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Yiiz tanima, insan yiizlerini tanimak i¢in yaygin olarak kullanilan biyometrik teknolojilerden
biridir. Yiiz tamima sistemleri, yiiziin biyolojik 06zelliklerinin degismez olmasi ve yiiz
tanimanin kolay uygulanabilirligi gibi bir takim avantajlarinin bir sonucu olarak daha popiiler
hale gelmistir. Sonug olarak, uzaktan egitim, giivenlik ve sosyal medya dahil olmak tizere
cesitli uygulamalarda genellikle en etkili biyometrik teknoloji olarak kabul edilmektedir.
Bununla birlikte, tamamen giivenli, dogru ve giivenilir yiliz tanima yapabilmenin dniinde hala
asilmas1 gereken bazi engeller bulunmaktadir. Uzaktan egitimde, yliz Oznitelik ¢ikarimi,
katilimcilarin konumlarini degistirmelerini engelledigi i¢in goriiniis gecerliligini korumak icin
yararlidir. Ancak, yiiz tanimanin gesitli alanlarinda aragtirma ve pratik uygulamalar arasinda
bir bosluk vardir. Ayrica, uzaktan egitime olan talep onemli ol¢iide artmistir. Bu artis,
izolasyon ve sosyal mesafe gibi zorunlu kosullarin getirdigi ¢esitli engellerden
kaynaklanmaktadir ve bu alanda yiliz tanima tekniklerinin kullanilmasi, 6grenme siirecini
gelistirmek i¢in faydali olmaktadir. Bu tez, yiiz tanima sistemlerinde ortaya ¢ikan 1siklandirma
degisimi, poz degisimi ve okliizyon gibi onemli sorunlar arastirmaktadir. Bu problemleri
¢Ozmek igin birgok teknik ve algoritma Onerilmistir. Bu tez, yeni bir yiliz tanima teknigine
dayal1 bir uzaktan egitim yoklama modeli sunmaktadir. Bu dogrultuda yiiz 6znitelik ¢ikarimi
yapabilen ve yiiz tanimada karsilagilan zorluklar1 ¢ozebilen iki yeni teknik gelistirilmistir.
Coklu tamimlayici adi verilen ilk yeni model, iyi bilinen yerel ikili oriintii yontemine
dayanmaktadir. Bu model merkez pikselin ¢ok sayida farkli komsusunu ele almaktadir.
Modelin 06zgilin avantaji, bu tanimlayicinin sadece bir nokta yerine farkli komsuluk
boyutlarinin kullanilmasina izin vermesidir. Bu yapi, makul bir etkinlik seviyesine erismekte
ve ayrica farkli bir 6znitelik dagilimi elde etme imkani saglamaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen
tanimlayiciya dayali ikili Oznitelik tanimlayici kullanan bagka bir yiiz tanima modeli
gelistirilmis ve iki model arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 arastirmak icin yerel ikili
oriintiiler olusturulmustur. Her iki model i¢in de kamera mesafesi, ifade, biiyiik kafa boyutu
ve 1giklandirma degisikligi gibi yiiz tanima sorunlarinin iistesinden gelmek igin farkli yiiz veri
tabanlarinda destek vektor makinesi yontemi kullanilarak egitim yapilmistir. Ek olarak, derin
o0grenmeyi kullanarak, yiliz tanimayi gelistirmek i¢in yeni ama oldukga verimli bir evrisimsel
sinir ag1 olan In-depth yontemi sunulmaktadir. Bu yontem, sirali ve artik kimlik bloklarinin
bir kombinasyonuna dayanmaktadir. Bu yontem kullanildiginda, daha derin bloklar
kullanmanin etkililigi arastirilabilmektedir. Bu ¢aligmada yeni modelin, diger son teknoloji
yontemlerle Kkarsilastirildiginda, yiiz Oznitelik ¢ikarimmi  yiiksek dogruluk oraniyla
gergeklestirebildigi kanitlanmistir. Uzaktan egitim yoklama siirecinde, egitim verilerinin
siirlihi@l, yliz tamima ve dogrulama ile ilgili ¢esitli zorluklarla karsilasiimaktadir. Bu



calismada uzaktan egitim baglaminda yiiz tamma ve yoklama i¢in yeni bir mimari
sunulmaktadir. Bu modelin avantajlarindan biri, onerilen model ve destek vektoér makinesi
kullanilarak c¢ikarilan 6znitelik ¢ikarimi ve egitim yapilmasidir. Bu yontem, tanima ve
yoklama hatalarini azaltmaktadir. Deneyler, modelimizin ve yoklama modelimizin neredeyse
tim yiizleri taniyabildigini ve bu ylizlere karsilik gelen etiketleri kaydedebildigini
gostermistir. Bu yeni yliz tanima ve yoklama modeli, uzaktan 6grenmeyi daha giivenli, dogru
ve giivenilir hale getirerek 6gretim etkinligini artirarak uzaktan 6grenmenin yaygilagmasina
katkida bulunabilir

ANAHTAR KELIMELER: Yiiz Tanima, Bilgisayarli Gorii, Derin Ogrenme, Yapay Zeka,
Denetimli makine 6grenimi, Uzaktan egitim

Mart 2023, 125 Sayfa



ABSTRACT

PH.D THESIS

DEVELOPMENT OF AN ATTENDANCE REGISTRATION SYSTEM
BASED ON FACE RECOGNITION TECHNIQUE

AHMED B SALEM SALAMH

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. HALIL iBRAHIiM AKYUZ

Face recognition is one of the biometric technologies commonly used to identify human faces.
Face recognition systems have become more popular as a result of a number of benefits,
including the fact that facial biological features are immutable and because they are simple to
apply. As a result, it is often recognized as the most effective biometric technology in a variety
of applications, including distance learning, security, and social networking. However, there
is still a long way to go as there are obstacles that need to be overcome to create secure,
accurate, and reliable face recognition. In distance learning, facial feature extraction is useful
for maintaining face validity since it prevents participants' positions from changing. However,
there is a gap between research and practical applications in various fields of face recognition.
In addition, the demand for distance learning has increased drastically. This increase is due to
various learning obstacles that arise from enforced conditions such as seclusion and social
distancing, and the use of face recognition techniques in this area offers further advantages to
enhance the learning process. This thesis explores significant problems that arise in face
recognition systems, such as pose and illumination variations, and occlusion. To solve these
problems, many techniques and algorithms have been proposed. This thesis presents a distance
learning registration model based on a new face recognition technique. We have developed
two new techniques capable of extracting facial features and addressing the challenges
associated with face recognition. The first new model, called multi-descriptor, is based on the
well-known method of local binary patterns. It involves many different neighbourhoods of the
central pixel. Its unique advantage is that this descriptor allows the use of different
neighborhood sizes instead of only one point. This structure ensures reasonable effectiveness
and also provides the possibility to obtain a different distribution of features. A face
recognition model using the pairwise feature descriptor based on the proposed descriptor was
developed in this work, and local binary patterns were created to investigate the similarity and
dissimilarity between the two models. For both models, the training was done using the support
vector machine method on different face databases to overcome face recognition problems
such as camera distance, expression, large head size, and illumination variations. In addition,
using deep learning, we present a novel but highly efficient convolutional neural network for
improving face recognition, namely In-depth. The technique is based on a combination of
sequential and residual identity blocks. This allows us to evaluate the effectiveness of using
deeper blocks. The new model has proven to be able to extract features from faces in a highly
accurate manner compared to the other state-of-the-art methods. In the distance learning
registration process, there are several challenges related to training data limitation, face

Vi



recognition, and verification. We present a new architecture for face recognition and
registration in the case of distance learning. One of the advantages of this model is the features
extracted and trained using the proposed model and support vector machine. This immediately
lowers the recognition and registration errors. The experiments have shown that our model
and the registration model are able to recognize almost all the faces and register the
corresponding labels. A new face recognition and registration model makes distance learning
more secure, accurate, and reliable, enhancing teaching efficacy and boosting distance learning
growth

KEYWORDS: Face Recognition, Computer Vision, Deep Learning, Artificial Intelligence,
Supervised machine learning, Distance learning

March 2023, 125 Page
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1. GIRIS

1.1  Baglam

Yiiz tanima, hem dogruluk hem de diisiik seviyede miidahalecilik saglayan az sayidaki
biyometrik teknolojiden biridir ve 1970'lerden beri giivenlik, goriintii isleme ve
bilgisayarli gorii gibi alanlarda arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir (Modi ve Patel,
2022; Waghunde vd., 2021). Yiiz Tanima bir goriintiideki belirli bir insan1 oriintiileri
inceleyerek tanimlamak ve dogrulamak i¢in kullanilan en yaygin biyometrik yazilim
uygulamalar1 arasinda yer alan etkili bir tekniktir. Yiiz tanima, Oriintli tanima ve
bilgisayarlt gorii arastirmalarinda ¢ok c¢esitli pratik uygulamalart bulunan 6nemli bir
konudur (Hadiprakoso ve Buana, 2021; Khan vd., 2018). Bilgisayarli gori alani,
insanoglunun kaydettigi bir¢ok teknolojik ilerlemenin Gykiisii arasinda kendine 6zgii
bir konuma sahiptir (Venkatesan ve Li, 2017). Bilgisayar bilimi ve bilgi teknolojileri,
IBM'in 1981'de ilk bilgisayar1 piyasaya siirmesini takiben 2000'lerin basindaki dot-
com donemi, son on yilda online aligverisin yayginlagsmasi ve simdi de Nesnelerin
Interneti ile hizl bir sekilde toplumla biitiinlesmektedir. Dijital ve fiziksel diinyanin
giderek daha fazla i¢ ige gegmesiyle bireylerin gilivenli ve basarili bir sekilde nasil
taninacag1 ve ayni zamanda bilgi sistemlerinin nasil iyilestirilecegi sorusu énemli bir
calisma konusu haline gelmektedir. Bu baglamda tiim diinyada yetkililerce yeni
tanimlama teknolojilerinin gelistirilmesi tesvik edilmekte ve bu konuda bazi 6nemli
taleplerde bulunulmaktadir. Geleneksel kimlik tanima yontemleri, ¢ogunlukla kiginin
hafizasina (parolalar, kullanic1 adlar1 vb.) veya yabanci Ogelere baglhidir. Bununla
birlikte, hem yabanci 6geler hem de kisinin belleginden kaynaklanabilecek biiyiik
giivenlik tehditleri bulunmaktadir. Kimliklerini dogrulayan kimlik materyalleri
calinirsa veya kaybedilirse, kimlik verilerinin tekrar elde edilmesi imkansiz degildir.
Ancak kimlik bilgileri bagkalar tarafindan da kolaylikla elde edilebilmektedir. Sonug
olarak, kimligin bir bagkas1 tarafindan ele gecirilmesi biiyiilk sonuglar

dogurabilmektedir.

Standart kimlik tanima teknolojilerinin aksine, biyometrik sistemlerde tanima igin

viicudun parmak izi, iris, yliz gibi dogal 6zelliklerinin kullanilmaktadir. Biyolojik



ozellikler standart kimlik tanima sistemlerine gore onemli derecede avantajlidir.
Ayrica, tekrarlanabilirlik insanlarin genetik olarak aktarilan dogal bir nitelik

oldugundan biyolojik 6zellikler tizerinde degisiklik yapmak zordur.

Insan viicudunun bir pargast olan biyolojik &zellikler, kolayca erisilebilir,
kullanilabilir ve asla ortadan kaldirilamaz. Bu 6zelliklerin kullanimi kolaydir. Bir¢ok
biyolojik ozellik, kisilerin test cihazi ile igbirligi yapmasin1 gerektirmeyecektir.
Biyometri, daha once siralanan 6zellikleri nedeniyle biiyiik kuruluslarin ve arastirma
tiniversitelerinin ilgisini ¢ekmis ve bir¢ok disiplinde geleneksel tanima yontemlerini
etkin bir sekilde degistirmistir. Biyometri teknolojisi, otomatik kontrol uygulamak igin
bilgisayarlar1 ve aglarin1 kullanmaktadir ve bilgisayar ve yapay zekanin hizli gelisimi
sayesinde giinliik yagamla hizla biitiinlesmektedir. Tanima, yiiz algilama ve hizalama
isleminden sonra farkli Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak yapilmaktadir.
(Verma vd., 2022). Bir fotograf veya videodan bir kisiyi tanima ve dogrulama islemi,
yiliz tanima olarak bilinmektedir. Onceki ¢aligmalarda yiiz tanima ve dogrulama
teknikleri alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Yiiz tanima alaninda daha dogru
sonuglara yol acan modeller gelistirebilmek i¢in yogun arastirmalar yapilmaktadir
(Kamra, 2021). Yiiz tanimanin 6zellikle giivenlik ve yoklama sistemlerinde tanimlama
ve kimlik dogrulamada biiyiik 6nemi vardir. Herhangi bir tanima teknigindeki temel
yontem, taninacak nesnenin fiziksel 6zelliklerini yorumlamaktir. Biyometrik tanima
teknigi, bilimin ilerlemesi ve yeniliklerin artmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Parmak izi ve iris tanima gibi diger tekniklerle karsilastirildiginda, yiiz tanima daha

iyi bir tekniktir.

Yiiz tanimadaki diger sorunlarin ¢ogu genellikle poz, 6l¢ek, yonelim, aydinlatma
(Pandey ve Gupta, 2022) ve yiiz ifadesi ile ilgilidir. Zaman i¢inde bu sorunlar1 ¢6zmek
icin ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Ayrica, farkli 1siklandirma kosullari, pozlar,
okliizyon ve kameradan uzaklik nedeniyle kontrollii ve kontrolsiiz ortamlar karmasik
hale gelmistir. Farkli agilar ve 1siklandirmalar yiiz 6zelliklerini etkileyerek fiziksel
ozellikleri oldugundan farkli gosterir (Gupta vd., 2021). Gergek ortamlarda yiiz
tanima, pozlar, 1siklandirma ve okliizyonlar gibi ¢esitli faktorler nedeniyle zor
olmustur. Son yillarda farkl 1siklandirma kosullarinda yiiz tanima i¢in kullanilan

cesitli yontemler vardir. Tanima teknikleri kontrollii ve kontrolsiiz ortamlarda



1siklandirma ve poz varyasyonlari gibi zor kosullarda iyi performans gostermistir. Yiiz
goriintiilerinin 1s1iklandirilmasindaki farkliliklar, gortintii alinirken 151k kaynaginin
ylziin yoniine farkli agilarda konumlandirilmis oldugunda meydana gelmektedir.
(Liang vd., 2021). Yiiz tanimadaki en temel zorluklardan biri olan aydinlatma
farkliliklar1 goriintii isleme ve oOriintii tanimlama i¢in 6nemlidir. Baz1 durumlarda, tiim
yliz gorilintiileri egitimden 6nce mevcut olmayabilir veya yiiz goriintiileri farkli cografi
bolgelerden edinilecek olabilir (Madhavan ve Kumar, 2021; Pefia vd., 2021).
Gilinlimiiziin yiiz tanima teknolojisinin yiiksek dogruluk oranina ragmen, teknikler hala
birgok degiskene kars1 hassaslik gosterebilmektedir. Ornegin, yiiz ifadesi yanlilig1, yiiz
tanima sistemlerinin dogrulugunu etkilemektedir (Abdullah ve Stephan, 2021). Yiiz
ifadesi, bilgi iletmek icin ifadeleri kullanan sbzsiiz bir bilgi aligverisidir. Bununla
birlikte, yiiz ifadesi farkliliklar1 yiiz tanima algoritmalar1 i¢in bir zorluk teskil

etmektedir (Erakin vd., 2021).

Yiiz tanima i¢in temel konulardan biri de okliizyon nedeniyle yiiz 6zelliklerinde
gbzlenen farkliliklardir. (Biswas ve Blanco-Medina, 2021). Okliizyon, yiiz tanimanin
en biiyiik engellerinden biridir (Athreya vd., 2021). Sinirsiz goriinen durumlar
nedeniyle, okliizyona ugramis yiizleri tanima, alanin uzmanlari i¢in 6nemli bir gorev
olmustur (Abiero vd., 2022). Yiiz tanima performansi, atki, maske ve gozliik gibi kismi
yiiz okliizyonlarindan olumsuz etkilenmektedir (Jiang vd., 2022). Evrensel yiiz tanima

algoritmalariin performans diisiisiindeki en 6nemli faktdrlerden biri okliizyondur.

Tanima alaninda biiytik ilerleme kaydedilmis olmasina ragmen, yiiz tanima ve tanima
gorevlerinde hala 6nemli sorunlar bulunmaktadir (Reddy ve Kumar, 2021). Poz, yiiz
ifadeleri ve 1siklandirmadaki farkliliklar gibi engeller yliz tanima ve dogrulamay1
zorlastirmaktadir (Yu vd., 2021). Dogada yiiz tanima, aydinlatma, golgeleme ve yiiz
kas1 6zellikleri dahil olmak iizere ¢esitli parametrelerden etkilenir. Ayrica, ayni kisiye
ait fotograflar, i¢ veya dis ortamda ¢ekilmesine bagli olarak énemli 6lclide farklilik
gostermektedir. Bu unsurlar degistirildiginde yiiz tanima etkinligi 6nemli 6l¢iide
azalmakta ve yiiz tammmanin etkililigi zayiflamaktadir. Kafa durusu, olg¢ekleme,
aydinlatma varyasyonlari, ¢evre boliimlendirme ve okliizyon yiliz tanimada
sinirliliklara yol agabilmektedir. Yiiz tanima, birgok bilgisayarli gorii uygulamasinda

kullanilan kimlik dogrulama tekniklerinden biridir (Pei vd., 2019; Tran vd., 2021).



Aydinlatma ve konum dahil olmak {izere farkli ¢cevresel kosullar altinda yiiz tanima,
bilgisayarl1 gorii i¢in zorlayici bir konu olmay1 siirdirmektedir (Hassanpour ve
Ghasemi, 2021; Somogyi, 2021). Yiiz tanima, kolluk kuvvetleri, izleme ve giivenlik
sistemleri, akilli ofisler ve evler dahil olmak iizere g¢esitli pratik sistemlerde

kullanilabilir (Marenkov vd., 2021).

Yiiz tanima teknolojisi, isletmelerin bilgi glivenligini gelistirmesini ve sonug olarak,
yasal kullanicilart kullanan bir erisim kontrol sistemi araciligiyla giivenli bir alana
yetkisiz giristen kaynaklanan varliklarina yonelik finansal saldir1 riskini en aza
indirmesini saglar (He ve Jiang, 2022). Dijital bir goriintiideki veya video karesindeki
bir insan yliziinii bir veri tabanindaki ylizlerden biriyle eslestirmeyi amaglayan gergek

zamanl1 yiiz tanima, ¢esitli alanlarda giderek daha fazla uygulama alani bulmaktadir.

Mevecut yiiz tanima teknolojileri tanimlamadan eglenceye cesitli nedenlerle islevlerini
yerine getirmek i¢in farkli simiflandirma teknikleri kullanmaktadir. (Giovani vd.,
2021). Yiiz tamima, insanlarin yiizlerinin fotograflarina veya (gercek zamanl tanima
ise) bir kameraya dayal1 olan ve yoklama stirecini kaydetmenin daha geleneksek bir
yontemi oldugundan popiiler bir arastirma konusudur. Yoklama, egitimde giinliik
degerlendirmenin O6nemli bir pargasidir. Ayni nedenle, 6gretim yapan kuruluslar
ogrencilerinin katilimini izlemek icin hizli ve giivenilir bir mekanizmaya ihtiyag
duymaktadir. Bu alandaki teknolojiler bir bireyin "ger¢ek" kimligini dogrulamay1
kolaylastirmistir. Biyometri, bu yontemde benimsenen sistem i¢in kullanilan terimdir.
Biyometrik sistem, bir kisiy1i, tahrif edilmesi imkansiz olan biyolojik dzelliklerine gore
tanimaktadir. Biyometrik bir teknoloji olarak yiiz tanima, yiiksek dogruluk ve diisiik
miidahalecilik avantajlarina sahiptir. Bu tez, uzaktan egitim kaydinda yiiz tanimaya
odaklanmaktadir. Yiiz tanimanin uzaktan 6grenmeye yardimci olabilecek ve tiim
egitim stirecini dogrudan destekleyebilecek degerli bir biyometrik teknoloji olduguna

inanilmaktadir.

Bu arastirma, yeni ESA'nin yiiz tanima ve yoklama i¢in uygulanmasina katkida
bulunmaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen modelin tiim yapisi test edilecek, dgretilecek ve

genel tanima sistemini kontrol etmek i¢in diger teknikleri uygulanacaktir.



1.2 Yiiz Tanima ve Yoklama Problemleri

Onemli teknolojik gelismelerden biri olan ve bir goriintityii yakalamak, bir yiizii
tanimak ve bir fotografi bir veri tabaninda saklamaktan ibaret olan yiiz tanima, birkag
iist diizey teknoloji kullanmasina ragmen yogun uygulama alan1 bulmustur. Bununla
birlikte, yiiz tanima kosullara ve ¢evreye uyum saglayabilirse faydali olmaktadir.
Glinlimiiziin yiiz tanima uygulamalarinda bu 6zellik eksiktir. Tiim biyometri, yliz
algilama, yiiz 6n isleme ve yliz tanima islemlerini igermektedir. Yiiz algilama teknigi
ile yiiz bolgesi alinarak ve yiiz ortamdan ayirt edilerek farkli ayirt edici 6z niteliklerin

¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir.

Diger yontemlere kiyasla, derin 6grenmeye dayali yiiz tanima sistemlerinin siireyi
kisaltip dogruluk oranini artirabilir. Ayrilmig yiizlerin taninmasi, insan ylizlerini
tanimlamak i¢in normalize edilmis yliz goriintiilerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve

tanimlanmasi i¢in kullanilan bir yontemdir.

Bu tez, yeni yliz tanima tekniklerine dayali bir yoklama sisteminin gelistirilmesini ele

almaktadir. Ozellikle, asagidaki arastirma problemleri arastirilmaktadir:

1. Farkli aydinlatmalar, pozlar, yiiz ifadeleri ve yiizlerin kapanmasi gibi engeller yiiz
ozelliklerini tanimlayicit yontemlerde tanima sonuglarini etkileyebileceginden, farkli

yliz goriintiilerine izin veren bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

2. Aydmlatma, poz, yiiz ifadesi ve okliizyon ¢esitliligi nedeniyle giivenli, dogru ve
giivenilir yliz tanima saglamak icin asilmasi gereken engeller bulundugundan bu
alanda daha fazla calismaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu c¢alismada bu engellerin

bazilarini ortadan kaldiran yeni bir yiiz tanima modeli gelistirilmektedir.

3. Bir¢ok durumda derin yiliz tanima tekniklerinin insanlardan daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir. Bunun yaninda, insan operatorleri yiiz tanimada
desteklemek i¢in derin 6grenme modellerini kullanmay1 amaclayan g¢aligmalar da
bulunmaktadir. Bu sorunun daha iyi anlasilmasi, uygulanabilir bir pratik sistem

gelistirmeye yardimci olacaktir.



4. Uzaktan 6grenmede temel dogrulamayi1 kullanmanin getirdigi birgok sorun etkililigi
azaltmaktadir. Henliz ¢oziim Oneren ¢ok sayida arastirma bulunmadigindan, bu
caligmada uzaktan egitimde yiiz tanimanin nasil uygulanacagi ayrintili olarak
aciklanacaktir. Egitim verilerinin eksikligi ve etkili politikalarin eksikligi de uzaktan

egitimde yiiz tanimay1 daha verimli hale getirmenin oniinde engel teskil etmektedir.

1.3  Cahsmanin Amaci

Bu tezde, yliz tanima alaninda yiiz 6znitelik tanimlayic1 yontemlerin 6nemli avantajlar
arastirilmaktadir. Bu yontemler tiim yiiz tanima performansini iyilestirebileceginden
oldukca Onemlidir. Ayrica giivenli, dogru ve giivenilir yliz tanimanin Oniindeki
engelleri asan yliz tanima modellerinin nasil gelistirilecegi sorusunun cevabi da bir
baska biiyiik zorluktur. Yiiz tanima alaninda sorulmasi gereken soru sudur: Neden
derin sinir aglar1 gelisen 6rnekleri insanlardan daha kolay anlayabilmektedir? Uzaktan
egitimde yiliz tanimanin nasil verimli bir sekilde uygulanacagini agiklayan ¢oziimler
Oneren az sayida arastirma oldugundan, laboratuvar ortamindaki ve gercek hayattaki

uygulamalar arasindaki farkliliklar daha zorlastirici olabilir.

Bu tez, yliz tanima ile uzaktan 6grenme ortamlarini iyilestiren yeni yontemler
sunmaktadir. Yukaridaki arastirma problemleriyle ilgili zorluklarin iistesinden gelmek

icin asagidaki hedefler belirlenmistir:

1. Yiiz tanima i¢in yeni bir Oznitelik ¢ikarim yonteminin gelistirilmesi: Coklu
tanimlayict adi verilen yeni model, iyi bilinen yerel ikili Orlintii yOntemine
dayanmaktadir. Merkezi pikselin bir¢ok farkli komsusunu iceren modelin belirleyici
ozelligi, bu tanimlayicinin sadece bir nokta yerine farkli komsuluk boyutlarinin
kullanilmasina izin vermesidir. Bu yapi, makul bir etkililik diizeyi ve farkli bir

Oznitelik dagilimi elde etme imkan1 saglamaktadir.

2. Yiiz tanima ve kaydi gelistirmek icin yeni fakat oldukea etkili bir evrisimsel sinir
agmin gelistirilmesi: Onerilen modelimiz, sirali ve artik kimlik bloklarinin bir
kombinasyonuna dayanmaktadir. Bdylece, diger modellerden daha derin bloklar

kullanarak etkililigi artirmak amag¢lanmaktadir.



3. Uzaktan egitimde yiiz tanima ve yoklama i¢in bir mimari gelistirilmesi: Bu
calismanin avantajlarindan biri, Onerilen model ve Destek Vektéor Makinesi
kullanilarak ¢ikarilan ve egitilen 6zniteliklerdir. Bu ¢alismada yeni bir ESA modeline
ve bir Destek vektor makine modeline dayali yeni bir hibrit siniflandirma mimarisi

Onerilmektedir.

4. Onerilen yontemlerin diger alanlara katkida bulunabileceginin kanitlanmas.

Yiiz 6zniteligi ¢ikarimi yontemindeki gelismeler, yiiz tanima ve diger alanlara katki
saglamigtir. Merkezi pikselin bir¢ok farkli komsusuna odaklanmaya izin veren
Oznitelik ¢ikarma yontemi dnerilmektedir. Bu yap1, makul bir etkililik diizeyi ve farkli
bir 6znitelik dagilimi elde etme imkani1 saglar. Yiiz 6znitelik ¢ikarma modeli deneysel
arastirmalarla degerlendirilir. Bu calismada sirali ve artik kimlik bloklarinin bir
kombinasyonuna dayanan derin evrisimsel sinir aglar1 6nerilmektedir. Yiiz tanima i¢in
modellerini dogrulamak ve se¢mek icin deneysel c¢alismalar kullanilir. Uzaktan
egitimde yiiz tamimanin nasil iyilestirilecegine dair az sayida arastirma yapilmistir.
Yiiz tamimanin gercek sistemlere etkin bir sekilde dahil edilmesinin 6niinde bir¢ok
engel bulunabilir. Bu ¢aligmada uzaktan egitimde yiiz tanimanin nasil uygulanacagina
dair i¢goriileri ortaya ¢ikarmak ve algoritmalar gelistirmek i¢in deneysel bir arastirma

deseni kullanilmistir.

1.4 Calhsmanm Onemi

Bu arastirmanin temel amaci, yiiz tanima ve yoklama i¢in yeni yiiz 6znitelik ¢ikarma
teknikleri gelistirmektir. Bu tezin alana énemli katkilar1 bulunmaktadir. i1k olarak, yiiz
Ozniteliklerini gostermek i¢in agikca yiizlin sinirlari, burun ve gozler iizerinde
yogunlasan yeni bir yontem kullanilmaktadr. Ikincisi, yiiziin tiim dzniteliklerini temsil
etme yetenegini ile yiiz ayrmtilarm tanimlamaya katki saglamasidir. Ugiincii olarak,
derin 0grenmeyi kullanarak pratik uygulamalar gelistirmeye yardimci olabilecek
giivenli, dogru ve giivenilir yiiz tanima gelistirilmesidir. Uzaktan egitimde yiiz tanima
onemli bir uygulamadir ve yiiz tanima yoOntemlerini kullanarak 6grenenin
dogrulanmasin1 saglayarak egitim siirecine dogrudan yardimci olmaktadir. Yeni

yontem ve tekniklerin yiiz tanima alaninda ¢ok verimli oldugu kanitlanmistir ve



COVID-19, retina damarlari, doku siniflandirmasi vb. baska iglevlerin yiiriitiilmesine

de katkida bulunabilir.

1.5  Tezin Yapisi

Bu tez, yeni yiiz tanima tekniklerine dayali bir yoklama sisteminin olusturulmasini
amagclamaktadir. Baglangi¢ olarak, bu tezde, poz degisimi, aydinlatma degisimi, ifade
degisimi ve okliizyon gibi yiiz tanimadaki énemli engellerin etkisinin bir incelemesi
sunulmakta; ve ikincisi, uzaktan egitim kaydi igin verimli olan bir dizi benzersiz yiiz
tanima algoritmasi verilmektedir. Tez boliimlerinin yapis1 Sekil 1.1'de gosterilmistir.

Her boliimiin ayrintili katkis1 agagidaki gibidir:

Giris Literatlir Taramasi ‘ Kavramsal cerceve Materyal ve methods Bulgular ve Tartisma Sonuclar
Bolim-bir ———— Bélim-iki ——» Boliim-ii¢ Bolim-dért Bolim-Bes Bilim-Altm
Giris ve Yiiz Yiiz Tammmada Derin Materyal ve methods Bulgular ve Tartisma Tartisir
Tez Hedefleri Tanima Evrisimsel Sinir Aglar __Agiklamast. Aciklamalar Sonuglar ve
ve Organizasyon Literatiir Taramasi _Evrisimsel Sinir A1 Yeni Y ermle i Aciklar. Tavsiye Talimatlar:
: e -l Gelecekieki Cahsmalar icin
Mimarisi. mimarhk Calis: ¢

Sekil 1.1 Tezin yapist

Yapilan deneysel bir yiiz tanima calismasi anlatilmaktadir. Yiiz tanima yontemleri
miihendislik ve derin 6grenme yontemleri olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Uzaktan
O0grenmede yeni bir yliz tanima yontemi aciklanmakta, uygulama ve yontemin
asamalar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Yiiz tanima teknolojisi uygulamalarinin
ornekleri ve umut vadeden gelecegi gozden gecirilmektedir. Bir¢ok biiyiik kurulus ve
arastirmaci tarafindan bu alana biiyilk miktarda ¢aba harcanmakta ve g¢alismalar
yapilmaktadir. Olarak yiiz bolgesini iyilestiren yeni bir filtre tasarlanmistir. Bu 6n
isleme filtresinin tasarlanmasinin ana amaci, yliz goriintiisiinii siyah beyazdan yeni bir
goriiniime doniistiirmektir. Yeni bir goriiniimle oriintiide gergeklesen iyilestirmenin
sonuglar1 nasil iyilestirebilecegi gosterilmektedir. Karekok denklemi (KKD) denklem
operatdriiniin arkasindaki temel ilke su sekildedir: ilk adim, yiiz resmini siyah beyaza
doniistiirmektir. Ikinci adim, bir (m-n) resimde 3-3 penceresinin merkez noktasini

piksel noktas1 (xT, yT) olarak kullanmaktir. Uciincii adim, komsu sekiz piksel



degerleri a0-a7 olacak sekilde, merkez noktast (gr) etrafindaki piksel degerinin (xr,
y1) karekokiinii almaktir. Yiiz goriintiisii tanimlayicilar1 etkin 6znitelik gdsterimi igin
kullanilan temel teknoloji oldugundan, bu g¢alismada yiiz tanima uygulamalar1 i¢in
yeni yiiz goriintiisii tanimlayicilart gelistirilmistir. Yiiz goriintiisii tanimlayicist "Coklu
tanimlayicilar” (CT) olarak adlandirilir. Merkez pikselin bir¢ok farkli komsusu ele
alinmaktadir. Bu tanimlayicinin ayirt edici 6zelligi, sadece bir nokta yerine gesitli
komsuluk boyutlarinin kullanimina izin vermesidir. Bu yapi, yeterli etkinligi saglarken
ayni zamanda farkli 6znitelik dagilimlarina izin vererek, dnceki el yapimi yiiz resmi
tanimlayicilarindan daha ayrintili ve ayirt edici hale getirmektedir. Yiiz goriintiisii
tanimlayicilart lizerine yapilan aragtirmalara dayanarak, bu ¢alismada yiiz tanimadaki
en zor durumlar aragtirilmaktadir. Onerilen algoritma orijinalinden daha iyi
performans gostermektedir. CT daha ¢ok yliz goriintiilerinin ayirt edici dokusunu
kullanan yeni bir yiiz goriintlisii tanimlayicisidir. Hizli ve dogrudur ve bilgi islem
maliyeti, poz ve ifade degisikliklerine son derece direngli olmakla birlikte, yerel ikili
oriintiilerle benzerdir. CT, cesitli seviyelerden bir yiiz resminin Ozniteliklerini
tamamen ve etkili bir sekilde son derece agiklayic1 ve ayirt edici sekilde
tanimlayabilmektedir. Derin 6grenme modeline dayali olarak, yiiz goriintiilerini
otomatik olarak 6grenen "Yiiz Tanima ve Yoklama i¢in Giiglii Bir Derinlemesine A§
Ogrenme Yapis1" adli bir model tasarlanmistir. Cekirdek ag, orijinal yiiz
goriintlisiinden bilgi ¢ikarmak igin genisletilmis blok i¢in hem ortalama hem de
maksimum ortaklama ile blogun son ¢iktisin1 tamamlamak i¢in ortalama ortaklamanin
erken katmandan oOnce geldigi bir 6grenme mimarisine sahiptir. Yiiz tanima ve
yoklama i¢in yeni bir ESA modeli onerilmistir. Dijital olarak mevcut olan egitim
verilerinin elde edilmesinin zorlugu uzaktan egitimde yiiz tanimanin kullanimini
engelleyebilmektedir. Bu calismada veri doniistirme ve c¢ogaltma kullanilarak bu
engellere nasil yaklasilacag: ve bunlarin nasil asilacagi gosterilmektedir. Onerilen
ESA’da yiiz 6znitelikleri kiigiik veri tabanlar1 i¢in ideal olan ve yiiz tanima hatalarin
azaltan Softmax ve Destek Vektor Makinesi kullanilarak ayiklanmis ve egitilmistir.
Tiim veri tabanlar1 i¢in ger¢ek zamanli sistemlerde yiliz tanimay: iyilestirerek
dogrulama sathasina yardimei olan Destek Vektor Makinesini kullanmanin biiyiik
faydasi bulunmaktadir. Basarili bir sekilde dogrulanan 6rneklerin sayisina dayali bir

nihai karar degeri olarak ¢oklu tanimlayici kullanmak, yanlis siniflandirmay1 ortadan



kaldiracak ve performansi iyilestirecektir. sonuglar tartisilmakta ve gelecek

arastirmalar icin Onerilerde bulunulmaktadir.
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2.  LITERATUR TARAMASI

Bu boliimiin amaci, kiiresel, yerel ve yapay zeka yaklagimlarini kullanarak yiiz
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin giincel bir degerlendirmesini saglamak ve en son
teknolojiye dair bir inceleme yapmaktir. Bu ¢alisma, yiiz tanima ve yoklama i¢in yerel
Oznitelik tabanli ve yapay zeka yaklagimlarina odaklandigindan boliimiin énemli bir

kism1 bu yaklagimlara ayrilmistir

Yiiz tantmanin da dahil oldugu biyometrik teknoloji kavrami, son zamanlarda ortaya
¢ikan sistemlerde 6nemli yer tutmaktadir. Ote yandan, diinyanin dort bir yanindan
bir¢ok miihendis ve bilim adami, gilinliikk hayatta bu tiir sistemler i¢in giderek daha
verimli algoritmalar ve yaklasimlar gelistirmeye calismaktadir. Alternatif kimlik
dogrulama ¢ozlimlerinin ¢ogunda tiim kisisel bilgilerin arsivlenmesi gerekmektedir.
Neyse ki, bilgi teknolojisi ve giivenlik algoritmalar1 gelistirildik¢e tanima gorevi igin
biyometrik o6zelliklerin bir kismini entegre eden sistemler ortaya c¢ikmaktadir. Bu
biyometrik 6zellikler, fiziksel veya davranissal 6zelliklere sahip olduklar1 i¢in kisinin
kimligini belirlemeye yardimc1 olmaktadir. Kisiler i¢in de algilayicinin yetki alaninin
dogru olmas1 durumunda kullanict ad1 ve sifre veya 6zel kodlar1 ezberleme ihtiyacin

ortadan kaldirarak faydali olmaktadir.

Insanlar1 biyolojik 6zelliklerine gére siniflandiran ydntemlerin kullaniminin basit
olmasi, bu yontemlerin yaygin olarak kullanilmasini saglamaktadir. Tanima siireci
birka¢ asamadan olusur. Islevi ve cesitli alanlarda (izleme, giivenlik sistemleri,
giimriik kontrolleri vb.) kullanimi goéz oniine alindiginda, son yillarda en yaygin

kullanilan biyometrik tanimlama teknolojilerinden biri haline gelmistir.

Cesitli arama tiirleri araciligiyla gelistirilen biyometrik teknolojiler, iy1 bir tanimlama
performansi saglar. Bu nedenle, gercek zamanli kisitlamalar1 karsilamak icin yiiz
tanimaya yoOnelik yeni biyometrik teknolojiler halihazirda gelistirilmektedir.
Geleneksel bilgisayar yaklasimlari, 6zellikle 6znitelik ¢ikarma ile dogrudan ilgili olan
karmasik uygulamalar i¢in, iiretilen veri hacminin yami sira makine 6grenme

tekniklerinin ilerleyisi nedeniyle, veri analizi i¢in yetersiz hale gelmistir.
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Yiiz tanima, parmak izi ve iris tanima dahil olmak {izere diger biyometrik
algoritmalara gore ¢esitli tistiinliiklere sahiptir. Yiiz tanimanin dogallig1 ve miidahaleci
olmamasinin yani sira uzaktan ve goriinmez bir sekilde elde edilebilmesi de yiiz
tanimanin baslica avantajlarin1 olusturmaktadir. Yoklama, gegerlilik, makine
kisitlamalar1 ve genel algi gibi bir dizi degerlendirme kriterine dayali olarak yiiz
Oznitelikleri, en yiiksek kabul oranin1t Makinece Okunabilir Seyahat Belgeleri (MOSB)
mimarisinde elde etmistir. Yiiz tanima, goriintii elde etme teknolojisindeki (glivenlik
kameralar1, cep telefonu kameralarr) hizli gelismeler, Internette biiyiik miktarda yiiz
goriintlislinliin bulunmas1 ve artan giivenlik gereksinimlerinin bir sonucu olarak en

Oonemli biyometrik yontemlerden biri olarak ortaya ¢ikmustir.

Kullanilan yontemlerin altini ¢izmenin yani sira, yliz tanimay1 dogru bir sekilde
gerceklestirmek icin ele alinmasi ve tistesinden gelinmesi gereken zorluklarin kisa bir
aciklamasini sunmak biiyiik dnem tagimaktadir. Uzaktan egitim igin yoklama yiiz
tanima ile dogrudan iliskili olup bu calismanin anlasilabilmesi i¢in bilinmesi gereken
onemli bir terimdir. Yiiz tanima ile ger¢ek hayat uygulamalar arasinda biiyiik fark
vardir. Yiliz tanima sonuglarmin tiimii iyi bir dogruluk orani elde etmis ve bunu
sunmussa da, bu oranlarin laboratuvar ortaminda elde edilmek gibi bir smirlilig
bulunmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada temel olarak uzaktan egitim kaydiyla ilgili
yiiz tanima zorluklarina ve arastirmalar ile endiistriyel uygulamalar arasindaki ayrima
odaklanilmaktadir. Bu boliimde konuya odaklanan nispeten az arastirma oldugu igin,
uzaktan Ogrenmede yliz tanimanin nasil kullanilacagi aciklanmaktadir. Uzaktan
egitimde yiiz tanimay1 daha verimli hale getirmek konusunda egitim verilerinin ve iyi
yonergelerin eksikligi sinirlayici olmaktadir. Giivenli, dogru ve gilivenilir bir yliz
tanima saglamak icin ¢oziilmesi gereken sorunlar bulunmakla birlikte, bunlar ancak
1yi tasarlanmis yeni bir yiiz tanima modeli gelistirilerek ortadan kaldirilabilecektir.
Derin yiiz tanima yontemlerinin artik insan performansini astigi diisiiniilmektedir.
Insan operatdrlere yiiz tanimada yardimci olmak igin derin dgrenme modellerini
uygulamak i¢in yapilan umut vadeden ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu gelismelerin
yaninda, derin sinir aglarinin bazi goriintiileri nasil insanlardan daha kolay

tantyabildigi de dahil olmak iizere bir dizi cevapsiz soru bulunmaktadir.
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Gegerli bir yliz tanima igin li¢ temel asama bulunmaktadir: yiiz algilama, yiiz ¢ikarimi
ve yliz tanima. Yiiz Algilama Adiminda aygit tarafindan ele alinan bir insan yiiziiniin
goriintiisiinii algilanir ve diizeltilir. ilk asamada, herhangi bir yiiz resmi i¢in dznitelik
vektorlerini elde etmek i¢in Oznitelik ¢ikarma asamasi kullanilir. Yiiz konumunun
degismesi tanima sonuclarmi etkileyebileceginden, yliz Ozniteliklerini tanimlayici
yaklasimlar tanimada zorlanacagindan ¢esitli yiiz gorlintiilerini inceleyen bir yontemin
kullanilmas1 gerekebilir. Oznitelik Cikarma: Bu adimin birincil amaci, algilama islemi
sirasinda tanimlanan yiiz fotograflarinin 6zniteliklerini ¢ikarmaktir. Bu adim, yliiz
resminin yapisini 6znitelikler agisindan ortaya koymak i¢in yiizii, agiz, gézler ve burun
dahil olmak tizere vektorler olarak diizenler. Her yiiz sekil, yap1 ve boyut agisindan
benzersizdir ve bu da yliziin 6zniteliklerini ortaya ¢ikarilmasina olanak tanir. Bunu
takiben, yiiz tanima adimi, yiiz goriintiistinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasini ve yliiz
goriintiisiiniin ~ konumunu  dogrulamak i¢in tiim yiiz fotograflar1 dizisiyle

eslestirilmesini gerektirir.

Bu tez, yiiz tanima ve uzaktan egitim kaydim gelistiren yeni yontemler dnermekte,
arastirma problemlerini ile ilgili zorluklari ele almakta ve yeni bir yiiz tanima 6zniteligi
cikarim yaklasimi ortaya koymaktadir. Yiiz tanima ve kaydi gelistirmek i¢in 6zgiin ve
yuksek diizeyde verimli bir evrisimsel sinir agi gelistirilmistir. Uzaktan egitim
durumunda, yiliz tanima ve yoklama i¢in bir altyapr saglanmis ve ortaya konulan

yaklasimlarin diger disiplinlere nasil katkida bulunabilecegi gosterilmistir.

Yiiz tanima adiminda ¢ikarim asamasinda goriintiiden ¢ikarilan Oznitelikler, bir
veritabani sisteminde saklanan bilinen kisilerle karsilastirilir. Yiiz tanimada temel
olarak iki yontem vardir; biri tanimlama, digeri dogrulama olarak bilinir. Tanimlama
asamasinda, en olasi eslesmeyi bulmak i¢in test yiizii bir dizi yiizle karsilastirilir, ancak
dogrulama asamasinda, bir test yiizii, kabul veya ret edilecegini belirlemek i¢in veri

tabanindaki bilinen bir yiizle karsilastirilir.

Parmak izi, g6z ve yiiz tanima gibi biyometrik yontemlerin kullanilmasi durumunda
uzaktan Ogrenmenin kaydi kiiresel bir sorun haline gelmektedir. Yiiz Ozniteligi
tizerinde yapilan ¢aligmalar uzaktan egitim i¢in dnem tagimaktadir. Bu alanda yiiz

Oznitelikleri neden bu kadar 6nemlidir? Bu sorunun cevabi bu ¢alismanin amacina
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aciklik getirebilir. Yiiz Oznitelikleri uzun siire degismeden kalmaktadir. Bu bize
uzaktan egitimde yiliz Ozniteliklerini kimlik dogrulama araglar1 olarak kullanma
avantajim1 saglar. Yz tanima, kullanim kolayligi, kullanici dostu olmasi ve yiiz
tanimay1 gerceklestirmek i¢in herhangi bir islem yapilmasina gerek olmamasi gibi
bircok avantaja sahiptir. Tanima, tanimlama, smiflandirma ve dogrulama igin
kullanilan bir terimdir, ancak yiiz tanima, yliziin kimligini saptama anlamina gelir. Bu
iki terim birbirinden tamamen farkli oldugu i¢in dikkatli bir sekilde ayirt edilmeleri

gerekmektedir.

Yiiz tanima alaninda, arastirma ve uygulama arasinda farklilik vardir. Neredeyse tiim
yliz tanima algoritmalar1 ger¢ek hayat uygulamalarinda ger¢cek performansin ne
oldugu agiklanmadan veya belirli gorevlerde karsilasilan zorluklara yonelik olarak
laboratuvarda tasarlanmistir. Arastirilan problemi agik bir sekilde ele alan ve gercek
hayattaki uygulamalar i¢in dogru bilgi ve yonergeleri veren bir model gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu alanda ele alinmasi gereken zorluk ve gereksinmeler de bu ihtiyaca
isaret etmektedir. Farkli 6zelliklerle yliksek dogruluk elde etmek i¢in yiiz tanima

algoritmalar1 gelistirilmelidir.

Uzaktan egitim, 2020'deki COVID-19 salgiminin da etkisiyle bircok iilkede egitimin
verilme seklini bliyiik 6l¢iide degistirerek 6grenme kiiltiiriinde kiiresel bir sorun 6neme
sahip olmustur (Li, 2021; Nazarova vd., 2021). Geleneksel egitim uygulamalari,
Internet tabanli, bilgisayarda yapilan gevrimici egitime doniismiistir (Mu ve Guo,
2022). Bu doniisiimde en dnemli faktor sosyal mesafe ve giivenlik zorunlulugudur
(Abdullaev, 2020; Abduraximovich, 2021). Cevrimi¢i egitim, Ogretmen ve
ogrencilerin fiziksel olarak ayni1 yerde bulunmadiklar1 6grenme siirecini ifade etmek
icin kullanilan terimlerden biridir. Cevrimi¢i 6grenme ve uzaktan egitim gibi ayni
anlama gelen bircok farkli terim vardir. Cevrimici bir sinifta, 6gretmen ve Ogrenci
birbirleriyle etkilesime girebilmektedir. Ote yandan yakin gibi olsalar da ama
degildirler. Ogretme ve 6grenme siireci, cevrimigci dersi destekleyen video goriismeleri
yoluyla yapilir. Ogretmen ve dgrenci arasindaki iletisim, goriintiilii sohbet veya video

konferans yoluyla ideal 6grenme sekli olan yiiz yiize durumuna gelebilir.
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Uzaktan 6gretim yapan egitimcilerin karsilagtigi sorunlardan biri, ¢evrimigi 6gretimin
ogretim ve degerlendirme gibi farkli asamalarinda 6grenenlerin dogrulanmasidir.
Ogrenenlerin dogrulanmasi, tanima teknolojileri ile saglanir. Bircok uzaktan egitim
sisteminde, katilimcinin gergek bir kisi olup olmadigini veya derse aktif olarak devam
edip etmedigini bilmek miimkiin degildir (Ozdemir ve Ugur, 2021a). Bu tez, yoklama
durumunda yiiz tanima konusuna odaklanmaktadir. Yiiz tanimanin uzaktan 6grenmeye
yardimer olabilecek ve tiim egitim siirecini dogrudan destekleyebilecek degerli bir
biyometrik teknoloji olduguna inanilmaktadir. Bu boliimiin katkisi, yiiz tanima ve
yoklama i¢in yeni bir modeldir. Bu boliimde 6nerilen modelin tiim yapis1 egitilmis ve
test edilmis, sistemin genel olarak taninmasini ve kaydini1 kontrol etmek i¢in ¢esitli

yontemler uygulanmastir.

Tanima alanindaki 6nemli gelismelere ragmen, yiliz tanimanin 6niinde biiyiik engeller
bulunabilmektedir. Bu smirliliklar bas pozisyonu, oOlgekleme, 1siklandirma
varyasyonlari, ¢cevrenin betimlenmesi ve okliizyon olarak sayilabilir. Yiiz tanima
birgok goriintii isleme yontemleri arasindaki biyometrik tanimlama tekniklerinden
biridir. (Pei vd., 2019). Yiiz algilama ve hizalama asamasini takiben, tanimay1
gerceklestirmek icin ¢oklu Oznitelik ¢ikarma yaklagimlari kullanilir. Geleneksel ve
derin 6grenme teknikleri en yaygin olanlardir. Coklu Tanimlayict Modeli, Yerel Ikili
Oriintii (YIO), Yonlendirilmis Gradyanlarm Histogrami, Gabor filtresi ve Olgek
Degismez Oznitelik Doniisiimii, 6znitelikleri toplamak icin el is¢iligi kullanilan
geleneksel yaklagimlarin 6rnekleridir. Hem giivenilir hem de etkili olan bu islemlerle
ylz tanima yapilabilmektedir. Ayrica, bu algoritmalar defalarca degistirilmis ve

gelistirilmistir. Ornegin, YIO, yiiz tanima verimliligini artirmak i¢in kullanilmustur.

Son on y1l boyunca, evrisimsel sinir aglar1 (ESA), goriintii isleme ve bilgisayarli gorii
problemlerini ele almak igin en yaygin kullanilan algoritmalardan biri olmustur. Bir
evrigimsel sinir agmin giicii, coklu soyutlama seviyelerinde bir dizi farkli 6znitelik
haritalar1 iiretebilmesinden dogmaktadir. Diger ¢Oziimlerin ¢ogu, evrisimsel sinir
aglarindan olumlu sekilde etkilenmistir. GoogLeNet ve ResNet dahil olmak tizere
birgok ESA yapist ve derin algoritmasi vardir. Ayrica, Oxford Universitesi'ndeki bir
gorsel geometri grubu, evrisimsel bir sinir ag1 tasarimi olan Deep Face Recognition'1

sunmustur. Yiiz tanimanin ii¢ ana bileseni yiiz algilama, yiiz 6znitelik ¢ikarimi ve
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tanimlamadir. Yiiz algilama, Viola Jones yiiz dedektorii (Viola ve Jones, 2004) ve
Multi-task Cascade CNN (Zhang vb., 2016) gibi yaygin teknikleri kullanarak
gorlintiilerden bir veya birden fazla yilizii ¢ikarir. En Onemli asama, yiiziin
Ozniteliklerini belirleyen 6znitelik ¢ikarimi iken, tanimlama ise goriintiiniin kime ait
oldugunu belirlemek icin yapilir. ilk olarak, yiiz algilama: Bu asamanin amaci,
goriintiideki belirli bir yilizii se¢gmektir. Yiiz tamimada yaygin olarak iki algoritma
kullanilir: viola-jones yiiz dedektorii ve Multi-task Cascade CNN. Arastirmamiz
Viola-Jones yiliz dedektoriiniin kontrollii ortamlarda farkli pozlar, aydinlatmalar ve
okliizyonlar gibi kosullar altinda iyi c¢alistigini, ancak kontrolsiiz ortamlarda farkli
pozlar, aydinlatmalar ve okliizyonlar gibi kosullarda sorunlarla karsilasildigini
gostermistir. Multi-task Cascade CNN, yiiz bolgesini algilamak ve inceden kalina
isaretlemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis derin evrisimsel aglarin {i¢ kademeli yapisin
kullanir. Bu ¢alismada diisiik algilama orani problemini ¢6zebildigi igin Multi-task
Cascade CNN kullamlmustir. Tkincisi, 6znitelik ¢ikarma: 6znitelik ¢ikarma, herhangi
bir Oriintii tanima algoritmasinin birincil amacidir. Yiiz tanimada 6znitelik ¢ikarimi
i¢in bir Derin Ogrenme Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilir. Bu, karmasik bir dznitelik
cikarma yOntemi gerektirmeyen basit bir yodntemdir. Ugiinciisii, tanimlama:
tanimlama, bir kisinin yliz goriintlsiiniin belirli bir sinifa atamak amaciyla
taninmasidir. Bu yontemde Oznitelik ¢ikarildiktan sonra, bir fotograf veya video
goriintlistindeki bir yliz mevcut bir yliz veri seti ile karsilastirilir. Dordiincii olarak,
Softmax Oniindeki tam bagli katmanin ¢iktist ve gercek sinir agindan c¢ikarilan
Ozniteliklerle katki saglar. Bu sonug, tiim sinif etiketleri i¢in olasilik fonksiyonunu

temsil etmektedir.

Yiiz tanimanin en Onemli kismi Oznitelik ¢ikarma asamasidir; c¢linki yliz
Ozniteliklerini tanimlamak, herhangi bir yiiz tanima modelinin performansini
dogrudan etkilemektedir. Yiiz goriinlimiindeki degisikliklere dayanikli olmali ve yiiz
goriiniimii varyasyonlarinda dogru yiiz agiklamalarina ulagabilmelidir. Yiiz 6znitelik
c¢ikarimi i¢in bir¢ok farkli yontem vardir. Bu yontemler iice ayrilmaktadir: yiiz tanima,
yerel tanimlayict yontemler, biitiinsel yontemler ve hibrit yontemler. Cogu durumda,

bu yontemler en az iige ayrilmaktadir.
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2.1  Yiiz Tanimada Yerel Tanimlayici1 Tabanh Yontemler

Yerel teknikler yiiz tanima baglaminda yalnizca belirli yiiz 6zniteliklerini dikkate alir.
Yiiz ifadelerine, okliizyonlara ve pozlara daha duyarli oldugu goriilmektedir. Bu
yontemlerin birincil amaci, benzersiz 6zellikleri ortaya ¢ikarmaktir. Yerel goriiniime
dayali yontemler, ek bilgi edinmek i¢in burun, agiz ve gozler gibi yiiziin 6nemli
kisimlarina odaklanir. Bu yontemler, piksel yonelimlerini, histogramlar1 ve geometrik
ozellikleri kullanarak yerel Oznitelikleri tanimlar. Goriinlime dayali 6zniteliklerin
cikarilmasi, yilizdeki Ozellikleri tanimlamaya odaklanir. Bu yontem verimliligi,
dogrulugu ve saglamlig1 ile digerlerinden ayrilmaktadir. Bu teknikle ilgili ¢ogu
yontem, yerel doku oriintiilerinin kodlanmasina dayanir. Bu nedenle, yerel oriintiileri
kodladiktan sonra, yiiz goriintiisii yiiz 6znitelik vektoriinii belirlemek i¢in bolgelere
ayrilir. Gelistirme algoritmalari, yerel 6rnek se¢imi ve 6znitelik kodlamasi kullanilan
tekniklerden bazilaridir (Ding ve Tao, 2016; Mclaughlin vd., 2016). Yerel
tanimlayicilarin ¢ogu el is¢iligi ve teknik uzmanlhga dayanmaktadir. Yerel ikili ortintii
(YIO), Sekil 2.1'de gosterildigi gibi birkag yiiz tanima tekniginden biridir. Ortadaki
ikili piksel degerleri, ¢evresindeki diger 8 pikselle karsilagtirilir.

8599 2]'l'h e 10 ikili
‘ resho by
- 54 54 86 | | | Bm{xry. 1001011
Esik Decimal; 203
i7 |2 H \ ] 0 0 b Ondalik

Sekil 2.1 Yerel ikili 6riintii yontemi (Ghorbani vd., 2015; Gupta vd., 2022)

YIO yaklagim, iiretilen resim ile veri tabanindaki resim arasindaki benzerlikleri
eslestirmek icin kullanilabilir. Bu yontemde komsu piksellerin degerleri, merkezi
resmin degerini azaltir. Yontem 3x3 piksel matris lizerinde ¢alisir. Elde edilen deger
0'dan biiyiik veya 0'a esitse 1 dondiiriir, ancak 6lgiilen deger 0'dan kiigiikse 0 dondiirtir.
Bunu takiben saat yoniinde veya saat yoniiniin tersine siralanmis 3x3 matristeki 8
komsu pikselden ikili degerler alinir ve daha sonra merkezi resmin piksel degerini
degistirmek icin ondalik forma cevrilir. Ek olarak, ikililestirme teknigi 1siktaki

degisikliklere karsi direnci arttirir. Yiiz tanimada YIO ileri derecede iiretken ve
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kullanishdir. Cesitli YIO modifikasyonlari, dzellikle Yerel Uclii Oriintiiler (YUO)
gelistirilmistir (Song vd., 2022; Zheng vd., 2022).

Bir diger ¢ok 6nemli yerel tabanli yontem, 6zellikle doku tabanli gériintii islemede
(6rnegin, siniflandirma, segmentasyon veya kenar algilama) ve daha da onemlisi yiiz
tanimada 0znitelik ¢ikarmak i¢in yaygin olarak kullanilan Gabor filtreleridir (Barina,
2016). Gabor dalgaciklari, ¢ok dlgekli ve ¢ok yonlii yiiz resmi verilerini temsil edecek
sekilde tasarlanmistir. Sonug¢ olarak, Gabor tabanli tamimlayicilar, 6znitelikleri
YiO'den ve varyasyonlarindan daha yiiksek 6lgeklerde alabilir. Yerel Faz Niceleme
(YFN), bagka bir temel 6zellik tanimidir. YFN, her bir yerel yiiz resmi parcasindan
bulanikliga dayanikli ikili Oriintiiler tiiretir. Sonug olarak, bulanikliga dayanikli yiiz
tanima i¢in siklikla kullanilmaktadir (Ahonen vd., 2008). YFN tanimlayicisi,
bulanikliga kars1 ¢ok hassas olup, hem bulanik hem de net resimlerde YIO'den daha
iyi performans gosterir. Lowe, (1999), resim tabanli eslestirme ve tanima igin Olgek
Degismez Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform: SIFT) adli bir
goriintii tanimlayicist gelistirmistir. Bu tanimlayici, diger goriintii tanimlayicilarla
birlikte, ii¢ boyutlu bir sahnenin farkli goriiniimleri arasinda nokta eslestirme ve
goriinlimsel nesne tanima dahil olmak tlizere ¢esitli uygulamalar i¢in bilgisayarh
goriide kullanilir. SIFT tanimlayicisi, resim alanit dondiirmelerine, doniisiimlerine,
Olcekleme Otelemelerine ve ayrica kiiclik Olgekli perspektif degisikliklerine ve
aydinlatma degisikliklerine kars1 dayaniklidir. SIFT tanimlayicisinin, gergek hayat
durumlarinda resim karsilastirma ve nesne tanima icin oldukga faydali oldugu basarili
bir sekilde gosterilmistir (Lindeberg, 2012). SIFT tanimlayicisi, her 0Oznitelik
noktasinin etrafindaki komsulardaki yerel yiiz yapilarinin kapsamli bir analiz detayim
vermek i¢in goriintlii yogunluklarinin yerel gradyan yonii istatistiklerini toplayarak
siyah beyaz bir goriintiideki kilit noktalar tespit etmeye yonelik bir tekniktir. Bu
tanimlayici, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi, ¢esitli resimler arasindaki bagintili nesneleri

eslestirmek icin kullanilmaktadir.
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Sekil 2.2 Farkl ifadeler tasiyan yiizlerde eslesen Oznitelikler ve ornek fotograflardaki SIFT
ozellikleri (Luo vd., 2007)

Calonder vd. (2010) tarafindan 6nerilen BRIEF, bir goriintli parcasini ikili bir dizi
olarak tanimlamak i¢in sinirli sayida yogunluk farki testine dayanarak ikili dizileri
etkili bir 6znitelik noktas1 tanimlayicist olarak kullanir. Dalal ve Triggs (2005) insan
viicudu tespiti i¢in su anda bilgisayarli gorii ve goriintii islemede en etkili ve yaygin
olarak kullanilan tanimlayicilardan biri olan Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogramr’n1 (YGH) tanitmustir. YGH, bir goriintiiniin bir boliimiinde gradyan
oryantasyonu olusumlarini hesaplayan bir goriiniim tanimlayicidir. YGH, giris resmini
kiigiik kare hiicrelere boler ve ardindan Sekil 2.3'te gosterildigi gibi merkez
varyasyonlarina dayali olarak bir gradyan veya kenar yonleri histogramim
degerlendirir. Yerel histogramlar, daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kontrasta bagh
olarak normallestirilmis oldugundan aydinlatma dalgalanmalarinda YGH sabit

kalmaktadir.
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Sekil 2.3 YGH yapist ile yiiz tanima (Voronov vd., 2019)

Temel bilesenler analizi (TBA) giincel veri islemede bilimin hemen her alaninda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir (Destefanis vd., 2000; Kurita, 2019). TBA'nin
amaci, belirli bir veri setini ifade etmek icin en uygun temeli bulmaktir. Bu yeni
yontem, veri tabanindaki gizli yapiy1 ortaya ¢ikarmak ve giiriiltiiyii filtrelemek i¢in
tasarlanmistir. Veri isleme, veri azaltma, 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve gorsellestirme
teknikleri, bu yontemin kullanim alanlarina sadece birkag Ornektir. Yiiz tanima
gorevleri icin Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in bir yaklagim onerilmistir. Burada sunulan
yaklasim, lineer diskriminant analizinin iyi bilinen g¢ergevesini kullanir ve diizenli
olarak kullanilan bir dizi teknigin genel hali olarak diisliniilebilir. Bu yeni teknik,
siiflar aras1 dagilim matrisinin sifir uzayini giivenli bir sekilde ortadan kaldirmak i¢in
D-LDA'nin yeni bir varyasyonunu, ardindan elde edilen D-LDA 6znitelik uzayinin

ayirt edici giictinii gelistirmek i¢in kesirli adim LDA semasini kullanir (Lu vd., 2003).

2.2 Yerel Tammlayici ile flgili Calismalar

Yiiz tanima, giinimiizde hemen hemen her endiistri alanindaki genis uygulama
yelpazesi nedeniyle en c¢ok arastirilan konular arasindadir; ancak farkli veri
tabanlarinda milkemmele yakin dogruluk elde edebilen bir algoritma mevcut degildir
(Goel, 2022). Yiiz tanimanin en énemli gorevi, farkl yiizleri ayirt etmeye yardimci
olan Oznitelik ¢ikarmadir. Cikarilan 6zniteliklerin kalitesi, biyometrik sistemlerin ve

fotograf smiflandirma yontemlerinin dogrulugunu etkiler (Norouzi, 2022). Boyut
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indirgeme (dimensionality reduction: DR) yaklasimi, goriintiiniin ayirt edici
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in yiiz tanimada yaygin olarak kullanilir. Yiiz pozisyonlari,
tutumlar ve aydinlatmadaki farkliliklar performans {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir
(Chen ve Zhou, 2022). Aydinlatma farkliliklari, okliizyon, yiiz ifadesi ve diger
faktorler nedeniyle yiliz tanima zor bir siire¢ olabilir (Zhang vd., 2021). Goriintiilerde
zengin arka plan ve c¢ok sayida ozellik bulunmasi da yiliz tanimay1 zorlastirir. Bu
nedenle, resim dzellikleri uygun sekilde elde edilmeli ve anlasiimalidir. Iyi bir goriintii
tanimlayicis1 gelistirmek zordur. Alinan Oznitelik vektorlerinin boyutu, Oriintii
tanimadaki en zorlayici konulardan biridir, bu nedenle 6znitelik se¢imi gerekli hale
gelir. Biyometri zamanla bozuldugundan, 6znitelik se¢imi biyometride onemli ve
gerekli bir asamadir (Gavel ve Mehta, 2021). %80'lik ortalamanin {iizerindeki
dogruluk, yiiksek bir yiiz tanima yetenegi gosterir (Shukla vd., 2021).

Yerel tanimlayicilar, yliz tanima gibi ¢esitli uygulamalarda elde edilen basari
nedeniyle arastirmacilardan biiytik ilgi gérmiistiir. Karanwal ve Diwakar (2021b) 3 x
3 piksellik bir ¢er¢cevede iki ana grubun her bir ortogonal konumu i¢in poz, ifade ve
151k varyasyonlarma yonelik olarak Ortogonal Farklilik-Yerel Ikili Oriintii
(Orthogonal Difference-Local Binary Pattern OD-LBP) tanimlayicisini 6nermistir. 3
gri seviye varyasyonlari, en yakin iki komsunun ve merkez pikselin karsilik gelen
ortogonal degerden cikarilmasiyla hesaplanir. Yale yiiz veri tabanindaki OD-LBP
%76,66 gibi oldukca iyi bir dogruluk orani yakalamistir.

Karanwal ve Diwakar (2021a) kontrolsiiz durumlar i¢cin NCDB-LBP kullanimini
onermektedir. NCDB-LBP’nin temel prensibi hem saat yoniiniin tersine
(anticlockwise: ac) hem de saat yoniinde (clockwise: c¢) doniislerde ti¢ piksel
cergevesinde sunulmustur. Bu iki tanimlayicinin adlar1t NCDB-LBPac ve NCDB-
LBPc’dir. Yale Face veritabanindaki sonug, Egitim=4; %99,16 ve %98,75°tir.
Genisletilmis Yale B yiiz veritabaninda Train=6; %99,23 ve %99,23 olarak
bulunmustur. Sonuclarin en iyi dogruluga dayali olmasiyla birlikte bu performans

oldukgca iyidir.

Karanwal (2021) yaptig1 deneyle c¢esitli konum, aydinlatma, ifade ve okliizyon

kosullar altinda bir¢ok son teknoloji tanimlayiciyr karsilagtirmistir. Sonuglar en iyi
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model performansina ve dogruluguna gore 6zetlenmistir. En iyi dogruluk oranina
Yerel doku operatorii bilesik yerel ikili oriintii (compound local binary pattern:
CLBP), (Ahmed vd., 2011) ile ulasilirken Yale Face veri tabani i¢in Egitim=4, %100;
EYB yiiz veri tabaninda %96,88; Egitim=20 olarak gerceklesmistir. Iki veri

tabanindaki en iyi siniflandirma dogrulugunun 39 test sonucunda elde edildigi agiktir.

Bu boliimde yeni ¢oklu tanimlayicilar 6nerilmektedir. Tanimlayicinin gelistirilmesi
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in ¢esitli tanimlayicilar kullanarak, her tanimlayici igin
histogrami hesaplayarak ve bir ¢ift 6znitelik vektorii tireterek, ardindan 6znitelik ¢iftini
birlestirip yiiz gorilintiisii i¢in son bir 6znitelik vektorii olusturarak mitkemmel yiiz
tanima dogrulugunu elde etmek icin Yerel ikili Oriintii denklemi ile ispatlanmis
matematiksel teoriye dayanmaktadir. Coklu tanimlayicilar i¢in onerilen yiiz tanima
modelinin degerlendirilmesi i¢in, yeni modelin de yerel ikili Orlinti ile
gelistirilmesinin iki sebebi vardir. Birincisi, ¢oklu tanimlayici ve yerel ikili Oriintii
arasindaki dnemli performans farkin1 gdstermektir. Ikincisi, yiiz tanima sistemleri i¢in
miimkiin olan en az karmagiklikla miikemmel performans elde etmektir. Bu bdliimiin
geri kalan1 agsagidaki gibi diizenlenmistir. 2. kisima giris, yontem, gelistirme ve destek
vektor makinesini kapsar. 3. kisim, 6nerilen yiiz tanima yaklasimini ve degerlendirme
matrislerini aciklamaktadir. 4. kisimda veri tabanlar1 ile deneysel sonuglar

tartisilmaktadir. 5. Kisimda boliimiin 6zeti sunulmaktadir.

Bu boliimde, iki ¢oklu tanimlayicinin birlesmesi ve destek vektér makinesi yontemi
ayrintili  olarak  Onerilmistir. Bu c¢alismada  algoritmalarin  dogrulugunu
degerlendirmeye yonelik veri cesitliligini saglamak i¢in bilinen veritabanlarina
odaklanilmistir. Her veritabani farkli sayida katilimcr igerir. Her katilimciya sinif denir
ve C (class) ile gosterilir. Her smifta farkli sayida 6rnek vardir ve S (sample) ile
gosterilir. Veri tabaninin toplam 6rnek goriintii sayis1 sinif sayisi ile drnek sayisi
carpilarak hesaplanir; (CxS) ile gosterilir. Tezde kullanilan veri tabanlar1 kirpilmis ve

128x128 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir.

Onceki galigmalar, kontrolsiiz ortamlar (6zellikle aydinlatma degisiklikleri) icin yiiz
tanima zorluklarini ele almistir. Bu boliimde ise, bu 6zellikleri uygun sekilde entegre

ederek onerilen modeli 6nemli 6l¢iide gelistirecek olan yiiz tanima i¢in yeni 6znitelik
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cikarimi  Onerilmektedir. Farkli veri setleri kullanarak gercek performansi

degerlendirmek i¢in sonuclar bes ¢apraz dogrulamaya dayali olarak kaydedilmistir.
2.3 Yiiz Tanimada Derin Ogrenme Tabanh Yontemler

El Isciligi kullanilan tanimlayicilarda yiiz tanima igin iyi teknikler yontemler ortaya
konulmustur, ¢iinkii yerel tanimlayici tabanli yaklasimlar sig mimariler igerir. Ote
yandan bu yontem soyut ve dogrusal olmayan bilgileri yakalamada yetersizdir ve
deneysel dogrulamanin yani sira 6nemli 6l¢iide uzmanlik bilgisi gerektirir. Derin

ogrenmeye dayal1 teknikler ise hiyerarsi ve temsilden yararlanir.

Makine dgrenmesi, talimat verilmeden 6rnek verileri kullanarak tahminler yapan bir
model olusturur. Ozellikle veriler net olmadiginda ve gorev zor oldugunda etkilidir,
bu da bir bilgisayar bilimcisinin 6grenme veya adaptasyon olmadan zorluklar1 ¢6zmek

icin 6zel bir yontem bulmasini zorlastirir (Pandita, 2021).

Derin 6grenme tabanli algoritmalar, biyometrik teknolojiyi ©Onemli Olgiide
gelistirmistir. Egitim adim1 tamamlandiktan sonra, yiiz girdisinden bagimsiz olarak
tiim evrigimsel sinir ag1 tabanl yiiz tanima sistemleri boyunca 6znitelik ¢ikarma igin
evrigimsel ¢ekirdekler yerlestirilir (Han vd., 2022). Sekil 2.4, klasik makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansinin, kii¢iik oranlarda egitim veri tabanlari i¢in agikca
digerlerinden iistiin oldugunu gostermektedir. Verilerin boyutu belirli bir esik degerin
tizerine ¢iktiginda, klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi sabit kalir.
Derin 6grenme algoritmalar1 ise veri miktar1 arttik¢a performanslarini artirmistir
(Alom vd., 2018). Yiiz tanima, ¢ok sayida veri seti nedeniyle en zorlu gérevlerden biri
olarak kabul edilir. Sekil 2.4'te goriildiigii gibi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) verilerin
islenmesinde tanima performansi agisindan oldukga basarilidir (Mohamed vd., 2021;
Walczak, 2018). YSA arastirmalari, beynin biyolojik bir modeline, 6zellikle beyin
noronlarmin biyoelektrik aktivitesine dayali makine Ogrenimi algoritmalari

gelistirmeyi amaclamaktadir.
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Sekil 2.4 Derin 6grenmenin performansi (Alom vd., 2018)

Derin 6grenme teknikleri, giris verilerinin hiyerarsik 6zniteliklerini iireten bir dizi
makine O0grenme teknigidir. Her katmanin veri islemesi genellikle geri beslemeli
yontemler kullanilarak 6gretilir (Georgiou vd., 2020). Yakin tarihli bir arastirmaya
gore, Evrisimsel Sinir Aglarin1 kullanan derin 6grenme, son zamanlarda bilgisayarl
gorii alaninda basarili olmustur. Yiizleri algilamak bu yontemin basarilarindan biridir.
ESA, ¢ok sayida egitim verisinden karmagsik gorsel farkliliklar1i temsil eden
Oznitelikleri otomatik olarak Ogrenebildigi icin Onceki yaklasimlardan daha iyi
performans gosterir (Saragih ve To, 2022). Bir evrisimsel sinir agi, bircok evrigim
katmanindan, ortaklama katmanlarindan ve etkilesim fonksiyonlarindan olusur. Her
katman tipik olarak bir dizi farkli evrisimsel ¢ekirdege, dogrusal olmayan bir etkilesim
fonksiyonuna ve muhtemelen beklenen c¢iktinin boyutsalligini azaltmak igin bir
ortaklama islevine sahip olmalidir. Evrisimsel Sinir Aglari, son yillarda yiiz tanima
icin en etkili derin 6grenme yontemi olarak goériinmektedir. ESAnin yiiz tanima igin
ilk kullanim1 6nceki yiizyila kadar uzanir. Ayrica, ESA tabanli yontemler, ¢cok sayida
model parametresi icerdigi ve egitim verisinin eksikligi nedeniyle karmasik
oldugundan on yildan fazla bir siiredir ESA tabanli yontemlere yonelik bilimsel ilgi
azdi. Bununla birlikte, ESA model yapisindaki biiyiik ilerlemelerin ve kullanilabilecek
verilen ¢ogalmasiyla ESA’lar derin 6grenmenin 6zelliklerini igeren Tablo 2.1'de

gosterildigi gibi, yiiksek diizeyde ayirt edilebilir ve genellenebilir betimlemeler

24



gelistirebilecek sekilde ayarlanabilmektedir. Oyle ki, gectigimiz iki y1l boyunca ESA

tabanli algoritmalar yiiz tanima alanina onciiliik etmistir (Mclaughlin vd., 2016).

Tablo 2.1 Derin 6grenmenin 6zellikleri

Derin Ogrenmenin Ozellikleri

. Her wuygulama alaninda kullanilabilir  olmasindan
Evrensel Ogrenme

kaynaklanir.
o Otomatik olarak &grenilen gorevlere en uygun O6zelliktir.
Dogal Degisimlere o . )
Sonug olarak, verideki dogal degisimlere karsi otomatik
Dayaniklilik

olarak egitilmistir.

o Derin 6grenme yontemi bir¢ok farkli uygulama ve veri seti
Genellenebilirlik
ile kullanlabilir.

Olgeklenebilirlik Derin 6grenme yontemi oldukca genisletilebilirdir.

En yaygin ve yiiz tanimada en etkili derin 6grenme yontemlerinden bazilart sunlardir:
AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), SqueezeNet (landola vd., 2016; Koonce, 2021),
VGG-16 (Simonyan ve Zisserman, 2014), Resnet (He vd., 2016), facenet (Schroff vd.,
2015) ve Densely Convolutional Networks (Huang vd., 2017). AlexNet ag1, ilk besi
evrisimsel ve son {i¢ii tam bagl olan sekiz agirlikli katmana sahiptir. "Squeeze" ve
"expand" katmanlari, SqueezeNet yapisin1 olusturur. Squeeze evrisim katmaninda
yalnizca bir filtre kullanilir. Bunlar, bir uzatma katmaninda 1x1 ve 3x3 evrisim
filtrelerinin bir kombinasyonu aracilifiyla gonderilir. Simonyan ve Zisserman
(2015)’in VGG aglarin1 ortaya koymasi bu alandaki ilk 6nemli ¢abalardan biridir.
Calismalarinda kiigiik evrigimsel ¢ekirdekler (3x3) kullanilarak daha derin aglarin
egitilebilecegini gostermektedirler. 11; 13; 16 ve 19 agirlikli katmanlh yapilar

gelistirmislerdir.

Evrisimsel sinir ag1 en temel derin 6grenme yontemlerinden biridir. ESA’nin giicii,
goriintiiden 6zel ayirt edici 6znitelikleri 6grenme yetenegidir. Yiiz tanima i¢in en iyi
bilinen son teknoloji ESA mimarisi, Sekil 2.5'te goriilen VGG yiiz modelidir. Sekil
8'deki VGG-yiiz modeli 13 evrisim katmani, 5 maksimum havuzlama katmani ve 3
tam bagl katman ve ardindan softmax katmanindan olusmaktadir. Her evrisim ig¢in

filtre boyutu 3X3'tiir.
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Sekil 2.5 Derin 6grenme VGG- yiiz tanima modeli (Mangasarian ve Musicant, 2001;
Simonyan ve Zisserman, 2014)

Sinir aglarinin en derin noktasindaki en biiytik kisitlama, gradyanlarin azalmasidir. Bu
sorunu ¢dzmek icin, otoyol aglar1 ve artik aglar (ResNet), verileri bir katmandan bir
veya daha fazla diizey daha derine gondermek icin "atlama (skip)" veya "kisayol
(shortcut)" baglantilarin1 kullanir. DenseNet, 6nceki tiim katmanlari sinir agina girdi
olarak kullanarak bu konsepti bir adim daha ileri tasimistir. ResNet ve ResBlock

yapisal bloklar1 Sekil 2.6'da gosterilmistir.

Xl
Xl
> | Yigin
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|Dogrusal Birimin |

X1 X1+1

a b

Sekil 2.6 ResNet, a) orijinal artik yap1 b) 6n-aktivasyonlu artik yap1

Daha derin aglarin egitimine yardimci olan atlama baglantilarinin yani sira, ag

kalitesini iyilestirmeye yonelik c¢esitli yontemler de arastirilmistir. Min Lin, Qiang
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Chen (2014) Ag icinde Ag (network in network: NiN) mimarisini Onermistir.
Caligmalarindaki dogrusal evrisimsel diigtimleri kiigiik ¢cok katmanli algilayicilarla
(multilayer perceptrons: MLP) degistirerek aga bir katmandaki dogrusal olmayan
eslemeleri 6grenme kapasitesi kazandirilmistir. Lee vd. (2015) dogrudan agin gizli
katmanlarina ikincil denetim sinyalleri gonderen derin denetimli aglari (deeply
supervised networks: DSN) 6nermistir. Liu vd. (2018) siniflandirma ve bagka gorevler
icin son kararin daha derin katmanlardan gelen bilgilerin yan1 sira son katmandaki
bilgileri kullanarak verildigi alternatif bir yontem arastirmislardir. Arastirmacilar
bunu, daha derin katmanlardan gelen alt diizey girdileri {list katmanin yiiksek diizeyli
bilgileriyle birlestirmek ve daha uygun bir karar olusturmak i¢in yerel bagl (LC)
katmanlar1 kullanan evrisimsel fiizyon aglar1 (convolutional fusion network: CFN) ile

basarmistir.

Derin 6grenme, insan beyninin veri analizindeki isleyisini taklit eden ve karar vermede
kullanilacak yapilar olusturan bir yapay zeka yapisidir. Makine 6grenmesi,
etiketlenmemis verilerden veya yanlis etiketlenmis verilerden denetimsiz 6grenme
yapabilen aglara sahip, derin sinirsel 6grenme veya derin sinir ag1 olarak da bilin bir

yapay zeka uygulamasidir.

Derin goriintii 6grenimindeki gelismeler, son yillarda yiiz tanima {izerinde biiytik bir
etkiye sahip olmustur. ilk calismalardaki karsilastirmali kayip (contrastive loss), iiclii
kayip (triplet loss) ve ceza agisal marj kayiplar1 (penalty angular-margin losses) gibi
kayiplar, metrik 6grenmeye dayali kayiplara dayanmaktadir. Egitim i¢in gereken yiiz
ticliilerinin sayisindaki biiyiik artis nedeniyle aragtirma odagi siniflandirmaya dayali
yontemlere yonelmistir. Bu yontemler genellikle softmax'a dayanir ve egitim sirasinda
onceki katman goriinmeyen ylizler i¢in bir 6znitelik ¢ikarici gorevi goriirken kapali bir

kimlik kiimesi tlizerinde siniflandirma yapmaya calisir (Terhorst vd., 2021).

2.4  Derin Ogrenme ile ilgili Cahsmalar

Sinir aglar ve diger derin yapilar bu alandaki en yaygin terimlerdir. Derin 6grenme
yontemleri, son zamanlarda ¢ok cesitli alanlarda ¢ok basarili sonuglar elde etmistir

(Buczkowski vd., 2018). Makine 6grenmesinin derin 6grenme adi verilen bir dali
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vardir. Son yillarda, derin 6grenme, 6znitelik ¢gikarma, konusma tanima, resimli metin
analizi ve diger alanlarda 6nemli faydalar saglamistir (Yu ve Pei, 2021). Bu
algoritmalar tipik olarak belirli gorevler i¢in geleneksel Oznitelik mimarisi
gerektirmez. Bu yontemlerin en faydali 6zelligi, el isciligi ile tasarlanmis ek bilesenler
veya zaman alic1 6znitelik miihendisligi kullanmadan etkili bir sekilde performans
gosterebilmeleridir. Ayrica, cesitli yaygin problemlerin {stesinden gelmek igin
birlesik bir tasarim ve 6grenme algoritmasinin kullanilabilecegi gosterilmistir. ResNet
(Sangeetha ve Prasad, 2006), DenseNet (Huang vd., 2017) ve AlexNet (landola vd.,
2016) gibi bircok bilinen ESA mimarisi ve derin model vardir. Ayrica, Oxford
Universitesi'ndeki gorsel geometri grubu tarafindan gelistirilen Derin Yiiz Tanima
(Deep Face Recognition) (Parkhi vd., 2015) adi verilen evrisimsel bir sinir agi

mimarisi kayda deger bir performans sunmustur.

Her ikisi de derin bir evrisimsel tasarim modeli kullanan iki ¢alisma, bu boliimde
olusturulan ESA mimarisini etkilemistir (Parkhi vd., 2015). Cesitli degisiklikler ve
tyilestirmeler ile gelistirilen ESA modellerimiz, performansta gozle goriiliir bir artis
sunmaktadir. VGG, derin ag1 tasarlamig ve farkli veri tabanlarinda son teknoloji
tirlinleriyle karsilastirilabilir sonuglar elde etmistir. Tablo 2.2. Her Katman i¢in Derin
Yiiz Parametrelerini ve Sekil 2.7, 3x3 filtre boyutuna sahip 13 evrisim katmanindan
ve her katmanin ardindan bir Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLu) igeren derin yliz
mimarisini gostermektedir. ki ve ii¢ tam bagl katmanin kaydirma (stride) ile takip

ettigi 5 maksimum ortaklama katmani vardir.
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Sekil 2.7 Derin 6grenme VGG16 yiiz mimarisi
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Tablo 2.2 Her katman i¢in derin yiiz parametreleri

Dolgulama (padding),
Katman Ad1 Girdi Boyutu Filtre Sayis1 Kaydirma (stride),
Filtre Boyutu
Convl 224 x 224 64 1;1;3
Conv2 224 x 224 64 1;1;3
Max Poolingl 224 x 224 - 0; 2; -
Conv3 112 x 112 128 1;1;3
Conv4 112 x 112 128 1;1;3
Max Pooling2 112 x 112 - 0; 2; -
Convs 56 x 56 256 1;1;3
Conv6 56 x 56 256 1;1;3
Conv7 56 x 56 256 1;1;3
Max Pooling3 56 x 56 - 0; 2; -
Conv8 28 x 28 512 1;1;3
Conv9 28 x 28 512 1:1;3
Conv10 28 x 28 512 1;1;3
Max Pooling4 28 x 28 - 0; 2; -
Convll 14 x 14 512 1:1;3
Conv12 14 x 28 512 1;1;3
Conv13 14 x 14 512 1;1;3
Max Pooling5 28 x 28 - 0;2; -
Output <7
Fully connected 4096
Dropout 0,5
Fully connected 4096
Dropout 0,5
Fully connected N classes
Softmax N classes

Daha derin aglar yakinsamaya baslarken, ag derinligi arttikca bir bozulma sorunu
ortaya ¢ikar, dogruluk doygun hale gelir ve hizla bozulur. Modelin performansi, daha
derin aglarin kullanilmasiyla diiser. Bu soruna bir ¢éziim bulmak i¢in Derin Artik
Ogrenme (Deep Residual Learning) yontemi kullamlir. Resnet makalesinde
aciklandigr gibi (He vd., 2016), bloklar iki kategoriye ayrilir: kimlik bloklar1 ve

evrisim bloklar1. Artik 6grenmeyi uygulayan temel yap1 denklem 2.1'de verilmistir.

y = F(x,{Wi}) + x
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S6z konusu katmanlarin girdi aktivasyon ve c¢ikti aktivasyon vektorleri x ve y'dir.

Ogrenilecek artik esleme F(x, Wi) fonksiyonu ile gosterilir. F + x fonksiyonunu elde

etmek i¢in bir baglant1 ve eleman bazinda toplama kullanilir. Denklemde, blogun ayni

olmasi i¢in Sekil 2.8'de gosterildigi gibi x ve F uzunluklarinin esit (1) olmasi gerekir.

Evrisim blogu yontemi, giris ve ¢ikis boyutlar1 eslesmediginde gercekten kullanishidir.

Kisayol, kimlik blogundan bir conv2d katmani igermesi bakimindan ayrilir. Sekil 2.9,

34 parametreli katmanl artik ag1 géstermektedir.

3-{ayer residual
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Sekil 2.9 34 parametreli bir katmanli artik ag (He vd., 2016)
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Daha agiklayic1 olmak gerekirse, arastirmacilar, erken modellerin ortaya koydugu
performansa bakmaksizin bu alanda daha etkili modeller gelistirmeye devam etmistir
Huang vd. (2017). Artik ag baglantilarina dayali olarak gelistirilen yeni bir evrisimsel
ag yapist olan yogun bir evrisimsel ag Onermistir. Bu ag aym Oznitelik haritasi
boyutuna sahip herhangi iki katman arasinda dogrudan baglant1 kurar ve Sekil 2.10'te
DenseNets'in tipik olarak performans bozulmasi veya asir1 6grenme belirtisi
olmaksizin istikrarli performans iyilestirmesini sagladigi bulunmustur. DenseNets,
parametreleri daha etkin kullanmasinin bir sonucu olarak asiri 6grenmeye daha az

egilimlidir.

Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3

Sl RSl | IR =2g

Sekil 2.10 Herhangi iki katman arasinda dogrudan baglanti kuran bir yogun ag (Huang vd.,
2017)
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Degerlendirilen mimarilerin iyi performans gosterdigi birka¢ umut verici aragtirma
alan1 tanimlanmistir. Sonug olarak, farkli ve gelismis bilgi alanlarini tesvik etmek

amaciyla literatiirde ¢ok sayida uygulama alani i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir.

Gasparin vd. (2022)’nin ortaya koydugu DarkNet-19, 19 katmanli bir derin evrigimsel
sinir agidir. Bu ag biiyiik dl¢tide filtreler kullanir ve VGG mimarisine esdeger olan her
ortaklama asamasindan sonra kanal sayisini iki katina ¢ikarir. Ag icinde Aga (Network
in Network: NIN) benzer sekilde, evrisimler arasindaki Oznitelik gosterimini
baskilamak i¢in tahminler ve filtreler olusturmak i¢in kiiresel ortalama ortalamay1

kullanir.

Daha derin bir anlayis icin, uzmanlar 6nceki modellerin sundugu verimlilige ragmen
bu alanda ¢alismaya devam ederek belirli veri tabanlari lizerinde birbirinden daha
basarili modeller olusturmaya caligmislardir. Zeng vd. (2021) biiyiik 6l¢ekli poz
degisiklikleri, aydinlatma kosullari, yetersiz ¢oziintirliikk, g¢esitli yiliz ifadeleri ve
okliizyon gibi problemler iceren yiliz tanima algoritmalarmin hala kabul edilebilir

olmaktan uzak oldugunu bildirmistir.
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Bir ESA'nin alt katmanlari tarafindan elde edilen 6zellikler biiyiik 6l¢iide egitim setine
bagli oldugundan, veri seti segimine ¢ok 6zen gosterilmelidir. Daha iyi temsil eden bir
egitim veri seti segmek i¢in tipik olarak binlerce goriintli iceren daha biiyiik egitim
setleri olusturma veya se¢me siireci kullanilir. Bu nedenle, bu yaklasim pratik
olmaktan uzaktir ¢linkii egitim seti i¢cin dogru goriintiileri segmek i¢in 6nemli dl¢iide
emek ve egitimi gergeklestirmek i¢in onemli miktarda bilgi islem kaynag1 gerektirir.
Son zamanlarda, derin 6grenme arastirmacilar1 gereksiz degisken sorunuyla oldukga
ilgilenmeye baglamistir. Egitim verilerini tam olarak uydurmada etkili olmasina
ragmen, gereksiz degisken iceren sinir aglari, geleneksel Ogrenme teorisinin

tahminlerinin aksine test verilerinde siklikla yeterince iyi performans gostermistir.

Bu tezde, Oznitelik ¢ikarimi i¢in derin 6grenme tabanli evrisimsel bir sinir agi
kullanilmistir. Bu, karmasik 6znitelik ¢ikarma ve el is¢iligi yontemleri gerektirmeyen
bir yontemdir. Yiiz tanima, tanimlama ve kimlik dogrulama icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu boliimiin amaci, yliz tanima i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecek
yeni bir ESA mimarisi gelistirmektir. Onerilen ESA modelini sonuglar, tartisma,

performans degerlendirme ve karsilastirma ve sonug takip etmektedir.
2.5  Yiiz Tamima ve Yoklama ile flgili Cahsmalar

Yiiz, viicudun bir bireyi digerinden ayirt etmek i¢in en ¢ok kullanilan kismidir ve
bilgisayarlt gorii, giivenlik sistemleri (Orlintii tanima), insan makine etkilesimi ve
goriintii analizi gibi birgok farkli alanda uygulanan temel bir biyometri yontemidir
(Devan vd., 2017). Uzaktan egitim, egitim ortamina uyum saglayarak yiiz ylize egitimi
destekleyici bir gorev yapan temel bir 6grenme yaklagimidir (Aydin ve Erol, 2021).
Devamlilik sistemi uygulamasi, insan yiizii tamima sisteminin uygulamalarindan
biridir. Bir yiiz veritabani, bir kisinin yiizlinii tanimlamak ve tanimak i¢in bir

devamlilik sistemi tarafindan kullanilir (Winarno vd., 2021).

Mevcut tanima algoritmalarinin orta diizeyde bir zeka diizeyine ulagsmis olmasina
ragmen, yiiz tamimanin gelisimi hala goriintii alimi siirecindeki farkli uygulamalar
tarafindan belirlenen kosullarla sinirlidir (Gawande vd., 2022; Shreekumar vd., 2022).

Bir derste geleneksel yontem kullanilarak biiyiik 6grenci gruplarini ele almak zordur.
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Sisteme veri eklenmesi zaman gerektirdiginden ve yiiksek bir hata olasiligina sahip
oldugundan bu yontem tavsiye edilmez (SAI vd., 2021). Uzaktan Ogretimde
egitimcilerin  karsilastigi sorunlardan biri, ¢evrimi¢i Ogretimin Ogretim ve
degerlendirme gibi farkli asamalarinda 6grenenlerin gercekliginin dogrulanmasidir.
Ogrenenlerin dogrulamasi, tanima teknolojileri ile yapilmaktadir. Birgok uzaktan
egitim sisteminde, katilimcinin gergek bir kisi olup olmadigini veya derse aktif olarak
devam edip etmedigini tespit etmek miimkiin degildir (Ozdemir ve Ugur, 2021a).
Uzaktan egitimi daha giivenli ve giivenilir kilmak i¢in Zhao ve Ye (2010) iki boyutlu
bir hidden Markov model (P2D-HMM) kullanan, boylece uzaktan egitimde 6gretim
kalitesini artiran bir yiiz tanima yontemi sunmaktadir. HMM modeli genellikle, daha
kararli hale getirmek icin aymi birey i¢in birden fazla farkli yiiz ifadesi ve resim
orneklerinin hareketleri ile 6rnekleme yoluyla olusturulan goriintiiler kullanilarak
gbzlemlenen deger dizilerini egitmek i¢in kullanilir. Her deney igin 30 fotograf ¢esitli
pozisyon, ifade ve aydinlatma varyasyonlartyla degerlendirilmistir. Taninma oranlari
sirasiyla yilizde 90; yiizde 92,6; yiizde 91,8 ve yiizde 96,3 olup, ortalama yiizde 92,7

olarak hesaplanmaktadir.

Ozdemir ve Ugur (2021b) 8grencilerin derse katilimlarmni degerlendirmek i¢in gdriintii
isleme algoritmalarinin uygulanmasinin yani sira uzaktan egitimde yiliz tanima
kullanan bir tasarim modeli konsepti 6nermistir. Gelistirilen sistemin uygulanmasi
halinde Ogrenenlerin katilim oranlart degerlendirilecektir. Sonuglar, en Onemli
sorunun, yliz tanima algoritmalarin zayif olmasi veya goriintii alanindaki 11k
sapmalar1 nedeniyle tanima siireclerinde diisiik basar1 orani (%80-85) oldugunu

gostermistir (Ozdemir ve Ugur, 2021a).

Sekil 2.11, yliz tamimada hatalarin azaltilmasi ve sistemdeki tanima oranini

tyilestirilmesi gereken 6nemli durumlar1 gostermektedir.
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Sekil 2.11 Yiiz tanimanin bagartyla uygulanabilmesi i¢in temel durumlar (Ozdemir ve Ugur,
2021a).

Zainuddin ve Laswi, (2017) bu ¢alismada kullanilan yliz tanima yontemi olan (LDA)
bir Lineer Diskriminant Analizini ortaya koymustur. Bu yontemi kullanan platformlar,
durumlarm yiizde 93'iinde dogrulanmus kisileri taniyabilmektedir. Ilgili ¢aligmalar,
uzaktan egitimde yiiz tanimayi iyilestirme tekniklerinden ziyade yiiz tanima
uygulamasina odaklanilarak ve geleneksel yontemler kullanilarak tamamlanmistir. Bu
boliim, uzaktan egitim ve yiiz tanimada yoklamaya odaklanmaktadir. Tartisilan 6nceki
yontemler, stratejiler ve algoritmalar, aydinlatma degisikligi, bozulma, boyut ve tek
bir goriintiide poz gibi yiiz tanimanin dogrulugunu etkileyen zorluklar1 biitiin olarak
ele almamistir. Yiiz tanimanin uzaktan 6grenmeyi ve tiim egitim siirecini dogrudan
destekleyebilecek degerli bir biyometrik teknoloji olduguna inanilmaktadir. Bu
boliimiin katkilari, giivenilir ve dogru performans elde etmek icin birden fazla yontem
kullanarak yiiz tanima ve yoklama i¢in farkli yeni modeller kullanmak, Onerilen
modelin tiim yapisini test etmek ve egitmek ve sistemin genel olarak taninmasini ve

kaydin1 kontrol etmek i¢in farkli yontemler uygulamaktir.

34



3.  KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimiin temel amaci, yiiz tanimada yeni 6znitelik ¢ikarma yontemleri gelistirmek

i¢in kullanilan derin 6grenmedeki temel kavram ve teknikleri agiklamaktir.

3.1  Yiiz Tammada Derin Evrisimsel Sinir Aglari

Derin 6grenme, yiiz tanima ile ilgili bircok zorlugu ortadan kaldirmaya yardimci
olmaktadir. Ayrica, derin 6grenmenin, yiiziin daha fazla 6zniteligini otomatik olarak
ogrenen ve genellenebilirligi yiiksek bir modelin tasariminda kullanilabilecegi
diisiiniilmektedir. Derin 6grenme ve derin evrisimsel sinir aglar1 alaninda dogru
yonergeler ve belirsizligi azaltacak ayrintilar saglamak i¢in derin bir analiz ve
arastirma  gergeklestirilmistir. Boylece, birgok uygulamada kullanilabilecek

modellerin gelistirilmesi miimkiin olmustur.

Derin 6grenme egitim alaninda birgok problem ve cesitli veri boyutlar i¢in, 6zellikle
denetimli 6grenme baglaminda karsilasilan yiiksek boyutlu ve karmasik problemler
i¢in etkili bir ¢6ziim haline gelmistir (Balas vd., 2019). Onceki ¢alismalarda derin
O0grenme modellerinin raporlanan performanslari laboratuvar kosullariyla sinirhdir.
Arastirma ve uygulamalar arasinda bir uyumsuzluk bulunmaktadir. Bu nedenle, bu
calismada yliz tanmima zorluklarini ele almak icin yeni bir derin 6grenme modeli
olusturulmustur. Bu béliimde, yiiz tanimay1 gelistirmek i¢in yeni ama oldukga verimli

bir derin 6grenme modeli sunulmaktadir.

Derin evrigsimsel sinir aglarindaki ilerlemeler sonucunda yiiz tanima algoritmalarinin
sayist hizli bir sekilde artmigtir. Otomatik yiiz tanima, kisisel elektronik esyalar, kamu
giivenligi, erisim kontrolii, giivenlik ve pazarlama dahil olmak {izere ¢esitli amaclar
i¢in kullanilir. Yiiz tanima algoritmalar1 6nden ¢ekilmis goriintiilerde oldukga 1yi bir
dogruluk elde etse de, aydinlatma, ifade ve konumda biiyiik degisiklikler iceren
kosullarda sinirl isleve sahiptir. Yiiz tanima teknolojisi, bilgisayarli gorii ve 6zellikle
yapay zeka ve derin 6grenme teknolojilerindeki gelismeler sayesinde son yirmi yilda

onemli Olgiide asama kaydetmistir. Yiiz biyometrisi ise karmasik arka plan.
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aydinlatma, yiiziin konumu ve ifadesi gibi konularda zorluklarla karsilagmaya devam

etmektedir.

Bu boliimiin geri kalaninda, farkli mimariler kullanan derin 6grenme modellerine yer
verilecek ve derin 6grenme modelleri ve tanimada iyilestirmeler yapmak i¢in yakin
zamanda gelistirilen yonteme dayali olarak yiiz tanima i¢in yeni bir Indeptnet mimarisi

gelistirilecektir.
3.1.1 Derin Ogrenmenin Tarihsel Ozeti

Derin 6grenme, makinelerin sorunlari tanimlamasina ve diinyayi bir ilkeler ag1 olarak
yorumlamasina olanak taniyan bir tiir makine &grenmesidir (Kim, 2016). Derin
O0grenme, yapay sinir aglari ile ortaya ¢ikmistir (Deng ve Liu, 2018). Son on yilda,
derin 6grenme bir¢ok alandaki uygulamalarda 6nemli ilerleme kaydetmistir (Liermann
vd., 2019). Bilgisayar kendi kendine 6grendigi i¢in bir insan bilgisayar kullanicisinin,
bilgisayara gereken tiim bilgileri agik¢a belirtmesine gerek yoktur. Makine analizi,
gercek verilerle baglayip daha sonra karar vermeye yardimci olmak iizere ilgili bilgileri
cikarthr (Wani vd., 2020). Derin 6grenme, bu gorev i¢in tasarlanan modelle
Oznitelikleri otomatik olarak cikarmaktir. Derin 6grenmenin temel avantaji, ilgili

bilgileri elde ederek modelin genellenebilirligini gelistirmesidir.

Bu boliimde derin 6grenmenin uzun ge¢misini ayrintiyla anlatmak yerine, gelecekte
alacag1 yon ozetlenecektir. Goodfellow vd. (2016) derin 6grenme egilimlerini su

sekilde 6zetlemistir:

* Derin 6grenme olduk¢a uzun ve seckin bir gegmise sahiptir. Bununla birlikte, ¢esitli
felsefi fikirleri temsil eden birgok terimden etkilenmistir ve etkisi zaman iginde artmis

veya azalmstir.

* Almabilecek egitimin boyutu genisledik¢e, derin 6grenme daha verimli hale

gelmektedir.

* Yazilim ve donanim dahil olmak iizere bilgisayar altyapisi derin 6grenmede biiyiik

gelismelere yol agtigindan, derin 6grenme yontemleri 6nemli 6l¢iide gelistirilebilir.
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* Yillar boyunca derin 6grenme, son derece karmasik sorunlarin iistesinden yiiksek

¢Oziiniirliikle gelmistir.

3.2  Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Evrisimsel sinir aglari, iki ve lic boyutlu goriintiilerle ¢calismak {izere tasarlanmus,
1zgara benzeri bir mimariye sahip bir tiir sinir agidir; ancak tek boyutlu girdi ile de
kullanilabilmektedir (Gasparin vd., 2022). Yapay sinir aglar1 ¢esitli alanlarda genis bir
uygulama yelpazesi ile yiiksek basartya sahip olmustur (Da Silva vd., 2017; Suzuki,
2013). Girdi noronlar1 gizli katman ndronlarma baghdir ve son gizli katmandaki
noronlar ¢ikis katmani noronlarina baglanincaya kadar ayni sekilde devam eder. Bu
baglantilarin tiimii, 6grenmeye izin verecek sekilde degistirilebilen, agirlik olarak
bilinen bir degere sahiptir. Bir néronun bir sonraki katmana kismen bagli olmasti, ancak
bu katmandaki bir veya daha fazla nérona secici olarak baglanmasi diisiiniilebilir.
Bir¢ok YSA topolojisinde agirlikli baglantilar bir katman ile sadece bir sonraki katman
degil, ayn1 zamanda takip eden bir veya daha fazla noron katmani arasinda goriiliir
(Walczak, 2018). Derin sinir aglari, sinir aglarinin yapilarmi kullanan otomatik bir
ogrenme yontemidir. Sinir ag1 boyunca "derin" ifadesi, gizli katmanlarin sayisindan
kaynaklanmaktadir. Yukarida goriildiigii gibi geleneksel sinir aglar tek katman
kullanirken, derin sinir aglart (DNN) birden ¢ok katman igerir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2,

evrisimsel sinir aginin ana yapisini gostermektedir.

Maksimum havuzlama
Evrisim Aktivasyon islevi islemi

Conwvolution // Activation ~] Max Pooling
/:// Function A Operation
L1 =
B
=
1 d L] // // d
- L1 =% "
11 g//// L~ N
= j /.{?47 _____ - // J-A4--ee
L1 L1 L~ ]
’ L1 /// L] // Vo DR
L1 Kernel /; ;/:// // -
o cekirdekli ///// gP
|1 /// //
o~ o o
Imnput Qutput Activated Pooled
Image feature map feature map feature map
L e e e . Cikis ozelligi Etkinlestirilmis Havuz dzelligi
Giris géruntasa haritasi Szellik haritasi haritas:

Sekil 3.1 Derin sinir aglarinin ana yapisi (Georgiou vd., 2020)
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X @A

Input Layer Hidden La
put dde yers Output Layer
girdi katmani gizli katman cikig katmani

Sekil 3.2 ileri gecisli ileri beslemeli sinir ag1

Son yillarda, 6riintii tanima ve siniflandirma gorevleri i¢in ¢cok verimli olan evrisimsel
sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglar1 dahil olmak iizere farkli sinir ag1 tiirevleri
olusturulmustur. ESA'lar su an bir¢ok uygulamada kullanilan, devrim niteliginde ve
cok yaygin modellerdir. Temel olarak, ESA'lar 3 farkli katmana ayrilir: evrisim

katmanlari, ortaklama katmanlar1 ve tam bagl katmanlar.

3.21  Evrisim Katmam ve Oznitelik Cikarim

Goriintii islemede evrisimsel sinir aglart kullanilir. Sekil 3.3 herhangi bir ESA modeli
icin giris gorlintlisiiniin  derinligini, genisligini ve yiiksekligini gostermektedir.
Goriintiideki 6znitelikleri tespit etmek icin ag, ¢cok sayida egitilmis filtre kullanarak
giris goriintiisii lizerinde seri evrisimler gergeklestirir (Véstias, 2021). Evrisimsel
katman, farkli seviyelerde filtreler veya matrisler kullanarak 06zniteliklerin
cikarilmasidir (Hassaballah ve Awad, 2020). Oznitelik ¢ikarimi icin ¢alisirken
resimlerin fiziksel parametrelerini koruyan egitimli filtre benzeri paylasimli
agirliklarin evrisimleri, ESA'lar tarafindan goriintii tanimay1 gergeklestirmek igin
kullanilir (Jolly vd., 2018). Ardisik evrisimler, giderek daha karmasik 6znitelikleri
bulmak icin Onceki evrisimde tanimlanan Oznitelikleri analiz eder. Bu yontem,
Oznitelik cevirisine duyarsiz kalirken karmasik 6zniteliklerin 6grenilmesine imkan
saglar. Oznitelik ¢ikarma katmani, goriintii 6zniteliklerinin ¢ikarildigi yer olmasi
acisindan en Onemli katmandir. Evrisim, giris gorlntiisiiniin kiiciik karelerini
kullanarak 6znitelik temsillerini 6grenerek, pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi korur.

Goriintii, bir dizi 6grenme ndronunu kullanilarak evrisimlenir. Boylece ¢ikti
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goriintiisiinde, Oznitelik haritalarin1 girdi olarak sonraki evrisim katmanina dogru
beslemeye devam eden bir 6znitelik veya aktivasyon haritasi olusturulur. (Basha vd.,
2020) Ham giris verilerinden probleme 06zgii Oznitelikleri d6grenme kapasiteleri
nedeniyle, evrisimsel sinir aglar1 bilgisayarli gorii gibi alanlarda el is¢iligi kullanilan

Ozniteliklere olan ihtiyaci azaltmistir.

Height

Yikseklik

Depth .S, N v

Genislik

Y

Derinligi
Width

Sekil 3.3 Girdi resminin derinligi, genisligi ve yliksekligi

3.2.2  Etkinlestirme Fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal birim etkinlestirme fonksiyonu, ImageNet 2012 yarigmasinda
basarili olmus olan AlexNet'in énemli bir bilesenidir. y, bir ag diiglimiiniin ¢iktis1
olmak iizere bu yontem, max (0, y) degerini dondiriir. Sekil 3.4, Dogrultulmus
Dogrusal Birimin (Rectified Linear Unit : ReLU), negatifi sifira indirirken girisin
pozitif bilesenini korudugunu gostermektedir. Bu calisma, Oncelikle yeni bir
yaklasimda olumsuz girdilerle basa ¢ikmak i¢in ReLU'yu yeniden yapilandirmayi
amagclamaktadir (Jiang vd., 2018). Derin sinir aglariin son dénemdeki basarisi biiyiik
olgiide ReLU'ya dayanmaktadir denklem 3.1'de gosterildigi gibi. Daha tipik olan
hiperbolik tan ve sigmoid fonksiyonlariyla karsilastirildiginda, bu katmanin temel
avantajlari, ciktiya verdigi seyreklik ve kaybolan gradyan problemini en aza

indirmesidir.

f(x)={0, x<0x, x=0 (3.1)
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ReLU

10

R(z) =max(0, z)

-10 -5 0 S 10

Sekil 3.4 ReLU etkinlestirme fonksiyonu (Tammina, 2019)

3.2.3 Ortaklama Katmam

Ortaklama katmanlari, 6znitelik haritasi boyunca 6zniteliklerin varligini vurgulayarak,
harita 6rnekleme islevselligini saglar. Ortalama ortaklama ve maksimum ortaklama,
sirastyla bir Ozniteligin ortalama varligimi ve bir Ozniteligin en aktif varligini
tanimlayan iki ana ortaklama stratejisini temsil eder. Ortaklama katmani, Sekil 3.5'de
goriildiigli gibi ayni1 sayida ortaklanmis 6znitelik haritas1 kiimesi olusturmak igin her

Oznitelik haritasinda ayr1 ayri ¢alisir.

Maksimum birlestirme
5 2 6 5 2 Max Pooling 6 9
>
1 2 3 9 8 asagl numune 5 8
DownSamipe

2 1 5 6 5

4 1 4 6 8 Average Pooling 3 5
3 3 4 8 8 Ortalama birlestirme 3 6

Sekil 3.5 Ortalama ortaklama ve maksimum ortaklama yapisi
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3.24  Tam Bagh Katman

Tam bagli katmanlar, Evrisimli Sinir Aglarinin bilgisayarli goriiden goriintiilerin
taninmast ve smiflandirilmasinda oldukga etkili oldugu gosterilen Onemli bir
unsurudur. ESA yontemi, evrisim ve ortaklamay1, resmi 6zniteliklere ayirmay1 ve ayri
ayr1 degerlendirmeyi igerir. Bu adimin eklenmesiyle nihai karari siniflandiriciya
birakan tamamen birbirine bagli bir sinir ag1 yapisina olugmustur. Derin ESA'nin tam
bagli bileseni, en uygun agirliklari segmek i¢in kendi geri yayilma yontemini kullanir.
Sekil 3.6'de gosterildigi gibi, agirliklar her ndérona atanir ve en uygun etiket tercih
edilir. Son olarak, her bir etiketteki noronlarin "oy"unu kazanan, kategori se¢imini

belirler.
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Sekil 3.6 Tam bagli katman yapisi (Tammina, 2019)

3.25 Siiflandirma Katmani

Veriler, baslangi¢ta hangi gruba ait olduguna karar vermek i¢in smiflandirilir (Kim,
2017). Tam baglh katman Onceki asamalarda bir evrisim katmanindan alinan
Oznitelikleri kullanarak her sinifin puanini degerlendirir. Tam bagli katmanlar, son
katman Gznitelik haritalarin1 sayisal degere sahip vektorler bigiminde alir. Soft-max
siniflandirma katmani olarak, tam bagli ileri beslemeli sinir katmanlar1 uygulanir. Bir
ag modeline ka¢ seviyenin dahil edilmesi gerektigine dair net bir yoOnerge
bulunmamaktadir AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), LeNet (LeCun vd., 1998) ve VGG
Net (Simonyan ve Zisserman, 2014) gibi diger yapilarda ¢cogunlukla iki ila dort katman



goriilmiistiir. Tam baglh katmanlar hesaplama agisindan maliyetli oldugundan, son
yillarda gesitli yollar arastirilmistir. Ornegin, global maksimum ortaklama katmani ve
ortalama ortaklama katmani, bir agdaki parametrelerin sayisin1 6nemli Olgiide
azaltabilir. Sinif sayisi, 6nceki katmanin ¢ikt1 boyutu kullanilarak elde edilir. Sekil 3.7:
Nihai sonu¢ olarak smiflandirma ¢iktist ile evrisimsel sinir ag1 blogunu

gostermektedir.

Vektor Tamamen baglantih katmanlar Cikti katmanlan

Sekil 3.7 Temel evrisimsel sinir ag1 blogu

3.3 Yiiz Tanima ve Yoklama

Yiiz tanima, uzun siiredir popiiler bir ¢alisma alan1 olmustur ve tistesinden gelinmesi
zor bir problemler igerdiginden bilim adamlarinca ilgi gérmektedir (Mishra vd., 2022).
Bireylerin giivenli, dogru ve giivenilir bir sekilde tanimlanmas1 gerekliligi ve yiiz
tanimanin saglam, giivenli ve 6zgiin olmasi egitim, giivenlik ve diger bir¢ok alanlarda
bu teknolojinin biiyiik ilgi gérmesini saglamistir. Son yillarda gelisme gosteren derin
yiliz tanima, pratik modeller ve arastirmalar icin ciddi destek gerektirmektedir (Wang
vd., 2021). Son zamanlarda, uzaktan egitime olan talep 6nemli 6lgiide artmistir. Bu
artig, 6grenmenin oniindeki izolasyon ve sosyal mesafe gibi zorunlu kosullardan dogan
engellerden kaynaklanmaktadir. Uzaktan egitimde yiliz 0znitelik ¢ikarimi, 6zellikle
smnav asamasinda katilimcilarin konumlarimin degismesini engelledigi i¢in yliz
0zglinliigiinii kontrol bakimindan 6nemlidir. Bu ¢alismada yiiz tanima ve yoklama i¢in
yeni bir mimari sunulmaktadir. Deneyler, gelistirilen yoklama modelinin neredeyse

tiim ytizleri taniyabildigini ve karsilik gelen etiketleri kaydedebildigini gostermistir.
Uzaktan egitim, 6grenme ve bilgi kiiltiiriinde kiiresel bir konu haline gelmis ve bir¢cok
tilkede egitimin verilme seklini biiyiikk 6l¢iide degistiren COVID -19 pandemisi

(Casacchia vd., 2021) kosullarinda 2020'de itibariyle daha da 6nemli hale gelmistir.
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(Li vd., 2021; Nazarova vd., 2021). Geleneksel egitim verme bigimi, Internet tabanl,
bilgisayar odakli ¢cevrimi¢i egitime doniismiistiir (Mu ve Guo, 2022). Platform olarak
interneti ve 6gretim cihazlar1 olarak cep telefonlari veya bilgisayarlar1 kullanan e-
o0grenme, dinyanin g¢esitli yerlerinde ve farkli donemlerde egitim amacglh bilgi
aligverisini mimkiin kilmaktadir. Gegtigimiz yillarda dijital Ogrenme, bilgi
teknolojisinin ve her tlirli egitimin uygulanmasini ve gelismesini daha iyi
desteklemistir (Sun vd., 2022). Bilgi endiistrisinin gelismesi ve genislemesiyle birlikte,
giderek artan sayida ders i¢in insan kaynaklar1 ve gelistirme verimliligini 6nemli
dlciide artiran e-dgrenme formati tercih edilmektedir (Zhou, 2021). Ogretmenler, hem
¢evrimici hem de ¢evrimdisi ortamlarda oturumlar sirasinda ders anlatirken diger

taraftan manuel olarak 6grenci katilimini takip etmekte zorlanmaktadir (Agarwal vd.,

2021).

Sosyal mesafe ve giivenlik derecesi burada en 6nemli faktordiir (Abdullaev, 2020;
Abduraximovich, 2021). Uzaktan egitim, 6gretmen ve d6grencilerin fiziksel olarak ayni
yerde bulunmadiklar1 6grenme siirecini ifade etmek i¢in kullanilan terimlerden biridir.
Cevrimici 6grenme ve uzaktan 6grenme gibi ayni anlama gelen bir¢ok farkli terim
vardir. Uzaktan egitimde, 6gretmen ve Ogrenci birbirleriyle etkilesim halindedir.
Yakin goriinmelerine ragmen fiziksel olarak uzaktirlar. Ogretme ve dgrenme siireci,
cevrimici dersi tamamlayan video goriigsmeleri yoluyla yapilir. Ogretmen ve dgrenci
arasindaki iletisim, video konferans yoluyla ideal 6grenme sekli olan yliz yiize

ogrenmeye yaklasabilir.

3.3.1 SVM ve Softmax Mimarisi

Destek Vektor Makinesi ve Softmax, bilgisayarli goriide yaygin olarak kullanilan iki
dogrusal smiflandirmadir (Qi vd., 2017; Pellegrini, 2015; Tang, 2013). Bu
smiflandirma  teknikleri, ozellikle derin 6grenme modellerinde daha sik
kullanilmaktadir. Ayrica, Destek Vektor Makinesi ve Softmax istatistik, konusma
tanima, karakter tanimlama ve diger alanlarda kullanilmis ve derin 6grenme siirecinde

oldukca 6nemli yontemlerdir.
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3.3.2 SVM Degeri ve SVM Kayb1

Deger (Score) Fonksiyonu, giris goriintlisiinden fotograf degerine kadar bir model

olarak diisiiniilebilir. Temel bir lineer doniisiim Denklem 3.2'de gosterilmistir.
f(x;,w,b) =wx; +b (3.2)

Xi, verilen giris pikseli, W, kaynak goriintiilerden ve nihai kategori sayisindan
hesaplanabilen toplam harita agirhigidir ve b, sapma vektoriidiir. Degeri hesaplamak
temelde basit bir matris islemidir. Giris goriintiisiine atanan puan hi¢bir zaman tam
olarak dogru olmayacaktir. Bu noktada, baska bir fonksiyon, Kayip (L0SS)
Fonksiyonu, birincil olarak sadece skor fonksiyonu tarafindan saglanan skordan
sapmay1 yansitmahdir. Cok Sinifli Destek Vektorii Makine Kaybi (Cok Smifli SVM
Kayb1), SVM'de uygulanir. Cok Smifli SVM Kaybinin arkasindaki temel fikir, her
zaman, tamamlanan dogru puanin yanlis puandan en az bir biiyilk olmasiyla, Skor
Fonksiyonu tarafindan elde edilen puanlar1 hesaplamaktir. SVM'de tanimlanan kayip

fonksiyonu Denklem 3.3 olarak gosterilebilir.
Li = Yyey, max (0,w] x; —wj x; +A) (3.3)

w;j agirligin j satirini temsil ederken, yi girdi goriintiisiiniin gercek kategorisini gosterir.
Bu formiilde, giris goriintlisiiniin nihai puanin1t maksimum degeri ge¢cmesi gerekir.

Buna Hinge Loss da denir.
3.3.3  Softmax Degeri ve Softmax Kaybi

Softmax fonksiyonu, K ger¢ek degerlerinin bir degiskenini, toplami bire esit olan K
gercek degerlerinin bir vektoriine doniistiiriir. Softmax, pozitif, negatif, sifir veya
birden biiylik olan giris degerlerini 0 ile 1 arasindaki degerlere doniistiirerek, bunlarin

olasilik olarak tanimlanmalarin1 saglar. Softmax fonksiyonu Denklem 3.4'te

gosterilmistir.
e’
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Softmax'ta Loss Fonksiyonu, Denklem 3.5'te gosterildigi gibi temel olarak Cross-

entropy loss seklinde kullanilir.

i
L; = —Log S (3.5)
j

SVM'deki Loss Fonksiyonunda daha once bahsedildigi gibi, Softmax'taki Loss

Fonksiyonunun da giris goriintiisliniin sonuclarini ¢capraz olarak almasi gerekir.

Softmax'taki Loss Fonksiyonu, bilgi teorisi perspektifinden de anlasilabilir. Loss
Fonksiyonu, Denklem 3.6'te gosterildigi gibi iki olasiligin entropisi olarak goriilebilir.
Loss Fonksiyonunun amaci, ger¢ek siniflandirma sonucu ile tahmin edilen
siniflandirma sonucu arasindaki hatanin boyutunu 6lgmek ve ardindan bu degere gore

optimize etmek ve degistirmektir.

H(p,q) = -%x p(x)loglog q (x) (3.6)

Sekil 3.8'te gosterildigi gibi, p ger¢ek smiflandirma olasiligini ve g, tahmin edilen
siniflandirma olasiligin1 gosterirken, bu formiil Softmax'taki loss fonksiyonunun bir

cross-entropy loss seklinde oldugunu da yansitabilir.

Matris hinge loss (SVM)
carpimi + yanhlik ofseti 285
matrix multiply + bias offset max(0, -2.85-0.28 + 1) +
> | 0.86 max(0, 0.86 - 0.28 + 1)
001 | -005| 01 | 005 -15 0.0 =
028 1.58
07 | 02 | 005 | 0.16 22 & 02 Mentege Kaybi DVM
00 |-045| -02 | 0.03 44 03[ cross-entropy loss (Softmax)
-2.85 0.058 0.016
W 56 b Normallestir
exp normalize
>{ | 086 | —p| 236 | ——p | 0.631 | -19(0359)
IE, (to sum -
to one) 1.04
0.28 1.32 0.353
Yi| 2
Capraz entopi kaybi ( softmax )

Sekil 3.8 SVM ve Softmax ¢ikt1 siniflandirma sonuglari (Li vd., 2016)
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4.  METOD ve MATERYAL

Bu boéliimde, yontemlerimizi test etmek icin cesitli yiliz gorinti ozellikleri ve
boyutlarina sahip cesitli veri kiimeleri sunuyoruz. Yiiz tanima i¢in yeni yiiz goriintii
tanimlayicilart gelistirdik. Ardindan derin 6grenme modeli olan "Yiiz Tanima ig¢in
Detayli Bir Ag" temelli bir tasarim gelistirdik ve daha sonra yiiz tanima ve yoklama

icin yeni bir CNN modeli ve yaklasim sunuyoruz.
41  Tezin Yontemi

Yiiz tanimanin pratik kullaniminda performansini arttirma gerekliligi, bu konuda
yapilan aragtirmalarin sayisini artirmistir. Son birkag yilda, c¢esitli yontemler
gelistirilmis ve sunulmustur (Uplaonkar ve Patil, 2022). Herhangi bir sistemin ¢alisma
asamalari, veri toplama, 6n isleme, Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirmay1 igerir. Bu
tezde ele alinan yontemler, son zamanlarda yiliz tanimada 6nemli bir performans
sergileyen el is¢iligi kullanilan yontem ve yapay sinir aglari olarak bilinen miithendislik
teknigine dayanmaktadir. Insanlarin biyolojik sinir ag1, ESA mimarisi kavrami igin bir

temel olusturmustur.

Oznitelik ¢ikarimma yodnelik miihendislik yontemleri, arastirmacilar tarafindan
yapilan c¢esitli gorevleri daha etkin bir sekilde yerine getirdiginden zamanla
yayginlasmaktadir. Bilgisayarli gorii sorunlari i¢in, bu tezde en son teknoloji olarak
kabul edilen Oznitelik tabanli yontemler gelistirilmistir. Cesitli 6zniteliklerin bir
kombinasyonunu kullanarak gelistirilen 6znitelik tabanli yontemlerin etkililigi bir
karsilastirma teknigi kullanilarak degerlendirilmistir. Yiiz tanima teknigimizin 6zel

degil, genel oldugunu diisiiniildiigiinde en iyi yaklasimin bu oldugu diistiniilmektedir.

Deneysel ¢alisma, destek vektdr makinesi [DVM] ve derin 6grenme [DO] ile makine
ogrenimi kullamlarak gergeklestirilmistir. DVM ve DO, gesitli alanlarda yaygin olarak
kullanilan yenilik¢i iki modeldir. Makine 6grenimi, ¢cogu tanima alaninda tercih edilen
bir teknik haline gelmistir. Bu tekniklerden biri de destek vektér makinesidir (DVM).
DVM, iki smifi aywrabilen hiper diizlemi bularak smiflandirma gerceklestiren,

regresyon ve siniflandirma problemlerini ele alan bir denetimli 6grenme
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algoritmasidir. Bu tezde, egitim ve test olmak iizere iki kategoriye ayrilan veri
tabanlarini smiflandirma yapmak i¢in egitmek iizere DVM kullanilmistir. DVM
siniflandirmasinin ayrintili bir agiklamasi 2. Boliimde daha ayrintili olarak verilmistir.
DVM, ¢ok sinifli siniflandirma sorunlari i¢in hata diizeltme ¢ikt1 kodlart (HDCK), ikili
siiflandirma ve bir topluluk yontemi kullanmaktadir. HDCK'de kullanilan yontem
bire-karsi-digerleridir. Dogru sonuglar elde etmek icin bu tezde bire-karsi-digerleri

(One Against All) kullanilmistir.

Derin 6grenme, insan beyninin veri islemesini taklit ederek karar verme yapilar
olusturan bir yapay zeka sistemidir. Derin sinirsel 6grenme ve derin sinir ag1 da sinir
ag1 mimarisini kullanan otomatik bir 6grenme stratejisini ifade eden terimlerdir.
"Derin" terimi, sinir ag1 i¢indeki gizli katmanlarin sayisini ifade eder. Standart sinir
aglar1 yalnizca bir katman igerirken, derin sinir aglar1 (DSA), ¢ok sayida katman igerir.
Son yillarda, 6zellikle oriintii tanima ve siniflandirma uygulamalarinda verimli olan
evrisimsel sinir aglar1 (ESA) dahil olmak iizere ¢esitli sinir ag1 modifikasyonlar
gelistirilmistir. ESA'lar evrisim katmanlari, ortaklama katmanlar1 ve tam bagh

katmanlar olmak iizere ii¢ ayr1 katman halinde diizenlenmistir.

Verileri siniflandirmak i¢in kullanilan 6zniteliklerden aninda 6grenebilme kapasiteleri
nedeniyle, evrisimsel sinir aglar1t (ESA'lar) biiyiik ilgi gérmiistiir. Bu nedenle, bu
calismada derin 6grenmenin belirsizligini daha 1yi anlamak i¢in, yiliz tanima i¢in dort
evrisim katmanina ve iki maksimum ortaklama katmanina dayanan bir model
Onerilmistir. Bu calisma, cesitli deneyler ve veri tabanlar1 kullanilarak yapilmstir.
Onerilen model, yiiz tanima problemleri igin iist diizey oznitelikleri test etmek ve
cikarmak i¢in kullanilabilir. Bu, derin 6grenmede kaydedilen biiyiik ilerleme ile daha

derin modeller tasarlamak i¢in ¢ok 6nemli bir yontemdir.

Derin 6grenmenin belirsizligini daha iyi ele alabilmek i¢in, diisiik seviyeli 6znitelik
cikarimi i¢in daha derin bir model 6nerilmistir. Bu, son makine 6grenme tekniklerinin
artan derinlikten nasil etkilendigini kavramak icin ¢ok degerli ve farkli yiliz tanima
problemleri i¢in verimli bir modeldir. Yeni bir model tasarlarken daha derin
katmanlarin daha iyi performansint gosterdigine dair higbir kural ve kanit

olmadigindan, yiiz tanima zorluklarinda basarili performans elde etmek i¢in katman
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sayist agisindan Onerilen yontem One c¢ikmaktadir. Test derinligi artarken test
performansinin  nasil  degistigi  degerlendirilebilmektedir. Genisligin artmasi
durumunda bunun ¢ok 6nemli oldugu cesitli veri tabanlar1 lizerinde bir dizi testle

gosterilmektedir.

Uzaktan egitimde yiiz kaydinin kullanilmas1 durumunda yiiz tanimay1 birlestirmenin
birgok zorlugu vardir. Bu zorluklar, bu alanda yiiz tanima kullanmanin gerekliliklerini
ele alan arasgtirmalarin eksikliginden kaynaklanmaktadir. Yiiz Kaydi, uzak bir
konumda ve farkl taraflarda bir, iki, {i¢ veya daha fazla kisinin goriindiigii kontrolsiiz
bir durumda bulunan bir kisinin kimliginin dogrulanmasi olarak kabul edilir. Bu
baglamda modelin genellenebilirligini artirmak i¢in ¢ogaltma ve doniistiirme gibi
bir¢cok yontem kullanilmistir. Bu nedenle, en iyi performansi elde etmek i¢in bir¢cok
yontemi birlestiren bir mimari 6nerilmistir. Bu tezde belirlenen se¢im adimlarina
dayali olarak sunulan yiizleri kaydederek yiiz tanima ve dogrulama zorluklarini
asmaya yonelik bir model onerilmistir. Siniflandirma zorlugunun ortadan kaldirmak
icin, derin ESA modelini etkili miihendislik 0Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle
birlestirme Onerilmektedir. Yiiz yoklama modeli, ¢esitli gercek mesafe
uygulamalarinin bir pargasi olarak kullanilmak {iizere gelistirilmistir. Bu nedenle,
basarili yiiz tanima ve yoklama i¢in en etkili durumu degerlendirmek igin, onerilen

model farkli veri tabanlari lizerinde arastirilmistir.

Her iki yontem ic¢in de performansin degerlendirilmesi i¢in en gegerli teknikler
kullanilarak, insan performansini geride biraktigi diisiiniilen ileri teknoloji tabanl
yontemlerle bir karsilastirma yapilmistir. Bu tezin gegerliligini saglamak amaciyla yliz
tanima ve yoklama alaninda son zamanlarda elde edilen sonuglarla mevcut sonuglari
karsilastirmak icin farkli veri tabanlar1 iizerinde her yontem ig¢in inceleme
gerceklestirilmistir. Boylece, yiiz tamimada performans karsilagtirmasi i¢in yapilan
deney ve incelemeler i¢in Onerilen tekniklerin gecerliligini ve giivenilirligini

saglamaya yonelik adim atilmistir.
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411 Yiiz Tanima Veri Tabanlar

YoOntemleri test etmek i¢in ¢ok cesitli yiiz goriintiisii 6zelliklerine ve boyutlarina sahip
birkag veri tabani se¢ilmistir. Ele alinan spesifik problemden bagimsiz olarak, teknigin
genellenebilirligini kanitlamak ve istikrarli sonuglar ve yiliksek dogruluk saglamak i¢in
cok cesitli yiiz goriintiisii tiirleri gerekmektedir. Yiiz veritabani gelistirme, yliz tanima
arastirmalarinin ilerledigi yon iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Dalvi vd., 2022).
Uzaktan egitimde yiiz tanima ve yoklama i¢in 6nerilen modelin uygulanmasi i¢in veri
tabanlarinin se¢imi bu calisma i¢in onemlidir. Sinifta toplanan veri tabani model
dogrulamasi icin secilmistir. Bilgisayarli Gorti Bilimsel Arastirma Projesi (Computer
Vision Science Research Projects), dort veri klasorii ortaya koymustur (Faces94,
Faces95, Faces96, Grimace) (Spacek, 2009). Yiiz veritabani, erkek ve kadin olmak
lizere toplam 395 yiiz igerir ve her katilimer i¢in 20 goriintii igerir. Cogunlukla
tiniversite birinci sinif 6grencileri olmak tizere farkli etnik kdkenlerden insanlarin
fotograflarini igerir. Katilimcilarin cogu 18 ila 20 yas arasinda olmakla birlikte daha
ileri yasta olan katilimcilar da vardir. Bazi kisiler gozliiklii ve sakallidir. Face94'te 20'si
kadin, 113" erkek, 20'si erkek olmak {izere 152 kisi olmak {izere toplam 3060 kisi yer
almaktadir. Gorintiilerin ¢ozinirligi 180 x 200 pikseldir. Bir bireyin degisik

ozellikleri baz1 6znitelikleri 6zetlemek i¢in sunulmustur.

Face95 veri taban1 72 erkek ve kadin katilimc igerir ve her katilimei igin 20 adet
goriintii olmak iizere toplam 1440 goriintii vardir. Oznitelikler, kafay1 gevirme ve bazi
ifade varyasyonlarini igerir. Face96, 151 katilimcidan toplanan toplam 3013 numuneyi
icermektedir. Goriintiilerin ¢ozlniirligli 196 x 196 pikseldir. Bu veritabanindaki
oznitelikler, biiyiik 6l¢ekli olarak kabul edilir ve bazi ifadeler yliz goriintiilerinin bazi
Ozelliklerini icerir. Grimace veritabani, 18 erkek ve 20 kadina ait 180 x 200 piksel
¢Oziiniirliige sahip goriintiiler igerir. Veritabani, ana ifade varyasyonlarini igerir.
Ayrica merkezi 1siklandirma, gozliklii, mutlu, soldan isiklandirma, gozliiksiiz,
normal, sagdan 1siklandirma, iizgiin, uykulu, sasirmis ve goz kirpmis gibi bircok
ozelligi iceren DVM algoritmasini degerlendirmek icin Yale yiiz veritaban1 ve 6zel
poz 1siklandirmalart i¢in Genisletilmis Yale B veritabanlar1 kullanilmistir. Caligmanin

deseni hakkinda daha fazla ayrint1 2. Béliimde verilmektedir.
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41.2 Face94 Veri Tabani

Face94, 20 kadin 113 erkek ve 20 erkek personel olmak tizere 152 katilimcidan alinan
toplam 3060 goriintiiden olusmaktadir. Goriintiilerin ¢oziiniirliigii 180 x 200 pikseldir.
Bir bireyin varyasyonlari, bazi 6znitelikleri 6zetlemek i¢in Tablo 4.1'de sunulmustur
ve Sekil 4.1, Faces94 yiiz veri tabanindan ayni bireyin bazi yiiz 6rneklerini temsil

etmektedir.

Tablo 4.1 Face94 veri tabani ozellikleri

Arka Plan Basin Cevrilmesi | Yiiz Pozisyonu | ifade Degiskenligi

Diiz Yesil Cok az degiskenlik | Az degiskenlik | Ifade Degisikliklerinin diisiiniilmesi

Sekil 4.1 Aymni bireye ait baz1 érnekler

4.1.3 Face95 Veri Taban

Face95 veritabani, 72 katilimeinin her birine ait 20 goriintli olmak iizere toplam 1440
ornek gorintii icermektedir. Karakteristikler arasinda, Tablo 4.2'de gosterilen
ozelliklerin yan1 sira basin ¢evrilmesi ve bazi yiiz ifadesi varyasyonlar: yer alir. Sekil

4.2, ayni bireye ait goriintii grubunu gostermektedir.
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Tablo 4.2 Bazi1 Face95 veri taban1 6zellikleri

Arka Plan

Kafa Boyutu

Yiiz Pozisyonu

Isiklandirma Degiskenligi

Kirmizi Perde

Biiyiik Boyutlu

Baz1 Degisiklikler

Onemli Olciide

Sekil 4.2 Ayni insana ait farkl bag ve 1siklandirma durumlar1 igeren goriintiiler

414  Face96 Veri Tabam

Face96, 151 katilimcinin her birinden 20 adet olmak {iizere 3013 adet goriintii

icermektedir. Gorilintiilerin ¢ozlniirligli 196 x 196 pikseldir. Bu veri tabaninin

Oznitelikleri biiylik 6lgekli olarak kabul edilir. Yiiz goriintiisiiniin baz1 6zniteliklerini

iceren ifadeler, Tablo 4.3'te yer almaktadir. Sekil 4.3, konum degisiklikleri i¢eren

gercek zamanli goriintii yakalamay1 gostermektedir.

Tablo 4.3 Face96 yiiz veri taban1 dzellikleri

Arka Plan

Yiiz Pozisyonu

Isiklandirma Degiskenligi

Karmasik

Bazi1 Degisiklikler

Onemli Olgiide
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Sekil 4.3 Face 96 veritabanindan ayni1 bireye ait farkli yiiz goriintiileri

415 Grimace Veri Tabam

Veritabani, her kisi i¢cin 180x200 piksel goriintii ¢oziiniirliigline sahip 18 goriintiiden

olusmaktadir. Veritaban1 6nemli ifade varyasyonlar igerir. Tablo 4.4'te bu ve diger

baz1 Ozellikler gosterilmektedir. Sekil 4.4 ayni bireye ait farkli goriintiileri

gostermektedir.
Tablo 4.4 Grimace yiiz veri tabaninin 6zellikleri
Arka Plan Yiiz Pozisyonu Isiklandirma Degiskenligi
Sade Baz1 Degisiklikler Cok Az

Sekil 4.4 Grimace veri tabanindan ayni1 kisiye ait bazi yliz goriintiileri
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Bu ¢alismada dort veri setini kullanmanin amaci, karsilastirma yapabilmektir. Bu da
artan zorluk derecesine sahip veri tabanlarinin (Faces94, Faces95, Faces96, Grimace)
biyometrik isleme yoluyla yiiz tanima sonucu degerlendirmeleri ve karsilastirmalari
ile gerceklestirilmektedir. Faces96 ve Grimace sozii gegen veri tabani arasinda farkl
sebeplerden agik ara en zorlayicilaridir: Faces96 veri tabani arka plan ve boyut
bakimindan c¢ok fazla degiskenlik gosterirken; Grimace veri tabaninda ifadelerde
onemli Olclide degiskenlik vardir. Yiiz tamima ve yoklama zorluklariyla iligkili
olduklar1 ve diger yontemlerle karsilastirmaya olanak sagladiklari i¢in ulasilabilen veri
tabanlar1 seg¢ilmistir. Diger ¢alismalarda bunlar genellikle modelleri dogrulamak ve
performans degerlendirmeleri yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu veri tabanlarinin
ozellikleri biiyiik 6lgekli olarak kabul edilir ve bunlar yap1 ve 6zelliklerine gore dort
gruba ayrilir. Bu 0zellik bir¢ok avantaji beraberinde getirir ve arastirmanin farkl
durumlar test etmesini saglar. Onerilen modeli uzaktan egitimde yiiz tanima ve
yoklama i¢in kullanildigindan c¢alisma igin veri seti se¢imi gereklidir. Model

dogrulama i¢in sinifta elde edilen veri tabanlar1 se¢ilmistir.
416 Yale Veri Tabam

Yale Yiiz Veritabani, Yale projesine ait (Yale Yiiz Veritabani, n.d.) 15 katilimcinin
her birinden farkli kosullar altinda elde edilen 11 resim ile toplam 165 siyah beyaz
goriintiiden olusur. Los aydinlatma kosullari, parlak aydinlatma kosullari, orta
aydinlatma kosullar1, gozliik kullanilarak degisen aydinlatma kosullar1 icermektedir.

Sekil 4.5, Yale Yiiz Veritabanindan iki kisiyi gostermektedir.

Sekil 4.5 Yale yiiz veri tabanindan iki farkli kisiye ait yliz goriintiileri
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4.1.7  Genisletilmis Yale B Veri Tabam
Genisletilmis Yale B, her katilimce1 i¢in 9 poz ve 64 aydinlatma kosuluna sahip toplam

16128 yiiz goriintlisti ve 28 smif icermektedir. Sekil 4.6, ayni1 kisiye ait baz1 6rnekleri

gostermektedir.

) e |
( (e e
3 )

Sekil 4.6 Genisletilmis Yale B veritabanindan ayni kisiye ait baz1 6rnekler.

Bu calismada yiiz tanima i¢in yeni bir teknik gelistirilmis ve bu model Yale yiiz veri
setlerinin farkli gruplar1 {izerinde test edilmistir. Bu tiir veri tabaninin 6nemli
avantajlarindan biri de giicli aydinlatma degiskenlikleri icermesidir. Bu veri
tabanlarinin ana dezavantaji, goriintiilerin siyah beyaz olmasidir. Bu, bu tir bir

gorilintiiye dayanan yontemlerin kullanimini1 zorunlu kilacaktir.

4.1.8 Yiiz Tamima Veri Tabanlari

Bu c¢aligmada uzaktan egitimde yiliz tanima ve yoklama i¢in Onerilen modeli
uygulamak i¢in veri setinin se¢imi biiyiik onem tagimaktadir. Sinifta toplanan veri seti
model dogrulamasi i¢in se¢ilmistir. Tablo 4.5, bu belgede kullanilan dort veri tabaninin
genel Ozelliklerini gostermektedir. Deney, 5’li capraz dogrulama kullanilarak
degerlendirilmistir. Ek islem yapmadan dort veri tabani, mindr sol ve sag dondiirmeyle

cogaltilmistir.
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Tablo 4.5 Yiiz tanima veri tabanlarinin 6zeti

Veri | Kauhm | Gorlint | 50 Kafa Kafa Yiiziin Ifade Aydilatma
c1 i . Degisiklikle | Degisiklikle
Tabani Plan Cevirme Boyutu Durusu ; .
Sayisi Sayisi ri ri
- Diisiiniilen
Kigiik :
Faces9 Sade Cok az o ifade
4 1521 3060 | coii | depisiklik yok degisiklikle | gegisikikle yok
ri
Biiyiik kafa ; Belirgin
Baz1 Bazi Ifade
Faces9 Kirmiz1 Cok az boyut et . Aydinlatma
5 2 1401 “perde | degisiklik | deisikiikle | DESIKIKL | Degisilkle | pogiciiinge
ri ri
Biiyiik kafa ; Belirgin
Bazi Bazi Ifade
Faces9 Karmas1 Cok az boyut S S Aydinlatma
6 151 3013 k degisiklik | degisiklikle Deg‘:;khkl Deglsrlikhkle Degisiklikle
ri ri
Grimac | g 360 Sade D?’Ilieirllqllliikl Kugglguliafa De Eaizkllikl Bilflayék Cok A
e & esr degisiklikle & :r Degisiklikle z
ri ri
4.2 Yiiz Tamimada Yeni Bir Oznitelik Cikarim Modeli

Bu bolimiin ana amaci, yliz tanima i¢in yeni Oznitelik c¢ikarma teknikleri
gelistirmektir. Ik olarak Yerel Ikili Oriintii yonteminden tiiretilen Multi Descriptor
adli yeni modelle baglanmistir. Ikinci olarak, yiiz yapisi ve goriiniimiine dayali gift
oznitelik tanimlayicilarini kullanarak bir yiiz tanima modeli gelistirilmistir. Ugiincii
olarak, iki model arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 arastirmak i¢in yiiz tanima i¢in
cift yerel ikili oriintii adi verilen yeni bir model gelistirilmistir. Iki modelin nihai
karsilagtirmas1 ve degerlendirilmesi son teknoloji yontemlerle yapilmaktadir. Her iki
yeni model i¢in de egitim, kamera mesafesi, ifade, biiyiik kafa oOlgegi ve 151k
varyasyonu gibi yiiz tanima sorunlarinin {istesinden gelmek icin cesitli yiiz
veritabanlarinda destek vektdr makinesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen
yontem Genisletilmis Yale B ve Grimace veritabanlarinda sirastyla %99,437 ve %100

miikemmel dogruluk elde etmistir.

Yiiz goriintlisii tanima, Orlintii tanima arastirmasi alaninda iyi bilinen bir terim
olmasinin yani sira ¢ok dnemli bir arastirma konusudur (Tang ve Shabaz, 2021).
Teknoloji ilerlemeler yiliz tanima teknolojisini glinlimiiz toplumunda son derece
degerli hale getirmistir (Liu vd., 2022) ve bilgisayarli goériintiilemenin en 6nemli
parcalarindan biri yiiz tamimadir (Gavriell vd., 2021). Yiiz tanima, makine

O0grenmesinin en énemli uygulama alanlarindan biridir (Somogyi, 2021). Bilgisayarh
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gorii alaninda yliz tanima konusu giderek daha fazla ilgi gérmektedir (Shirindi vd.,
2021). Yiiz tanima, bilgisayarli gorii ve goriintii isleme uzmanlari arasinda 6ne ¢ikan
bir konudur (Kumar ve Hussaini, 2021). Yiiz tanima, en gelismis biyometrik
tanimlama sistemleri arasindadir (Thomas, 2021). Bilgisayarli gorii ve Oriinti
tanimada yiiz biyometri tanimlamasi zor bir konudur (Shamrat vd., 2022). Genis
uygulama yelpazesi nedeniyle yiiz tanima, akademik ve endiistri alanlarinda en ¢ok
arastirilan konulardan biridir (Abushanap vd., 2021; Biswas ve Blanco-Medina, 2021).
Gergek durumlardaki basitligi ve esnekligi nedeniyle yiiz tanima bilgisayarl gori
alaninda biiytiik ilgi gormektedir (Abdullah ve Stephan, 2021; Yu vd., 2021; Zeng vd.,
2021). Yiiz tanima, bilgisayarli gorii alaninin en 6nemli ve zor ¢alisma konularindan
biridir. Bilgisayarli gorii ile karsilastirildiginda, insan goérme sistemi, bir hedefi
karmagik arka planlardan hizli ve etkili bir sekilde ayirt edebilmektedir (Wang vd.,
2021). Birincisi, bir dizi yiiz fotografinin ayni1 kisiye ait olup olmadigini belirlemeye
calisirken, digeri, bir dizi yiiz goriintiisiinden kisiyi tanimlamaya ve en yakin olani
bulmaya calisir. Ancak gercek diinya uygulamalarinda yiiz tanima hala zor bir gérevdir
(Ben Fredj vd., 2021; Shamrat vd., 2021). Yiiz tanima sistemlerinin performansi
miikemmel goriinmektedir. Bununla birlikte, bir dizi parametreye bagli olan yiiz
verilerinin kalitesi bu algoritmalar i¢in kritik 6neme sahiptir. Yiizlin gortintiisiindeki
degisiklikler, aydinlatma, bas agis1 ve gorsel okliizyonlarin yol a¢tig1 degisikliklerden
kaynaklanir (Méndez-Llanes vd., 2022). Yiiz tanima, genel kisisel kimlik ve giivenlik
icin gittikce biiyliyen bir sorun haline gelmektedir. Su an kullanilan yiiz tanima
sistemleri, yiizdeki pozisyon degisikligi, aydinlatma degisiklikleri ve okliizyon
sorunlart gibi zorluklarla karsi karsiyadir (Bhangale vd., 2021). Yiiz bir bireyi
digerinden ayirmasi itibartyla en 6nemli biyolojik 6zelliktir. Birine kisisel olarak onay
vermemiz gerektiginde sadece yliziinii tanimlar ve dogrulariz. Yiiz tanima, akilli bir
sistem/makinenin insan davranigini taklit etmesiyle gergeklesir ve yiiz tanima, bir dizi
fotograftan veya bir veri tabanindan bir insan yliiziinii tanimlama bilimidir. Cesitli
alanlarda bir¢ok uygulamasi oldugu i¢in ¢ok énemli bir ¢alisma konusudur (Gupta vd.,
2021). Son yillarda bireysel yiliz tanima, popiiler bir arastirma konusu olmustur.
Olaganiistii etkililigi ve muazzam sosyal etkileri nedeniyle, son bes yil icinde makine
O0grenmesi, derin 6grenme ve akilli sistemler gibi ¢esitli disiplinlerden 6nemli dlgiide
aragtirmacinin ilgisini ¢ekmistir (Ali vd., 2021). Cogu yiiz tanima yontemi fotograflar

diistik 151kta ¢ekildiginde, los yiiz goriintiilerinin 6zniteliklerinin normal aydinlatmali
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olan mevcut goriintiilerin niteliklerine tam olarak uymamasindan dolay1 yetersiz
caligir. Sorun, yalnizca yiiz fotograflarinin aydinlatmasinin iyilestirilmesi ve ardindan
elde edilen goriintiiler iizerinde yiiz tanima isleminin gergeklestirilmesiyle ¢oziilemez
(Huang ve Chen, 2022). Yiiz tanima gorevleri genellikle yiiksek kaliteli yiiz
fotograflarinda gergeklestirilir, ancak ger¢ek hayatta g¢ekilen cogu yiiz fotografi
kontrolsiiz ortamda veya kotii ¢ekilmistir (Li vd., 2022). Yiiz tanimanin dogrulugu,
goriintii kalitesi (Ma, 2021), degisken aydinlatma kosullari, kisinin konumu ve
kameraya olan uzaklig1 gibi problemlerden olumsuz yonde etkilenebilir (Badave ve

Kuber, 2021).

Tanima alaninda, farkli 6zelliklere sahip ¢ok sayida yiiz veri seti vardir ve yeni
yontemi degerlendirmek icin uygun veri setlerini se¢mek zordur. Bu ¢alismada,
neredeyse yiiz tanima sorunlari ele alinmistir. Algoritmalar1 degerlendirmek i¢in alt1
veritabani segilerek gesitlilik saglanmistir. Yale 165; Genisletilmis Yale B 16300;

Face94 3060 6rnek icermekte; Face95, Face96 ve Grimace kullanilmistir.
4.3 Karekok Denklemi

On isleme filtresinin tasarlanmasinin temel amaci, yiiz goriintiisii gériiniimiinii, siyah
beyaz geleneksel goriinimden, yeni bir goriiniime doniistiirerek bu tir bir
tyilestirmenin bulgularda nasil bir farklilasmaya yol agabilecegini gostermektir.
Karekok denklemi (Square root equation: SRE) denklemi 4.1'de operatoriiniin ana
fikri asagidaki gibidir: 11k adim, yiiz goriintiisiinii siyah beyaza déniistiirmektir. Ikinci
adim, bir (m-n) gorilintiide 3-3 penceresinin merkez noktasi1 olarak (xT, yT) piksel
noktalarini almaktir. Uciincii adim, komsu sekiz piksel degerleri a0-a7 olmak iizere
merkez nokta piksel degeri (xT, yT) g¢evresine karekok uygulayarak gT degerini
bulmaktir. Denklem 4.1'de gosterildigi gibi merkezi nokta piksel degeri ile degistirilen
son Oznitelik noktasinin eklenmesiyle ve bitisik sekiz piksel degerlerinin kareleri

toplami olan 255 degerinden ¢ikarilmasiyla elde edilmektedir.

SRE =255 — Y%23 (Y (adjacent (g5) = i/p) (4.1)
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Buradaz=8,p=1,2.......... N: N<16 ve merkez degerinin ii¢c komsusu iken, p degeri
I'den 16'ya kadar olabilir, bu da ¢esitli farklilasmalar1 beraberinde getirir. Buna
dayanarak, uyum her p degeri kullanim amacina uygun olarak secilmelidir. 4.6’deki
algoritmalar, karekok denklemlerinin islenmesi i¢in tamamlanmasi gereken adimlari
iceren sdzde kodu gostermektedir. Sekil 4.7°de, ciktinin karekdkiinii hesaplama
yontemleri agiklanmaktadir. Her karekdk sonucu uygun sekilde ayarlanmali ve sonug
kaliteye bagl olarak farklilik gostermelidir. (a) Essiz bir gorsel; (b) li¢ komsuluk
Ol¢timii; (¢) orta noktanin {i¢ komsusunun karekokii; ve (d) P = 5 olan denklem

ciktisinin sonucu. Karekok denklemi igin s6zde kod asagidaki gibidir:

Tablo 4.6 Karekok denklemi igin s6zde kod

START

INPUT face image

READ the value of P

FOR each pixel in input image
FOR each 3*3 neighbors
COMPUTE SRE new feature as

Z—-1
SRE = 255 — 2(2\/(adjacent (gs) * i/p)
s=0

Replace the new value SRE with center pixel of 3*3 with new image
9 ENDFOR

10 ENDFOR

11 SHOW the new face image

12 End

~N| o O B~ W N

Karsilastirma sonuglar1 asagidaki gibidir:
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(<) (dy

Sekil 4.7 Karekok hesaplama asamalari

Sekil 4.7°de karekdk sonucunu hesaplama asamalart sunulmaktadir. Sonug, degere
bagli olarak degisir ve her karekok degerinin yuvarlanmasi gerekir. (a) Orijinal bir
resim gosterimi, (b) U¢ komsunun &l¢iimi, (c) Orta noktanin ii¢ komsusunun karekokii

ve (d) P=5 iken formiil ¢ikis degerini ifade eder.

Karekok tekniginin sonuglar1 Sekil 4.8'de gosterilmistir. Gri tonlama diizeyine uyum
saglamak icin 1 ile 15 arasinda herhangi bir deger kullanildiginda, farkli P degerleri
yiiz goriintiistinde farklilagmalara neden olur. COVID-19 pandemisi i¢in kullanilan

bu yontem hakkinda daha fazla detay igin (Salamh vd., 2021).

Orignal image

Sekil 4.8 Farkli P degerlerinin etkisi
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4.4 Onerilen Yiiz Tanima Yontemi

Gorlinime dayali 6znitelik ¢ikarma, yiiz detaylarimin goriintlisiine odaklanir.
Verimlilik, dogruluk ve dayaniklilik gibi bircok nedenden dolayir en Onemli
yontemlerden biridir. Goriinlime dayali olarak Onerilen Oznitelik ¢ikariminin ana
islevi, merkez degerini esik olarak kabul etmek ve bir 6znitelik olarak yeni bir deger
tiretmek i¢in sekiz komsu ile karsilagtirmaktir. Coklu tanimlayict modellerin avantaji,
bir yliz gorlintiisiinii tanimlayan degerleri belirleyerek ayirt edici o6zellikler
sunmalaridir. Onerilen yéntem, 0 ila 255 arasi piksel yogunlugu olan siyah beyaz bir
goriintiide sekiz komsuyu merkez degeriyle karsilastirarak, MD1 ve MD?2 tarafindan
belirtilen farkli yondeki iki yapiyla karsilagtirmak igin olusturulmus denklemin

tanitilmastyla baslamaktadir.
44.1  Teorinin Cikariminin ispat

[k LBP y6ntemi, her pikselin etrafindaki merkezi piksel degerini ikili olarak kodlamak
icin 3x3 komsu piksellerin merkezi pikselinin esik degeri olarak kabul edilmesiyle
calisir. Merkezi piksel degeri gp ve sekiz komsuluk gc ile gosterilir (Topi vd., 2000).
Gp’den gc’nin ¢ikarilmas: sonucu elde edilen deger negatif veya pozitif olabilir.
Denklem 1°de goriildiigii gibi, negatif deger 0 olarak, diger degerler 1 olarak kodlanir.
Son olarak, ikili kod o6zniteligi gostermek igin ondalik bir degere doniistiiriiliir.

Denklemin ¢ikarimi 4.2 ile baslamaktadir:
LBP = Zg;éf(gp — gc) 2P wherep =8 (4.2)
fx)={1, x=00, x<0 (4.3)

Siyah beyaz gériintii icin 28 = 256 0 ile 255 arasinda olabilir ve denklem 4.2 255’¢

boliniir.

LBp _ Xb o f(9p—9c) 2P

255 28

(4.4)

Boylece,
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LBP

_ -1 _
E—Zgzof(gp - gc) 2(P=8)

(4.5)

% Denkleme bagli olarak, bu ¢oklu tanimlayici filtresi (MD) tarafindan p =0’dan p

=8¢ kadar gosterilir.

MD = f(gp — 9c) 27 +f(gp — 9:) 207® +f(gp — 9:) 27 +
f(gp = 9) 267 + f(gp — 9c) 247 + f(gp — 9c) 267 +f(gp —

gc) 2(678) + f(gp _) 20-8) (4-6)
MD = f(gp - gc) 2(_8) + f(gp - gc) 2(_7) + f(gp - gc) 2(_6) +
f(.gp - gc) 2(_5) + f(gp - gc) 2(_4)
+f(gp - gc) 2(_3) + f(gp - gc) 2(_2) + f(gp - gc) 2(_1) (4-7)
Siyah beyaz goriintii 28 = 256 olarak diisiiniiliir, 0— 255 olarak gosterilir.
Tablo 4.7 ikili degerin ondalik saytya ¢evrimi
2(=8) 2(=7) 2(=6) 2(=5) 2(=4) 2(=3) 2(=2) | 2(-1)
1 1 1 1 1 1 1
255 128 64 32 16 8 4 2
0,00393 0,0078 0,01563 0,03125 0,0625 0,125 0,25 0,5
Tablo 4.7’ye bakildiginda, Denklem 3.7 sdyle gosterilir:
MD = (g, — g.) 0,00393 + f(g, — g.) 0,0078 + f(g, — g.) 0,01563 +
f(g9, — gc) 0,03125 + f(g, — gc) 0,0625 + f(g, — g.) 0,125 + f(g, —
gc) 0125 + f(gp - gc) 0’5 (48)

Denklem 4.8 100 ile ¢arpildiginda,
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MD *100 = f(g, — g.) 0,393 + f(g, — 9.) 0,78 + f(gp — 9c) 1,,563 +
f(gp — gc) 3,125 + f(gp — gc) 6,25 + f(gp — gc) 12,5 + f(gp — gc) 25 +
f(gp = gc) 50 (4.9)

Her deger en yakin asag1 veya yukari degere yuvarlanarak toplam diizenlenir.

X degeri 100’e esittir. MD = (LBP)/255.

LBP

E*loozf(gp_%)1+f(9p_gc)1+f(gp—gc)2+f(gp—gc)3+

f(.gp - gc) 6+ f(gp - gc) 12 + f(gp - gc) 25+ f(gp - gc) 50 (4-10)

Denklem 4.10 255 ile ¢arpilir ve 100°e boliiniir.

MD:(f(gp_gc)1+f(gp_gc)1+f(gp_gc)2+f(gp_gc)3+

f(gp - gc) 6 + f(gp - gc) 12 + f(gp - gc) 25+ f(gp - gc) 50) * % (4-11)

MDN:(f(gp_gc)1+f(gp_gc)1+f(gp_gc)2+f(gp_gc)3+
f(gp _gc) 6+f(gp _gc) 12 +f(gp _gc) 25+f(gp _gc) 50) *2r55 (4-12)

MD(N), N denklem 4.12°deki tanimlayici sayisin1 gostermektedir.

MDN:(f(gp_gc)5O+f(gp_gc)zs'l'f(gp_gc) 12+f(gp_gc)6+
f(gp _gc) 3 +f(gp _gc)z +f(gp _gc) 1+f(gp _gc) 1) *2;55 (4-13)

0’dan 8’e kadar komsu say1s1 olabilirken, X bir 6znitelik degerini gosterir.

MDN:(f(gp_gc)x8+f(gp _gc)x7+f(gp_gc)x6+
f(gp_gc)xs +f(gp_gc)x4+f(gp_gc)x3 +f(gp_gc)x2 +
f(gp — gc) X1 + xg) * 2,55 (4.14)

4.14 denklemden, her X, 6znitelik olan yeni bir degeri ifade eder.
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MDN = (xsf (gp — 9c) + (Z15 "2 (g, — gc)) * 2,55 (4.15)

Denklem 4.15’te 8’den 0’a X degerinin (xs, X7,....X0) yeni MD komsulari iiretir ve 256
yerine 255 yazilarak denklem 4.16 kurulur:

MDN=xs + (375 =& (4.16)

k=1’den n’e kadar olmak iizere, burada n 100 veya 100'den kiigiik bir deger alabilir.
Her X komsu degeri i¢in merkez pikselle karsilagtirilir ve denklem 4.17'de gosterildigi
gibi z1t bir degerle degistirilir. Denklem 4.18 ve 4.19°da gosterildigi gibi, sekiz komsu

icin her X degeri merkez pikselle karsilastirilir ve yeni karsit degerle degistirilir.

MDN = (xf (gp — 9c) + (ZI5 22 (g, — gc) ))*2.55 (4.17)
F(X)={X > 0iseyenideger Degilse 0 (4.18)
F(X) ={X < 0iseyenideger Degilse 0 (4.19)

Burada p = 8 iken ve hesaplama tamamlanana kadar 8'den 2'ye degistirilebilir. 1k
adim, sonraki algoritma adimlarint uygulayarak yukaridaki denklemden xg ve Xo
degerlerini elde etmektir. X degerlerinin toplami 100'e esit olmalidir. k degerinin X
degerinden kii¢iik olmas1 ve birinci kuralin saglanmasi gerekir. X degerlerinin son
toplami1, Oznitelik degerini gosterir. Kesir noktas1 1. adimi karsilayacak sekilde
yuvarlanir. Dagilimi saglamak i¢in X degerinin ¢esitliligine dikkat edilmelidir. xg ve
x0 degerleri uygulamaya gore degismektedir. Optimal deger deneysel olarak
secilmigtir. Denklem 4.17'yi kullanmanin amaci, 1'den 8'e kadar herhangi bir sayida
sekiz komsu ile kullanilabilen ve sistemin davranisina dayali olarak sadece bir
komsunun kullanilmasina izin veren uygulamaya dayali 6znitelikler tiretmektir. Sekil

4.9, cesitli dagilimlara sahip farkli tanimlayici gruplarini géstermektedir.
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Sekil 4.9 Tanimlayicinin farkli dagilimlara sahip ¢oklu yapilari

Oznitelik ¢ikarma yontemlerinde farkli sayida merkez piksel komsular1 kullanmanin
avantajlart vardir. Sekil 4.10, farkli sayida piksel kullanmanin yiiz goriintiisii
tizerindeki etkisini gostermektedir. Sonuglar, merkez pikselden yiiz 6zniteligini temsil
etmek icin secilen pikselin konumuna dayalidir. Ayrica, iki veya daha fazlasinin
kullanilmasina izin verilmesi farkli sayida yiiz 6zniteliginin elde edilmesine yol acar.

Sonuglar yiiz tanima ve ilgili alanlarda biiyiik 6nem arz etmektedir.

Sekil 4.10 Yiiz goriintiisiinde farkli komsular kullanmanin etkisi

0 ile 255 arasinda degisen piksel yogunlugu degerlerini gosteren siyah beyaz bir
goriintiide sekiz komsunun degerleri karsilastirilmistir. X degerleri aralig1 verilerin esit
olarak dagitilmasini saglar, dolayisiyla kullanilan xg ve Xo degerleri ihtiyaca baglh

olarak degisir. Sekil 4.11, Genisletilmis Yale B veritabaninin orijinal fotograflarina
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(4.17)—(4.19) ¢ok tanimlayicili denklemlerin uygulanmasini gostermektedir. Sekil
4.12 ve Sekil 4.13 ¢iktilar gostermektedir.

Sekil 4.12 Genisletilmis Yale B’den MD1 modeliyle iiretilen 6rnekler
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Sekil 4.13 Genisletilmis Yale B’den MD2 modeliyle iiretilen 6rnekler

MD, orijinal siyah beyaz goriintiiden alman ozellikleri ¢ikti olarak verir. N,
Ozniteliklerin boyutu olmak tizere, 1'e N Ozellikleri iceren bir vektor olusturulur.
Verilen 6znitelikler, bir resmin segili alanlarindan bolgesel sekil verilerini temsil eder.
Bu veriler, tanimlama, dogrulama ve gorsellestirme gibi cesitli amaglar igin
kullanilabilir. Sekil 4.14, MD modeli ve LBP modeli i¢in farkli 6znitelik boyutlarini
gostermektedir.  Yiiz  gOriintiisiinii  temsil eden  vektdr  boyutlulugunun
olusturulmasinda farkliliklar vardir. iki model aym ornekle karsilastirildiginda, MD
modelinin LBP modelinden daha kiigiik bir vektor boyutu olusturdugu agiktir, bu da
MD modeli i¢in bir bagka avantaj olarak kabul edilir. Oznitelik gdsterimi i¢in daha az
veri oldugundan dolay1 boyutluluk farki 6nemlidir. Birkag 6rnek i¢in 6znitelik vektorii
boyutlulugu Sekil 4.15'da gosterilmektedir. Son olarak, MD modeli tiim 6rnekler igin

farkli 6znitelik vektorleri tiretir.

T T T
[ Vector Size is 1092.0

T T T
[ vector Size is 616.0

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

a b

Sekil 4.14 Oznitelik vektdrii boyutlulugu a) MD modeli, b) LBP modeli
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Sekil 4.15 Farkli 6rnekler i¢in 6znitelik vektorii boyutlulugu a) MD modeli, b) MD modeli.

442 Destek Vektor Makinesi

Makine 6grenmesi, baslica alanlarda c¢ok kullanilan bir yontem haline gelmistir.
Yontemlerden biri de destek vektdr makinesidir (SVM). Destek Vektor Makineleri,
Vapnik-Chervonenkis teorisine (Bhavsar ve Panchal, 2012) dayali saglam bir teorik
altyapiya sahip son teknoloji bir algoritmadir. SVM fikri aslen sinir aglarindan
tiiretilmistir veya bagka bir deyisle SVM, sinir aglarinin matematiksel bir gelisimidir.
Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veriler SVM kullanilarak siniflandirilabilir
(Chandra ve Bedi, 2021). Regresyon ve siiflandirma problemleri {izerinde c¢alisan bir
denetimli 6grenme algoritmasi olan SVM, Sekil 4.16'da gosterildigi gibi iki sinifi
ayrabilen hiper-diizlemde arama yaparak siniflandirma gergeklestirir. Bu ¢alismada,
siniflandirma gergeklestirmek i¢in egitim ve test olmak tizere iki kategoriye ayrilan
ilgili veritabanlarim1 egitmek i¢in SVM kullanilmistir. Son bulgulara gore, destek
vektor sistem smiflandiricilar, diger smiflandirma yaklagimlarina kiyasla oriintii
tanimada yliksek yiiz tanima performansi sergilemektedir. Bununla birlikte, destek
vektor makinesi egitim parametrelerinin se¢imi destek vektdr makinesinin etkinligi
tizerinde onemli bir etkiye sahiptir (Nabat vd., 2022). Destek vektor makinelerini
kullanan yiiz tanimma yillardir mevcuttur, ancak dengesiz veriler tarafindan
sinirlanmaktadir ve hesaplanmasi uzun zaman almaktadir (Jain ve Yadav, 2022).
SVM, hata diizeltme ¢ikt1 kodlar1 (HDCK), ikili siniflandirma problemi ve ¢ok sinifli
siniflandirma problemi toplulugu yontemini kullanir. HDCK'de kullanilan yontemler
bire karsi digerleridir. Dogru sonuglara ulagsmak i¢in bu tezde bire karsi digerleri

yaklagimi kullanilmistir.
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Sekil 4.16 iki boyutlu uzay, SVM ayrilmasi (Chandra ve Bedi, 2021; Mangasarian ve
Musicant, 2001)

443  Coklu Tammlayic1 Oznitelik Cikarimi Modeli

Onerilen algoritmanin amaci, yeni bir yiiz 6znitelik ¢ikarim ydntemi tasarlamak ve
yiiksek yiiz tanima dogrulugu elde etmektir. Bu, 6zellikle ger¢ek zamanli sistemlerde
4,17; 4,18 ve 4,19 denklemlerine dayanan yiiz tanima problemlerini ¢6zebilmek i¢in

gereklidir. Tanima mimarisi iki boliime ayrilmigtir:

Histogram esitleme yapmak, yiiz 0Ozniteligi ¢ikariminda ayarlanmig piksel
yogunlugunu kullanarak yiiz goriintiisiiniin kontrastin1 artirmak ic¢in onemli bir
adimdir. Bir goriintiiniin  kontrasti, histogram esitleme ydntemi uygulanarak
tyilestirilebilir (Xiong vd., 2021). Gorintii islemenin en zor yani dogal 15181
korumaktir. Kontrast iyilestirme i¢in en temel ve yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri histogram esitlemedir (HE) (Dhal vd., 2021). Histogram esitleme,
bir goriintiideki gri seviyelerin sayisini azaltarak bilgi kaybina ve tutarsiz bir goriiniime
neden olur (Vijayalakshmi ve Nath, 2021). Sekil 4.17, onerilen modelin denklem
(4.17)'e dayal bir ¢ift tanimlayicidan olustugunu gostermektedir. Son bdliimde
aciklanan sirasiyla (4.18) ve (4.19) denklemlerine dayali olarak gelistirilen MD1 ve
MD?2 tanimlayicilar birbirine entegre edilen farkli yontem ve 6zniteliklere sahiptir.
Bu, kullanilan sisteme bagli olarak paralel olarak yiiriitiilebilir. Bir sonraki adim, 3x3
olan histogram blogunu hesaplamak ve her Ornek ic¢in Oznitelik vektoriinii

gostermektir. Son olarak, son 6znitelik vektoriinii olusturmak i¢in bir ¢ift histogram
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entegre edilmistir. Onerilen model, &znitelik dagilimini saglamak igin iki farkli
yontemle 6znitelik ¢ikarmaktadir. Modelin verimliligini 6l¢mek icin MDN ve ¢ift LBP
arasindaki performansi ortaya koymak amaciyla yontemin ayni mimariyle
olusturulmasi simirliligi ile ¢ift LBP modeli Sekil 4.18°de gosterilmektedir. Bu tezde

kullanilan model 3x3 piksele sahiptir, ancak bagka uygulamalarda 5x5 piksel iizerinde

uygulanabilir.
Yiiz
Onigleme
[
v v
Coklu tanimlayicilar 2 Goklu tanimlayicilar 1

| |

Ozellikler vektérii 2 Ozellikler vektorii 1

v

Ozellikler Entegre

A4

Son Ozellik Vektorii

Sekil 4.17 Coklu tanimlayict model kullanilarak 6znitelik ¢ikariminin mimarisi
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Ozellikler vektorii 2 Ozellikler vektorii 1
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¥

Son Ozellik Vektorii

Sekil 4.18 Cift yerel ikili ortintii kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi

Sekil 4.19, siniflandirma i¢in egitim ve test setleri olarak adlandirilan iki ana boliimden
olusan ¢ok tanimlayicili bir model kullanan tiim mimariyi gostermektedir. Yiiz
yapisini gostermek i¢in yiiz Oznitelikleri ¢ikarimi i¢in ayni model uygulanmistir.
Birinci ¢oklu tanimlayici, ikinci ¢oklu tanimlayicidan farkli parametrelere sahiptir.
Kurulan denklemin esnekligine ve yiiz 6zellikleri olusturmaya yonelik agiklamalara
dayanarak, MD1 xg i¢in 50 ve Xo igin 0 degerini kullanirken, MD2 ise Xg igin 60 ve Xo
icin 0 degerini kullanir. Bu tanimlayicilar yiiz goriintiisiiniin ¢esitli 6rneklerini bir
araya getirmektedir. MDN ve ¢ift LBP modelleri arasindaki farklar1 géstermek zordur.
Bu nedenle, Sekil 4.20'te yiiz tanima i¢in yeni bir ¢ift LBP mimarisi sunulmaktadir.
Her iki model i¢in siniflandirma, siniflari ayiran bir hiper-diizlem fikrine dayali olarak

tahmin yapmak icin destek vektor makineleri kullanilarak gerceklestirilir.
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Sekil 4.19 Coklu tanimlayici model kullanilarak yiiz algilama mimarisi
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Sekil 4.20 Yerel ikili 6rtintii kullanilarak yiiz algilama mimarisi
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4.5  Verimli Bir Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Onerilen mimari, Tablo 4.8, Sekil 4.21 ve Sekil 4.22'da gosterilen VGG16 yapisina
dayanmaktadir. Ik katman 224X224x3 piksel goriintii boyutunda tutulmus, filtre
boyutun 4 stride ile 3X3 yerine 7X7 olarak degistirilmis ve 64 filtreli ikinci katmani
kaldirilmistir. Bu, bir sonraki katmandaki vektoriin boyutunu dogrudan azaltmakta ve
ESA'nin bir dizi 64 filtre ile Oznitelikleri 6grenmesini saglamaktadir. Sonraki iki
katman, 55X55 giris boyutu ve 256 filtreli 3X3 filtre boyutu ile ¢aligir. Bunu, 3X3
boyutunda maksimum ortaklama ve stride 2 takip eder. Dordiincii evrisim, 27X27 giris
boyutunu ve 512 filtreli 3X3 filtre boyutunu, ardindan 3X3 boyutunda maksimum
ortaklamay1 ve stride 2'yi kabul etmektedir. Son ¢ikt1 boyutu 6 x 6'dir. Son olarak, son
li¢ tam bagli katman, VGG yiiziinde oldugu gibi iki dropout ile 4096 néronla tutulur.
Islemeyi hizlandirmak ve model kararliligin saglamak igin, her dropout 0,5 ile test
edilir ve her evrisim katmani, yigin normallestirme ve Diizlestirilmis Dogrusal Birim
(ReLU) tarafindan takip edilir. Ogrenme orani, agin parametrelerinin kayip gradyanina
gore ne kadar ayarlandigini diizenleyen ayarlanabilir bir hiper-parametredir. Bu

modelde en iyi sonucu veren e ile e arasindaki 6grenme orani uygulanmistir.

Input Layer

Batch Normalization
Layer 1

l

s

Batch Nomalization
Layer 2

Rectified linear unit
{RelU) 1

LS

Rectified linear unit Batch Normalization Comvt

(RelU) 2 Layer 3 e
- \ l J l

Rectified linear unit Batch Normalzation

(ReLl) 3 Layer 4 FC (4095)
l / /
Rectffied linear unit
Max Pooling 1 — TRaLL 4
Max Pooling 2 (.

FC (4028)

FC {Number of classes)

Softmax

Sekil 4.21 Dort evrigimsel sinir ag1 yapisi
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Tablo 4.8 Yiiz tanima i¢in 6nerilen evrisimsel sinir ag1 modeli

P # Ortaklama #
ngman S(I);(ﬂtu Eg;Ttu Filtre gelzlr:cere Stride | Padding g:)l;tultu (")zn-itelik
Sayisi Boyutu Haritas:
Convl 2o 7 %7 64 - 4 0 55 64
224
Conv2 55*55 | 3*3 256 - 1 1 55 256
Conv3 55*55 | 3*3 256 - 1 1 55 256
Poolingl 55*%55 | - - 3*3 2 0 27 256
Conv4 27*%27 | 3*3 512 - 2 1 14 512
Pooling2 14*14 | - - 3*3 2 0 6 512
Fully
Connected | 4096-neurons
il
Dropout 0,2
Fully
Connected | 4096-neurons
1
Dropout 0,2
Fully
Connected | N classes
3
Softmax
224
] [ ] comoluion Layer
77 [] verrosoram
“ ’J ’J |_‘ Fully Connected Layer
Softmax Layer
| 55x55%256 27x 27x 512 Ix1x4096 1x1xN
L 27x27x256  6x6x512
224 x 224 x 64

Sekil 4.22 Onerilen modelin gdsterimi
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46  Yiiz Tamma Icin Onerilen Derin Ogrenme Modeli

Onerilen mimari, 224X224x3 piksel boyutunda giris goriintiisiine ve 7X7 filtre boyutlu
bir ilk katmana sahiptir. Sekil 4.24 ve Tablo 4.9; 2 stride’l1 Indepthnet mimarisinin,
ESA'nin toplam 64 filtre ile daha ilgili Oznitelikleri 6grenmesine izin verdigini
gostermektedir. Sonraki katman, 112'lik bir veri boyutuna ve 5X5'lik bir filtre boyutlu
64 adet filtreye sahiptir. Agin ana bileseni olarak dnerilen normal blok, Sekil 4.23'da
gosterildigi gibi blogun nihai ¢iktisin1 tamamlamak icin erken katmanin ortalama
ortaklamasini igeren bir Ogrenme mimarisine sahiptir. Denklem 4.20 ve 4.21,

maksimum ve ortalama ortaklamanin kullaniminin ana yapisin1 gosterir.

y = max (F(x,{Wi}) + (x ) (4.20)

y = max(F(x,{Wi})) + avg(x) (4.21)

Cekirdek ag, genisletilmis blok i¢in hem ortalama hem de maksimum ortaklama ile
blogun nihai ¢iktisini tamamlamak i¢in ortalama ortaklamanin erken katmandan 6nce
geldigi bir 6grenme mimarisine sahiptir. Tiim modellerde modelin islenmesini ve
kararliligimi (Ioffe ve Szegedy, 2015; Santurkar vd., 2018) hizlandirmak i¢in her bir
evrisim katmanini, batch normalizasyonu ve Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLU)
takip eder. Son olarak, global ortalama ortaklama, tam bagli katman ve softmax
katman1 eklenir. Modeli egitmek i¢in Cross Entropy kayip fonksiyonu uygulanir.
Agirlik giincellemeleri ve Kayip fonksiyonunu optimize etmek i¢in Momentumlu
Stokastik Dereceli Algalma (Buduma vd., 2022) uygulanir. Ogrenme hizi, sinir
aglarimi egitmek i¢in kullanilan 6zellestirilebilen bir hiper parametredir. Genellikle 0,0
ile 1,0 arasinda kii¢iik bir pozitif degere sahiptir. Modelin 6grenme orani, zorluklara
ne kadar hizli uyum sagladigini gosterir. Bu model i¢in 6grenme orani, en iyi sonuglari

elde eden e degeridir.
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Sekil 4.23 Indepthnet19 6grenme yapisi, a) agin ana bileseni olarak onerilen normal blok, b)
bloga dayali daha derin ag igin genisletilmis
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Sekil 4.24 Ag i¢in normal blok ve Indepthnet19 yapilandirma bloku

Blok i¢in temel katman olarak kullanilan ilk conv2d katmani disinda, ayni1 blok

kimligine sahip maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama ile down sample

kullanilmustir.
Tablo 4.9 Indepthnet mimarisi
Katman Evrigim Celdriek Kanallar Stride Girdi Boyutu
Sayisi Boyutu

Input Image 224x224
Convl 1 7 64 2 224x224
Convl_ 1 1 5x5 64 1 112x112
Block 1 2 3x3 64 1 112x112
Block 2 3 3x3 128 1 55x55
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Tablo 4.9’un devami

Evrisim Cekirdek

Katman Kanallar Stride Girdi Boyutu
Sayisi Boyutu

Block 3 3 3x3 256 1 27x27

Block 4 3 3x3 512 1 13x13

Block 5 3 3x3 1024 1 6x6

Block 6 3 3x3 2048 1 6x6

4.7  Uzaktan Egitim Veri Setleri

Tiim yiizler dogrudan algilama ile elde edilmektedir. 2. Boliimde anlatildig: gibi,
cevrimigi siniftaki her yiliz goriintiisii, yliz algilama yontemi kullanilarak otomatik
olarak kirpilmistir. Algilama ve kirpma, her yiiz i¢in tek bir goriintiiye dayanmaktadir.
Ek olarak, calismadaki veri doniistiirmenin temel amaci, birkag yiiz goriintiisiine sahip
siiflarin yan sira daha fazla yiiz goriintiisiine sahip siniflar iglemektir. Egitim siireci
tiim sistemlerin zorlayici1 ve 6nemli bir adimidir. Bu yontem, yiiz 6znitelik ¢ikarimi
icin Onerilen ESA ve destek vektdr makinesi kullanilarak uygulanir. Ayrica, destek
vektor makinesi ile siniflandirici korunmaktadir. Bu 6nemli adim, siniflar1 ayiran en
iyl hiper diizlemi kullanan SVM'nin, smiflar1 tanimlamak i¢in softmax olasilik
fonksiyonundan daha az hata egiliminde oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Test asamasi,

ekranda goriinen yiizler iizerinde uzaktan yiiz tanimaya dayanmaktadir.

4.7.1  Veri Cogaltma

Egitim veri setindeki orijinal goriintii ile ayni sinifta olan resim varyasyonlarini
islemek icin en iyi bilinen veri ¢ogaltma ve temel gelistirme yOntemi goriintii
cogaltmadir (Anusha ve Kiruthika, 2022). Biiyiik miktarda veri bulunmasina ragmen,
model 6grenme farkli veri dagilimlar1 nedeniyle 6nemli yanliliklara egilimlidir (Luo
vd., 2021). Tek 6rnekle yiiz tanima yontemi, tanimlama islemini gergeklestirmek i¢in
yalnizca bir 6rnegin kullanilmasia dayanmaktadir (Daniel, 2021). Tek 6rnekle yiiz
tanima ile ilgili sorun, durus, ifade ve aydinlatma farkliliklarini ayirt etmek i¢in yeterli
sayida 6rnek olmamasidir (Lee, 2021). Tek seferde 6grenme bunun bir 6rnegidir ve
egitim icin sadece bir adet goriintii kullanilarak dogru bir tahmin yapilmasi gerekir

(Rana ve Kisku, 2021). Giiglii bir hafizaya sahip bir kisi, ¢esitli durumlarda bir yiizi
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ayirt edebilse de, iizerinde calisilacak ¢ok az veri oldugunda bir makinenin bunu

basarmasi zordur.

Smirli gorsel ozellikler ve yliz tanimlama ayrintilar1 arasindaki kavramsal bosluk
nedeniyle kisi basina tek 6rnek sorunu, yiiz tanima alaninda her zaman 6nemli bir
engel teskil etmistir (Liu vd., 2021). Cesitli pozisyonlar ve aydinlatma kosullari
tizerinde bir yliz kimliginin 6nemli farkliliklarina sahip bir egitim seti elde etmek son
derece maliyetli oldugundan smif-i¢i yiiz goriintiilerinin c¢esitliliginin artirilmasi
onemli bir sorundur (Shao vb., 2020). Bir test yiizli, modelin zay1f bir egitim setinden

o0grenmedigi bilgileri igeriyorsa, yiiz tanima algoritmasi bagarisiz olabilir.

Tek seferde yiiz tanima, yeni kimliklerin yalnizca bir yiiz fotografindan taninmasi
gereken zorlu bir gorevdir. Yeterli egitim 6rnegi olmadigi i¢in tek seferlik siniflar

dogrudan yok sayilabilir (Khong vd., 2021).

Genellikle "yiiz verisi ¢ogaltma" olarak adlandirilan veri ¢ogaltma, yiiz veri tabani
eksikligini gidermek i¢in yararli bir yontemdir. Bu yontem, ger¢ek veya sanal yliz
goriintiilerini degistirerek egitim veya test setlerinin miktarin1 artirmaya yonelik bir
yontemdir (Dalvi vd., 2022). Veri ¢ogaltma parlaklik, kontrast ve doygunlukta veri
degisiklikleri uygulayarak yiiz tanimanin dogrulugunu artirmak icin faydali bir
yontemdir (Uchoa vd., 2020). Farkli ¢ekim kosullari, taninmay1 zorlastirabilecek
beklenmedik fotograf kontrastlarina yol agar. Bu tiir varyasyonlar, HSV doniistimii
kullanilarak kontrast bilgisinin dijital olarak degistirilmesiyle elde edilebilir. Bu,
orijinal yiiz goriintii bilgisi korunurken, kontrasti1 %20 oraninda artirip azaltarak yeni
kontrast bilgilerinin tretilmesi gerektigini gdstermektedir. Parlaklik ve aydinlatma
varyasyonlari, ger¢ek zamanli bir islem i¢in zorlayict olmaya devam etmektedir.
Temelde boyle bir eylemi algilamak icin gorlintiiniin parlakligini degistiren
doniistimler uygulanmistir. Mevcut c¢aligmalarda, orijinal yiiz gorlintiisii tim
islemlerde kullanilmaya devam ederken, parlaklik %20 oraninda artirip azaltilarak
farkl1 bir kosula sahip yeni bir goriintli gelistirilmektedir. Zayif aydinlatma kosullar
ve kamera mercegi dahil verimlilik, fotograf doygunlugunun asir1 yiiksek veya asiri
diisiik olmasina neden olabilir. Yiiksek bir doygunluk degeri yiiz goriintlisiinde

istenmeyen renklere yol actigindan doygunluk oranlar1 HSV renk uzayinin S-kanali
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kullanilarak olusturulmustur. Bunu yapmak i¢in, doygunluk %20 oraninda artirilip
azaltilmaktadir. Sekil 4.25, bu tezde uzay dontisiimii ve farkli sag ve sol dondiirmeler
kullanilarak yapilan veri ¢ogaltmay1 gostermektedir. Gortintiiler, veri doniistiirme ve
cogaltma kullanilarak hazirlanmistir. Bu yontem, cevrimici yiiz tanimada veri
tabanlarmi gelistirmek i¢in kullanilir. Ayrica, Sekil 4.26'te goriildiigii gibi

siiflandiricinin nasil egitilecegi ile ilgili adimlar agiklanmaktadir.

Sekil 4.25 Uzay doniisiimii ve dondiirme yontemleri kullanilarak yiliz tanima i¢in ¢ogaltmanin
uygulanmasi
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Sekil 4.26 Onerilen ESA ve DVM egitim ve test mimarisi

4.7.2 Yiz Tammma ve Uzaktan Yoklama Modeli

Fotograflar, gercek diinya senaryolarinda aymi veri tabanindan rastgele secilmez.
Ciinkii bu yontemler tanima sisteminin uygulanmasi sirasinda veya sisteme yeni bir
birey eklendiginde egitilmektedir. Tahmin icin kullanilan gorseller her iki tarafta da

farkli zamanlarda sisteme gonderilir (Ediz, 2021).

Yiiz tanima modeli se¢ilmis, dogrulanmis ve bu modelin neredeyse tiim zorluklarin
istesinden gelebildigi kanitlanmistir. Cevrimigi yiiz tanima ve yoklama modeli igin,
Oznitelik ¢ikarimi igin cosine benzerlik (similarity) yontemi ve ¢oklu tanimlayicilar
kullanarak kaydi tamamlamak da gorevin diger bir agsamasini olusturmaktadir
(Lahitani vd., 2016; Nguyen ve Bai, 2011). Coklu tanimlayicilar, denklem 4.22, 4.23
ve 4.24'de goriildigii gibi yiiz dogrulamasi icin iki vektor olusturmada kullanilir.
Cosine benzerligi, denklem 3.31 kullanilarak hesaplanir. Test edilen goriintii ve

tanimlanan goriintii olmak tizere iki goriintii M ve N ile gosterilir. Bu alanda kullanilan
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en 1iyi algoritmalardan biri oldugu igin cosine benzerlik algoritmasi sistem
gelistiricileri ve veri analistleri tarafindan g¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritmanin en 6nemli 6zelliklerinden biri, veri boyutundan
bagimsiz olarak en iyi sonuglarm alinmasinda basardig1 hiz ve yiiksek verimliliktir. Tki
goriintli, 6znitelik vektorleri olarak tanitilmalidir. 4.25 denkleminin degeri -1 ile 1
arasinda degisirken, 1 tam benzerligi ve -1 tam farklilig1 ifade eder. Denklem 4.27 ve
4.28’de Destek vektor makinesi ve softmax olasilik ¢iktisi i¢in, esik degeri makul bir

deger olarak ayarlanmalidir.

MD = (xsf(gp — 9c) + (X5 2 f(g, — gc))) ¥2.55 (4.22)

F(x) ={X = 0ise yeni deger, Degilse . (4.23)

F(X) ={X < 0ise yenideger, DegilseO. (4.24)
o _ MN

similarity (M,N) = TP (4.25)

Iki goriintii M ve N ise, test edilen ve degerlendirilen yiiz

similarity (M,N) = iy MitNi (4.26)
\/E?n mE *\/Z?n NZ

s; = similarity (M, N;) (4.27)

s, = similarity (My, N,) (4.28)

Cosine benzerlik s; ve s, degerleri ve destek vektér makinesi ¢iktis1t M; ve N; and

M, ve N, ise softmax ¢iktisini gosterir.

Predicted(T) = max (51,53) (4.29)

T Denklem 4.29°te oldugu gibi basariyla dogrulanan yiize yonelik son tahmindir.
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Sekil 4.27'te goriildiigii gibi bu model, ESA, Softmax ve SVM'nin ger¢ek diinya
uygulamalarindaki performansini 6l¢mek ve uzaktan egitimde nasil kullanilabilecegini
netlestirmek i¢in gelistirilmistir. Denklem 4.29'te gosterildigi gibi, benzerligi daha iyi
olan smif gercek smif olarak kabul edilmelidir. Sistem, yiiz sayis1 referans alinarak
yiizlerin taninmasi ve kirpilmasina gore ilerlemektedir. Yoklama islemi sirasinda

herhangi bir hata olusursa sistem referans numarasini kendisi degistirir.

— M=DVM
A
y . Evet
Faceld y N . _ .
banli ESA modelimiz—! Benzerlik(S)MN) >_’tahmm edilen (T)= Max_’ Etiket listesini
Tanima \ 4 (81, 82) kontrol et
A 4
) 4
N=ESA HAYR X
softmax A
Evet | Evet / .
iy - { éﬁket Bulunduys}
3iis E 4 \
8 B35Y 0 F A EeNye W
',5' E : E-S E \gaylsmdan azsa// N 4
>322 g N 4 HAYIR
x HAYR |7
Evet & \
: istesini Listedeki N benzersiz sayida Yiiz'l listeye
Kayit liste:
Tekrarlandi <— ay;a::ersml efiketi hesaplayin ekle
HAYR |
Kayit iglemini
sonlandir
e

Sekil 4.27 Cevrimigi yiiz yoklama sisteminin biitiin mimarisi

4.8  Yiiz Tammma Performansinin Degerlendirilmesi

Makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak yiiz tanima modellerinin performansini
hesaplamak ve degerlendirmek i¢in, bu tezde en sik kullanilan matrisler su sekilde
tanimlanmistir: Tiim matrisler i¢in P pozitif ve N negatif rneklerin sayisini, T (true)

dogruyu ve F (false) yanlis1 ifade etmektedir.

1. Dogruluk (accuracy: Acc), siniflandirma performansini 6lgmek icin siklikla

kullanilan gostergelerden biridir.

ACC = — 2 (4.30)

TP+TN+FP+FN
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2. Hatirlama (Recall)veya Dogru Pozitif Orani / True Positive Rate (TPR) Pozitif
olarak siiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisini pozitif olarak yansitir, ayni

zamanda gergek pozitif 6rnekler olarak da bilinir.

Recall = —= (4.31)

TP+FN

3. Kesinlik (precision), dogru olarak siiflandirilan pozitif 6rneklerin, tahmin edilen

pozitif 6rneklerin toplam sayisina oranini gosterir.

Precision = — (4.32)
FP+TP

4. F-degeri veya F1 puani kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasini yansitir.
F- degeri 0-1 arasindadir ve yiiksek F-degerleri yiiksek smiflandirma

performansini gosterir.

F1 score = w277 4 (4.34)
2TP+FP+FN

5. Ortalama dogruluk, p, asagidaki formiille elde edilir:
5 .
p= e (4.35)

p; gecerli siniflandirma oranini gostermektedir.
6. Islem Karakteristigi (ROC)

Islem karakteristigi (Receiver operating characterictic: ROC) y ekseni TPR'yi ve x
ekseni FPR'y1 gosteren iki boyutlu bir grafiktir. ROC egrisini olusturmak i¢in giiven

puani esigi degistirilir. Her esik sadece bir nokta iiretir.
7. ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC)

AUC, ROC egrisinin altindaki alan kullanilarak hesaplanir. Puan her zaman 0 ile 1

arasinda sinirhidir ve hi¢bir mevcut siiflandiricinin AUC's1 0,5'in altinda degildir.
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ROC egrisinde farkli siniflandiricilari karsilastirmak 6nemsiz degildir. Bunun nedeni,

beklenen performansi gosteren sayisal bir degerin olmamasidir.
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5.  BULGULAR ve YORUM

Bu boliimde arastirmanin bulgulari ¢alismanin yapisina gore ayri ayri sunulmus ve

yorumlanmustir.
5.1  Coklu Tanimlayic1 Modeli ile ilgili Bulgular
5.1.1  Yale Veri Tabam Uzerinde Performans Degerlendirme

Sekil 5.1'de gosterildigi gibi, modelin tiim performanst %95,181 dogrulukla oldukca
tyidir. Hatirlama ve kesinlik sirastyla %95,152 ve %95,65°dir. Yanlis siniflandirma
orani %4,8193 olarak verilmis ve diger matrisler tanitilmistir. Modelin katilimci
basina 15 olmak iizere 165 yiiz goriintiisii etkiledigi ve sonuglarin oldukea iyi oldugu
aciktir. Sekil 5.2, toplam %93,373 dogruluk, %93,33 hatirlama ve %93,558 kesinlik
oranina ulasan ¢ift yerel ikili oriintiilerin degerlendirme matrislerini gostermektedir.
Yale veri tabaninin zorlugu g6z oniine alindiginda LBP ¢iftinin nihai degerlendirmesi

iyidir.

100
90 —osgsr— 95152 95655 95,189
80 E =—
70
60
50

Dogruluk %

40
30
20

10

E Dogruluk = Hatirlama = Kesinlik Fl-degeri

Sekil 5.1 Coklu tanimlayici modelin Yale veritabanindaki yiiz tanima performansi
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Sekil 5.2 Cift yerel ikili riintliniin Yale veritabanindaki yiliz tanima performansi

5.1.2  Genisletilmis Yale B Uzerinde Performans Degerlendirme

Genisletilmis Yale B 28 sinif, 9 poz ve 64 aydinlatma kosuluna sahip toplam 16128
yiiz goriintiisiinden olugmaktadir. Sekil 5.3'de goriildiigii gibi dogruluk, hatirlama ve
kesinlik sirasiyla %99,437; %99,385 ve %99,387 olarak gerceklesmistir. F1 ile
gosterilen harmonik ortalama %99,383'tiir. Sonuglara gore, belirli pozlar ve
aydinlatma varyasyonu durumlarinda modelin degerlendirilmesi miikkemmeldir. Sekil
5.5, LBP model ¢iftinin %98,732 dogruluk orani oldugunu gdostermektedir. Hatirlama
ve kesinlik %98,266 ve %98,246°dir. Diger matrisler goz 6niine alindiginda, LBP
model cifti anlamli sonuglar vermistir. Coklu tanimlayict ise farkli pozlar ve

aydinlatmalar ag¢isindan daha iyi performans gosterir.
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Sekil 5.3 Coklu tanimlayict modelin Genisletilmis Yale B veritabanindaki yiiz tanima
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Sekil 5.5 Cift yerel ikili Oriintiiniin Genisletilmis Yale B veritabanindaki yiliz tanima
performansi

5.1.3  Face94 Veritabam Uzerinde Performans Degerlendirme

Sekil 5.6'da, F1 degeri %98,817, hatirlama %98,814, kesinlik %98,662 ve hata orani
1,1858 olmustur. Diger matrislere dayal1 olarak, model, Sekil 5.6'de gosterildigi gibi,
kafanin gevrilmesi, yiiz konumu ve kameradan sabit bir mesafe ile ifade degisimi
durumlarinda %98,814'liik miikemmel bir dogruluga ulagsmaktadir. Sekil 5.7, %98,715
dogrulukla LBP model ¢iftinin degerlendirmesini gostermektedir. Hatirlama ve
kesinlik sirastyla %98,684 ve %98,65 dir. Diger matrisler goz oniine alindiginda, LBP
modeli 6nemli sonuglar vermistir. Coklu tanimlayici ile karsilastirildiginda, ¢ift yerel
ikili Orlintiiniin toplam dogrulukta ¢ok az farkla daha iyi performans sundugu

goriilmiistiir.
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Sekil 5.6 Coklu tanimlayici modelin Face 94 veritabanindaki yiiz tanima performansi
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Sekil 5.7 Cift yerel ikili 6rlintiiniin Face 94 veritabanindaki yiiz tanima performansi

5.1.4  Face95 Veritabam Uzerinde Performans Degerlendirme

Modelin F1 degeri %98,935°dir. Hatirlama ve kesinlik performansi sirasiyla %98,93
ve %99,03 olup ve toplam dogruluk %98,936'dir. Sabit kamera ve goriintli
yakalanirken ileri bir adim atma ve yiiz veritabaninin getirdigi diger zorluklara ragmen
model, Sekil 5.8'de goriildigii gibi %98,949'luk 6nemli bir dogruluk oranina
ulagmustir. Sekil 5.9, yiiz tanima i¢in toplam %99,439 dogrulukla ¢ift yerel ikili oriintii
modelinin performansini gosterir ve diger matrisler son derece yiiksekti. Face95 veri

tabanina gore, hem c¢oklu tanimlayict hem de LBP model ¢ifti 6nemli dogruluk
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oranlarina ulasirken, yiliksek dogruluk ireten LBP ¢iftinin avantajli oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.8 Coklu tanimlayict modelin Face 95 veritabanindaki yiiz tanima performansi
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Sekil 5.9 Cift yerel ikili 6riintiiniin Face 95 veritabanindaki yiiz tanima performansi

5.1.5  Face96 Veritabami Uzerinde Performans Degerlendirme

Face96, arka planda ve boyutlandirmada ve 6zellikle yiiz ifadelerinde ¢ok biiyiik olan
degisiklikler nedeniyle oldukca zorlayicidir. Sonuclarin degerlendirildigi matrisler
Sekil 5.10'te gosterilmistir. Elde edilen dogruluk %98,585 ve yanlis smiflandirma
orani %1,4151'dir. Veritabaninin 6zellikleri diisiiniilecek olursa modelin performansi

kusursuza yakindir.

89



Sekil 5.11, %99,225 kesinlik ve %99,214 dogruluk ile ¢ift yerel ikili 6riintii modelinin
yiliz tanima performansini gosterirken, diger matrisler de oldukca yiiksektir. Face96
veritabaninin zorlugu dikkate alindiginda, hem c¢oklu tanimlayici hem de LBP model

cifti, yliksek dogruluk diizeylerine ulagsmistir.
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Sekil 5.10 Coklu tanimlayici modelin Face 96 veritabanindaki yiiz tanima performansi
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Sekil 5.11 Cift yerel ikili oriintiiniin Face 96 veritabanindaki yiiz tanima performansi

5.1.6  Grimace Veritabam Uzerinde Performans Degerlendirme

Sekil 5.12 ve Sekil 5.13'de goriildiigii gibi, iki model de 0 hata orantyla %100k

kusursuz bir dogruluk elde etmistir. Hatirlama, kesinlik ve F1 degeri optimaldir ve
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Grimace veri tabaninda, 6zellikle katilimcinin goriintii alinirken hareket etmesi gibi
zorluklara ragmen miikkemmel sonuglar elde edilmistir. Karsilagilan zorluklar

diisiiniildiiglinde en iyi performans gosterilmistir.
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Sekil 5.12 Coklu tanimlayici modelin Grimace veritabanindaki yiiz tanima performansi
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Sekil 5.13 Cift yerel ikili oriintiiniin Grimace veritabanindaki yiiz tanima performansi

5.1.7  MD Modellerinin Performans Degerlendirmesi ve Karsilastirmasi

Sekil 5.12, analizin 6zetini gostermektedir. Degerlendirme matrisleri, toplam pozitif
ornek sayisi icindeki pozitif orneklerin yiizdesinin ayni zamanda gercek pozitif
ornekler olarak adlandirildigini gostermektedir. Kesinlik, dogru olarak siniflandirilan

pozitif orneklerin toplam pozitif tahmin edilen 6rnek sayisina oranii gosterir. F1
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degeri, kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasini yansitir. F degeri 0 ve 1
arasinda olabilirken, yliksek F degerleri yiiksek siniflandirma performansini gosterir.
Tim matrisler hem LBP ¢ifti hem de MD tahminlerinin kusursuza yakin performansini

gostermektedir.

Sekil 5.14, ¢oklu tanimlayict modelin Yale ve Genisletilmis Yale B'deki ayrintili
karsilagtirmasini géstermektedir. MD'nin en diisiik tanima dogrulugu %4,8193'lik bir
yanlis siniflandirma oraniyla %95,181'lik ulagsmistir. Genisletilmis Yale B’de ise
%99,437 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmistir. LBP ¢ifti, en diisiik tanima dogrulugu
performansi olan %93,33’e %6,6265 yanlis siniflandirma oraniyla Yale veri tabaninda
ulasmistir. Genisletilmis Yale B’de ise %98,73 dogruluk orani vardir. MD modeli,
LBP model ¢iftine kiyasla daha az ve farkli 6znitelik vektorleri iiretmistir. Bu nedenle,
iki modelin dogruluk seviyeleri farklidir. Yale ve Genisletilmis Yale B i¢in ortalama
MD dogrulugu %97,309 iken, LBP model ¢ifti i¢in %96,05'tir. Grimace, %100 ile en
yuksek dogruluk oranina sahiptir. En diisiik dogruluk, Face94 veri tabanina ait olan
%098,814°dir. Grimace, LBP model c¢ifti icin %100'liik en yiiksek dogrulugu
saglamigtir. En diisiik dogruluk performansi ise, Face94 veri tabanina ait olan
%98,71°dir. Yiiz tanima sorunlar i¢in 6 farkli veri tabaninin icerdigi zorluklara
dayanarak, her iki modelin de dogruluk orani son derece yiiksektir. Onerilen yiiz
tanima yonteminde farkliliklari ortaya ¢ikarmak ve yiiksek dogruluk orani elde etmek
icin ¢oklu tanimlayici ve ¢ift LBP kullanilmistir. Sekil 5.15, MD ve LBP modellerinin
%100’1iik kusursuz performansini gosterir. LBP model ¢iftinde, Genisletilmis Yale B
i¢cin sirastyla %99,437; %98,732 ve %97,55 gibi yiiksek dogruluk elde edilmistir.
MDN modeli ve LBP ¢ifti, Yale veri tabaninda katilimci basina 6rnek sayisinin diisiik
olmasi nedeniyle olduk¢a makul olan %95,18 ve %93,37 dogruluk elde etmistir.
%98,81 dogruluga sahip MD modeli, %98,71'lik dogruluk oraniyla LBP’den daha iyi
performans gostermistir. LBP model ¢ifti ise Face95 ve Face96'da miilkemmel bir

dogruluk orani elde ederek MD modelinden daha iyi performans gostermistir.
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Sekil 5.15 Yeni yiiz tanima modellerinin performanslarinin karsilastirmasi

Yale iizerinde yapilan deneyde yontemlerimiz en modern yontemlerle karsilagtirmali
olarak verilmektedir. Tablo 5.1'de, LBP ve MD modellerini kullanan iki yontem, iyi

bir dogruluk oranina ulagsmis ve diger yontemlerden daha 1yi performans gostermistir.

MD modeli en 1yi ortalama dogrulugu saglamistir.

Tablo 5.1 Yale yiiz veri tabani iizerinde modern yontemlerin tanima oranlari

Yontem Dogruluk %
CSDL-SRC-power norm (Liu vd., 2016) 84,56
CSDL-CRC-power norm (Liu vd., 2016) 83,56
TSLDA (Chen vd., 2018) 84,77
Gelistirilmis TSLDA (Chen vd., 2018) 87,89
MPLBP-LH (Reddy vd., 2015) 80,28
LBPHL (Reddy vd., 2015) 80,83
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Tablo 5.1’in devami

Yontem Dogruluk %
LBP- PCA (Truong ve Kim, 2018) 89,2
1D-LBP (Truong ve Kim, 2018) 91,50
EL-LBP (Truong ve Kim, 2018) 95,07
CLTP_S/MI/C (Yee vd., 2020) 83,13
LapCLTP_S/M/C (Yee vd., 2020) 85,13
ART + SVM (Bensenane ve Keche, 2016) 89,4
SGD-LCDRC (Akheel vd., 2021) 90,07
LBP (Najafi Khanbebin ve Mehrdad, 2021) 83,4
DR-LBP (Najafi Khanbebin ve Mehrdad, 2021) 94,09
Bu Calismadaki LBP 93,73
Bu Calismadaki MD 95,18

Face94 ile yapilan denemede, bu calismada gelistirilen yoOntemler en gelismis
yaklagimlarla karsilastirilmaktadir. Tablo 5.2'te, LBP ¢ifti ve MD modeli kullanan tiim

yontemlerin dogru ve onceki yontemlerden iistiin oldugu kanitlanmistir. MD modeli

en yliksek diizeyde dogruluga sahip olan modeldir.

Tablo 5.2 Face94 veritabani iizerinde modern yontemlerin tanima oranlari

Yontem Dogruluk %
SURF-detektor-SIFT-tanimlayict (Vinay vd., 2015) 87,76

SIFT + SURF (Gupta vd., 2021) 87,3

ART + SVM (Bensenane ve Keche, 2016) 96

DR-LBP + LDA+ SVM) (Najafi Khanbebin ve Mehrdad, 2021) 96,4
DR-LBP + LDA + KNN (Najafi Khanbebin ve Mehrdad, 2021) 98,11

Bu Calismadaki LBP 98,71

Bu Calismadaki MD 98,81

Tablo 5.3'te goriildiigii gibi, Genisletilmis Yale B ilizerindeki denemede gelistirilen
yontemler en son tekniklerle karsilastirmali olarak gdsterilmektedir, LBP ¢ifti ve MD

modeli kullanan her iki yontemin de dogrulugu ve mevcut yaklagimlardan {iistiin

oldugu gosterilmistir. MD modeli en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.
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Tablo 5.3 Genisletilmis Yale B yiiz veri tabani iizerinde modern yontemlerin tanima oranlari

Yontem Dogruluk %
CSDL-SRC-power norm (Liu vd., 2016) 98,28
CSDL-CRC-power norm (Liu vd., 2016) 97,74
IPCA_SVM (Zhu vd., 2018) 89,30
DCNN (Zeng vd., 2018) 88,3
SGD-LCDRC (Akheel vd., 2021) 98,83
CNN-LBP-HOG (Yallamandaiah ve Purnachand, 2022) 97,33

Joint feature in a unified (Wan vd., 2021) 97,55

Bu Calismadaki LBP 98,73

Bu Calismadaki MD 99,43

Sonuglar, yeni bir 6znitelik ¢ikarim denklemi kullanan yeni tanimlayicinin farkli
pozlar, aydinlatmalar, yiiz ifadeleri ve gozliik kullanimi1 gibi durumlar {izerinde daha
verimli oldugunu ve LBP modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu, yeni modelin tanimlama, dogrulama ve tanimlama i¢in 6znitelik
¢ikarimimi kullanan yiiz tanima ve diger gorevlerdeki zorluklar iizerinde calismaya
uygun oldugu anlamina gelmektedir. Tanimlayici, ilk bdliimde birkag yiiz goriintiisii
tizerinde test edilmis ve dogrulanmis; ve bdylece yiiz ayrintilarim1 ne kadar iyi
tanimlayabilecegini acik¢a gostermistir. Bu ¢ok dnemlidir ve yiiziin tiim 6zniteliklerini
ortaya koyabilme yetenegini gosterir. Yeni tanimlayici ayrica gelecekte calismayi
planladigimiz COVID-19, retina damarlar1 ve doku siniflandirmasi gibi diger

alanlardaki tanima gorevlerine katki saglayabilir.

Bu béliimde, yiiz tanimada 6znitelik ¢ikarimi igin yeni kurulmus bir denklem ile ¢ok
tanimlayicili bir model ve yeni bir LBP model ¢ifti olarak kabul edilen iki ana katki
tanmitilmistir. Siiflandirma, bir destek vektdr makinesi tarafindan gergeklestirilmistir.
Temel amag yiiz 6zniteliklerini bir dizi yontem ve ¢esitli dagilimlarla tanimlamak i¢in
tiretilmis denklemleri kullanmaktir. Bu yodntem yiiz gorilintiisii Ozniteliklerinin
cikarilmasi i¢in tasarlanmistir, ancak daha fazla tanimlayici igeren diger bir¢cok nesne
tanima tiirii i¢in de kullanilabilir. MDN modeli, Genisletilmis Yale B, Face94 ve
Grimace veritabanlari i¢in sirastyla %99,437; %98,814 ve %100'liik son derece dnemli
performanslarla LBP modeliyle karsilastirildiginda 6nemli bir tanima dogrulugu elde
etmistir; bu da 6nerilen yontemin orijinal LBP'den tamamen farkli oldugunu ve pozlar,

aydinlatmalar, ifadeler, yiliz konumu ve kamera mesafesindeki degisikliklerin getirdigi
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problemleri etkili bir sekilde c¢ozerek yiiz tanima dogrulugunu gelistirdigini
gostermektedir. Veritabanlarinda yapilan denemelerde, MDN ve LBP model ¢iftinin
kesin, kararli ve dogru oldugu goriilmektedir. Gelecekteki calismalarda farkli veri

dagilimlarina sahip farklit MD modelleri kullanilmalidir.
5.2  Verimli Bir Evrisimsel Sinir Agi ile ilgili Bulgular

Asir1 (overfitting) ve yetersiz (underfitting) uyumun teshisi, yliz tanima igin ¢ok
onemli bir adimdir. Sekil 5.16, Face94, Face95, Face96 ve Grimace i¢in egri
dogrulugunu ve kaybini gostermektedir. Egrilerin analizi, tiim veri tabanlari i¢in asir1
uyum meydana gelmedigini ve iyi uyum yakalandigini agik¢a gostermektedir. Sekil
5.17, bir siniflandirma modelinin degerlendirmesinin tiim veri tabanlar1 i¢in ideal
oldugunu gosteren islem karakteristik egrisini (ROC egrisi) gostermektedir. Gergek

pozitif orana (TPR) kars1 yanlis pozitif oranin (FPR) ¢izilmesi, ROC egrisini (FPR)

vermektedir.
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Sekil 5.16 Veri setleri i¢in egitim ve dogrulama dogruluk egrileri
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Sekil 5.17 Veri setleri igin ROC egrileri ve AUC
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5.3  Derin Ogrenme Modeli ile ilgili Bulgular

Genel veri seti, diger yaklasimlarla karsilastirmay1 kolaylastirdigi ve yiliz tanima ve
siif kaydi sorunlariyla ilgili oldugu i¢in seg¢ilmistir. Diger arastirmacilar tarafindan da
yaygin olarak kullanilmaktadir. Sonugclar 51i ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmistir.
Onerilen modellerin teshisi, yiiz tanima icin ¢ok énemli bir adimdir. Sekil 5.18, veri
tabanlar1 i¢in egitim dogrulugunu, dogrulama dogrulugunu, egitim kaybim ve
dogrulama kaybimi gostermektedir. Egrilerin analizinden, tiim veri setlerinin 1yi bir
uyuma sahip oldugu goriilebilir. Test edilen veri tabanlari i¢in, hatirlama, kesinlik ve
F1 degeri kullanilarak yapilan performans karsilagtirmasi, Sekil 5.19'de gosterildigi
gibi anlamli sonuglar vermektedir. Bu yontemin yiiz tanima orani, diger son teknoloji
derin 6grenme modelleriyle karsilastirilmistir. Sekil 5.20, test edilen veri tabanlari igin
ideal performansi yansitan AUC'nin 1'e esit oldugu ROC egrisini gosterir. Sekil 5.21,
bu caligmada gelistirilen modelin Face94 ve Grimace veri setleri i¢cin %100 dogrulukla
diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve Face95 i¢in %99,86'ya
ulagtigini1 gostermektedir. Face96 veri tabani i¢in ise model, resnet50 vedendennet201

ile karsilastirildiginda 99,54'liik iyi bir dogruluga ulasmaktadir.
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Sekil 5.18 Indepthnet19 icin ¢esitli veri tabanlarindaki egitim ve dogrulama dogrulugu, egitim
kayb1 ve dogrulama kaybi(a) Faces94, (b) Faces95, (¢) Faces96, (d) Grimace
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Sekil 5.19 Farkli veri tabanlarinda Indepthnet19’e ait performans karsilagtirmasi, (a) Faces94,
(b) Faces95, (c) Faces96, (d) Grimace
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Sekil 5.20 Indepthnet ROC egrisi, (a) Faces94, (b) Faces95, (c) Faces96, (d) Grimace
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Sekil 5.21 Indepthnet Karsilagtirmasi, (a) Faces94, (b) Faces95, (c) Faces96, (d) Grimace

Sonuglart agmak icin, Farkli zorluklara sahip dort veri seti olusturulmustur.

Gelistirilen model, veri tabanlarinin sahip oldugu kiigiik kafa boyutu, yiiz durusu,
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kafanin ¢evrilmesi ve biiyiik ifade farkliliklar1 gibi zorluklara karsin Face94 ve
Grimace veri tabanlarinda basarili sonuglar elde etmistir. Onemli aydinlatma
degisiklikleri ve biiylik kafa boyutu farkliliklar1 olan Face95 i¢in model, diger
yontemlere gore ¢ok daha i1yi performans gostermistir. Face96 veri tabani biiyiik kafa
boyutu farkliliklarina ve karmasik bir arka plana sahip oldugundan diger modeller gibi
gelistirilen modelin de performansini hafifce etkilemistir. Indepthnet19'u daha iyi
kullanmak i¢in Face94, Grimace ve Face95’teki zorluklarda daha iyi performans
gosterecegi diislinlilmektedir. Facenet i¢in, Face96 veri tabanindaki dogruluk optimal
degildir; bunun nedeni biiyiik olasilikla bu veri tabaninda farkli yiizler iceren ¢ok
sayida yliz etiketi bulunmasidir. Ancak, [26] tarafindan belirtilen FaceNet sonuglarinin
dogrulugu sadece %77,67 dir. Her yiiz etiketinin birden fazla farklilig1 oldugundan ve

FaceNet egitim yontemi iiclii kayb1 kullandigindan bu olduk¢a makul gériinmektedir.

Tablo 5.4'te gortildiigii gibi son yontemlerin timii, 6nemli performans elde etmektedir.
Sonuglar genel olarak Indepthnetl9'un en etkili yontem oldugunu ve diger
yontemlerden daha iyi performans gdsterdigini, bunun da onu dort veri tabaninin sahip

oldugu zorluklar i¢in daha ilging hale getirdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 5.4 Bu ¢alismada gelistirilen yontemin diger son yontemlerle karsilastirmasi

Tanima Orani
Yontemler

Faces94 | Faces95 | Faces96 | Grimace
XNORNET (Bharadwaj vd., 2019) - 70,83 94,03 -
TT-3D (Brandoni ve Simoncini, 2020) - 87,15 100 -
FaceNet HOG_SVM (Wu ve Zhou, 2003) - 83,90 97,94 -
KPCR (Pan vd., 2020) - 98,2 95 -
FrMEM (Hosny vd., 2021) 100,00 |92 99 100,00
Openface_ Random Forest (Khokhar vd., 2021) 98 96 93 98
Openface_ Ada Boost (Khokhar vd., 2021) 96 93 97 94
Inception-V3_ RandomForest (Khokhar vd., 2021) 91 89 93 81
Inception-V3_ Ada Boost (Khokhar vd., 2021) 96 95 97 94
Deeplearning_PSO (Khokhar vd., 2021) 99 99 97 98
fuzzy FADF_ResNet-164 (Seethalakshmi ve Valli,
2022) 98,05 94,56 95,23 99,26
Bu Cahsmadaki Indepthnet 100 99,86 99,54 100
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Derin 6grenme, 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in karmasik bir yol gerektirmeyen, yliz tanima
icin etkili bir teknolojidir. Her katmandaki néron sayisini gosterecek sekilde daha fazla
katman kullanildiginda, derin 6grenme zorlasir ve daha fazla islem kaynag: gerektirir.
Kaynaklar daha az katman kullanilarak azaltilsa da, evrisimsel sinir agi
parametrelerinin ayarlanmasi gerekmektedir. Onerilen ESA, farkli veri boyutta veri

tabanlar1 kullanirken daha az kaynakla iyi bir performans sergilemektedir.

Bu boliimde, ¢esitli ag tasarim yontemlerinden etkilenen yiiksek performansl bir yiiz
tanima modeline sahip 6zel bir derin ag olan Indepthnet tamitilmistir. Yaygin yiiz
tanima kriterlerini kullanan denemelere gore, bu calismada gelistirilen Indepthnet
dogruluk agisindan basarilidir. Model, mevcut kapsamli derin yiiz tanima aglarinin
cogunlugu gibi her iki test kriterinde de iy1 performans gostermektedir. Yiiz tanima
icin renk alan1 degisikliklerine dayali ¢ogaltma yonteminin bu alanda oldukga etkili
oldugu goriilmiistiir. Bu ¢aligma herhangi bir siniflandirilmis probleme uygulanabilir.

Farkli amaglar i¢in farkli veri tabanlari kullanilarak degerlendirilebilir.

5.4  Yiiz Tanmima ve Uzaktan Yoklama Modeli ile ilgili Bulgular

Performans karsilastirmalari temelde iki deney ile yapilmistir. ilk deney, tiim smiflarin
ylzlerinin taninmasiyla ilgilidir. Sekil 5.22; Deney 1'de onemli sonuglar gdsteren
SVM destegi ile onerilen ESA Softmax'in, 6n yiiz ile farkl yiiz ifadeleri ve hafif sag
ve sol doniislerde %100 dogruluk orani ile carpici sonuglara ulastigini gésterir. Bunun
nedeni, tamimlama siirecini vurgulamak ic¢in kullanilan cosine benzerlik
fonksiyonudur. Sekil 5.24, deney 2'de, biiyiik yiiz ifadesi degisiklikleri ve genis acili
sag ve sola dontislerin yani sira farkli arka planlar ve biiyiik kafa boyutuna sahip 6n

yiiz goriintiilerinin kullanildigin1 gostermektedir.

Sartlt olasilik, her bir smifta sonsal (a posteriori) olarak siniflandirilan deneklerin
toplam c¢esitliligini, deneklerin oranini, dnceden belirlenmis bir esik degerin Gtesinde
bir sonsal dagilimla siiflandirilan test edilebilir bir tahmin ve her bir gizli sinifta
siniflandirilan 6znelerin toplam denek sayisi {izerinden her sinifin ortalama sonsal
olasiligint igeren smiflandirma tablosunu verir. Tablo 5.5 ve Tablo 5.6. sonsal

kategorinin ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendirmektedir. Cikti
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vektoriindeki tekrarlanan 6lgiimlerin vektorii ile, sonsal siniflandirma ve siiflandirma
tablosu, son sinif iiyelik olasiliklarindan olusturulur. Sekil 5.22 ve Sekil 5.24, deney 1
ve 2 performans degerlendirmesi i¢in en yiliksek degere sahip her smif igin sonsal

dagilimi gostermektedir.

Bir katilimeinin yiiziinii digeriyle eslestirmek ve eslesip eslesmedigini belirlemek, yiiz
dogrulama olarak bilinir. Bire bir eslesme kullanilir. Yiiz dogrulamada, bir yiiz haritasi
olusturmak, bunu bir kimlik fotografiyla eslestirmek ve kisinin agikca iddia ettigi kisi
olup olmadiginmi degerlendirmek i¢in makine 6grenmesi kullanilir. Yiiz dogrulama
prosediirii, kullanicinin farkinda oldugu bir seydir. Algoritmalar sakal birakilan veya
zorlayict ortam durumlarinda bile, bir gdriiniimiin ayirt edici unsurlarini yakalayabilir
ve yiizleri tanimlayabilir. Deney 1 ve 2'deki her sinif i¢in dogrulama sonuglar1 Sekil
5.23 ve sekil 5.25'da gosterilmistir. Tiim sonuglar dogrulama oranina dayali olarak
elde edilmistir. Sistemin istikrarlt ve giivenilir performans gdostermesini saglayan ve

uyarlanabilir bir esik deger sisteme eklenmelidir.

Tablo 5.5 Deney 1’deki her sinif i¢in sonsal siniflandirma sonuglari

CA |[CAL| CB cCC CD CG CH C K
CA %99,77 | %0,05 %0,02 %0,00 %0,01 %0,00 %0,15 %0,00
CB %0,00 %0,01 | %99,99 %0,00 %0,00 %0,00 %0,00 %0,00
cC %0,00 %0,04 %0,11 %95,26 %0,05 %4,44 %0,00 %0,10
CD %2,04 %0,11 %0,17 %0,43 %58,15 | %27,66 %0,54 %10,90
CG %0,01 %0,03 %0,01 %0,24 %?2,82 %96,82 %0,00 %0,07
C G1 %0,03 %0,07 %0,02 %0,38 %0,53 %98,68 %0,08 %0,21
C_H %0,67 | %0,11 | 9%0,08 %0,05 %0,04 %0,02 | %99,02 | %0,01
CK %0,02 | %0,00 | 9%0,00 %0,01 %0,02 %0,06 %0,00 | %99,89
C_K1 %0,02 | %0,00 | 9%0,00 %0,02 %0,02 %0,41 %0,00 | %99,53
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Sekil 5.22 Deney 1’de performans degerlendirme i¢in en yiiksek degerli sonsal dagilim
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Sekil 5.23 Deney 1’deki her simif i¢in dogrulama sonuglari
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Tablo 5.6 Deney 2’deki her sinif i¢in sonsal siniflandirma sonuglart

C A C Al CB cC CD CG CH CK
CA %97,63 | %0,22 %0,11 %0,02 %0,61 %0,01 %1,39 %0,01
CB %3,09 | %351 | %71,28 %8,69 %5,14 %4,73 %2,36 %1,20
cC %0,05 | %3,96 | %31,32 | %52,60 | %10,05 %2,00 %0,00 %0,02
cc %0,15 | %0,17 %1,08 | %87,95 %0,50 %6,54 %0,06 %3,55
CD %16,24 | %0,41 %0,21 %0,72 | %50,27 %2,37 | %?26,16 %3,62
CH %0,46 | %0,10 %0,01 %0,03 %0,01 %0,03 | 9%99,33 %0,03
C H1 %3,62 | %0,05 %0,00 %0,01 %0,01 %0,02 | %96,24 %0,05
CK %0,11 | %0,04 %0,10 %6,86 %1,19 | 9%32,09 %0,12 | 9%59,49
Cu %2,05 | %1,23 %0,54 | %32,78 %2,88 | %44,88 | 9%10,82 %4,82
cZz %3,55 | %0,28 %0,04 %1,44 %1,24 %6,10 | %60,22 | %27,13
100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
3\: 60,00%
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Sekil 5.24 Deney 2’de performans degerlendirme i¢in en yiiksek degerli sonsal dagilim
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Sekil 5.25 Deney 2’deki her sinif i¢in dogrulama sonuglari

Deney 1'deki ¢esitli yiiz ifadeleri ve kiigiik ol¢ekli saga ve sola doniisler ile 6n yiiz
gorevleri Deney 2'ye gére daha giivenli, kesin ve giivenilir bulunmustur. Ancak,
Deney 2'de hesaplanan %100 dogruluk, modelin yiiziin konumu, boyutu ve
coziiniirliglindeki ciddi degisikliklerin yan1 sira egitim setindeki modelin
performansii olumsuz etkileyebilecek olan yetersiz varyansa ragmen modelin bu

senaryodaki yiizleri tanimlayabildigini gostermektedir.

ESA egitimi i¢in daha az yiiz goriintiisii igeren bir veri tabanini islemek, biiyiik veri
tabanlarindan ve aktarim 6greniminden daha iyi oldugundan ve 6znitelik ¢ikarimi igin
coklu tanimlayicilar kullanarak yiiz dogrulamada daha etkili oldugundan, onerilen
model 6grenmek i¢in biiyiik veri tabanini gerektirmez, bu da daha etkili bir yontem

olarak kabul edilir.

Sonuglar, uzaktan egitim ve diger alanlar i¢in bir yliz tanima ve yoklama uygulamasi
olustururken dikkate alinmasi gereken zorluklar hakkinda yol gdsterici olmaktadir.
Model veri tabanlar arasindaki benzerlige dayali olarak olusturuldugundan, uzaktan
O6grenme baglaminda yiiz tanima modelleri ile gercek diinya uygulamasi arasindaki
dogabilecek farkliliklar konusunda bu c¢alismada kullanilan yontem dikkate

alinmalidir.

Bu boliimde, ¢esitli ag tasarim yontemlerinden ilham alan Indepthnet adli yiiksek

performansli yiliz tanima modeline sahip benzersiz bir derin sinir ag1 sunulmustur.
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Model dogrulama igin secilen veri setleri yiiz tanima ve wuzaktan egitim
gereksinimlerine uygundur. Farkli yliz tanima zorluklarina sahip dort veri taban
lizerinde yapilan testler, bu calismada gelistirilen Indepthnet'in dogruluk agisindan
verimli oldugunu ve modelin etkililiginin diger derin yiiz tanima aglarinin ¢oguyla
benzer oldugunu gostermistir. Ayrica yiiz tanima ve yoklama i¢in yeni bir ESA modeli
ve yontemi sunulmustur. Uzaktan egitimde yiiz tanima uygulamalarinda ¢evrimigi
olarak mevcut olan egitim verilerinin elde edilmesinin zorluguyla karsilasilmaktadir.
Veri doniistiirme ve cogaltmay1 kullanarak bu sorunun nasil ¢oziilecegi gosterilmistir.
Yiiz 6zniteligi, onerilen ESA’dan ¢ikarilmist ve sinirli veri tabanlar1 ve daha diisiik
yiiz tanima hatalar1 i¢in uygun olan Softmax ve Destek Vektor Makinesi kullanilarak
egitilmistir. Tiim veri tabanlar1 igin, gercek zamanli sistemlerde yiiz tanimay1
tyilestirmek i¢in dogrulama asamasin1 destekleyen Destek Vektor Makinesi
kullanmanin faydalar1 vurgulanmaktadir. Bu tezde uzaktan egitim kaydinda basartyla
kullanilabilecek, yiiz tanima ve yoklama zorluklarinin iistesinden gelmeye uygun bir

yliz tanima modeli sunulmustur.

Son olarak, gelistirilen model diger siniflandirma gorevlerine de katkida bulunabilir.
Yiiz tanima ve yoklama mimarisi, uzaktan yapilmasi1 gereken herhangi bir is i¢in
kullanima uygundur. Ayrica, 6zellikle mevcut ve gelecekteki asamalarda, toplantilar
ve kapali bir yerde caligmanin getirdigi kisitlamalar nedeniyle bazi kurumlarda
kullanilabilir. Model, ilerleyen zamanlarda uzaktan egitimde duygu tanima igin

kullanilarak 6grenme stireclerine katki saglayabilir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Yiiz biyolojik ozellikleri basta olmak lizere birgok avantaji nedeniyle yiliz tanima
tekniklerinin kullanim1 giderek artmaktadir. Insan yiiziiniin biyolojik &zellikleri
degistirilemez ve yliz goriintiilerinin kullanimi kolaydir. Bu nedenle yiiz tanima
uzaktan egitim, glivenlik ve sosyal aglar dahil bir¢ok sistemde en degerli biyometrik
yontem olarak kabul edilir. Bununla birlikte, poz, aydinlatma ve yiiz ifadelerindeki
varyasyonlar ve okliizyon diisiiniildiiglinde yliz tanima algoritmalariin gelistirilmesi

zorlagsmaktadir.

Bu tezde, bu sorunlar1 ele almak amaciyla yiiz tanima ig¢in yeni modeller ve
algoritmalar Onerilmistir. Birka¢ yaygin kullanilan yiiz veri setinde, bu yaklagim
onceki algoritmalar1 geride birakan bir performans gostermistir. Ik olarak, yiiz
goriintlisli gortiniimiinii belirli bir degere bagl olarak farkli diizeylere ayirmak icin
yeni bir yontem sunulmustur. Bu yontem yiiz goriiniimii ve diger alanlarda biiyiik

Onem tasimaktadir.

Ardindan, ¢oklu tanimlayict (MD) adinda yeni bir yliz goriintiisii tanimlayicisi
onerilmistir. MD, yiiz 6zniteligi ayrintilarint kodlamak i¢in farkli dagilimlar etkin bir
sekilde uygulamaktadir. Bu nedenle, yiliz tanimlamaya yonelik belirgin iyilestirmelere
sahiptir. Yiiz tanima performansini artirmak i¢in farkli goriiniimlerde ve ayrintilarda
yliz Ozniteliklerini kodlamak i¢in modelleri eslestirmek {izere tanimlayici verimli bir
sekilde genisletilmistir. MD modelinin, yiiz tanima i¢in mevcut yiiz tabanli tanimlayici

modellerin ¢ogundan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Ayrica, yapay zeka derin 6grenmesi ile yliz goriintiislinii tantmlamak i¢in dort katmani
kullanarak st diizey Oznitelik ¢ikarimina dayali bir model gelistirilmistir. Dort
katmanli yapi, ii¢ yiiksek seviye ve daha derine inmek i¢in bir katman igerdiginden
yiliz tanima i¢in ¢ok onemlidir. Bu model, 6zniteliklerin iist diizey Ozetleri iizerinde
caligmakta ve farkli yiiz tanima zorluklarini igeren kosullarda ilging sonuglar elde
etmektedir. Yontemin, mevcut bircok modelden daha iyi performans gostererek

basarili sonuglar elde ettigi ortaya konulmustur.
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Tiim bunlara ek olarak, yapilan arastirmalarin 1s18inda, daha derin katmanlar1 ve
bloklar1 aragtirmak i¢in yeni bir derin 6grenme modeli olan Indeptnet Onerilmistir.
Yeni model, performansini ve giivenilirligini artirmak i¢in en son yontemlere
dayanmaktadir. Ag altyapisi, blogun nihai ¢iktisin1  bitirmek ig¢in ortalama
ortaklamanin erken katmandan once geldigi ve genisletilmis blogun hem ortalama hem
de maksimum ortaklamay1 igerdigi bir 6grenme yapisina sahiptir. Model, blogun
onceki 0zniteligini maksimum ve ortalama 6zniteligi ile bir sonraki bloga itmektedir.
Model, neredeyse tiim veri tabanlarinda 6nemli sonuclar elde etmis ve mevcut en son

teknolojiye sahip yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Yiiz tanima ve dogrulama gibi zorluklar ve sinirli egitim verilerinin iistesinden gelmek
icin uzaktan egitimde yiiz tanima ve yoklama i¢in gelistirilen modelleri
genisletilmistir. Bu calismada, cesitli ag olusturma yontemlerinden ilham alan, yiiz
tanimada yiiksek performans gosteren bir modele sahip yeni bir derin sinir ag1 olan
Indepthnet19 6nerilmistir. Model dogrulama igin segilen veri tabanlart hem yiiz tanima
hem de uzaktan egitim i¢in uygundur. Farkli yiiz tanimlama sorunlarina sahip dort veri
taban1 iizerinde yapilan testlere gdre Indepthnetl9 yeterli dogruluk diizeyine ve
mevcut derin yiiz tanima aglarinin ¢oguyla benzer bir etkililik diizeyine sahiptir. Ek
olarak, yeni bir ESA yliz tanima ve yoklama modeli gosterilmistir. Uzaktan egitimde
yliz tanmima, cevrimi¢i olarak kolayca erisilebilen egitim verileri bulmanin
zorluklarindan etkilenmektedir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in veri doniistiirme
ve ¢ogaltmadan nasil faydalanilacagi gosterilmektedir. Onerilen ESA’da yiiz
Oznitelikleri, kii¢lik veri tabanlar1 ve diisiik yiiz tanima hata oranlar1 i¢in kullanigl olan
Softmax ve Destek Vektor Makinesi kullanilarak ¢ikarilmis ve egitilmistir. Gergek
zamanlh sistemlerde yiiz tanimay1 gelistirmek icin tiim veri tabanlarinda dogrulama
adimini gelistiren Destek Vektor Makinesini kullanmanin faydalar1 vurgulanmalidir.
Bu tezde, uzaktan egitim kaydinda basariyla kullanilabilen ve yliz tanima ve yoklama
sorunlarinin iistesinden gelebilecek olan bir yiiz tanima modeli gelistirilmistir. Bu
modelden diger siniflandirma problemlerinde de yararlanilabilir. Toplanma ve kapali
bir alanda caligmaya getirilen sinirlamalar nedeniyle, yiiz tanima ve yoklama mimarisi,
uzaktan yapilmasi gereken herhangi bir faaliyet i¢in uygundur ve 6zellikle mevcut ve
gelecekteki agsamalarda bazi kurumlarda kullanilabilir. Gelecekte, bu model uzaktan

egitimde duygu tanimada kullanilarak 6grenme siireglerine katki saglayabilir. MD
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modelleri gelecek calismalarda farkli veri dagilimlara sahip setlerle kullanilabilir.
Onerilen 6znitelik ¢ikarma ve evrisimsel sinir ag1 entegrasyonu, dogrulugu ve

performansi artirabilmektedir.

Gelecekte gergek diinyadaki bilgisayarli goriide uygulamak i¢in biyometrik yiiz
tanima yontemleri gelistirilmeye devam etmelidir. Yapay zeka ve derin 6grenmede,
veri lizerinde ¢alismanin yeni modeller tasarlamaktan daha 6nemli oldugu sonucuna
varilmistir. Yapay zekanin geleceginde mevcut modelleri kullanan daha fazla yontem
gelistirilebilir ve bu yontemlerin gercek diinya sistemlerinde kullanilmasi i¢in diger
alanlarda firsatlar yaratilabilir. Bu tez boyunca elde edilen bulgular, ger¢ek diinya
uygulamalarinda kullanilmak iizere yiliz tanima yontemlerinin gelistirilmesine olanak
tanir. Yiiz tanimada, cok cesitli etiketli verilere erisilebilir. Daha etkili Oznitelik
cikarma modelleri olusturan ve birden ¢ok veri kaynagini ve mimariyi birlestiren yeni

yontemler arayisina devam edilmelidir.
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