli 6ncelikle merkez kamera goriintiileri ile egitilerek merkez, agisal-sag, agisal-sol
kamera goriintiileri ve karma goriintiiler ile test edilmistir. Daha sonra model karma kamera
gortntiileri ile egitilerek; merkez, agisal-sag, agisal-sol kamera goriintuleri ve karma gorunttler
ile test edilmistir. TBA modeli dogruluk sonuglari, Sekil 3.9’da yer alan siitun grafiginde
gosterilmistir. Grafikteki siitunlarin altinda yer alan ilk ifade egitim, ikinci ifade ise test veri
setini belirtmektedir. Sonuclar elde edilirken dogrulugu artirmak igin her test 10 kez

tekrarlanmis ve bulunan sonuclarin aritmetik ortalamasi alinmistir.
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TBA Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.9 Farkli Veri Setleri i¢in (TBA) Dogruluk Sonug¢ Grafigi

3.2 EVRIiSiMLIi SiNiR AGI (ESA) BULGULARI

Evrigimli sinir ag1 paramatreleri belirlenirken optimal degerlerin hesaplanmasi igin
karma(egitim)-karma(test) verileri kullanilmigtir. Evrisimli Sinir Agi (ESA) modeli
parametrelerinden devir (epoch) sayist ile dogruluk orani arasindaki iliski Cizelge 3.1°de

verilmigtir.

Cizelge 3.1 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Devir (Epoch) Sayisi

ESA Parametre Cizelgesi — Devir (Epoch) Sayisi
Devir (Epoch) Sayisi Dogruluk (%)

1 67.25

5 89.71

10 90.33

15 91.54

20 92.51

25 92.54

30 92.53
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Devir (epoch) sayist 20 degerinden kiigiik oldugunda dogruluk orani da diismektedir. Devir
sayist 20 degerinden biiyiik oldugunda ise devir sayisinin dogruluk orani Uzerinde etkisinin
azaldig1 goriilmektedir. Bu yilizden uygulamada kullanilan ESA modeli icin devir (epoch) sayisi
20 olarak secilmistir. Ayrica, kullanilan verilerden daha dogru sonug alabilmek i¢in karistirma
(suffle) islemi uygulanmistir. Her devir igin veriler kendi iginde karigtirilarak egitim ve

dogrulama asamalarinda kullanilmistir.

Optimizasyon yontemlerinden sgdm, rmsprob ve adam yontemleri ile yapilan testlerden elde
edilen sonuclar Cizelge 3.2°de verilmistir. Bu yontemler ile yapilan testlerden daha dogru
sonuclar elde edebilmek i¢in testler bes kez tekrar edilmis ve denemelerin aritmetik ortalamalari
bulunmustur. Cizelge 3.2°de de goriilecegi gibi en kararli ve dogru sonuglar “adam”

optimizasyon yontemi ile elde edilmistir.

Cizelge 3.2 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Optimizasyon Yontemleri

ESA Parametre Cizelgesi — Optimizasyon Yontemleri
Optimizasyon Dogruluk (%)

1.Deneme [2.Deneme [3.Deneme @4.Deneme [5.Deneme [Ortalama
sgdm 91.64 91.58 02.38 01.95 90.93 91.70
rmsprop 90.61 88.78 90.65 90.15 89.12 89.86
adam 92.17 02.58 02.37 92.86 92.65 02.53

ESA parametrelerinden 6grenme hiz1 yiiksek oldugunda egitim, verilerden etkilenerek farklilik
gosterebilir ve salinima ugrayabilir. Ogrenme hizim ¢ok kiigiik bir degerde tutmak ise egitim
icin faydali olsa bile egitim siiresini artirabilir. Optimum 6grenme hizin1 bulabilmek i¢in
kullanilan degerler Cizelge 3.3’te verilmistir. Yapilan testlerde dogruluk ve test siireleri goz
Ontine alindiginda 6grenme hiz1 i¢in 0.005 degeri segilmistir. 27 kisilik grup i¢in tam baglantili

katman ¢ikt1 boyutu 27 olarak alinmistir.
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Cizelge 3.3 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Ogrenme Hizi

ESA Parametre Cizelgesi — Ogrenme Hiz1

Ogrenme Hiz1 Dogruluk (%) Test Siresi (sn)
0.1 89.54 19.20

0.05 91.50 19.21

0.02 91.86 19.22

0.01 92.24 19.23

0.005 92.56 19.61

0.002 92.55 19.63

0.001 92.55 19.63

0.0001 92.56 19.64

Evrisimli sinir ag1 modelinde kullanilacak olan veri setinin bir kismi sistemin egitimi igin, bir
kism1 da sistemin testi i¢in ayrilmalidir. Egitim i¢in ayrilacak olan veri seti oraninin yiiksek
olmasi ile model karmasik desenleri daha iyi 6grenebilir. Fakat, test i¢in daha az sayida veri
kalacaktir. Egitim veri sayisinin fazla olmasi igin veri setinin %80’1 egitime ayrilabilir, kalan
%20 ise test i¢in kullanilir. Yeterli veri seti olmasi durumunda egitim igin %70, test i¢in %30
veri orani da tercih edilebilir. Uygulama icin kullanilacak 27 siiflik veri setinde her sinif i¢in
80 adet goruntl verisi bulunmaktadir. Cizelge 3.4’te egitim/test verileri igin kullanilacak 80/20
ve 70/30 oranlari dogruluk sonuglart verilmistir. Dogruluk oranlar1 igin her test bes kez
tekrarlanmis ve bu sonuglarin aritmetik ortalamasi alinmistir. 80/20 orani i¢in egitimin daha iy1

sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 3.4 Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Egitim/Test Veri Orani
ESA Parametre Cizelgesi — Egitim/Test Veri Orani

Egitim Veri Orani (%) Test Veri Orani1 (%) Dogruluk (%)
80 20 92.26
70 30 91.65

Devir (epoch) sayisi, optimizasyon yontemi, 6grenme hiz1 gibi ESA parametrelerinin optimum

degerleri Cizelge 3.5’te verilmistir.
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Cizelge 3.5 Evrigimli Sinir Ag1 Modeli Parametreleri

Uygulamada Kullanilan Evrisim Parametreleri

Devir (Epoch) Sayisi 20
Optimizasyon Yontemi adam
Ogrenme Hiz1 0.005

Tam Baglantili Katman Cikt1 Boyutu | 27

Karistirma Var

Egitim/Test Veri Orant (%) 80/20

Sonuglarin dogrulugunu artirmak ve optimum ESA parametrelerini bulmak igin her test 10 kez

tekrarlanmis ve bulunan sonuglarin aritmetik ortalamasi alinmistir.

Cizelge 3.5’te verilen parametreler kullanilarak olusturulan ESA modeli ile yapilan testlerde
elde edilen sonug grafiklerinde iistte yer alan dogruluk grafigindeki mavi ¢izgi, egitim sirasinda
girilen veri sayisina bagli olarak dogruluk oranini gostermektedir. Egitim i¢in girilen goriintii
sayis1 arttikca dogruluk orani da artmaktadir. Kesikli ¢izgi ise test goriintiileriyle yapilan
dogrulama sonucunu gostermektedir. Egitim veri sayis1 arttikg¢a test sonuglart dogruluk orant,
egitim verisi dogruluk oranina yaklasmaktadir. Grafiklerde altta yer alan yitim grafiklerinde,
egitim veri sayisinin artmasi yitim oranini azaltmaktadir. Egitim goriintii sayisinin artmasi test

yitim sayisini azaltmakta ve dogrulama yitim sayisini egitim yitim sayisina yaklagtirmaktadir.

Egitim i¢in %80 oraninda goriintii oram se¢ilmis ve kalan %20’lik goriintii oran1 test igin
kullanilmigtir. TBA modelinde oldugu gibi ESA modelinde yapilan ¢alismada da ilk olarak
merkez kameradan alinan goriintiilerle egitim islemi yapilmis; test ve dogrulama islemi ise
merkez kamera, sag-sol agisal kamera ve karma kamera goriintiileri ile gergeklestirilmistir.
Daha sonra karma kamera goriintiileri ile egitim islemi yapilmis; test ve dogrulama islemi ise
yine ayni sekilde merkez kamera, sag-sol agisal kamera ve karma kamera goruntuleri ile
gerceklestirilmistir. 27 kisi i¢in olusturulan veri setinde her kisi icin toplam 80 adet yiiz
gorlintiisii yer almaktadir. 80 adet goriintliniin 64 tanesi egitim, 16 tanesi ise test ve dogrulama

islemi i¢in kullanilmastir.
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve test edilen ESA modeli dogruluk-yitim sonug¢ grafigi

Sekil 3.10°da verilmistir. Merkez kameradan alinan 80 goriintliniin 16’s1 test i¢cin kullanilmig

ve dogruluk oran1 %91.60 olarak bulunmustur.
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve agisal-sag kamera verileriyle test edilen ESA modeli

dogruluk-yi

goruntiiniin
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tim sonu¢ grafigi Sekil 3.11°de verilmistir. Acisal-sag kameradan alinan 80

16’s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orani %49.01 olarak bulunmustur.
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve agisal-sol kamera verileriyle test edilen ESA modeli

dogruluk-yitim sonug¢ grafigi Sekil 3.12’de verilmistir. Agisal-sol kameradan alinan 80

goruntiiniin

100

Dogruluk (%)
3

W
(= =]

16’s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orani %48.78 olarak bulunmustur.
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Merkez kamera verileriyle egitilen ve karma kamera verileriyle test edilen ESA modeli

dogruluk-yitim sonug grafigi Sekil 3.13’te verilmistir. Karma olarak tiim kameralardan alinan

80 goriintiiniin 16’s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orani %64.20 olarak bulunmustur.
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Karma kamera verileriyle egitilen ve merkez kamera verileriyle test edilen ESA modeli
dogruluk-yitim sonug grafigi Sekil 3.14’te verilmistir. Merkez kameradan alinan 80 goriintiiniin

16s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orani %92.75 olarak bulunmustur.
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Karma kamera verileriyle egitilen ve agisal-sag kamera verileriyle test edilen ESA modeli
dogruluk-yitim sonu¢ grafigi Sekil 3.15’te verilmistir. Agisal-sag kameradan alinan 80

goriintliniin 16°s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk oran1 %91.05 olarak bulunmustur.
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Karma kamera verileriyle egitilen ve agisal-sol kamera verileriyle test edilen ESA modeli

dogruluk-yitim sonug¢ grafigi Sekil 3.16’da verilmistir. Agisal-sol kameradan alinan 80

goruntiiniin

100

Dogruluk (%)
3

Yitim

16’s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orani1 %91.51 olarak bulunmustur.
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Karma kamera verileriyle egitilen ve karma kamera verileriyle test edilen ESA modeli

dogruluk-yitim sonug grafigi Sekil 3.17°de verilmistir. Karma olarak tiim kameralardan alinan

80 goriintiiniin 16’°s1 test i¢in kullanilmis ve dogruluk orant %92.52 olarak bulunmustur.
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Yapilan uygulamada karma kamera gorintileri ile elde edilen ESA modeli sonuglari Sekil
3.18’de verilmistir. Merkez, sag, sol kamera goriintiileri ve karisik goriintiiler i¢in elde edilmis
dogruluk oranlar siitun grafiginde yer almaktadir. Sonuglar elde edilirken her test 10 kez

tekrarlanmis ve bulunan sonuglarin aritmetik ortalamasi alinmistir.
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Sekil 3.18 Veri Setleri i¢cin ESA Dogruluk Sonug Grafigi
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Temel bilesen analizi (TBA) ve evrisimli sinir ag1 (ESA) modelleriyle gerceklestirilen
uygulamada elde edilen sonuglara bakildiginda ESA modelinin sonuglarmin TBA modeli
sonuglarina gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. ESA modeli, yliz goruntisu 6zelliklerini
ogrenerek ve baglantili katmanlar ile goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu bularak daha iyi bir

performans gostermistir. Bu sonuglar Cizelge 4.1’de gosterilmistir.

BOLUM 4

SONUCLAR VE TARTISMA

Cizelge 4.1 TBA-ESA Sonug Karsilagtirma Cizelgesi

TBA ve ESA Dogruluk Sonuglari
Egitim/Test Veri Seti Dogruluk (%)

Egitim Verisi Test Verisi TBA ESA
Merkez Merkez 72.64 91.60
Merkez Acisal-sag 32.27 49.01
Merkez IAgisal-sol 34.88 48.78
Merkez Karma 50.23 64.20
Karma Merkez 72.68 92.75
Karma Acisal-sag 70.83 91.05
Karma Agisal-sol 70.37 91.51
Karma Karma 71.07 92.52

Merkez kameradan alinan verilerle egitilen TBA ve ESA modelleri agisal kameralarla test
edildiginde, dogruluk oranlarinin garpici bir bigimde diistiigii goriillmektedir. Ancak, merkez
kameradan alinan verilerle egitilen modellerin agisal kamera goriintiilerinin de yer aldigi karma
goriintiilerle test edildiginde dogruluk oraninin arttigi gorilmistiir. Karma olarak tim

kameralardan alinan verilerle egitilen modellerin test sonuglarina bakildiginda ise agisal kamera
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goruntuleri de dahil olmak tzere tlim test verilerinde dogruluk sonuglarinin daha kararli ve

yiiksek oldugu goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, bu tez ¢alismasinda kullanilan agisal
kameralarin da yer aldig1 ¢oklu kamera sistemiyle alinan goriintii verileriyle diizgiin bir sekilde
egitilen evrigimli sinir ag1 modelinin dogruluk oraninin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ancak, yiiksek dogruluk saglanirken, toplam islem siiresi ve yliksek veri boyutlar1 da géz ardi

edilmemelidir.
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