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ONSOZ

Yiiz ayirt etme ve tanima konular1 uzun yillardan beri birgok alanin ilgilendigi arastirma
konularidir. Gilinlimiizde, yiiz ayirt etme ve tanima 6zellikle giivenlik ve pazar arastirmasi
icin kullanilmaktadir. 80’1l yillarin ortalarindan itibaren derin 6grenme mimarilerinin
ortaya ¢ikmasi ile birlikte, bir¢ok alanda oldugu gibi yiiz bulma ve tanima konularinda da
derin O0grenme kullanilmaya baslamistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme mimarisi olan
evrisimsel sinir ag1 tabanli yiiz ayirt etme ve tamima problemleri icin iki ydntem
onermektedir. Uygulamamizda, yiiz bulma i¢in python ortaminda caffe kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Diger bir uygulama olan yiiz tanima ise dlib ve opencv kiitiiphanelerinden
faydalanilarak yine python dili ile bir yazilim gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligmada degerli vaktini bana ayirarak ¢alismamin bitirilmesinde her tiirli destegini
esirgemeyen danisman hocam Yrd. Dog. Dr. Ahmet CINAR’ a tesekkiirlerimi sunmak
istiyorum.

Ayrica hayatimin her aninda ilgi, anlayis ve her tiirlii destegini esirgemeyen aileme de
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OZET

Yiiz ayirt etme ve tanima konular1 bilgisayar gormesi alaninda uzun yillardir ¢alisilan
aktif arastirma konularidir. Literatlirde, istatiksel tabanli, gériinlim tabanli ve sablon
esleme tabanli gibi yontemler bulunmaktadir. Var olan bu yontemler, poz degisikligi,
aydinlanma etkisi ve gulriltili goriintiilerde istenilen basariyt ¢ogu zaman
saglayamamaktadir.

Son yillarda, donanimsal kisitlarin giderilmesi ile birlikte yapay sinir aglarinin katman
sayist arttirilarak derinlestirilmis modeller gelistirilmistir. Bu yapilar genel olarak “derin
O0grenme” olarak bilinmektedir. Makine Ogrenme konularinin neredeyse hepsinde
kullanilarak, var olan durumu iyilestiren derin 6grenme, goriintii isleme problemlerinin
¢Oziimii icin de kullanilmaktadir.

Sonug olarak bu tez calismasinda son zamanlarin popiiler konusu derin &grenme
irdelenmis, derin 6grenme mimarilerinden olan evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak yiiz

ayirt etme ve tanima islemleri ger¢eklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Goriintii isleme, Yiiz bulma, Yiiz tanima, Evrisimsel

sinir aglari.



SUMMARY

DEEP LEARNING BASED FACE DETECTION AND RECOGNITION

Face detection and recognition are the most popular research topics that have been
working in computer vision for many years. In the literature, there are statistical based,
appearance based and template matching based methods for face detection and recognition.
However, in most case these methods do not provide the desired success in exposure
change, lighting effect and noisy images.

In recent years, with the elimination of hardware constraints, the number of layers of
artificial neural networks has been increased and deepened models have been developed.
These structures are generally known as "deep learning”. The machine is also used in
almost all of the learning topics in order to solve deep learning on image processing
problems that improve the existing situation.

Consequently, in this thesis, deep learning which is recently the most popular subject in
machine learning has been examined and face detection and recognition with the help of
CNN (Convolutional Neural Network) have been realized.

Key Words: Deep learning, Image processing, Face detection, Face recognition,

Convolutional neural network,
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1. GIRIS

Son yillarda bilisim teknolojisinin gelismesiyle birlikte her alanda akilli sistemlerin
kullanim1 kaginilmaz hale gelmistir. insam1 diger canlilardan ayiran ve sahip olunan en
degerli sey olan zekayi, makinelere 6gretme fikrinin cazip gelmesiyle baglayan yapay zeka
kavrami bilim g¢evrelerince ortaya atilan yeni teknikler sayesinde geliserek ilerlemistir. Bu
tekniklerin son zamanlarda adindan ¢okca bahsedileni derin 6grenme, olduk¢a yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Gecmiste insan faktoriiniin gerektigi bir¢ok problemin ¢oziimiinde artik akilli sistemler
kullanilmaktadir. Bu problemlerden birisi yliz bulmadir. Yiiz bulma islemi, yliz tanima,
duygu analizi yapma, yas tespiti gibi birgok problemi ¢ézmenin ilk adimi olmasinin yani
sira kisi sayist belirlemek i¢in de kullanilmaktadir. Kisi sayisi belirleme, pazar aragtirmasi
ve glivenlik alanlarinca kullanilmaktadir.

Kisiyi tanima probleminin ¢dziimil icin el, iris, retina ve yiiz gibi kisinin fiziksel
ozelliklerinden faydalanan ¢alismalar mevcuttur [1]. Bunlardan en tercih edileni sagladigi
avantajlardan dolay1 kisiyi yiliz goriintiisiinden tanimaktir. Yiiz goriintiisiinden tanima,
kisinin rahatsiz edilmeden taninmasini saglayacaktir. Ayrica islem yapilirken Kkisinin
durumdan habersiz olmasi, yontemin Ozellikle gilivenlik gibi daha genis alanlarda
kullanimin1 saglayacaktir. Son yillarda artan terér suglarinin 6nlenmesi veya herhangi bir
suctan aranan kisilerin bulunmasi i¢in sistemin havayollari, devlet daireleri ve toplu tasima
araglar1 gibi birgok yerde kullanimi toplum giivenligini saglamak ag¢isindan oldukga faydali

olacaktir.

1.1. Literatiir Ozeti

Gegmisten gilinlimiize yiliz bulma problemi ile ilgili bircok yontem gelistirilmistir.
Problemi ¢ozmeye yonelik yapilan ¢aligmalarin akademik ve bilim ¢evrelerince en ¢ok
kullanilmis olanlar1 Ten rengi tabanli yiiz bulma(skin color method), hareket tabanli yiiz
bulma, Haar siniflandirma algoritmas1 ve yapay zeka algoritmalar1 (Yapay Sinir agi,

Bulanik Mantik, Derin Ogrenme...) ile gelistirilen yontemlerdir.



W. Chen ve ark.[2], Oncelikle yliz tanima i¢in cilt rengi modelleme arastirmalari
incelemesi sunmuslardir. Ozellikle, cilt renk modellemesi, algilama ve béliitlemenin
zorluklarini tartismaya odaklanmis ve daha sonra cilt renk modellemesi ve bolgeye dayali
cilt boliimlemesini sunmuslardir. Ayrica, komiir madeninde ¢alisan personelin ton
Ozelliklerini analiz etmek i¢in yeni bir yaklasim Onermislerdir. Gorsel tonun tepkisine
dayali olarak smir tespit yontemini kullanarak madencilerin cilt rengi sinirlar
belirlenmistir. Ardindan madenler igin cilt rengini bdlmek ic¢in c¢ift renk detektori
kullanarak renk alani yontemini belirlemislerdir. Test sonuglari, yontemin madencilerin cilt
bolgelerini boliimlere ayirma konusunda miikkemmel bir yetenege sahip oldugunu
gostermistir.

D. Ghimire ve ark. [3], giris renk goriintiisiiniin kenar ve cilt tonu bilgisine dayanan
aydinlatmaya duyarsiz bir yiiz algilama yontemi sunar. Goriintii boélitleme, yliiz
bilesenlerini arka planda ayirmak i¢in cilt rengi ve kenar bilgileri kullanilarak gelistirme
sonrasinda gelistirilir. Baglanan bilesenler daha sonra birincil sekil 6zelliklerini ve kenar
ve ciltli gorlintiiniin ilgili gri tonlamali goriintlistinde aday yiliz bélgesinin standart
sapmasini kullanarak analiz eder.

Sanjay ve ark. [4] , farkli renk modellerinin dinamiklerini bes videonun bir
veritabaninda incelemistir. Bu videolar 93.000'den fazla elle aciklanmis yliz goriintiileri
icermektedir. Ayrica, Adaboost yiiz bulucusunun yanlis kabul edilme durumunu azaltmak
icin uyarlanabilir bir cilt rengi modeli onermislerdir. Yiiz renk dagilimi modeli, dnceki
Adaboost yanitlarim1 kullanarak diizenli olarak gilincellendiginden, sistemi gergek
diinyadaki ¢evre degiskenleri i¢in daha etkili bulmustur.

Q. Lan ve ark.[5] gelencksel Adaboost yiiz algilama algoritmasi, Haar benzeri
ozellikleri, yliz bolgesi icinde algilama hatast orani1 disiik olan egitim smifi
siniflandiricilarini kullanmistir. Bir yiiziin en 6nemli 6zelliklerinden biri olan YCgCr renk
alanindaki cilt iy1 kiimelenmeye sahiptir. Bu calismada Adaboost algoritmasinin ve cilt
renk algilama algoritmasinin avantajlariyla birlestirilen YCgCr cilt rengi modeline dayanan
Adaboost yiiz algilama algoritmasi yontemi Onerilmektedir. Deneyler, geleneksel
algoritmayla karsilagtirildiginda, 6nerilen yontemin algilama dogrulugunda ve hatalarinda
onemli dlgiide 1yilestigini gostermistir.

S. Kang ve ark. [6] , cilt rengi bdlgenin algilanmasi yolu ile kayan pencere tipi bir yiiz
bulucusunun hizin1 artirmak igin bir yontem &nermektedir. Cilt rengi bolgeyi algilama

yoluyla yiiz algilama yontemi c¢esitli perspektiflerle incelenmistir: Renkleri cilt rengine



benzer alan nedeniyle karmasik arka plan resimleri, yiiksek sahte pozitif oranlara neden
olur. Buna karsin, goriiniime dayanan, kayan bir pencere tiiriinii benimseyen yliz algilama
yontemi, ylksek yiiz algilama oranlarini igerebilir, ancak goriintii boyutu arttikca tarama
algilama islemi sirasinda muazzam hesaplama maliyetlerine neden olurken islem siiresi de
buna gore genisletilir. Bu ¢aligma, isleme siiresi diistiriilen cilt renk bdlgesini algilayarak
ve kullanarak kayan pencerenin alt pencere boyunu ve algilama alanini kontrol etmek igin
bir yontem oOnermektedir. Haar dalgacik ve LBP o6zellikli bir yiiz tanimlayici ile Bao
veritaban1 goriintiilerine ek olarak cevrimici olarak 274 goriintii toplanmis ve onlarla
yapilan testin sonucunda, mevcut kayar pencere kullaniminda yliz algilama siiresi
azalarak% 47'ye diistirilmiistiir.

S. Zhou, ve ark. [7], Ozellik kiimesi olarak yeni Multi-Block Yerel Gradient Desenler
(MB-LGP) tanitarak, aga¢ yapist siniflandiricilarini Destek vektor Makine ile birlestiren
dort katmanli bir yiiz bulucu 6nermistir. MB-LGP, Yerel Gradient Desenlerinin (LGP)
gelistirilmis bir versiyonudur, LGP'deki piksel degerini degistirmek icin bir goriintii
blogundaki ortalama piksel degerini kullanir, boylece biiyiik 6lgekli yapinin daha iyi
gosterilmesini ve seslere karst daha dayanikli olmasini saglar. Makale ayn1 zamanda, yiiz
tanimlayicisinin hizin1 ve dogrulugunu dengelemek icin siniflandirma boliimiinde destek
vektor makinesi (SVM) ile ¢ok kutuplu karar agaclarin1 da bir araya getirmistir. Yontem,
yaygin olarak kullanilan CMU + MIT yiiz veri taban ile test edilmis ve kabul edilebilir
sonuglar elde etmistir.

J. Ruan ve ark.[8], yliz 6zelliklerine ve LSVM'ye dayanan bir yliz tanima algoritmasi
onermektedir. Cilt renk bolgelerinden kasith olarak numuneleri ve algilama bdlgelerini
secerek numunelerin etkinligi ve siniflandiricinin performans: iyilestirilir. Ayrica, 6rnek
goriintliler dalgacik doniisiimii ile sikistirilir ve 6rnek 6znitelik vektorii ¢ikarilir ve ayrik
kosiniis doniisiimii ile azaltilir, SVM smiflandiricisinin egitim zorlugu ve eslesme siireleri
azaltilir ve algilama hizlandirilir. Sonunda yiiz aday bolgeleri gézler ve agiz tespit edilerek
dogrulanir.

X. Zhang ve ark. [9], Support Vector Machine (SVM) ile birlestirilmis Iki Boyutlu
Temel Bilesen Analizi (PCA) temelli etkin bir yliz algilama yontemi Onermektedir.
Oncelikle, nispeten daha diisiik hesaplama karmasikligina sahip bir 2DPCA kaba filtre,
yiizlin ¢gogunu filtrelemek i¢in biitlin girdi gorilintlisiine uygulanir, daha sonra, nihai karari

vermek i¢in SVM siniflandiricisini takip eder ve boylece algilama islemi hizlanir. Deney



sonuglari, yontemin karmasik arka plan altinda yiizleri etkili bir sekilde algilayabilecegini
ve isleme siiresinin tek bagina SVM'yi kullanmaktan daha kisa oldugunu gostermektedir.

H. M. El-Bakry ve ark. [10], verilen bir goériintiide insan yiizlerini tanimlamak i¢in daha
hizl1 bir PCA yaklagim1 getirmistir. Bu tiir bir yaklasim, girdi imgesini ¢ok kii¢iik boyutlu
alt imajlara ayirmistir. Farkli goriintiiler icin deneysel sonuglar, onerilen daha hizl
PCA'nin giiriiltiiye ve kismi titkanmaya ragmen yiizleri gercek zamanli olarak verimli bir
sekilde konumlandirdigini gdstermistir. Onerilen yaklasim gergek zamanli olarak baska bir
nesnenin varligini / yoklugunu tespit etmek i¢in uygulanabilir.

Y. Li ve ark.[11], bir insan-robot etkilesimli sistem i¢in kullanilan insan yiizii algilama,
tanimlama ve izleme yontemleri ve teknikleri sunmaktadir. Standart goriintii isleme
algoritmasi ile birlikte bulanik bir ten rengi ayarlayici, insan yiizlerini algilamak ve daha
sonra bunlar1 dogrusal olmayan destek vektdr makinesi (SVM) ve Oklid uzaklik 6l¢iimii ile
tanimlamak i¢in Onerilir.

H. C. Yang ve ark. [12], yonlendirilmis gradyanlarin histogramlarima (HOG) dayanan,
yiiz olmayanlar1 adim adim ayirmak icin farkli 6zellikler ve siniflandirict kullanan bir
kaskadli yiliz algilama yontemi Onerirler. Aday 6zellik seti, farkli tane boyutundaki HOG
ozelligiyle olusturulmustur; Farkli parametreli zayif siniflandirict olarak farkli asamalarda
destek vektor makinesi (SVM) kullanilmistir.

V. Jones ve ark. [13] yliz bulma i¢in haar siniflandiric1 kullanmiglardir. Dedektor
tarafindan kullanilan &zelliklerin hizli bir sekilde hesaplanmasini saglayan "Integral
Goriinti" adli yeni bir goriintii sunumu sunmuslardir. Siniflandiricilart bir "kademeli"
olarak birlestiren, umut verici yiiz benzeri bolgeler lizerinde daha fazla hesaplama hareketi
yaparken resmin arka plan bolgelerinin hizli bir sekilde atilmasini saglayan bir yontemdir.
Geleneksel bir masaiistiinde uygulanan yiiz algilama saniyede 15 kare siirmektedir.

J. Coster ve ark.[14], OpenCV programlama kiitiiphanesi ve Viola-Jones algoritmasi
kullanarak kontrolii yapilan bir ortamda bir kisinin dikkatini 6l¢gmenin miimkiin olup
olmadigini arastirmistir. Birinin dikkatini ¢ekip ¢ekmedigini 6l¢mek i¢in bir dikkat tanimi
gereklidri. Dikkat ¢eken ve dikkati ¢eken konularin fotograflarindan olusan bir veri seti,
yazilimin dikkatin 6lciilmesi i¢in kullanilabilecegini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
Calismanin sonuglari, OpenCV'nin birka¢ yanlis pozitiflikle hemen hemen miikemmel bir
tespit oranina sahip oldugunu gosterdi. Sonug, OpenCV programlama kiitliphanesinin,

kontrol edilen bir ¢evredeki dikkati 6lgmek icin kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.



Bununla birlikte, ¢alismanin sinirli kapsami nedeniyle, gercek diinyadaki bir uygulamada
kullanilabilmesi i¢in daha fazla arastirma gerekmektedir.

P. Irgens ve ark.[15] FPGA(Field Programmable Gate Arrays) tabanli Viola-Jones yliz
algilama algoritmasi sunmuglardir. Uygulama, bir donanim agiklama dili ile tanimlanan ve
uygun fiyatlh DE2-115 degerlendirme karti {izerinde dogrulanmis eksiksiz bir sistem
seviyesi donanim tasarimidir. Birincil hedef, ulasilabilir performans1 diistik uglu FPGA ¢ip
tabanli bir uygulama ile incelemektir.

X. Zhao ve ark.[16] baglam kisitlamalarin1 basamakli AdaBoost ¢ercevesinde yerel
doku modeli ile biitlinlestiren, yiiz isareti tespiti i¢in yeni bir baglam modelleme yontemi
onermistir. Sadece yerel doku bilgisinin yani sira kiiresel baglam bilgisi insanlarin
yiizlerdeki yiiz isaretlerini bulmasi i¢in kullanilir. Bu nedenle, yiiz simgeleri ve ¢evresi
arasindaki ortak olusumu, diger bir deyisle, baglam bilgisini, diisiik uzakliklar agisindan,
birbirine bitisik olmayan dikdortgen (NAR) Haar benzeri 6zellik olarak onerir.

Yapay sinir aglart [17,18,19,20] ve bulanik mantik [21,22,23] kullanilarak gelistirilmis
bir¢ok yiiz bulma yontemi literatiirde mevcuttur. Fakat son yillarda bu yontemlerin yerini
derin 6grenme mimarileri almaya baglamistir.

Shuo Yang ve ark.[24] yiiz bulma i¢in yiizsel kisim yanitlarindan yararlanarak bir derin
o0grenme yaklasimi sunmuslardir. Bu calismada, yiiz bulma i¢in bir DNN(Deep Neural
Network) dizayn1 yapilmistir. Faceness-Net diye isimlendirdikleri yiiz Onerisi ve yiiz
bulma yaklasiminin edinme yolu 3 evreden olusmaktadir. Partness mapler tiretme, faceness
skorlartyla aday pencereleri siralama ve yliz bulma i¢in yiiz Onerileri aritmaktir. Yiiz
simiflandirma ve sinirlayict kutu gerilemesinin birlikte yiriitiildigli bu calismada, 7
evrigimsel ve 2 max-pooling katman igeren bir ag kullanilmistir. Calisma FDDB, AFW ve
PASCAL face gibi verisetlerinde %90.95 gibi bir oranda geri ¢agirma saglamistir. H. Qin
ve ark.[25], yiiz bulma i¢in basamak CNN ortak egitimi Onerirler. Bu ¢alismada CNN
basamak i¢in end-to-end optimizasyon basamak i¢in birlesimli egitim onerilmistir. AFLW,
LFW, PASCAL VOC2012 veri setlerinde test edilen yontem kabul edilebilir dogruluk
oranlar1 saglamistir.

K. Yadhul ve ark.[26], video veri seti ile yliz bulma ve tanima yapan bir yontem
onerirler. Yiiz bulma i¢in Viola-Jones algoritmasi kullanirken, aydinlatma, giiriilti ve
kararlilik gibi bulmay1 onleyen faktdrlerle miicadele etmek i¢in 6niglem adimlari olarak
sirasiyla; doyurma, median filtreler ve siiper kararlilik uygulanir. Yiiz bulma isleminin

ardindan Ozellik ¢ikartma islemi i¢in haar-wavelet kullanilir ve yiiz tanima islemi igin



CNN kullanilir. Bu yontem Youtube celebraties adli veri setinde %93.75 ortalama bulma
orani gosterir.

K. H. Kong ve ark.[27], yiiz bulmak i¢in Onerdikleri yontemde, aydinlatma
degisiklikleri gibi harici faktorlere karst LGP yi(Yerel Derece Deseni) kullanarak simetriyi
ve degismemeyi gelistiren S-LGP(Simetri Diizgiin Yerel Derece Deseni) ve U-
LGP(Tekdiizen Yerel Derece Deseni) yontemlerini kullanir. Yiiz ifadesi, arkaplan vb.
LBP(Yerel Ikili Desen)’den once giris goriintiisiinii ve cilt rengi ayiklama ydntemini
kullanarak, YCbCr uzayinda pozitif yiizii toplama ve incelemeden xml dosyalarini
olusturan basamak siniflayici egitimi ¢ikarict kullanarak drnekleme ve negatif yiiz 6rnegini
1:2 oranla analiz eder ve CNN derin 6grenme algoritmasini kullanir.

X. Sun ve ark. [28], derin 6grenme teknikleri kullanarak yiiz bulma i¢in yeni bir yontem
onerir. Ozellikle, jenerik nesne algilama igin kullanilan RCNN cergevesini genisletir ve
ozellik birlestirmesi, ¢ok oOlgekli egitim, sabit negatif madencilik, vb. dahil olmak iizere
yiiz tanima gorevlerini ¢dzmek icin daha hizli RCNN algoritmasini gelistirmeye yonelik
birkag strateji Onerirler.

K. Zhang ve ark. [29],calismalarinda yiliz bulma performansini artirmak icin algilama ve
hizalama arasindaki dogal bagintiy1 kullanan derin kademeli ¢ok gorevli bir ¢erceve Onerir.
Cergeve, kademeli ve hassas bir sekilde yiiz ve yer isareti konumunu tahmin etmek i¢in
dikkatle tasarlanmis derin katlama aglarinin {ic asamali kademeli bir mimariyi harekete
gecirir. Buna ek olarak, pratikte performansi daha da artiran yeni bir ¢evrimigi zor drnek
madencilik stratejisi Onerirler. Yontem, zorlu yliz tanima verileri seti ve karsilastirma testi
ve yiz tanima icin WIDER FACE vyiiz ifadelerine dikkat c¢eken gercek tekniklerle
karsilagtirildiginda tistiin dogruluk saglarken ger¢ek zamanli performansi korur.

Tablo 1.1°den goriilebilecegi gibi yiiz bulma islemi igin var olan yontemler dort
kategoriye ayrilabilmektedir. Literatiirde var olan derin 68renme teknikleri kullanilarak
gelistirilen yontemler ile yapilmis yiiz bulma algoritmalari, bahsettigimiz diger yiliz bulma
yontemlerinin aksine yiiz kapanikligi, poz degisikligi, 15181n etkisi gibi faktorlere kars:
dayanikli ¢ézlimler sunmaktadir. Bu sebeplerden dolay: tezimizde yiiz bulma iglemi i¢in

derin 6grenme mimarisi olan evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir.



Tablo 1.1. Yiiz Bulma i¢in literatiirde kullanilmig olan yontemlerin kategorilerine gére siniflandirilmasi

Yapilmis
Kategori Yontem Ozellikler Baz
Cahismalar
Tek bagina ¢ok sinirlidir. Uygun
o bir kurallar dizini olusturmak [43, 44]
Bilgi-Tabanh Yaklagim cok zordur.
Ten Rengi [2,3,4,5, 6]
Goz, burun ve agiz genisligi, kas
kalinligi, yiiz genisligi, yanaklar,
Coklu Ozellikler ten rengi ozellik olarak yiizii [50]
Ozellik-Degismez Tabanl temsil eder. Ozellik tabanh
Yaklagim yaklagim sablon tabanlt [51]
Doku yontemlere gore daha az hafiza
ihtiyact duyar, daha hizlh ve kisa
. stirede tanima yapar [45]. [13, 14, 15,
Yiiz Ozellikleri 16]
Ozyiiz [48,49]
[17, 18, 19,
Yapay Sinir Agi 20, 52,53]
. e Sablon  eslemesinin  aksine, | [24,25, 26, 27,
Evrisimsel Sinir Ag1 modeller (veya sablonlar), yiiz 28, 29]
gorunumuntn temsil 17379710,
DVM degiskenligini yakalamasi 11,12]
Goriintim-Tabanl gereken  bir  dizi = egitim '
Yaklagim Dagitim-tabanli gérﬁntﬁsﬁnd?} 6grenilir. Daha [54]
sonra bu Ogrenilen modeller
Naif Bayes Smiflandirict al.gllama icin kullanilr, ]%u [58]
yontemler esas olarak yiiz
tanima i¢in tasarlanmistir[46].
Sakli Markov Modelleri [56, 57]
On tanimli Yiiz Sablonu | Geleneksel sablon uyumu, yiiz
tanima igin mesafe metrigini
kullanmak gibidir; bu, sembolik
sablonlarin veya her smifin bir
Sablon-Egleme Tabanli takimmi  se¢mek  demektir, [58, 59]
Yaklagim benzerlik  Ol¢iimii, bir test '

Deforme Olabilen
Sablonlar

gorlntiisti ile her simf arasinda
hesaplanir ve en  yiksek
benzerligi olan sif skor, dogru
esleme olarak secilir[47].




Yiiz tanima problemi biyometri ve bilgisayar gérmesi gibi bir¢cok alanin ilgilendigi
calisma konusudur ve uzun yillardir bircok calisma yapilmustir.  Istatiksel yaklasim
tabanli(PCA, LDA, ICA, K-PCA, DCT), 6zellik tabanli denklestirme, sablon esleme ve
sinir ag1 tabanli(sakli markov modelleri, bulanik mantik, gabor filtresi, derin 6grenme)
yaklasimlar, yiiz tanima probleminin ¢6ziimiinde kullanilan yaklagimlardir.

Y. Zhang ve ark. [86], yiiz tanima islemi igin adaptif evrisimsel sinir agi modelini
onerir. Geleneksel CNN’de agin yapisi olusturulurken performans kiyasi yapilir ve isleme
en uygun yap1 deneme yanilma yolu ile bulunur. Adaptif CNN’de ise bir kollu yap ile ag
baslatilir. Sistem ortalama hatasi ve egitim Orneklerinin tanima oran1 CNN’nin yapisinin
genislemesini kontrol etmek icin diizenlenir. Ag sart sistem ortalama hatasini1 saglayana
kadar kiiresel genislemeyle genisler. Son olarak CNN yapisi otomatik olarak tanimlanir.
Bu yapida, ayn1 zamanda yeni Ornekler i¢in ek Ogrenme, orijinal ag degistirilmeden
tutulurken yeni dallar eklenerek basarilabilir. Yontem ORL yiiz veri setinde test edilmis ve
yiiksek basar1 oran1 saglamistir.

S. Sharma ve ark. [30] dlib kiitiiphanesi kullanarak C++ dilinde yiiz tanima i¢in yeni bir
yontem Onermistir. Burun ve iist dudaklarin ytizsel isaretlerini bularak 6n yiizleri bulmak
icin bilgisayar gormesi teknolojisini kullanmislardir. Yiiz hizalamayr Dlib kullanarak
yaparken 6zellik ¢ikartimi ve yiiz tanima igin CNN kullanmislardir.

W.Zhao ve ark.[31] PCA ve LDA tabanli bir yiiz tanima yontemi tanimlamistir. Iki
asamadan olusan yontemin birinci agamasinda yiiz gorlintiisiinii orijinal vektor uzayinda
bir yiiz alt uzayinca PCA yoluyla, ikinci olarak da en iyi dogrusal sinifi elde etmek icin
LDA kullanmiglardir.

F. Schroff ve ark.[32] yliz imgelerinden mesafelerin dogrudan yiiz benzerligi dl¢iisiine
karsilik gelen kompakt Oklid uzayma dogrudan bir eslemeyi dgrenen FaceNet adli bir
sistem sunmustur. Bu alan tretildikten sonra, yliz tanima, dogrulama ve kiimeleme gibi
gorevler, 6zellik vektorleri olarak FaceNet gomiilmeleri ile standart teknikler kullanilarak
uygulanabilmektedir. Metot, onceki yaklagimlarda oldugu gibi ara darbogazdan ziyade
dogrudan gomiilmeyi optimize etmek icin egitilmis derin konvoliisyonel bir ag
kullanmaktadir.

E. Zhaou ve ark. [33] Megvii Yiiz Tanima Sistemini kurmuslardir. Tanima islemi i¢in

10 katmanli derin evrisimsel ag modeli dizayn edilmis ve temsil ¢ikarma i¢in dort yiiz



bolgesi kirpilmistir. Geleneksel ¢ok sinifli siniflandirict iskeleti altinda MFC verisetiyle agi
egitmislerdir. Test asamasinda, 6zellik azaltma i¢in bir PCA modeli uygulanmis ve test yiiz
¢iftini 6lgmek i¢in basit bir L2 norm kullanilmistir.

Y. Sun ve ark. [34], yiiz tanima i¢in DeepID3 olarak adlandirilan iki ¢ok derin sinir ag1
mimarisi onermistir. Bu iki mimari, yliz tanimaya uygun hale getirmek i¢cin VGG net [35]
ve GoogLeNet [36] 'da Onerilen y18ilmis evrisim ve baslangi¢ katmanlarindan yeniden
olusturulmustur. Ortak yiiz tanima dogrulama denetim sinyalleri egitim sirasinda ara ve
son ozellik ¢ikarma katmanlarma ilave edilir. Onerilen iki mimarinin bir toplulugu,
sirastyla, 99: 53% LFW yiiz dogrulama dogrulugunu ve% 96: 0 LFW derece -1 yiiz
tanimlama dogrulugunu sagliyor.

T. Ahonen ve ark. [37], yerel ikili model (LBP) doku &zelliklerine dayanan bir yiiz
goriintli sunumunu sunmustur. LBP, yiiz goriintiisiiniin kii¢iik bolgelere boliinmesi ve yerel
ikili kaliplar kullanilarak her bdlgenin taniminin hesaplanmasina dayanir. Bu tanimlayicilar
daha sonra, mekansal olarak zenginlestirilmis bir histogram veya oOzellik vektoriine
birlestirilir. Tek bir bolgenin doku tanimi bolgenin goriiniimiinii aciklar ve tiim bdlge
aciklamalarinin birlesimi yiiziin genel geometrisini kodlar. Yiiz imgesi, LBP 06zellik
dagilimlarinin ¢ikarildigir ve yiiz tanimlayicist olarak kullanilmak iizere gelistirilmis bir
ozellik vektoriine birlestirildigi birkag bolgeye ayrilmistir.

J. Lu ve ark. [38], goriintii yamalarindan ayirt edici 6zellikler 6grenerek yeni bir ayrimci
multimanifold analizi (DMMA) yontemini Oonermistir. Birincisi, kisi basima her numune
icin bir goriintli seti olusturmak i¢in kayith her yliz goriintiisiinii birbiriyle Ortlismeyen
birka¢ yamaya bolmiis, ardindan SSPP yiiz tanimay1 cesitli-gesitli eslestirme problemi
olarak formiile etmis ve farkli kisilerin cesitli kenar bosluklarini en iist diizeye ¢ikarmak
icin birden fazla DMMA o6zellik uzayr 6grenmislerdir. Son olarak, etiketsiz konulart
tanimlamak i¢in yeniden yapilandirmaya dayali ¢esitli-¢esitli mesafesini sunmusglardir.

R. Dellena ve ark. [39], kisi basma tek bir egitim Ornegi kullanilarak gercek yiiz
tamimada mevcut kismi tikaniklik bozulmalariyla miicadele yaklasimi sunmuslardir. Ik
olarak, orijinal gériintiiler coklu bloklara béliiniir ve Yerel Iki Renkli Modeller, her bir
blok iizerinde ayr1 ayr1 bir yerel tanimlayici olarak uygulanir. Daha sonra, ortaya c¢ikan
tanimlayicilarin bir boyut azalmas1 K-PCA kullanilarak gergeklestirilir. Bir kez bittiginde,
rasgele yamalar1 segmek i¢in rasgele bir drnekleme yontemi kullanilir ve bu nedenle birkag
alt-SVM siniflandiricisi kurar. Son olarak, her alt siniflandiricidan alinan sonuglar, tanima

performansini artirmak igin birlestirilir.



S. Guo ve ark.[40], yiizleri tanimak i¢in Evrisimsel Sinir A8 ve Destek Vektor
Makinesini birlestirmistir. CNN, dikkat ¢ekici 6zellikleri otomatik olarak elde etmek i¢in
bir 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Oncelikle giincellenmis agirliklar1 almak igin
CNN yardimct verilerle Onceden egitilmis ve ardindan daha gizli yiiz o6zelliklerini
¢ikarmak i¢in hedef veri kiimesine gore CNN egitilmistir. Sonunda tiim siniflar1 tanimak
icin CNN vyerine siniflandirict olarak SVM kullanilmistir. CNN'den ¢ikarilan yiiz
Ozelliklerinin girisi ile SVM, yiiz goriintiilerini daha dogru tanimistir.

O. M. ark.[41] kendisinden &nceki yiiz tanima ydntemlerine iki katki saglamistir: ilk
olarak, ¢ok biiyiik 6lgekli bir veri kiimesinin (2,6 K'dan fazla kisinin 2.6 M'lik goriintiileri)
dongii i¢cinde otomasyon ve insan birlesimi tarafindan nasil bir araya getirilebilecegini ve
veri saflif1 ile zaman arasindaki ticareti tartigmay: gostermis; Ikincisi, standart LFW ve
YTF yiiz karsilastirma testlerinde karsilastirilabilir nitelikte bir sonug¢ elde etmek igin
yontemleri ve prosediirleri sunmak ic¢in derin ag egitiminin ve yiiz tanimanin
karmasgikliklarint incelemisglerdir.

H. Khalajzadeh ve ark. [42] , bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) ve bir Lojistik regresyon
siiflandiricis1 (LRC) birlestirilen bir karma sistem sunmustur. Bir CNN yiiz goriintiilerini
algilamak ve tanimak icin egitilir ve konvollisyon agi1 tarafindan Ogrenilen ozellikleri
siniflandirmak i¢in bir LRC kullanilir. CNN kullanarak normalize edilmis verilere
Oznitelik c¢ikarimi uygulamak, sistemin poz ve aydinlatma varyasyonlarina maruz kalan
yiizlerle bas etmesine neden olur. Ayrimet bir siniflandirict olan LRC, yiiz goriintiilerinin
cikarilmis oOzelliklerini simiflandirmak i¢in kullanilir. Ayrimcilik analizi, normallik
varsayimlari yerine getirildiginde daha verimli olur.

Tablo 1.2°de yiiz tanima ile ilgili literatiirde var olan ¢aligmalar kategorilerine gore

ayrilarak yontemlerle ilgili yapilan ¢alismalardan bazilar1 gosterilmistir.



Tablo 1.2. Yiiz tanima i¢in literatiirde bulunan yéntemlerin 6zeti

Kategori Yoéntem Ozellikler Yapilmis Bazi
Calismalar
PCA Bu yaklagimlar, yiizlerin | [31, 33, 66]
LDA yerel Ozelliklerinden ziyade | [31]
ICA kiiresel ~ gOsterimleri, yani | [63]
K-PCA resmin  tamamina  dayal | [39]
Adaboost aciklamalari kullanarak | [62]
Biitiinciil (Holistic) yiizleri tammlamaya | 30, 32, 34, 40
CNN calismaktadir [60]. Biitiinciil | 41 éG o
Tabanl Yaklagimlar ) . , 86]
SVM yaklasimlarn en  biiyiik [139 40]
Fuzzy Logic avantaji,  yalmizca  sinirl [64]
bolgelere veya ilgi
. noktalarina yogunlasarak
Dalgactk Déntistimil goriintilerdeki higbir bilgiyi | [6°]
yok etmemesidir.
LBP Bu yaklagimlarin en biyik | [37]
dezavantaji, otomatik 6zellik
algilamanin zorlugudur ve bu
tekniklerden herhangi birinin
Ozellik Tabanli uygulayicisinin hangi
Gabor Dalgacik r ) [66]
ozelliklerin Onemli oldugu
konusunda  keyfi Kkararlar
vermesi gerektigi gergegidir
[61].
Sablon esleme kategorisi, her
bir etiket sinifi igin birkag
AAM (Active sablon olusturur ve uygun bir
Sablon Esleme [67]
Appearance Model) karara ulagmak i¢in bu
sablonlar1  test  deseniyle
karsilastirir [47].
Kismi tabanli yontemler, yiiz
tanimindan Onemli pargalar
Kismi-Tabanli SIFT algilar ve parga goriiniiglerini [68]

tanima i¢in makine 6grenme

araglariyla birlestirir [47].

1.2. Tezin Amaci ve Kapsam

Yiiz ayirt etme ve tanima konulart uzun yillardir popiilerligini koruyan, birgok

arastirmacinin ilgisini cekerek calistig1 konulardir. Ozellikle giivenlik sistemleri icin el,




iris, parmak izi gibi diger ayirt edici yontemlere nazaran daha kullanislt olmasi dolayisi ile
cokea tercih edilmektedir. Yillardir siirekli farkli yontemler gelistirilerek, sistemin daha
dogru sonuglar vermesi ve hizli yanit verme gibi esaslarin iyilestirilmesine ¢alisilmaktadir.

Son yillarda yapay sinir aglarinin gizli katman sayisinin artirtlmis bir tiirevi olarak da
diisiinebilecegimiz, genel olarak “derin 0grenme” olarak isimlendirilen yontem, cogu
makine 6grenmesi probleminde oldugu gibi yliz ayirt etme ve tanima konularinda da son
teknoloji basar1 gostermektedir.

Bu tez calismasinin amaci, son zamanlarda bir¢ok konudaki problemleri ¢dzmede
basar1 saglamis olan derin 6grenme teknigini ve bir derin 6grenme mimarisi olup 6zellikle
goriintli tanima ve siniflandirmada basarili olan evrisimsel sinir aglarini incelemektedir.
Ayrica bu tez ¢alismasinda evrisimsel sinir aglari kullanilarak yiliz ayirt etme ve tanima

islemleri yapilmasi amag¢lanmaktadir.

1.3. Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasi1 giris boliimii ile birlikte bes boliimden olusmaktadir. Bu boliimde tez
calismasi kapsaminda literatiir ¢caligmasi yapilarak, yiiz ayirt etme ve tanima islemleri igin
gelistirilen yontemler incelenmistir.

Ikinci boliimde, derin dgrenme teknolojisi agiklanarak, derin 6grenme mimarileri olan
otomatik kodlayicilar, kisitli boltzman makineleri ve evrisimsel sinir aglar1 anlatilmistir.

Ugiincii  béliimde, yiiz bulma islemi igin derin Ogrenme tabanli bir yaklasim
sunulmustur. Yiiz bulma islemi yapilirken caffe kiitiiphanesi ve GPU teknolojisinden
faydalanilmistir.

Dordiincii béliimde, yiiz tanima isleminin gergeklestirilmesini saglayan bir yaklagim
sunulmustur. Yiliz tanima edinme yolu; Yiiz bulma, 6zellik ¢ikartma ve yiiz tanima
adimlar1 izah edilerek yontem gerceklestirilmistir.

Begsinci  boliim 1ise tezin son kismudir ve burada tezde yapilan calismalar

degerlendirilerek gelecek ¢aligmalar icin O6neriler sunulmustur.



2. DERIN OGRENME

Son yillarda, sinir bilimcilerin ve akademik cevrelerin yapmis oldugu caligmalar
sonucunda elde edilen bilgiler ile makine 6grenme konusunda Onemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Yapay sinir aglarinin, ¢ok katmanli yapilarin islenme ve siniflandirilmasi
gibi problemlerde yetersiz kalmasinin ardindan, donanim kisitlarinin da giderilmesiyle,
bircok katman ve degiskenden olusan, genel olarak “derin 6grenme” denen mimariler
ortaya c¢ikmistir. Derin 6grenme algoritmalari, yapay sinir aglar1 kokenli ve enerji tabanlt
modellerinden olugmaktadir.

Derin 6grenme, verinin dogrusal olmayan doniisiimiinii saglamaktadir. Si1g yapilar
yerine Gauss karisim modelleri, sakli Markov modelleri, kosullu rassal alanlar, ¢ok
katmanli yap1 ile karmagik iliskileri modelleyebilmektedir. Sekil 2.1°de derin 6grenme
sinir ag1 yapist verilmektedir. En ¢ok kullanilan derin 6grenme mimarileri; Otomatik

kodlayicilar, Kisitli Boltzman Makineleri ve Evrisimsel Sinir Aglaridir [69].
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Sekil 2.1. Derin 6grenme sinir ag1 yapist

2.1. Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders)

Otomatik kodlayici, girisini ¢iktisina kopyalamak iizere egitilmis bir sinir agidir.

Genellikle yalmzca yaklasik kopyalamalarmi ve egitim verilerini andiran girdilerini



kopyalamalarin1 saglayan yontemlerle sinirlandirilirlar. Model, girdinin hangi yonlerinin
kopyalanmasini gerektigini onceliklendirmeye zorlandigindan, ¢ogu kez verilerin yararh
Ozelliklerini 6grenir.

Otomatik kodlayici sinir aglari, bazi istenen Ozelliklere sahip olmak i¢in gdsterimi
sinirlarken, kodlanmis  gosteriminden  girdiyi yeniden yapilandirmaya dayali
denetlenmeyen bir 6grenme algoritmasi ile egitilir. Otomatik kodlayicilara dayanan derin
aglar, onceden egitim gérmiis otomatik kodlayiciyr katmana istifliyerek ve ardindan

denetlenen ince-ayar algoritmasi izleyerek olusturulur [70].

Cilag
Katmam

Giris Gizli
Katmam Katman

Sekil 2.2. Ornek otomatik kodlayici ag yapisi

Sekil 2.2°de ornek bir otomatik kodlayict yapist verilmektedir. Yapida gizli katman
sayist siurl tutularak veriler lizerinden ilging yapt kesfedilebilir. Gizli katman sayisinin
giris katmanindaki diigiim sayisindan fazla oldugu durumlar da olabilmektedir. Amac,
girise benzer c¢ikis elde etmek i¢in otomatik kodlayici kimlik islevine bir yakinlagma

ogrenmeye calisir [69].
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2.2. Kisith Boltzman Makinas1 (KBM)

Boltzman makineleri (BM) logaritmik Markov rastgele alanlarinin 6zel bir formudur.
Geoff Hinton tarafindan gelistirilen KBM, simiflandirma, regresyon, 6zellik 68renimi ve
boyutsal kiigiiltme i¢in kullanish bir algoritmadir. KBM’ler derin inang¢ aglarmin yapi
taslarini olusturan s1g, ileri katmanli, birer adet gizli ve goriiniir katmandan ibaret basit bir

yapiya sahip olan sinir aglardir.

Goriiniir Gizli
Katman Katman

bias aktivasyon

Sekil 2.3. KBM ag yapisi

Sekil 2.3’de KBM ag yapisi verilmektedir. Ilk katman olan goriiniir katmani dort
diigiim, gizli katman ii¢ diigiimden olusmaktadir. Iki katmana ait herbir diigiim diger
katmandaki diigimlerle baghdir. Ayn1 katmana ait diigiimler kendi aralarinda iletisim
kurmazlar. Ayn1 katmandaki diigiimlerin birbirleri ile baglandiklar1 yap1 ise Boltzmann
Makinesi (BM) olarak bilinmektedir. KBM, aradaki baglantilarin ¢ikartilarak BM’nin
basitlestirilmis halidir [71].

Kisithh Boltzmann makinesinin katmandaki aglarin kendi aralarinda baglantilarinin
olmamasidir. Her diiglim girdiyi isleyerek iletip iletmeyecegine kendisi karar verir. Her

diiglimiin sahip oldugu piksel degeri ayr1 bir agirlik degeri ile ¢arpilip toplandiktan sonra
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bias degeri eklenir ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikti olusturulur. KBM’nin

yapisi, simetrik ikili ve ¢ift yonlii ¢izgedir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel sinir aglari, derin 6grenme mimarilerinden olup arastirmacilarca yaygin bir

sekilde kullanilmaktadir. Bu kisimda, agin genel yapis1 ve mimarisi anlatilmaktadir.

2.3.1. Motivasyon

Evrigimsel aglar, maymunun gorsel korteksinin yerel agik alanindan tiiretilmistir.
Maymunlar tanidik yiizler gosterildiginde, beyinleri belirli bir bolgede yanar. Maymun
gorsel sistemindeki alict hiicreler “reseptive field” olarak adlandirilan gorsel alanin kiiciik
alt bolgelerine duyarlidir. Buna karsin evrigimsel aglarda, goriintiideki yerel alic1 alanlar
ilk gizli katmanlardaki bireysel ndronlara baglanir. CNN’ler komsu noronlar arasinda
mekansal olarak yerel ilgilesim kullanir. Katmanlar1 yerel bir baglanti modeli kullanarak
Ogrenirler. Boylece 6grenilen filtreler mekansal olarak yerel giris desenine en giiclii cevabi
verir [72].

Evrisimsel sinir aglari, bir biyoloji ve matematik kombinasyonu gibi goriinmesine
ragmen bilgisayar gérme alaninda en etkili yeniliklerden bazilar1 olmustur. Alex
Krizhevsky, 2012 yilinda goriintii siniflandirma yarigmasi olan ImageNet yarigmasini
kazanmak i¢in evrisimsel sinir aglarin1 kullanmis ve siniflandirma hata kaydin1 % 26'dan
% 15'e diisiirmiistiir [73]. O zamandan beri, derin 6grenme bir¢ok sirketin dikkatini ¢ekmis
ve bir dizi sirket, hizmetlerinin temelinde derin 6grenme kullanmaya baslamstir.

CNN, ileri beslemeli olup bulmada ¢ok etkili bir yontemdir. Yapis1 basittir; daha az
egitim parametresi ve uyarlanabilirlik gibi bircok 6zellige sahiptir. Onun agirlik paylasimh
ag yapisi onu biyolojik sinir aglariyla daha benzer yapmistir. Bu sayede ag modelinin
karmasik yapisi ve agirlik sayist azaltilir. CNN, bilim ve akademik c¢evrelerince, sinyal
isleme, dogal dil isleme, robotik ve ses isleme gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Fakat

en popiiler oldugu alan, goriintii isleme ve desen bulmadir.
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2.3.2. Mimari

Evrisimsel sinir aglari, siradan sinir aglarina cok benzemektedir. Ogrenilebilir agirliklar
ve biaslar igeren noronlardan olusur. Her ndron bazi girdileri alir, bir nokta iiriinii liretir ve
istege bagh olarak dogrusal olmayan bir sekilde takip eder. Biitiin ag, tiirevlenebilir bir
skor fonksiyonu ifade eder. Bilinen sinir aglarinda oldugu gibi evrigim sinir aglar1 da son
katmaninda softmax gibi bir kayip fonksiyonu igerir .

Evrisimsel aglar, sinir aglarindan katmanlarin bi¢im ve islevleri agisindan farklilik
gosterir. Siradan sinir aglarinda katmanlar tek boyutludur ve bu katmandaki ndronlar
tamamen baghdir. Diger taraftan, CNN’lerdeki katmanlarin bigcimi genellikle genislik,
yiikseklik ve derinlik parametreleri ile ii¢ boyutludur [74].

A
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Giris Gizli Gizli Cikis
Katmani Katman 1 Katman 2

Sekil 2.4. Siradan sinir ag1 yapisi

Sekil 2.4’de tam baglantili ileri beslemeli siradan bir ag verilmektedir. Agin ilk gizli
katmanindaki biitiin ndronlarin her bir pikseline baglanti vardir. Sekil 2.5’de verilmis olan
CNN mimarisinde, gizli katmanin her ndronu goriintliniin sadece yerel bolgelerine

baglanir. Giris goriintiisiindeki bu bolgeye “yerel acik alan™ denir. Agirlik ve biaslar acik
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alanlarca paylasilir. Bu ilk gizli katmandaki biitiin agirliklar ve bias ayn1 fakat farkli yerel
alan pikselleriyle bagli demektir.

Tam Baglantili
katman

S

derinllk

Gizli .
Girig Gizli katman-2 Cilag
Katman Katman 1

Sekil 2.5. Evrigimsel sinir ag1 yapisi

Evrigsimsel sinir aglari, sadece iki boyutla kisitli degildir. Ses verisi i¢in tek boyut ag
kullanilabilirken, gereken durumlar da ii¢ boyutlu ag da kullanilabilir. Evrisimsel sinir agi,
belirli 6zellikleri (diger bir deyisle sekilleri) algilayan g¢ekirdekleri (filtreler) segecektir.
Ozellikler, kenarlar gibi basit veya goz gibi karmasik olabilir. Sinir ag1 gibi, evrisimsel

aglar1 katmanlara yerlestirebilirsiniz; burada daha derin katmanlardaki filtreler daha

karmasik 6zellikleri algilayabilir.

T

3 fﬂ ,fr___O

Havuzlama Evrisim Havuzlama Tam-bagh

Sekil 2.6. Havuzlama, evrigim ve tam bagli katman i¢eren 6rnek bir evrigimsel sinir ag1 modeli

Sekil 2.6’da havuzlama, evrisim ve tam bagli katman igeren basit bir evrisimsel sinir ag1

modeli verilmektedir. CNN’ler ¢ogunlukla bir¢cok kisimdan olusmaktadir. Bu kisimlar;

18




evrigim, aktivasyon, havuzlama ya da alt 6rnekleme ve tam baglantili katmanlardir. Biitiin
kisimlar ayri alt basliklarda asagida anlatilmistir.
2.3.2.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmaninin birincil amaci, girdi goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikarmaktir. Evrigim
matrisi, bir matrisin “¢ekirdek” olarak adlandirilan baska bir matriste uygulanmasidir.
Evrisim matris filtresi, ilk olarak islenecek goriintiiyli kullanir. Konvoliisyon, girdi
verisinin kii¢iik karelerini kullanarak goriintii 6zelliklerini 6grenerek pikseller arasindaki
mekansal iliskiyi korur. Evrisim islemi yapilirken genelde 5x5 veya 3x3’likk matrisler

kullanilir ve istenilen tiim etkiler i¢in yeterlidir.
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Sekil 2.7. Evrisim katmaninda uygulanan evrisim islemi

Sekil 2.7. evrisim operasyonunun nasil islem yaptigint vermektedir. CNN
terminolojisinde, 3x3 matrisine 'filtre' veya '¢ekirdek' adi verilir ve filtreyi goriintii
iizerinde kaydirarak olusturulan matrise “Ozellik Haritas1” denir. 6x6 boyutlu bir goriintii
3x3 boyutlu filtreden 1 adim (stride) ile gecirilmektedir. Filtreleme sonucu olusturulan
Ozellik haritas1 (goriintii boyutu- Filtre boyutu+ adim miktar1 = 6zellik haritas1 boyutu)
formiiliinden 6-3+1=4 4x4 boyutuna inmektedir [75].

Bir CNN, egitim siireci sirasinda filtrelerin degerlerini tek basina 6grenir fakat yine de,
egitim siirecinden Once filtre sayisi, filtre boyutu, ag mimarisi gibi parametreler

belirtilmelidir. Sahip oldugumuz filtre sayisi arttik¢a, daha fazla resim 6zelligi ayiklanir ve
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agimiz goriinmeyen resimlerde kaliplari tanimada daha iyi olur. Evrisimsel sinir aglari

yapisinin ilk katmani olan evrisim katmaninin ardindan aktivasyon igslemi olmaktadir.

2.3.2.2. Aktivasyon Katmam

Her evrisim katmanindan sonra, dogrusal olmayan bir katmanin (veya etkinlestirme
katmaninin) hemen sonra uygulanmasi s6z konusudur. Bu katmanin amaci, temelde
evrisimsel katmanlar1 sirasinda dogrusal islemler hesaplayan bir sisteme dogrusal
olmayanlik getirmektir [76]. Aktivasyon katmaninda, fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi
isler ve hiicrenin bu hiicreye karsilik tiretecegi degeri belirler. Hiicre modellerinde hiicrenin
gerceklestirecegi isleve gore c¢esitli tipte aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Aktivasyon fonksiyonlar sabit ya da uyarlanabilir parametreli segilebilir.

" "
10 -5 5 10

o4l =10 -5 5 10

—=1.0F

=10 -3 5 10

b) sigmoid akt. fonksivonu c)tanh akt. fonksiyonu

Sekil 2.8. Evrisim sinir ag1 modelinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Sekil 2.8 en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarini vermektedir. Evrisimsel sinir
aglart modellerinde, ge¢miste tanh, sigmoid gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar
kullanilmis fakat arastirmacilar, ag, hesaplamali etkinlik nedeniyle daha hizli islem
yapabildiginden ReLu katmanlarinin daha iyi ¢alistigin1 kesfetti. Ayrica, egimin katmanlar
vasitasiyla katlanarak azalmasi nedeniyle agin alt katmanlarinin ¢ok yavas ilerledigi sorun

olan kaybolma egrisi probleminin hafifletilmesine yardimci olur. ReLU katmani, giris
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hacmindeki tiim degerlere f (x) = max (0, x) fonksiyonunu uygular [77]. Temel terimlerle
bu katman, tiim negatif etkinlestirmeleri yalnizca 0'a degistirir. Bu katman, evrigim
katmaninin alici1 alanlarmi etkilemeksizin modelin ve genel agmn dogrusal olmayan

ozelliklerini artirir.

2.3.2.3. Havuzlama Katmani

Evrisimsel aglar mimarisinde, birbiri ardina evrisim katmanlar1 arasinda periyodik
olarak bir havuzlama katmani eklemek sik goriiliir. Bu kisimda havuzlama katmaninin
yerini alt- ornekleme katmaninin aldigi modeller de bulunmaktadir. Islevi, agdaki
parametrelerin ve hesaplamanin miktarini azaltmak ve dolayisiyla asir1 uygunlugu kontrol

etmek icin temsilin uzamsal boyutunu asamali olarak azaltmaktir.

2 1 10 6 2x2 filtre ile 5 10

max-havuzlama /V'ax(3a8a4a9)=9
5 9

Uretilmis 6zellik haritas

Sekil 2.9. 2x2 filtre ve 2 adim ile max-havuzlama islemi

Sekil 2.9°da maksimum havuzlama islemi verilmektedir. Havuzlama Katmani, girisin
her derinlik diliminde bagimsiz olarak ¢alisir ve maksimum islemini kullanarak uzamsal
olarak yeniden boyutlandirir. En yaygin form, genisleme ve yiikseklik boyunca giristeki
her bir derinlik diliminin 2 alt 6rnegi halinde bir adimla uygulanan 2x2 boyutlu filtreleri
olan bir havuz katmani olup, aktivasyonlarn% 75'1 atilmaktadir. Derinlik boyutu

degismeden kalir.
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Sekil 2.6’da verilen ag modelindeki giris goriintiisiiniin 64x64 boyutlu oldugunu
varsayarsak, ilk evrisim islemi sonrasi 5x5 boyutlu filtreler uygulandiginda yeni boyut
60x60 olur. ReLU katmani sonrasi modelin ve genel agin dogrusal olmayan o6zellikleri
artirillir. Maksimum havuzlama katmaninda 60x60°11ik gériintiiye 2x2 boyutlu filtre ile adim
say1st 2 olacak sekilde havuzlama islemi yapilir ve goriintiiniin yeni boyutu yartya inerek
30x30 olur. Sonraki evrisim + ReLU + havuzlama katmaninda ilk katmanlarindaki ayni
islem tekrarlanir. Ikinci havuzlama katmani sonrasinda goriintiiniin yeni boyutu 14x14

olur. Bundan sonraki katman ise biitiin néronlarin bagli oldugu tam bagh katmandir.

2.3.2.4. Tam Bagh Katman

Tam Bagli katman, ¢ikt1 katmaninda softmax ve SVM gibi siniflandiricilar kullanan
geleneksel bir Cok Katmanli Algilayicidir. "Tam Bagh" terimi, dnceki katmandaki her
néronun bir sonraki katmandaki her bir norona baglandigin1 ifade eder. Cok Katmanh
Agilayicilara cok benzemektedir [84].

Evrisim ve havuz katmanlarinin sonucunda olusan c¢ikis, girdi resminin st diizey
Ozelliklerini temsil eder. Evrisim ve havuz katmanlarinin siiflandirma i¢in tahmin yapma
durumu yoktur. Tam Bagli katmanin amaci, bu 6zelliklerin, egitim verisi setine dayali
olarak ¢esitli siniflara girdi goriintiisiinii siniflandirmak i¢in kullanilmasidir.

Sekil 2.6’da goriildiigii izere tam bagli katmanda 4 ag bulunmaktadir. Bu néronlarin her
biri bir sinifi temsil eder. Bunlarin; ev, bisiklet, araba, kamyon oldugunu varsayalim. Ag
burada ¢ikartilan 6zniteliklere bakarak giris verisinin hangi simifa daha yakin olduguna

bakar ve sonug olarak bir sinif dondiiriir. Dogru egitilmis bir ag ev degerini dondiirecektir.
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3. EVRISIMSEL SiNiR AGI TABANLI YUZ BULMA YAKLASIMI

Tez ¢alismasimin bu boéliimiinde, evrisimsel sinir ag1 tabanli bir yiiz bulma yaklasimi
onerilmektedir. Yiiz veri seti AFLW(Annotated Faces Landmarks in the Wild) [78] deki
goriintiiler kullanilarak egitim siirecinin gergeklestirildigi yontemde, veri artisi i¢in HOG-
Linecer SVM bulucusu ve CNN bulucularinin  performansin1  6lgmede kullanilan
IoT(Intersection over Union) metrigi kullanilmaktadir. IoT degerinin %50°den biiyiik
oldugu goriintiiler yliz olarak kabul edilerek pozitif egitim verisi dosyasina atilirken,
kalanlar negatif goriintii dosyasina atilmaktadir. Elde edilen goriintiiler 227x227’ye

yeniden boyutlanmaktadir.

Sekil 3.1. Yiiz bulma islemi edinme yolu

Sekil 3.1’ de yiiz bulma yaklagiminin edinme yolu verilmektedir. Goriintii 6nislem
adimlarindan gegirildikten sonra 6zellik ¢ikartmak igin, model olarak Alexnet modeli ince
ayar verilerek kullanilmaktadir. ince ayarli derin ag modeli kullanilarak kayan pencereler

yontemi ile son yiiz bulucu elde edilmektedir.

3.1. Veri Seti

Bir modelin egitimi i¢in kullanilan goriintiilerin 6zellikleri ve boyutu, 6grenme
oraninin kabul edilebilir olmasi ve dogru sonuglar elde edilebilmesi acisindan 6nem arz
etmektedir. Egitim icin kullanilan goriintii sayisinin fazla olmasi, modelin 6grenmesini

olumlu yonde etkilemektedir.



Internet ortaminda bircok goriintii kaynagmna erisimin olmas1 ve biiyiikk veri
teknolojisinin ilerlemesi erisime agik birgok biiyiik veri setinin olusturulmasina imkan
vermektedir. Yiliz bulma problemi i¢in gegmisten giiniimiize bir¢ok yOntem
gelistirilmektedir. Yontemlerin, tikaniklik, aydinlanma, poz degisikligi gibi bulmay1
onleyici faktorlere karst da dayanikli olmasi gerekmektedir. On yiizden ¢ekilmis temiz
goriintlilerin yani sira bu zorluklar1 barindiran birgok veriseti bulunmaktadir.

FDDB[79] (Face Detection Dataset and Benchmark): 2845 goriintii ile toplamda 5171
yliz goriintiisii icermektedir. Gri tonlama ve renkli goriintiilerin oldugu veri setinde,
tikaniklik, kapanmalar, zor pozlar ve disiik ¢oziiniirliiklii gortintiiler bulunmaktadir.

LFWI[80] (Labaled Faces in-the-Wild): 13.233 goriintii, 5749 yiiz goriintiisi
icermektedir. 1680 goriintii iki veya daha fazla yliz igermektedir. Yiiz bulma ydntemlerinin
dogrulugunu 6lgmede yayginca kullanilan verisetinin tek kisitt viola- jones bulucusu

tarafindan tespit edilebilmesidir.

e) casiaWebface f) muct g)helen

Sekil 3.2. Yiiz bulma veri setlerinden alinmis goriintii 6rnekleri

AFW[81] (Annotated Faces in-the-Wild): Zhuo ve ark. tarafindan olusturulmus veri
seti, 250 goriintii ile 468 yiiz igermektedir. Her yiiz i¢in alt1 yiiz isareti saglanmaktadir.

AFLW (The Annotated Faces Landmark in-the-wild): Flickr’den indirilmis 25.993
goriintii ile 24.686 yiiz igermektedir. Genis aralikta dogal pozlar bulunmaktadir. Yiiz isareti

aciklamalari tiim veriseti i¢in mevcuttur. 21 yiiz isaret noktasindan olugsmaktadir.

37



MUCTI[82]: 3755 goriintii ile 276 kisi ihtiva eden veri seti, 76 isarete sahiptir.
Gorlntiiler, aydinlanma, yas, 1rk gibi farkliliklar1 barindirmaktadir.

FERETI[83] ( The Facial Recognition Technology Database): 256x 384 boyutlu 807
goriintiiden meydana gelmektedir.

LFPW/[84] ( Labeled Face Parts in-the-wild ) : Google, flickr ve yahoo’dan indirilmis
1.287 goriintii ihtiva etmektedir. Veriseti, genis ¢esitlilikte poz, aydinlanma ve tikanma
etkisinin oldugu goriintiilerden meydana gelmektedir.

HELEN([85]: Flickr’ den indirilmis 2330 agiklamali goriintiiden olusmaktadir. Bazen
500x500°den daha biiyiik yiiz boyutlar1 bulunmaktadir. Saglanan agiklamalar ¢ok detayli
olup 194 yiiz isareti vardir.

Tablo 3.1. Yiiz bulma problemi igin siklikla kullanilan uluslararasi kabul gérmiis veri setleri

Veri seti Gorlntii Yiiz isaret sayis1 | Boyut Renk
Sayis1
FDDB 2845 goriintii - - Gri
5171 yiiz tonlama/Renkli
LFW 13.233 goriintii - - Renkli
468 yiiz
AFW 250 goriintii 6 - Renkli
468 yiiz
AFLW 25.933 goriintii 21 - Renkli/gri
tonlama
LFPW 1287 goriintii 35 - Renkli
HELEN 2.330 gorinti 194 500x500" Renkli/gri
tonlama
MUCT 3755 goriintii 76 480x640 Renkli
276 yiiz
FERET 807 goriintii - 256x384 Renkli
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Onerilen yontemin egitimi icin, AFLW veri seti kullanilmistir. 25.933 tane gdriintii
ihtiva eden veri seti bu kadar 6rnekle ¢ok dogru sonuglar vermez. Pozitif (yiiz) veri sayisin
arttirmak amaciyla IoT metrigini kullanarak kayan pencereler ile pozitif ve negatif veriler
olmak {tizere iki alt veri seti elde ettik. IoT oran1 % 50°den biiyiik ise alt pencereyi yliz
olarak kabul ettik.

Veri setini olustururken 25.933 goriintiiniin hepsini kullanmadik. Egitim 6rnegi sayisi
artttkca sistem dogruluk orani artiyor olsa da egitim siirecinin artacak olmasi ve
kullandigimiz makinenin olusacak milyonlarca goriintiiyli isleyebilecek yeterliligi
olmamasindan dolayi say1 fazla arttiritlmamistir. Yapilan islem sonrasi pozitif 6rnek sayisi,
56.798 ve negatif ornek sayis1 243.470 olarak ayarlanarak, negatif/ pozitif oran1 1/4

civarinda tutulmustur.

3.2. CNN Mimarisi

Evrigimsel sinir ag1 mimarileri birka¢ katmandan olusabilecegi gibi [73]’da oldugu gibi
cok derin de olabilmektedir. Kullanilacak olan mimariye deneme yanilma yoluyla veya
adaptif [86] yontemler yardimiyla karar verilmektedir. Kullanilan mimaride katman
sayisinin az olmasi genelde problemin ¢oziimiinde basar1 saglayamaz. Diger yandan
katman sayisinin ¢ok fazla olmasi, parametre sayisini arttiracagindan zaman verimliligini
diistirmektedir. Dolayisiyla mimarinin uygun katman sayist icermesi yontemin basarisi
agisindan 6nem arz etmektedir.

Ag mimarisinde katman sayis1 onemli oldugu gibi, kullanilan katmanlarin 6zellikleri,
filtrelerin boyutu ve sayisi, aktivasyon fonksiyonu, dgrenme parametreleri gibi bircok
deger de Onemlidir. Krizhevsky ve ark. 2012°deki imageNet yarigsmasinda ilk olarak
kullandiklar1 Alexnet mimarisi, gorlintii siniflandirmada biiylik basar1 saglamistir. Sekil

3.3. AlexNet, evrisimsel sinir ag1 mimarisini vermektedir.
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Sekil 3.3. Alexnet, evrigsimsel sinir ag1 mimarisi

Krishevsky’nin AlexNet’i, 11 katmandan meydana gelmektedir. Ik iki katmam

evrisim+max-+norm, li¢ ve dordiincii katmanlar evrisim, besinci katman evrisim+max, alti

ve yedinci katmanlar tam baglantili ve son katman siniflandirma iglemi yapan softmaxdir.

1.Katman: Evrisim katmani

Filtre say1s1: 96

Filtre boyutu: 11x11

Stride (adim): 4

Padding (sisirme):0

Goriintii boyutu: (227-11)/4+1 =55"den 55x55x96

2. Katman: Maksimum havuzlama katmani

Filtre sayist: 96

Filtre boyutu: 3x3

Stride (adim): 2

Goriintii boyutu: (55-3)/2+1 =27°den 27x27x96
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3.Katman: Evrisim katmani

. Filtre sayis1: 256

o Filtre boyutu: 5x5

. Stride (adim): 1

. Padding (sisirme):2

o Goriintii boyutu: 27x27x256

4.Katman: Maksimum havuzlama katmani

o Filtre sayisi: 256

o Filtre boyutu: 3x3

o Stride (adim): 2

. Gorintii boyutu: (27-3)/2+1 =13den 13x13x256

5.Katman: Evrisim katmam

o Filtre say1s1: 384

o Filtre boyutu: 3x3

. Stride (adim): 1

. Padding (sisirme):1

o Goriintli boyutu: 13x13x384

6.Katman: Evrisim katmanmi

o Filtre say1s1: 384

o Filtre boyutu: 3x3

. Stride (adim): 1

. Padding (sisirme):1

. Goriintii boyutu: 13x13x384

7. Katman: Evrisim katmam

o Filtre say1st: 256

o Filtre boyutu: 3x3
o Stride (adim): 1

. Padding (sisirme): 1
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. Goriintii boyutu: 13x13x256

8.Katman: Maksimum havuzlama katmani

. Filtre sayisi: 256

o Filtre boyutu: 3x3

o Stride (adim): 2

o Goriintii boyutu: (13-3)/2+1 =6’dan 6x6x256

9.Katman: Tam bagh katman

. Noron sayisi: 4096
o 6x6x256 = 9216 piksel 4096 noronun her biri ile beslenir.

10.Katman: Tam bagh katman

o 9. Katman ile aynmidir.

11.Katman: Tam bagh katman

. Noron sayisi: 1000
o Siniflandirmanin oldugu katmandir. 1000 goriintii i¢in siniflandirma yapildigi

i¢cin son katmanda 1000 tane néronun her biri bir sinifi temsil etmektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 mimarisindeki katmanlarin 6zellikleri ve nasil islev yaptiklari

hakkinda ayrintili bilgi boliim 2.3.2” de verilmektedir.

3.3. Egitim

Problemin ¢oziimiinde uygulamanin belki de en 6nemli ve olduk¢a uzun siiren sathasi
egitimdir. Egitim iglemi, kullanilan modelin parametre sayis1 ve veri boyutuna bagli olarak
giinlerce siirebilmektedir. Yiiz bulma islemini gergeklestirmek icin, negatif ve pozitif
goriintlilerin  kullanilacak olan modele Ogretilmesi gerekmektedir. Uygulamamizda,
Alexnet benzeri bir model ile caffe acik kaynak yazilimindan yararlanilarak egitim safthasi

gerceklestirilmistir.
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3.3.1. Alexneti Ince Ayarlama (Finetuning)

Ince ayar, dnceden 6grenilmis bir modeli alir, mimari uyarlar ve egitimin halihazirda
Ogrenilen model agirliklarindan devam etmesini saglar. Egitim i¢in kullandigimiz AFLW
veri kiimesi Flickr kaynakli goriintiilerdir ve gorsel olarak bvlc reference caffenet’in
egitildigi ImageNet veri kiimesine ¢ok benzemektedir. Bu model nesne kategorisi
siniflandirmasi i¢in iyi ¢alistigindan, bu mimariyi yliz ayirt etme i¢in kullanmaktayiz.
Imagenet, 1 milyon goriintii ihtiva etmektedir. Cok sayidaki bu goriintiilerin iizerinde

Ogrenilen parametrelerle baglamak ve gerektiginde ince ayar yapmak istemekteyiz.

Tablo 3.2. Alexnet, ile ince ayar sonrasi kullanilan model

Ince Ayar isleminde sonra AlexNet Katman
Girig (227x227) 0
evrisim (55x55) convl

Maksimum havuzlama (27x27) Pooll
Evrisim(27x27) Conv2
Maksimum havuzlama (13x13) Pool2
Evrigim(13x13) Conv3
Evrigim(13x13) Conv4
Evrisim (13x13) Convs
Maksimum havuzlama (6x6) Pool5
Tam Bagli (9216- 4096) Fc6
Tam Bagli (4096- 4096) Fc7
Tam Bagh (4096- 2) Fc8-Flickr

Agirlik arglimanini, caffe [87], egitim komutuna verirsek, dnceden egitilmis agirliklar
modelimize yiiklenir ve katmanlar1 ona gore eslestirir. AlexNet ile ince ayarlama yaparken,
modelimizde degistirmemiz gereken yerler bulunmaktadir. ImageNet bulunan goriintiileri
1000 kategoriye gore siniflama gorevi yapmaktadir fakat biz yiiz veya yiiz degil ikili
simiflandirma yapilmasini istiyoruz. Dolayisiyla, modeldeki son katman olan siniflama
katmanini degistirmemiz gerekmektedir. Ayrica prototxt dosyasinda fc8 isimli katmani,
fc8 flickr olarak degistiririz. Bvlc reference caffenet modelinde bu isimde katman
bulunmadigindan, bu katman rastgele agirliklar ile egitime baslayacaktir. Tablo 3.1.

AlexNet ile ince ayarlanmig modeli vermektedir.
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3.3.2. CAFFE derin 6grenme Kiitiiphanesi

Theano, Lasagne, Keras, mxnet, Torch ve TensorFlow gibi konvoliisyonel sinir aglar
da dahil olmak {izere sinir aglarinin tasarimi ve 6gretilmesi i¢in kullanilabilen ¢esitli giiglii
kiitliphaneler vardir. Bunlarin arasinda Caffe, hem gercek diinya uygulamalar1 arastirmak
hem de gelistirmek i¢in kullanilabilecek bir kiitiiphanedir.

Caffe, derin mimarilere acgik erisim imkani tanmiyan, tamamen ag¢ik kaynakli bir
kiitiiphanedir. Kod, GPU hesaplamasi1 i¢in kullanilan CUDA, Python / Numpy ve
MATLAB i¢in neredeyse eksiksiz, iyi desteklenmis baglamalarla, verimli C ++ ile
yazilmistir. Caffe, yazilim miihendisligi en iyi uygulamalarina bagli olarak dogruluk,
deneysel titizlik ve kurulum hizi i¢in birim testleri sunmaktadir. Ayrica, kodun dikkatli
modiilerligi ve ag taniminin gergek uygulamadan temiz bir sekilde ayrilmasi nedeniyle
arastirma kullanimi i¢in de uygundur.

Caffe, hizli ve standart stokastik egim inis (Stochastic Gradient descent) [88]
algoritmasi ile modelleri egitmektedir. Onerilen yéntemde, optimizasyon stokastik egim
inis tarafindan 64’ lik mini yi@inlar kullanilarak ve 0.9 momentum katsayist ile
saglanmaktadir. Model, “dropout” ve “weight decay” kullanilarak diizenlenmektedir.

Egitim sirasinda: Bir veri katmani, goriintiileri ve etiketleri diskten alir, evrisim,
havuzlama ve diizeltilmis dogrusal doniistimler gibi birden ¢ok katman iizerinden gegirir
ve son tahmini yapar. Veriler, agdan sirayla gecen minik yiginlar halinde islenir. Egitim
icin hayati olan sey, 6grenme hiz1 azalma zaman ¢izelgeleri, momentum ile durma ve
devam ettirme i¢in anlik goriintilerdir; bunlarin tamami uygulanmakta ve

belgelendirilmektedir [87]. Onerilen ydntemin 6grenme egrisi sekil 3.4.’deki gibidir.
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Sekil 3.4. Sistemin 6grenme egrisi

3.4.Test ve sonuclar

Onerilen yontemin, uzun siiren egitim siireci sonunda, istenilen islemi yapip
yapmayacagini kontrol etmek icin erisime acik veri setleri olan FDDB, MUCT veri setleri
ve Google. com’dan indirilen goriintiiler ile test edilmistir. Boliim 3.1°de verilmekte
oldugu gibi, test i¢cin kullanilan MUCT, aydinlanma, yas, irk, cinsiyet gibi farkliliklar
barindirmaktadir. Biitiin goriintiilerde tek bir kisi bulunmaktadir. FDDB ise tikaniklik,
kapanmalar, zor pozlar ve diisiik ¢oziiniirliklii goriintiiler i¢cermektedir. Veri setinde,
sadece bir kiginin oldugu goriintiiler olmasimin yani sira c¢oklu goriintiler de

bulunmaktadir.
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Sekil 3.6. FDDB veri setinden alinmis farkli etnik yapidaki kisilere ait goriintiilerde yiiz bulma
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Sekil 3.8. Google.com’dan alinmis birden fazla yiiz igeren goriintiilerde yiiz bulma
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Sekil 3.9. MUCT veri setinden alinmis goriintiilerde yiiz bulma

Sekil 3.5, 3.6, 3.7, 3.8 ve 3.9°da farkli goriintiiler kullanilarak yapilmis testler sonucu
bulunan vyiizler verilmektedir. YoOntem, aydinlanma, tikaniklik ve poz degisikligi
zorluklarinin olmadig: sekil 3.8 deki gibi goriintiilerde (100 goriintii i¢in test yapilmistir)
% 97 civarinda bir dogru bulma saglamaktadir.

FDDB veri seti kullanilarak yapilmis test sonuglari, sekil 3.5, 3.6 ve 3.7° de
verilmektedir. Yontem, goriintiideki ylizleri biiyiik oranda dogru bulmaktadir. FDDB veri
setindeki 300 goriintii ile test gergeklestirilmistir. Yontem, 255 goriintiideki biitlin yiizleri
bulmus, diger goriintiilerde bulamadig: yiizler olmustur. Dolayisiyla % 85 civarinda bir
basarim gostermektedir diyebiliriz.

Sekil 3.9°da MUCT veri seti kullanilarak yapilmis test sonuglar1 verilmektedir. Veri
setindeki 500 veri kullanilarak yontemin dogrulugu kontrol edilmistir. Bu goriintiilerden
440 tanesinde dogru bulma saglanmis, 60 tanesinde ise smirlayict kutu yiiziin oldugu yeri
yanlis gostermistir. Yontem, MUCT veri seti ile yapilan dogruluk testinden % 84 civarinda
bir oranla ¢ikmuistir.

Yapilan deneyler Onerilen yontemin kabul edilebilir sonuglar iiretebildigini
gostermektedir. Zorlu goriintiilerde yeteri kadar dogru bulma saglayamayan ydntemin

gelistirilmesi gerekmektedir.
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4. EVRISIMSEL SiNiR AGI TABANLI YUZ TANIMA YAKLASIMI

Tezin bu boliimiinde evrisimsel sinir ag1 kullanan bir derin yliz tanima ydntemi
sunulmaktadir. Insan beyni daha énce den kim oldugunu biliyorsa, bir kisiyi rahatlikla
tantyabilmektedir. Fakat bilgisayar s6z konusu oldugunda, bu islem biraz zorlayici
olmaktadir. Insan beyni, bir kisiyi gbz rengi, sa¢ sekli, burun yapis1 gibi gibi dzelliklerine
bakarak taniyabilmektedir. Bu 0Ozellikleri, kisiyi yliz bilgisine bakarak tanimasin
istedigimiz, gorilintiiye piksel piksel bakarak islem yapan bilgisayara 6gretmek pek yerinde
bir davranig olmayacaktir. Bilgisayara elle yapilmis 6zellikler 6gretilerek islemi yapmast
saglanabilmektedir. Ote yandan yapilan arastirmalar bilgisayarin kendiliginden 6grendigi
ozelliklerin tanimada daha etkili oldugunu gostermektedir. Evrisimsel sinir aglar1 6zellik
¢ikartma gorevinde oldukg¢a basarilidir. CNN’nin ¢ikardigi 6zellikler, kenar bilgisi gibi
basit 6zellikler oldugu gibi goz gibi karmasik 6zellikler de olabilmektedir.

Onerilen yontemde dlib[89] ve torch [90] kiitiiphaneleri ile openface [91] 6n egitimli
modelleri ile uygulama gerceklestirilmektedir. Yiiz tanima islemine kadar olan adimlarda
cesitli gorevler i¢cin, HOG algoritmasi, yiiz isaret tahmini (facial landmark estimation)

algoritmasi ile CNN ve SVM kullanilmaktadir.

4.1.0Onerilen Yontemin Edinme Yolu

Yiiz tanima algoritmalarinin edinme yolu, kayit asamasi ve tanima asamasi olmak
tizere iki kisimdan olugmaktadir. Sekil 4.1 yiiz tanmima yOntemlerinin asamalarini
vermektedir.

Kayit asamasinda, sistem milyonlarca goriintii ile egitilir ve egitimli bir model elde
edilir. Uretilen yiiz 6zellikleri, veri tabaninda depolanir. Tanima asamasinda, sisteme bir
sorgu yiizii verilir ve gerekli adimlardan sonra kayit asamasinda olusturulmus olan kayitl
ozellik veri tabani ile karsilastirilarak tanima iglemi yapilir. Kayit asamasi i¢in oldukca
fazla goriintii kullanarak egitilmis 6n egitimli modeller bulunmaktadir. Onerilen yéntemde,
bir python ve torch uygulamasi olan Openface, acik kaynak yazilimimin 6n egitimli
modellerinden yararlanilmaktadir. Yontemin edinme yolu ayrintili olarak bu bdliimde

anlatilmaktadir.
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Sekil 4.1. Yiiz tanima yontemlerinin edinme yolu

4.1.1. Yiiz Bulma

Yiiz tanima algoritmalarinin ilk adimi yliz bulmadir. Literatiirdeki caligmalar
verdigimiz boliim 2’ye bakarak, yiiz bulma problemi i¢in birgok yontemin gelistirilmis ve
hala gelistirilmekte oldugunu sdyleyebiliriz. Bu yontemlerden Viola- Jones, 2000°li
yillarin basinda eski ¢o6ziimlere nazaran yeterince iyi ¢Oziimler getirir. Fakat yillar
ilerlerken, bilim ve teknoloji de ayn1 oranda ilerlemektedir.

Gegmisten giinlimiize gelene kadar gelistirilmis video ve fotografta calisan birgok
yontem, viola ve jones’un gelistirdigi algoritmadan daha uygun ¢ozlimler iiretmektedir.
Bunlardan birisi olan HOG (Histogram of OrientedGradient)’u 6nerilen yontemimizde yiiz
bulma adimt i¢in kullanmaktayiz.

HOG o6zellik tanimlayicisinda yonlendirilmis gradyanlarin dagilimi 6zellikler olarak
kullanilir. Bir goriintiiniin egimleri(gradyan) ve tiirevleri (x,y) yararhidir. Ciinki
gradyanlarin biiyiikliigii kenarlar ve koseler cevresinde biiyiiktiir. Ayrica kenarlar ve
koseler diiz alanlara kiyasla nesnenin sekli hakkinda daha fazla bilgi vermektedir.

Yogun ortiisen 1zgarali olan HOG 6zellikleri, kisi algilamasi i¢in ¢ok iyi sonuglar verir.

HOG ozellikleri, 1yi performans i¢in 6dnemli olan hassas yonlendirme bdlmesi, ince 6lgek
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gradyan, nispeten kat uzaysal bolme ve yiiksek kaliteli yerel kontrast normalizasyonu

avantajina sahiptir [92].

= Goriintiilerin Gradyanim1 Hesaplama

Bir HOG tanimlayict hesaplamak icin, once yatay ve diisey egimleri hesaplamamiz
gerekir. Sonug olarak degradelerin histogramini hesaplamak istiyoruz. Bu islemi yatay ve

dikey -1,0,1 filtresi veya sobel ile goriintiiyii filtreleyerek elde edebiliriz.
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Sekil 4.2. (a) Google.com’dan alinmis goriintii (b) yatay degrade maskeli yiiz imaj1 (C)
yatay ve dikey degradelerin birlesimi ile olusmus yiiz imaj1 (d) dikey degrade maskeli yiiz

imaji
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Sekil 4.2(a)’da google’dan aldigimiz, hicbir islemden gecirilmemis bebek yiizii
verilmektedir. Sekil 4.2(b)’de goriintii yatay inis filtresinden gegirildikten sonra dikey (y)
noktalar1 kendini gosterirken sekil 4.2(d)’de dikey inis filtresiyle islem goren imajda, yatay
(y) noktalar1 keskinlesmistir. Sekil 4.2 (c), her iki maske ile maskelenmis olup x ve y
noktalarinda degisimin oldugu yerlerin hepsi belirginlesmistir. Bolge piiriizsiiz oldugunda,
egim degisimi olmayacagindan hicbir bolge belirginlesmez. Goriintiimiiz bebek yiizi
oldugundan fazla ayrint1 icermemektedir.

Indirgeme islemi, goriintiideki cok &nemli olmayan bilgileri kaldirir. Sadece goriintiiniin
hala anlagilmasini saglayan ana hatlar kalir. Sekil 4.2 (b), 4.2 (¢) ve 4.2 (d)’de

maskelenerek indirgeme isleminden gegirilen goriintiilere bakildiginda hala bir yiiz oldugu

goriilebilmektedir.
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Sekil 4.3. Goriintliniin odakli egimlerinin histogrami

Egim hesabindan sonra, egimlerin histogrami hiicre hiicre hesaplanir ve normalize
edilir. Sekil 4.3’de goriintliniin odakli egimlerinin histogrami verilmektedir. Bir goriintii
yamasinin HOG tanimlayicist hiicre bagina piksel sayis1 16x16 olarak hesaplanmistir. Sekil

4.4°de HOG algoritmasi kullanilarak bulunan yiizler verilmektedir.
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Sekil 4.4. HOG kullanarak LFW veri setindeki goriintiilerde yiiz bulma

4.1.2. Onisleme

Onerilen yontemin ilk adim sonrast bulunan yiizler, giiriilti, aydmlanma, poz
degisikligi gibi tanimay1 Onleyici faktorler icerebilmektedir. Bu durumda, goriintiilerin
iyilestirilmesi gerekmektedir. Evrisimsel aglarda, kullanilan filtre sayis1 ve 6zellikleri igin
bir sinir bulunmamaktadir. Giiriiltii ve aydinlanma zorluklart uygun herhangi bir filtre

yardimiyla giderilmesi dogru yiiz tanima i¢in elzemdir.
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Sekil 4.5. LFW veri setindeki goriintiilerde yliz isaret tahmini

Yiiz goriintiilerinin dondiiriilmesi, afin dontisiimii kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu
islem icin, afin déniisiimii disinda bircok ydntem bulunmaktadir. Onerilen ydntemde,
yiizsel 6zellik tahminine dayali 68 6zellik analizi algoritmasi kullanilmaktadir. Her ylizde
68 doniim noktasi belirlenmektedir [93]. Bu noktalar, her goziin dis kenari, burun ve
dudaklarin seklini alan noktalar gibi 6zel bilgilerdir.

Sekil 4.5 LFW veri setinden alinan goriintiilerde yiiz isaret tahminini gosterirken, sekil
4.6. 68 yiiz isaret algoritmasi kullanilarak, goriintliniin hizalanmasin1 gosteren imajlari

vermektedir.

il &
L»..;

Hizalanmig goriinti

Sekil 4.6. On isleme sonras1 hizalanmis goriintii
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4.1.3. Ozellik Cikartma

Yiizler bulunduktan sonra 6nislem sathasinda gesitli filtreler ile goriintiideki giirtiltii ve
aydinlanma etkisi azaltilmis, yiiz 6zellik tahmini ile de goriintii hizalanmistir. Artik
goriintiiller gorevi yerine getirmek iizere, ozellik ¢ikartilmak icin egitilebilir. Ozellik
cikartma agamasi, yiiz tanima operasyonunda onemli bir adimdir. Eger bu basamak
yeterince iyi performans gostermezse, en iyi siniflandiricilar bile uygun sonug iiretemez.

Dogal imgeler, sabit olma 0Ozelligine sahiptir; yani, gorintiiniin bir bdliimiiniin
istatistikleri herhangi diger bir bolimle aynidir. Bu, goriintiiniin bir bdlimiine
ogrendigimiz 6zelliklerin ayn1 zamanda resmin diger boliimlerine de uygulanabilecegini ve
aynit Ozellikleri tim konumlarda kullanabilecegimizi gdstermektedir. Amag, kisi ici
farkliliklar1 en aza indirgeyen, diger yandan kisiler aras1 farkliliklar en iist diizeye cikartan
temsiller bulmaktir.

Ozellik cikarimi, resimdeki fazlaligi ve ilgisizligi azaltmak igin dijital goriintiilere
cikarma algoritmasi uygulamasidir. Oznitelik ¢ikariminin ana hedefleri, bir boyut
azaltilmasi igin makine egitimi siiresini ve alanin karmasikligini azaltmaktir [94].

Ozellik ¢ikartma algoritmalari, girdi verilerini 6zellik setine doniistiiriir, bu arada
orijinal veriden en alakali bilgileri iceren oOzellikleri seger. Ozellik 6ziitleme, alakasiz
ozelliklerin maksimum sayisin1 azaltarak kabul edilebilir siniflandirma dogrulugunu
stirdiiriir. Yiiz 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in iki ortak yaklasim vardir: Geometrik 6zellikler ve
Goriiniise dayali yontemler [95]. PCA, LDA, DCT ve haar 6zellikleri insan yliziinii temsil
eden bazi 6zelliklerdir. Bununla birlikte, en 1y1 yaklasim bilgisayarin insan yiizlerini en 1yi
tanimlayan goriintiilerden 6l¢iimlerini 6grenmesine ve bulmasina izin vermektir.

Derin 6grenme, bir yliziin hangi kisminin dl¢limiinlin tanima i¢in 6nemli oldugunu
tanimlayabilmektedir. CNN, 6nemli 6zellikleri 6grenmek icin egitilebilir. Evrisimsel ag1
egitmenin bircok yontemi bulunmaktadir. Her bir yiiz i¢in 128 6l¢iim tiiretmek {izere bir
CNN egiten yontem arastirmacilarca sunulmaktadir [96]. Cesitli gomme boyutlar
arastirilarak sonuglar karsilastirilmis ve en iyi sonuglari verdigi i¢in 128 se¢ilmistir. Egitim
sirasinda 128 boyutlu samandirali bir vektor kullanilir, ancak dogruluk kaybi olmaksizin
128 bayt'a nicelendirilebilir. Boylece her yliz 128 boyutlu bir bayt vektoriiyle kompakt
olarak temsil edilir, bu da biiyiik 6l¢ekli kiimeleme ve tanima i¢in idealdir. Daha kiigiik

gomiilmeler hafif bir dogruluk kaybiyla miimkiindiir ve mobil cihazlarda kullanilabilir
[96].
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Sekil 4.7. On islemden gecirilmis goriintiiden 128 dl¢iim eldesi

Sekil 4.7 6n islemden gegirilmis gorlintiiden ozellik ¢ikarma islemini vermektedir.
Evrisimsel sinir aginin egitimi ii¢ adimda gerceklestirilmektedir. Bilinen bir kisinin yiizii
egitilir. Ayn kisinin farkli bir goriintiisii verilir. Ardindan tamamen farkli bir kisiye ait bir
goriintli verilir. Algoritma, su anda bu li¢ veya daha fazla goriintliniin her biri igin
iretmekte oldugu Olgiimlere bakar. Ag ilk iki goriintii igin Uretilen Olglimlerin, diger
gOriintii i¢in tretilen 6lgiimlerden farkli oldugundan emin olacak sekilde ayarlanmistir. Ag
bu iglemi milyonlarca kez, binlerce farkli kisiye ait goriintli i¢in yaptifinda artik her bir
kisi i¢in 128 6l¢iim iiretebilir. Egitim siireci yiiz 6zellik vektoriinii ¢iktilamak i¢in zaman
almaktadir. Ayn1 zamanda ¢ok fazla bilgisayar giicii gerektirmektedir. Sekil 4.8 olglimii
tiretilen egitim goriintiilerinden birinin 6l¢timlerini vermektedir.

Egitim, veri seti boyutuna bagli olarak bir giinden fazla siirebilmektedir. Fakat ag
egitildikten sonra, daha once gormedigi goriintiiler icin bile 6zellik iiretebilmektedir. Bir
kisinin farli acilardan c¢ekilmis goriintiilerinin Ol¢limleri neredeyse ayni c¢ikmaktadir.
Onerilen yontemde &nceden egitilmis openface modelini kullaniyoruz ve yiiz

gorlntiilerimizi agdan gecirerek olctimleri elde ediyoruz.
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0.0076558329164982 0.0081087332218885 0.015572275966406 0.030919604003429
-0.062531054015928 0.056861460208893 0.097705341875553 0.062871538102627
0.088638454675674 0.0033359735463776 0.082603000104427 -0.034255284816027
-0.11173087358475 0.037842441350222 0.21225994825363 0.004499358125031
-0.022033143788576 0.052525337785482 0.24038857221603 0.012330594472587
0.081837050616741 0.091489844024181 0.15570545196533 0.0044808285967477
-0.092801583244076 0.15576632320881 0.01540351100266 -0.052209332585335
0.10910784453154 0.11711897701025 0.050163641571999 0.083664201200008
-0.0073755588382483  0.01999662257731 0.12053983658552 0.11756483465433
0.018361791968346 -0.020878525450826 £0.03730305382081 -0.13003225624561
-0.0017436461057514  -0.153634850913% 0.027586352080107 -0.050800716334381
-0.084830803659294 -0.062536775386333 0.06549433618784 -0.028848668560386
0.01558516415 -0.0028730892274529  0.14752389490604 0.08076623827219
0.018073938786983 0.025036631152034 0.017462378367782 -0.044746022671461
0.15616745227047 -0.055007543414831 0.048539694358642 -0.08555082976818 1
0.03145395591855 -0.036596424430609 0.11485874124527 -0.0046346168965101
-0.041029155254364 0.02737446129322 £0.036162696778774 -0.13894008100033
-0.082303434610367 -0.092685371637344 0.064809672534466 -0.053453739732504

0.067434050142765
-0.14795283973217

0.022015729919076
0.15870496630669

0.15182147920132
0.07185885310173

Gotunttden tretilen dlctimler

0.12129671871662
0.055262134134769

0.070613674819469 0.0065059729576111 0.027125692956803 -0.021524420321289
0.14280031621436 0.074182565980621 0.060434930026531 -0.18644034862518
0.086362585425377 -0.075419753789902 0.16367973387241 -0.019523575901983
-0.14592500872231 -0.034615363925695 0.076663359999637 0.011518723331352
0.010319112800062 0.24931326508522 0.044760465621948 0.14264684515543
0.13817805051804 -0.11738130450249 0.097646165364452 0.075357109308243
0.034246722957611 -0.044509667223692 0.0080977203324437 0.064768500626087
-0.11750833650166 -0.014237455748883 0.073455328426361 0.0066169451037726
0.0044457316398621 0.0027840309776366 0.003679423360154 0.034763243049383
Biden 1 -0.095256741187572 -0.10486547648907 0.071925826370716 -0.086185812950134
] 0.10025783628225 -0.0900157613554241 0.095373794436455 0.052386364936829
0.05284084379673 0.028637384595818 0.045118465744521 0.18746376037598

— — — — — — — — — —— — — — — —— — — — — —

Sekil 4.8. Egitim verisinden ¢ikartilan yiiz 6zelliklerine ait 6l¢ctimler

4.1.4. Yiz Tanima

Yiiz tanimanin son adimidir. Sorgu yliziimiiz i¢in en yakin 6zellik vektori, bilinen
kisiler veri setinden en yakin kimse onu bulur. Bu asamada herhangi bir siniflandirma
algoritmas1 tercih edilebilir. Siniflandirma islemi i¢in kullanilacak bircok algoritma
bulunmaktadir. Bayes siniflandirici, SVM,  Oklid uzunlugu, K-means bunlardan
bazilaridir.

Destek vektor makinalart siniflandirma islemlerinde oldukca basarilidir. Son yillarda
goriintii isleme problemlerinin ¢dziimiinde hibrit sistemler yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Hibrit sistemler, ¢ogunlukla basarili oldugu i¢in siniflandirma asamasinda destek vektor
makinalarin1 kullanmaktadirlar [97,98]. Dogru bulmayi en iyi sekilde saglamasi igin

onerilen yontem de de SVM tercih edilmektedir. Sekil 4.9 SVM calisma mantigini

vermektedir.
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Sekil 4.9. SVM ile Coklu siniflarda siniflandirma islemi

4.2. Test ve Sonuclar

Onerilen yontem, yiiz tanima isleminde istenilen sonuca gidilen yolda birgok teknoloji
yardimiyla neticelendirilmektedir. Ilk olarak tanima isleminin yapilmasi istenen goriintiide
yliz ayirt etme islemi yapilmaktadir. Bu islem yapilirken, HOG algoritmasindan
faydalanilmaktadir.

Ikinci asama aydinlanma etkisi, poz degisikligi ve giiriiltii ihtiva eden goriintiiler igin
elzem olan oOnisleme adimidir. On isleme adiminda, filtreler yardimiyla giiriilti ve
aydinlanma giderilmekte iken poz degisiklikleri i¢cin yiliz isareti tahmin algoritmasi
kullanilarak hizalama yapilmaktadir. Sonraki kisim, goriintii isleme problemlerinin en
onemli adimi olan ozellik ¢ikartma adimidir. Eger ozellikler iyi ¢ikartilmazsa, bu
Ozelliklere gore smiflandirma yapilacagindan cok iyi bir siniflandirict bile islemin
dogrulugunu artirmaya yetmeyecektir.

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak, sorgulanan hizalanmis goriintiiden 128 O6lgiim
cikartilmaktadir. Bu ol¢limler benzer goriintiilerde birbirine ¢ok yakin olmaktadir. Son
adim olan yiizi tanima sathasinda c¢ikartilan 128 6l¢iime bakilarak en yakin sinifa dahil

etmek suretiyle yiiz tanima iglemi sonuc¢landirilmaktadir. Bunun i¢in son yillarda hibrit
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sistemlerin ¢ogunun siniflandirma safhasinda kullanilan destek vektér makinalari tercih

edilmektedir. Sekil 4.10 6nerilen yontemin bir 6zetini vermektedir.

Goruntintn gradyanini
alma

. Yiizsel 6zellik tespiti Ytz Bulma
Hizalama

258 = 0.62 uyum ile Biden sinifi

Yliz tanima

Sekil 4.10. Onerilen yontemin islem semasi

Sistemi test etmek amaciyla, ii¢ sinif belirlenerek her bir smifa 5 adet goriintii

konulmugtur. Obama, Trump ve Biden smifina ait goriintiler sekil 4.11°de
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gostermektedir. Egitim verisi arttik¢a dogruluk oraninin artacagi muhakkaktir fakat

sistemin saglamligin1 gérmemiz agisindan bu kadar goriintii de fena degildir.

(c)

Sekil 4.11. Kullandigimiz 6rnek 3 sinifa ait egitim goriintiileri, (a) Obama (b) Trump ve (c) Biden sinifina
ait gortintiiler

Test icin her smifa ait 4 goriinti ve hicbir smifa ait olmayan bir adet goriintii
kullanilmistir. Biitiin goriintiiler dogru sinifa dahil edilmistir. Kendisine ait goriintiilerin
egitime sokulmayip tanitilmadigi bebek goriintiisii ise az bir uyum ile biden sinifina daha
yakin goriilmiistiir. Kullandigimiz az sayidaki veriye ragmen yontem dogru sonuglar elde

etmektedir. Sekil 4.12. bazi test verilerini ve tahmin edilen sinifi géstermektedir.

Sorgulanan Goriintii Simif Tahmini
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0.78 uyum ile Obama Simifi

0.65 uyum ile Trump sinifi

0.62 uyum ile Biden sinifi

0.39 uyum ile Biden

Sekil 4.12. Sorgu yiizlerine ait test sonuglari
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5.SONUC

Bu tez ¢alismasinda son yillarda akademi camiasinda dikkat ¢eken ¢dziimler sunan ve
goriintli isleme ’den dogal dil islemeye bircok makine 6grenme probleminde kullanimi
artarak devam eden, derin O6grenme yaklasimindan bahsedilmistir. Derin 6grenme
yaklasiminin yapisi, Ozellikleri ve en ¢ok tercih edilen mimarileri verilmistir. Goriintli
isleme problemlerinde, 6zellikle 6zellik ¢ikartma sathasinda son teknoloji basar1 elde eden
evrisimsel sinir aglart mimarisine ayrintili olarak yer verilerek katmanlarinin 6zellikleri ve
calisma yapist 6zetlenmistir.

Literatiirdeki yliz ayirt etme ve tanima problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis mevcut
calismalar incelenmistir. Mevcut ¢alismalarda, yliz bulma algoritmalarinda yaygin olarak
kullanilan sablon esleme, goriiniim tabanli, 6zellik degismez tabanli ve bilgi tabanh
yaklagimlara ait bazi calismalar irdelenerek eksik yonleri goriilmiistiir.

Literatiirde verilen ¢aligmalar incelendiginde, evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak
gelistirilen ydntemlerin yiiksek basart orami gosterdigi goriilmektedir. Onden cekilmis
girtlti ve poz degisikliginin bulunmadigir goriintiilerde yontemlerin biliyiik ¢ogunlugu
kabul edilebilir sonuglar elde etmektedir. Zor yiizlerin bulundugu veri setleri ile islem
yapildiginda ise dogruluk oranlar1 biliyiik oranda diismektedir. Tez kapsaminda evrisimsel
sinir ag1 tabanl bir yiiz bulma yaklagim1 onerilmistir.

Tez caligmasinda yiiz bulmanin yani sira, yiiz tanima islemi melez bir yaklasimla elde
edilmistir. Mevcut c¢alismalara bakildiginda, yliz tanimanmn ilk adimi olan yiiz bulma
islemini olumsuz etkileyen faktorler, ayni oranda yiiz tanima islemini de etkilemektedir.
Derin 6grenme mevcut problemlerin dogruluk performanslarmi biiyiik oranda arttirmis
olsa da mikemmel degildir. Dogru tanimanin yapilabilmesi i¢in ydntemlerin hala

gelistirilmesi gerekmektedir.
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