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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

3 BOYUTLU DERINLIK KAMERASI ILE
DERIN OGRENME TABANLI GUVENLI YUZ TANIMA

Sedat YILDIZ

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dog. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Derin 6grenme ile yiiz tamima teknikleri, son yillarda ¢ok hizli gelisim gosteren ve giinlitk
hayatta pek cok alanda uygulamasi olan bir arastirma konusudur. Suglularin takip edilmesi,
personellerin sirkete giris ¢ikis takibi gibi alanlar yiiz tanima sistemlerinin kullanilabilecegi
alanlardir. Yiiz tanima ile birlikte bir diger 6nemli nokta ise yiiz tanima sistemlerine kars1
yapilan saldirilarin 6nlenmesidir. Ornegin yiiz tanima sistemleri, vesikalik fotograf,
yazicidan kisinin yiiz fotograf ¢iktisinin alinmasi, telefon veya tabletten yiiz fotografi,
video goriintiileri, maske kullanilmas: gibi yontemlerle yamltilabilmektedir. Bu nedenle
basaril1 bir yiiz tanima sistemi gelistirmek kadar yiiz tanima sisteminin aldatilmasini
onlemek de 6nemli bir konudur. Bu c¢alismada derin 68renme teknikleri kullanilarak
basarimu yiiksek bir yiiz tanima sistemi gelistirilmistir. 3D derinlik kamerasi ile derinlik
bilgisi analizi ve goz kirpma tespiti yapilarak yiiz tanima sistemlerini yaniltmaya yonelik
gerceklestirilen ataklara karg1 giivenligi saglayan bir sistem gelistirilmistir. 3D derinlik
kamerasindan alinan derinlik bilgilerinin gradyeni hesaplanarak genlik ve a¢1 histogramlari
cikarilip bu histogramlarin ortalama, ortanca ve standart sapma gibi istatistiksel analizi
yapilarak kamera kargisindaki kisilerin canlilik tespiti yapilmistir. Derinlik bilgisine ek
olarak karar agaci regresyonu teknigi kullanilarak géz kirpma tespiti yapilip sistemin
canlilik tespit bagarimi arttirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, yiiz tespiti, yiiz tanima, 3 boyutlu derinlik kamerasi,
canli- cansiz kisi tespiti, géz kirpma tespiti, evrigimli sinir aglari
2021, vii + 94 sayfa



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING BASED
SECURE FACE RECOGNITION WITH 3D DEPTH CAMERA

Sedat YILDIZ

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Deep learning and facial recognition techniques are a research subject that has developed
very rapidly in recent years and has applications in many areas in daily life. Facial
recognition systems can be used in areas such as tracking criminals, tracking personnel
entry and exit from the company. Another important point along with face recognition is
the prevention of attacks against face recognition systems. For example, face recognition
systems can be misled by methods such as passport photos, printing a person’s face photo
from the printer, using a face photo from a phone or tablet, video images, and masks.
Therefore, preventing the face recognition system from being deceived is as important
as developing a successful face recognition system. In this study, a highly successful
face recognition system has been developed using deep learning techniques. A system
has been developed that provides security against attacks that are made to mislead face
recognition systems by analyzing depth information and detecting blinking with a 3D
depth camera. By calculating the gradient of the depth information obtained from the
3D depth camera, amplitude and angle histograms were extracted, and the vitality of the
people in front of the camera was determined by performing statistical analysis of these
histograms such as mean, median and standard deviation. In addition to depth information,
blink detection was performed using the decision tree regression technique and the vitality
detection performance of the system was increased.

Keywords: Deep learning, face detection, face recognition, 3D depth camera, liveness
detection, eye blink detection, convolutional neural networks
2021, vii + 94 pages
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1. GIRIS

Insanin gorme, isitme, diisiinme gibi vasiflarinin makinelere kazandirilmas: iizerine
gecmisten giiniimiize pek ¢ok calisma yapilmistir. Bir makinenin veya dijital bir sistemin
insan beyni gibi cok karmasik yapiya sahip fonksiyonlara sahip olmasi i¢in yine insan
beyninden esinlenilerek yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Ancak yapay sinir aglarinin ¢ok
fazla islem giicii gerektirmesi ve donanim yetersizligi calismalar1 yavaglatmistir. Ozellikle
son yillarda bilgisayar donanimindaki 6nemli gelismeler 6zellikle Grafik iglemci birimi
(Graphics Processing Unit, GPU) gibi paralel ve hizli islemler yapmaya olanak saglayan ci-
hazlarin gelistirilmesi ile makine 6grenmesi, yapay sinir aglarin1 daha ileri noktaya tagiyan
derin 6grenme gibi alanlarda ¢ok ciddi ilerlemeler meydana gelmistir. Ozellikle goriin-
tiiniin analiz edilmesi, sinmiflandirilmasi ¢cok daha hizli ve efektif bir sekilde yapilmaya
baglanmistir. Bilgisayarlara kazandirilmak istenen 6zelliklerden biri ise kisilerin taninmasi

islevidir. Kisi tanima daha cok yiiz tanima seklinde karsimiza ¢ikmaktadir.

Yiiz tamima 1970’1i yillarin bagindan giiniimiize tizerinde pek ¢ok ¢aligmanin yapildigi
ve cesitli algoritmalarin gelistirildigi biyometrik bir tekniktir. Yiiz tanima insan yiiziiniin
karakteristik ozelliklerinin dijital ortamda goriintii tizerinden analiz edilmesiyle bilgisa-
yarlara gorme yetisine benzer gorme ve tanimlama niteliginin kazandirilmasi seklinde

ifade edilebilir.

Ozellikle son yillarda bilgisayar donanim ve yazilimindaki gelismelerle birlikte yiiz tanima
sistemlerinin onemi daha da artmisgtir. Yiiz tanima sistemleri pek ¢ok alanda siklikla kul-
lanilabilir bir hal almigtir. Giivenlik, saglik, personel giris kontrol sistemleri, gazetecilik,
suclularin tespit edilmesi ve takibi gibi pek ¢ok alanda yiiz tanima sistemleri kolaylikla kul-
lanilabilir bir hal almigtir. Kameralar da giinliik hayatimizda olduk¢a yogun yer almaktadir.
Ornegin bir suclu bir sug islediginde sug islenen bolgedeki kameralar Kisinin goriintiisiinii
alarak yiiz tanima sistemine iletir. Gelen goriintii yiiz tanima sisteminde analiz edilerek
kisinin mevcut veritabanindaki kisilerden kim oldugu 68renilir ve yine kameralarla kisi
takip edilerek hizli bir sekilde yakalanabilir. Bir bagka senaryoda sirket personeli veya

ziyaretciler iceriye girig yaparken kart okuma vb. yontemlerle igceriye girmektedir. Kart



okuma sistemleri bagarili olsa da kisilerin kart1 kaybetme ihtimali, kartin deforme olmasi
vb. durumlar géz Oniine alindiginda yiiz tanima sistemlerinin bu sistemlere gére hem
daha pratik hem de daha kullanigh oldugu goriilmektedir. Cep telefonlarinin yiiz tanima
ile tus kilidinin giivenli bir sekilde acilmasi da kullanildig1 bir bagka alandir. Bu sekilde
ornekler cogaltilabilmektedir.Yiiz tanimada ge¢misten giiniimiize kadar pek cok farkl
yontem ve teknik kullanilmigtir. Bu yontemleri kisi goriintiisiinii analiz ederek bir takim
yiiz 6zelliklerinin elde edildigi geleneksel yontemler ve 6zellikle geligen teknoloji ile
yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanan derin 6grenme tabanlt modern yontemler olarak

iki gruba ayirilabilir.

Geleneksel yontemler taninacak yiiz i¢in bir takim goriintii isleme ve analiz teknikleri ile
yiizdeki benzersiz dzellikleri ¢ikararak veri tabanindaki drneklerle kiyaslamakta ve nihai
karar1 vermektedir. Fisherfaces vektor algoritmasi ve temel bilesenler analizinde (Principal
Component Analysis, PCA) kullanilan 6zyiizler (Eigenfaces), yerel ikili oriintiiler (Local
Binary Patterns, LBP) geleneksel yontemlere ornek olarak verilebilir. Bu yontemler yiiz
tanima iglemlerinde belirli bir basarima ulagmis olsa da 1s1k, yiiz acisinin degismesi,
gozliik vb. aksesuarlarin kullanilmasi goriintii analizi ile elde edilen dzelliklerin olumsuz
etkilenmesine ve veri tabanindaki 6rneklerden farklilik gostermesine yol agmaktadir. Bu
durum yiizlerin yanls taninma olasiligini arttirmaktadir. Bu etkiler g6z 6niine alindiginda
ve Ozellikle derin 6grenme, evrisimli sinir aglarinin hizli bir geligsim gostermesi ile yiiz

tanimada ciddi bir si¢crayis gerceklesmistir.

Biiyiik miktarlarda verilerin olmas1 ve daha giiclii Merkezi Islem Birimi (Central Pro-
cessing Unit, CPU) ve Grafik islem birimi (Graphics Processing Unit, GPU) iinitelerinin
gelistirilmesine bagli olarak pek ¢ok farkli ortamda ve kosullarda yiiksek hassasiyetle
calisabilen daha giiclii yiiz tanima sistemleri gelistirilmistir. Derin 6grenme tabanl yiiz
tanima sistemleri bunlara 6rnek verilebilir. Bu sistemler goriintiilerden kisilerin yiiz
kismina ait bir takim essiz Ozellikleri 6grenerek kisi 6zellik vektorleri tiretmektedirler.
Uretilen vektorler kisiye has nitelikleri barindirdiklarmdan K-en yakin komsuluk (K-
Nearest Neigbours, K-NN), destek vektor makineleri (Support Vector Machine, SVM)

vb. siiflandiricilar ile siniflandirilarak yiiz tanimada etkin rol oynamaktadirlar ve basaril



sonuclar vermektedir. Ayn1 zamanda az veri ile yiiz tanima yapabilmek kolaylagmaktadir.
Bu yontemlerin bir diger avantaji ise ¢ok farkl niteliklerdeki gorsellerle egitildiklerinden
151k, aksesuar, yiiz acis1 gibi faktorlerden daha az etkilenmesidir. Derin 6grenme model-
leri egitilmesi sonucunda verilerden 6nemli 6zellikleri ¢ikarmay1 6grenecek, daha dnce
gormedigi yeni bir goriintii 6rneginin ayirt edici 6zelliklerini ¢ikarma yetenegine sahip
olacaktir ve bu 6zellikleri veri kiimesinde saklanan daha 6nceki 6rneklerle kiyaslayarak

resmin kime ait oldugunu belirleyebilecektir.

Yiiz tanima sistemleri pratik ve kullanigh olmasinin yaninda, bu sistemlerin de bir takim
coziilmesi gereken yonleri bulunmaktadir. Bu sistemler goriintiiyii analiz ederek ¢aligmak-
tadirlar. Sadece goriintiiniin analiz edilerek sonuca ulagilmasi bu sistemlerin sahte yiiz
orneklerine karsi zaafiyet gostermelerine yol agmaktadir. Ornegin bir yiiz tanima siste-
minde kisinin normal fotografi, videosu, tablet, cep telefonu, bilgisayar gibi cihazlardan
fotografi ayn1 sekilde video goriintiisii gosterilerek yiiz tanima sistemleri kolay bir sekilde
yaniltilabilmektedir. Elbette bu problemin ¢oziimiine yonelikte ¢caligmalar mevcuttur. Bu
tez kapsaminda hem derin 6grenme tabanl bir yiiz tanima sisteminin gelistirilmesi hem de
3D giivenlik kamerasindan alinan derinlik bilgisi ve kisilerin goz kirpma hareket analizi
kullanilarak yiiz tamima sistemlerinin aldatilmasinin 6niine gecilmesi {izerine yapilan

calisma anlatilacaktr.

Bu tez caligmas1 5 boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinde genel bir bilgilendirme
yapilmigtir. Kuramsal Temeller ve Kaynak Arastirmasi boliimiinde yiiz tespit ve tanima
icin kullanilan yontemler detayli bir sekilde incelenmis, derin 6grenme ve makine 6gren-
mesi teknikleri ile 1lgili yontemler ile 3D kameralar hakkinda bilgiler verilmistir. Materyal
ve Yontem boliimiinde, derin 6grenme tabanli yiiz tanima sistemi ve canli-cansiz yiiz
tespiti ile ilgili yapilan calismalardan bahsedilerek kullanilan yontemler detaylica agik-
lanmigtir. Bulgular boliimiinde yapilan ¢calismalardan ve gelistirilen giivenli yiiz tanima
sistemi ile elde edilen sonuglar ve farkli yiiz tespit ve tanima modellerinin kiyaslanmasi ile
canlilik tespiti ile ilgili analizlerden bahsedilmistir. Tartisma ve Sonug boliimiinde tez ¢alig-
masinda kullanilan yontemlerin olumlu ve olumsuz yanlari ile tez boyunca yapilan 6nemli

calismalar anlatilarak, gelecek calismalara 6rnek olmasi agisindan yorumlanmuistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

Yiiz tanima sistemlerinde birbirinden farkli yontemler kullanilmigtir. Yiiz tanima bigisa-
yarl gorii (Computer Vision, CV), goriintii isleme gibi farkli alanlar1 kapsamaktadir. Son
yillarda giivenlik, personel devam kontrol sistemleri, kisi takibi vb. pek ¢ok konuda
kullanilmaya baglanmistir. Bir yiiz tanima sistemi temel olarak yiiz tespiti, yliz bolgesini
secme, yiiz hizalama son adimda ise birtakim tekniklerle kisinin yiiz fotografindan benzer-
siz Ozellikler ¢ikarma ve kisi tanima adimlarindan olugmaktadir. Bir yiiz tanima sistemini
daha ileriye tagiyacak onemli etken ise yiiz tanima saldirilarina kargi birtakim onlemler
almaktir. Kisi yerine kiginin telefon, tablet veya bilgisayar gibi cihazlardan fotograf veya
video goriintiisiinii gdsterme, vesikalik fotograf gdsterme, kisiye benzer maske yapma gibi
ornekler yiiz tanima sistemlerinin aciklar1 arasinda gosterilebilir. Yiiz tanimada kullanilan
yontem ve yiiz tanima sistemlerindeki saldirilara kars1 uygulanan yontem ile ilgili materyal

ve yontem boliimiinde detayli bilgi verilecektir.

Yiiz tanima sistemlerinin ilk evresi olan yiiz tespiti i¢in literatiirde giiniimiize kadar bir-
birinden farkl pek cok yontem sunulmustur. Ornegin, Viola ve Jones (2001) tarafindan
Onerilen gercek zamanli olarak nesne tespiti konusunda basarili bir nesne tespit algo-
ritmasidir. Kullandig1 Haar 6znitelikleri ile yiiz bolgesi iceren ve icermeyen veriler
kullanmilarak, onceden egitilmis AdaBoost siniflandirici yardimiyla yiiz tespiti yapilmak-
tadir. Chang-yeon (2008) LBP 6zelliklerini kullanarak yiiz tespiti uygulamasi gelistirmistir.
LBP her pikselin ¢evresini merkez pikselin degeriyle eslestirerek bir resmin piksellerini
etiketleyen ve sonucu ikili say1 olarak kabul eden basit ama etkili bir doku operatoriidiir.
Her bir resim pikseli, 3 x 3’liikk bir kernel kullanilarak, kullanilan kernelin merkezinin
karsilik geldigi merkez pikselin etrafndaki komgu bolgeleriyle kiyaslanip u(x) basamak
fonksiyonu kullanilarak ikili formatta etiketlenir. Yiiz bolgesinin LBP histogramlari

cikarilarak kaskat siniflandiricilar yardimiyla yiiz tespiti yapilmaktadir.

Dalal ve Triggs (2005) tarafindan onerilen yonlendirilmis gradyenlerin histogrami (His-
togram of Gradients, HOG) ile kisi tespiti adli makaleden yola ¢ikilarak HOG 6zellik-

lerinin SVM vb. simiflandiricilar ile nesne tespit ve siniflandirma, yiiz tespiti vb. alanlarda



kullanilabilecegi goriilmiistiir. Said ve ark. (2011) kisi tespiti icin HOG ve SVM tabanlh
bir yontem Onermistir. Ranjan ve ark. (2015), Zhang ve ark. (2016) evrisimli sinir aglarim
(CNN) kullanarak yiiz tespiti yapan bir model onermistir. Sun ve ark. (2017) ise Faster
R-CNN yaklasimi ile yiiz tespit calismalarina katkida bulunmustur. Tez kapsaminda yiiz
tespiti icin yapilan calismalarda hem HOG tabanli hem de King (2015) tarafindan 6nerilen

CNN tabanli yiiz tespit yontemi lizerinde durulmustur.

Yiiz tanima icin de literatiirde pek cok ¢alisma mevcuttur. Turk ve Pentland (2001)
temel bilesenler analizi (Principal Component Analysis, PCA) yaklagimini kullanarak yiiz
tanima yapan bir calisma 6nermistir. Ozyiizler (Eigenfaces) olarak bilinen bu yaklagim
yiiksek boyutlara sahip verilerin temel bilesenler analizi ile daha diisiik boyutlarda temsil
edilebilmesi i¢in gelistirilmig bir yontemdir. Matris formatindaki gorsellerin kovaryanslari
hesaplanarak 6z deger ve 6z vektorleri bulunur ve 6z degerlerin yiiksek oldugu degerlere
karsilik gelen 6z vektorler veritabaninda saklanir. Elde edilen bu 6z vektorler 6z yiizlere
karsilik gelmektedir. Belhumeur ve ark. (1997) yilinda eigenfaces yaklagimina alternatif
olarak dogrusal ayirma analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA) tabanli Fisherfaces
adl1 yontemi Onermigtir. Bu yontem ayni kigiye ait farkl goriintiilerin simf i¢i dagiliminin
az, farkl kigilere ait goriintiilerin siniflar aras1 dagilimin ise fazla olmasi baz alinarak
gelistirilmigtir. Lee ve ark. (2001) Fisherfaces algoritmasi ve elastik grafik eslestirme
(Elastic Graph Matching, EGA) yontemi ile bir yiiz tanima modeli sunmustur. Liu ve
Wechsler (2002) yiiz tanima i¢in Gabor 6zelliklerine dayali Fisher LDA modelini 6ner-
mistir. Literatiire katkida bulunan bir diger yontem He ve ark. (2005) tarafindan onerilen
Laplasyen yiizleri (Laplacian faces) yontemidir. Yiiz tamimada siklikla kullanilan bir diger
yontem yerel ikili oriintiiler (Local Binary Patterns, LBP) ise icerik 6zelliklerini kullanan
Ahonen ve ark. (2006) tarafindan 6nerilen yiiz tanima yontemidir. Yiiz bolgesinden LBP
histogramlar1 ¢ikarilarak yiiz tanima yapilan bir yontemdir. Ozellikle 2010’1u yillardan
sonra bilgisayar donanimindaki ve derin 68renme tarafindaki gelismelerden sonra yiiz
tanimada ESA (Evrisimli sinir ag1) tabanli derin 6grenme kullanilmaya baglanmigtir. Taig-
man ve ark. (2014), Sun ve ark. (2015), Schroff ve ark. (2015) tarafindan 6nerilen yiiz

tanima modelleri derin 6grenme tabanli modellerdir. Materyal ve Yontem boliimiinde



derin 6grenme tabanl yiiz tanima sistemlerinden daha detayli bahsedilecektir.

Kisi canlilik tespiti ile ilgili de goz kirpma, agiz hareketleri takibi, 3D derinlik analizi,
goriintii icerik analizi vb. farkli yontemler kullanilmaktadir. Tez kapsaminda canlilik
tespiti icin 3D derinlik analizi ve goz kirpma 6zelliklerini kullanarak caligmalar yapilmigtir.

Yapilan ¢alismalardan Materyal ve yontem boéliimiinde detaylica bahsedilecektir.
2.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network)

Biyolojik bir sinir sistemi birbiri ile iletisim halinde olan sinir hiicrelerinden olusmak-
tadir. Sinir sistemi ¢ok sayida sinir hiicresinden olugsmaktadir. Biyolojik sinir hiicreleri
birbirlerine baglanarak farkli islevleri yerine getirmektedirler. Beynimizde 10'° adet sinir
hiicresi, 6 x 10'9°dan fazla baglant: bulunmaktadir. Bu kadar gelismis bir yapiya sahip
olan insan beyninden ¢ok daha az bir kapasiteye sahip bir makine gelistirerek bile hem
bilgiyi isleyebilmek ve kontrol etmek hem de farkli gérevlerde ¢ok basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Yapay sinir aglari insan beyninin 6grenme, karar verme igleyisinin bir
kopyasinin tasarlanmak istenmesi amaciyla ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari, insana
beynine 6zgii yeni bilgiler iiretme, bilgiyi farkli amagclar i¢in igleyebilme vb. pek ¢ok

ozelligi otomatik bir sekilde gerceklestirebilmek i¢in gelistirilen modellerdir.

Yapay sinir aglariyla ilgili ilk caligmalar 1940’11 yillara dayanmaktadir. Cullogh ve Pitts
(1943) yapay sinir aglarina onciiliikk eden ilk ¢calismay1 yaymlamiglardir. Bununla birlikte,
XOR problemi olarak bilinen yapay sinir ag1 tiiriiniin basarisizlif1 nedeniyle, yapay sinir
aglarina olan ilgi belirli bir siire azalmistir. 1970’11 yillara kadar XOR probleminin ¢oziile-
memesi nedeniyle yapay sinir aglarinin gelisimi durmustur ancak 1970 yili ve sonrasinda
bu problemin ¢6ziilmesi ile yapay sinir aglari ile ilgili ¢alismalar tekrar ivme kazanmig
ve teknikler geliserek giiniimiize kadar ulasmistir. Ozellikle bilgisayar donanimindaki
gelismelerle ¢ok biiyiik islem hacmi ve zaman gerektiren yapay sinir aglari kisa siirede ve

paralel iglemlerle basarili bir sekilde yapilmaya baglanmistir.



Sekil 2.1’de goriildiigii gibi yapay sinir aglar1 insanin sinir sistemi baz alinarak geligtir-
ilmistir. Biyolojik sinir hiicresi: Hiicre gdvdesi, Dentrit, akson ve sinapslardan olusmak-

tadur.

Hiicre Govdesi: Sinir hiicresinin sitoplazma, organeller ve cekirdeginin yer aldigi

kisimdir.

Dendrit: Sinir hiicresinin govdesinden ¢ikan kisa uzantilardir. Farkli sinir hiicrelerinden

veya gevreden gelen uyarilar hiicre govdesine iletmektedir.

Akson: Sinir hiicresinin gdovdesinden ¢ikan uzun boliimdiir. Dentritler ile alinan ve

hiivre govdesine iletilen uyarilart diger sinir hiicrelerinin dentritlerine tagimaktadir.

Sinaps: Bir sinir hiicresinin aksonu ile farkl: bir sinir hiicresinin dentritinin birbirine
baglandig1 kisimdir. Bir sinir hiicresindeki uyartilar diger sinir hiicrelerine sinapslardan

salgilanan hormonlar araciliiyla iletilmektedir.

Dentrit /

Hiicre Govdesi ( : /
ey k,
‘ Sinapslar

(a) (b)

Sekil 2.1. (a) Biyolojik sinir hiicresi (b) Yapay sinir hiicresi

Akson uglarinin her biri farkl hiicrelerle birlesmektedir. Tki hiicre arasindaki bilgi alig
verigi sinapslar tarafindan salgilanan neurotransmitterler yolu ile saglanmaktadir. Bu

sekilde milyarlarca sinir hiicresi bir araya gelerek sinir sistemini olusturmaktadir.

Sinir sistemi hiicreleri birbirleriyle siirekli etkilesim halindedirler. Bir sinir hiicresine bagka



bir hiicreden gelen mesajlar dentritler kullanilarak sinir hiicresinin govdesine iletilmekte-
dir. Daha sonra aksonlar ve akson uc¢larindaki sinapslar ile diger hiicrelerle baglantilar
kurularak gelen mesaj diger hiicrelere aktarilir.Bir hiicrenin akson ucu ile diger hiicrenin
dentriti arasinda sinaptik bogluklar bulunmaktadir. Sinaptik bogluklarda gelen uyarim-
larin diger hiicrelere gecmesini kosullayan sinaptik kesecikler bulunmaktadir. Sinaptik
kesecikler tarafindan salgilanan noroiletken olarak adlandirilan maddeler sinaptik boslugu
doldurarak uyarimlarin diger hiicrelere gecisini ayarlamaktadir. Gelen bilgilerle baglantili
olarak sinir hiicreler arasindaki baglantilarin de§ismesi veya yeni baglantilarin kurulmasi

insanin 6grenme siireci olarak tanimlanmaktadir.

Biyolojik sinir sistemine benzer sekilde yapay sinir ag1 hiicresi de girdiler, agirliklar,
toplama veya birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis boliimlerinden

olugmaktadr.

Cizelge 2.1°de sinir sistemi ile yapay sinir agindaki yapilarin birbirlerine karsilik gelen

durumlar gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Biyolojik sinir sitemi elemanlar1 ve YSA kargiliklar

Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Sinir Yapay Sinir
Sinaps Agirliklar
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi | Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Cikis

2.1.1. Yapay Sinir Hiicre Yapisi

Yapay sinir aglarinin da biyolojik sinir sisteminin sinir hiicrelerine benzer yapay sinir
hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri iglem elemani olarak ta anilmaktadir. Yapay sinir

hiicrelerinin 5 temel eleman1 bulunmaktadir. Bunlar:

* Girdiler
o Agirliklar

* Toplama Fonksiyonu



» Aktivasyon Fonksiyonu

* Cikt1

Agirliklar
Girdiler

Aktivasyon

X @ Fonksiyonu
Net

2 4 y

X3 ._>@ Cikis
Toplama

Fonksiyonu

X 0
n ‘—>@ Esik (Bias)

Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 hiicre modeli

2.1.2. Girdiler (Inputs)

Bir yapay sinir hiicresine disaridan gelen ve yapay sinir aginin 6grenmesi istenilen bil-
gilerdir. Coziilmek istenen probleme gore degiskenlik gosterebilir. Ornegin goriintii
tizerine yapilan caligmada girdiler fotograflar iken, dogal dil igleme ile ilgili ¢6ziilmek
istenen bir problemde girdiler metin dizileri olmaktadir. Girdiler alana ve probleme gore

farklilik gostermektedir.

2.1.3. Agirhiklar (Weights)

Agirliklar yapay sinir hiicresine gelen girdilerin 6nem derecesini ve sinir hiicresindeki
baglantilarin giiciinii temsil etmektedir. Sekil 2.2°de wy agirlig1 x; girdisinin hiicre
tizerindeki etkisini gostermektedir. Agirliklar girig degerinin onemini arttirip azalta-
bilir. Agirligin bilyiik olmasi giris degerinin onemini arttirirken, agirlik azaldikca girig
degerinin 6nemi azalmaktadir. Sifira yakin agirliklar, bu girdinin degistirilmesinin ¢ik-
tiy1 de8istirmeyecegi anlamina gelir. Negatif agirliklar, bu girdinin artirtlmasinin ¢iktiy:
azaltacagi anlamina gelir. Agirlik, girdinin ¢ikti iizerinde ne kadar etkisi olacagina karar

Verir.



2.14. Toplama Fonksiyonu (Sum Function)

Toplama fonksiyonu hiicreye gelen net girdi fonksiyonunun hesaplanmasini saglamaktadir.
Net girdinin hesaplanmasinda birbirinden farkli pek ¢ok toplama fonksiyonu kullanila-
bilmektedir. En yaygin kullamlan agirlik toplam fonksiyonudur, bu fonksiyonda her

gelen girdi agirligiyla carpilmakta ve sonuglar1 toplanmaktadir. Boylece agin net girdisi

hesaplanir.
Cizelge 2.2. Toplama fonksiyonu tiirleri ve matematiksel ifadeleri
Toplz.lma Denklem Aciklama
Fonksiyonu
Agirliklar giris degerleriyle carpilir
Toplam N v ve elde edilen degerler toplanarak
Fonksiyonu Net =iz Xi- Wi Net girdi hesaplanmaktadir.
Agirliklar giris degerleriyle carpilir
Carpim 1V vow. ve elde edilen degerler carpilarak Net
Fonksiyonu Net =11z Xi- Wi girdi hesaplanmaktadir.
N adet giris icinden agirliklar giris
Maksimum degerleriyle g?rp}lﬁlrak el'de'edllen
Fonksivonu Net = Max(X;-W;) sonuglarin en bilyiigii Ner girdi olarak
Y kabul edilmektedir.
N adet giris icinden agirliklar giris
Minimum ‘ degerleriyle ge.l.r;.).l}z.i.rak elfie. edilen
Fonksivonu Net = Min(X;-W;) sonuglarm en kii¢iigii Net girdi olarak
y kabul edilmektedir.
N adet giris icinden agirliklar girig
degerleriyle carpilarak pozitif ile
Cogunluk _©N o negatif Orneklerin sayist bulunur.
Fonksiyonu Net =Eiz Sen(Xi- Wi) Biiyiik deger Net girdi olarak kabul
edilmektedir.
Girigler agirlikli olarak toplanir. Yeni
Kiimiilatif giris degerleri daha 6nceki giriglere
Toplam Net = Net,g; + Zﬁ-vz 1 Xi-W; | eklenerek Ner girdi hesaplanmak-
Fonksiyonu tadur.
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Cizelge 2.2°de kullanilan toplama fonksiyonu ornekleri verilmistir. Uygulamalarda en ¢ok

kullanmilan girdi ve agirliklarin ¢arpilip toplandig: toplam fonksiyonudur.
2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function)

Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir hiicresine toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiden iiretecegi ¢iktiy1r belirlemektedir. Genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon tiirii secilmektedir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiy-
onunun tiirevi kullanildig1 i¢in bu fonksiyon secilirken secilen fonksiyonun tiirevinin kolay

hesaplanabilir olmasina dikkat edilmelidir.

Cizelge 2.3. Aktivasyon fonksiyonu tiirleri ve matematiksel ifadeleri

Aktlva}syon Denklem Aralik
Fonksiyonu
Dogrusal Flx) = (<00, 00)
Fonksiyon = o
Basamak x<0icin0
Fonksiyonu i) = x> 0icin 1 ©.1)
Sigmoid o
Fonksiyon Fo) = e ©, 1)
Hiperbolik "
Tanjant f(x) =tanh(x) = £ (-1, 1)
Fonksiyonu
<0icin0
RELU | f(x)=¢"" " [0, oo}
x>0icinx
Leaky(Sizint1) x < 0icin0.01x
X) = -00, 00
RELU ) {x >0icinx ( )
Swish _ , ) o
Fonksiyonu J(x) = x- sigmoid (Bx) = 1+eBx (-00,00)

Cizelge 2.3’te aktivasyon fonksiyon tiirleri verilmistir. Derin 6§renme uygulamalarinda
agirlikli olarak ara katmanlarda RELU aktivasyon fonksiyonu, ikili siniflandirma prob-
lemlerinde sigmoid fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde ise sigmoid

aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir.
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Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicre ciktisinin girdinin belirli bir esik degerinin
altinda olmas1 durumunda 0, esik degerinin iistiinde olmasi durumunda ise 1 degerini
aldig ikili siniflandirict olarak kullanilan bir fonksiyondur. Bu nedenle genellikle ¢ikt
katmanlarinda tercih edilmektedir. Cikis degeri sabit ve adim aktivasyon fonksiyonunun
tiirevi sifir oldugu i¢in geri yayilimda 6grenmeye katkist olmamaktadir bu nedenle gizli

katmanlarda bu fonksiyon tiirii kullanilmamaktadir.

Asagida Sekil 2.3’te adim fonksiyonu ve tiirevi gosterilmistir. Cikis degeri sabit oldugu

icin tiirevi sifirdir.

10 """""'I------)
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Sekil 2.3. Adim aktivasyon fonksiyon grafigi

Dogrusal (Linear) Fonksiyon: Genellikle dogrusal problemlerin ¢6ztimiinde kullanilir.
Her bir néronun agirliklartyla carpilan girisleri alir ve girigle orantili bir ¢ikis sinyali
olusturur. Adim fonksiyonundan daha iyi sonuglar iiretir ciinkii birden fazla ciktiya
olanak saglamaktadir. Dogrusal fonksiyonun iki 6nemli dezavantaji bulunmaktadr. i1k
olarak bir model egitilmek istendiginde geri yayilimda kullanmak miimkiin degildir ¢iinkii
dogrusal fonksiyonun tiirevi sabittir ve giris degeriyle bir iligkisi yoktur. Bu nedenle geri
gitmek miimkiin degildir ve hangi girig néronuna bagh agirliklarin daha iyi tahmin iirettigi
bilinememektedir. Diger bir problem ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda
sinir aginda ka¢ katman olursa olsun son katman ilk katmanin bir dogrusal fonksiyonu

olacaktir. Bu nedenle dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile sinir ag1 tek bir katmanl yapiya
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doniismektedir. Dogrusal fonksiyon denklemi :

A=c-x 2.1)

* . Dogrusal Fonksiyon

* Tarevi
. 10+ W
+*
W

Sekil 2.4. Dogrusal fonksiyon grafigi

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: Dogadaki karsilasilan pek ¢ok problem dogrusal
degildir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde dogrusal olmayan fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu da dogrusal olmayan fonksiyonlardan
biridir. Sigmoid fonksiyonu siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyon oldugundan yapay
sinir ag1 uygulamalarinda siklikla kullanilabilmektedir. Girdi degerlerine gore O ile 1
arasinda cikis degerleri iiretmektedir. Bir girdinin olasiliginin hesaplanmasi ile ilgili

durumlarda sigmoid fonksiyonu kullanilabilir.

N
-t
1.0F s >
wvo"
L ]
—=+ *
L J
"
B
.S»gmmo 1 °
*
>
*
.Turevl P
T
R
*
Ed
¢, o
*
’0-_.-- “u,
0%"* e
> Ld
ot T Yra.
gaae 1 1 1 1 1 I Tl T Lo
T T T T T T T T T =7
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Sekil 2.5. Sigmoid fonksiyon grafigi

Sekil 2.5’te sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi gosterilmistir. Grafik dikkatli ince-

lendiginde fonksiyonun bitis u¢ noktalarinda y degerleri sifira cok yakindir ve degisim
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cok kiiciiktiir. Bu bolgelerdeki tiirev degerleri cok kiigiiktiir ve sifira yaklagmaktadir. Bu
durum kaybolan egim (vanishing gradient) problemine yol agmaktadir. Bu durumda ilgili

sinir hiicrelerinde 6grenme yavaglamakta hatta durmaktadir.

Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer
bir yapist vardir ancak fonksiyon [—1,+1] araliginda degerler tiretmektedir. Sigmoid
fonksiyonuna gore avantaji, tiirevinin daha dik olmasidir, bu da daha fazla deger alabilecegi
anlamina gelir. Bu hizl1 bir 6grenme icin daha genis bir yelpazeye sahip oldugu icin daha

verimli olacagi anlamina gelir.

. -+ . Hiperbolik Tanjant

(eenanun="® .® 1.04 .Turew

v

Sekil 2.6. Tanjant hiperbolik fonksiyon grafigi

RELU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu: En yaygin kullanilan akti-
vasyon fonksiyonlarindan biridir. ESA (Evrigimli sinir ag1) veya derin 6grenme model-
lerinde ara katmanlarda genellikle RELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Cikt1
olarak [0,e0] araliginda degerler iiretir. Tiirevi alinabilir bir fonksiyondur ancak negatif
eksende tiim degerleri sifirdir. Bu durum model egitilirken modelin 6grenme kabiliyetinin
azalmasina neden olmaktadir. Giris degerleri sifir veya negatif deger aldiginda gradyen
sifir olur bu nedenle sinir ag1 geri yayilim gosterememekte ve 6grenme gerceklesmemek-

tedir.
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Sekil 2.7. RELU fonksiyon grafigi

Leaky (S1zint1) RELU Aktivasyon Fonksiyonu: RELU aktivasyon fonksiyonu negatif
bolgede sifir degerini almaktadir. Bu durum gradyenin sifir olmasina ve geri yayilim
olmamasina modelin dgrenememesine yol agcmaktadir. Problemin ¢6ziimiine yonelik
olarak Leaky (s1zint1) RELU aktivasyon fonksiyonu Onerilmistir. Leaky RELU aktivasyon
fonksiyonu negatif bolgede cok kiigiik bir egime sahiptir. Boylece gradyen hesaplan-
abildigi icin geri yayilim negatif bolgede de gerceklesmektedir. Sizint1 degeri olarak 0,01
olarak verilmektedir. Leaky RELU aktivasyon fonksiyonu [—oo, 4-oo| araliginda deger

almaktadir. Negatif degerler icin tutarli tahminler tiretememektedir.

4
T
L]

.

7

L

L

3
A4

--------

-1.04 . Turevi

W

Sekil 2.8. Leaky RELU fonksiyon grafigi

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya sahiptir.
Siniflandirma problemlerinde basarili sonuclar tiretmektedir. En 6nemli farki sigmoid
fonksiyonunda oldugu gibi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde 6zellikle modellerin
c¢ikis katmanlarinda tercih edilmesidir. Bir girdinin hangi sinifa ait oldugu ile ilgili [0, 1]

araliginda degerler iireterek sonug¢ vermektedir.
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Swish Aktivasyon Fonksiyonu: Swish, Google’daki arastirmacilar tarafindan kesfedilen
yeni, kendinden kapili bir aktivasyon fonksiyonudur. RELU’den en 6nemli farki negatif
bolgede deger almasidir. Sekil 2.9°da SWISH fonksiyonu ve tiirev grafigi gosterilmistir.
Grafik incelendiginde giris degerleri artsa bile swish fonksiyonu cikis1 azalabilmektedir.

Bu durum swish fonksiyonuna 6zgiidiir ve bu yonii ile diger aktivasyon fonksiyonlarindan

ayrilmaktadir.
1.07T A
@
A *
s
. L
M Swish 1 »
- . ks
W Derivative 1 .
RPTILLLLLLELD >
o?
—— !‘ *
* @
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a >
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o. T .0
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fx) = (2.2)

2.1.6. Hiicre Ciktisi

Bu katman, agdaki son katmandir ve son gizli katmandan girdi alir. Bu katman ile istenilen
sayida ve istenilen aralikta deger elde edilebilmektedir. Uretilen ¢ikti diger hiicrelere girdi

olarak gonderilebilmektedir.

2.2. Yapay Sinir Hiicresi Calisma Prensibi

Sekil 2.10°da yapay sinir hiicresi hesaplama 6rnegi gosterilmistir. Ornekte gosterilen
girig degerleri ve agirliklar rastgele secilmistir. Bu degerlerin gercek degerler oldugunu
varsayalim. Ornekteki her bir agirlik farkli degere sahiptir. Bunun anlami her agirligin
degerine gore her kanalin daha az ya da daha fazla 6neme sahip olmasidir. Agirligin

fazla oldugu kanalda nem fazla iken az oldugu yerde kanalin 6nemi azalmaktadir. Ornek
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incelenirse x, girdisinin oldugu kanal en fazla 6neme sahip kanaldir ¢iinkii en yiiksek
agirlik degerine sahiptir. Agirligin negatif deger almasi o kanalin sinyal iizerinde ters etki

yapacagini gostermektedir.

Agirliklar
Girdiler

XI: 0’5

Aktivasyon
Fonksiyonu

Net F(Net
© Oje) Yy =056

X3=10,7 -—» et Cikis
Toplama

Fonksiyonu

0
X4=02 Esik (Bias)

Sekil 2.10. Yapay sinir hiicresi hesaplama 6rnegi

2.3. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglar1 tek katmanl algilayicilar (perceptron), cok katmanl algilayicilar, ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar seklinde 4 gruba ayrila-

bilir.
2.3.1. Tek Katmanh Algilayicilar (Single Layer Perceptron)

Adindan da anlagilacagi iizere bu tiir aglar tek bir girdi ve bir ¢ikti katmanlarindan
olusmaktadir. Her bir ¢ikt1 iinitesi her bir giris iinitesine baglidir. Her baglant1 bir agirliga
sahiptir. Ik onerilen sinir ag1 modelidir. Tek katmanl algilayicilar onsel bilgiye sahip
degildir, bu nedenle baslangi¢ agirliklar rastgele atanir. Tiim agirlikhi girdileri toplar ve
eger toplam esigin lizerindeyse 1, altindaysa 0 degerini iiretir. Her bir girig ilgili agirliklarla
carpilip toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek ¢ikti iiretilir. En basit
yapay sinir ag1 tiiriidiir. Agin ¢iktis1 bir veya sifirdan olusan mantiksal degerdir. Ikili
siniflandirma problemleri icin kullanilir. Ciktinin hesaplanmasinda esik deger fonksiyonu

kullanilir. Adaline algoritmasi bu tiir aglara 6rnek olarak verilebilir.
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2.3.2. Cok Katmanh Algilayicilar (Multilayer Perceptron)

Cok katmanl algilayicilar; giris, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢iktidan olusan
tek katmanh algilayicilara benzer yapiya sahip sinir ag1 modelleridir. Tek katmanli
algilayicilardan farkli olarak gizli katmana sahiptirler. Giris katmani gelen verileri ara
katmana gonderir. Onceki katmanlardan gelen bilgiler bir sonraki katmana aktarilirlar. En
az bir ara katman kullanilmaktadir, kullanilan ara katman sayis1 probleme veya ihtiyaca
gore degismektedir. Her katmanin ¢ikis1 bir sonraki katmanin girisi olmaktadir. Boylelikle
cikisa ulagilmaktadir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. Sekil 2.11°de
cok katmanl algilayic1 6rnegi gosterilmistir. Ornek bir girdi, bir ara katman ve bir ¢ikt1

katmanindan olugsmaktadir.

Giris Katman Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.11. Cok katmanl algilayict 6rnegi
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2.3.3. [1leri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Giris sinyalleri girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilmek-
tedir yani tek yonlii sinyal akisina izin verilmektedir. Ayni katmanda bulunan néronlar
arasinda baglant1 bulunmaz. Yani siirec giristen ¢ikisa dogru gerceklesir ve sonlanir. Bu
tiir aglarda bir katmanin ¢iktist bir sonraki katmana girdi olarak iletilmektedir. Bilgiler ara

katmanlar ve ¢ikis katmanlarinda iglenerek sinir aginin ¢iktisi iiretilmektedir.

Baglanti

Hicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2.12. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Oztemel 2006)

2.34. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir ag1 modellerinde girdilere veya onceki ara katmanlara bagh
olarak c¢ikis ve ara katman cikislar hesaplandiktan sonra ¢ikiglarin girisi veya onceki
ara katmanlar geri besledigi bir yapiya sahiptir. Boylece hem ileri yonde hem de geri
yonde veri aktarimi saglanmaktadir. Sekil 2.13’te geri beslemeli bir ag 6rnegi goster-

ilmistir.

Yapay sinir aglar egitilirken 3 farkli yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler gézetimli
o0grenme (Supervised Learning), gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning) ve yari

gozetimli 6grenme (Semi Supervised Learning) seklindedir.
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< Hatanin Ger1 Yayilimi

x(t-1)

Xt-d) y(t)

y(-1)

y(t-d)

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

I Ileri Besleme >

Sekil 2.13. Geri beslemeli yapay sinir ag1

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Gozetimli 6grenme belirli rnekler iiz-
erinden ciktilar1 8grenen ve model ¢ikaran, ¢ikardigr model iizerinden yeni drnekler
hakkinda tahminde bulunan bir 6grenme yontemidir. Bir insanin 6g8renme siirecini
diisiinecek olursak ornegin bir 6gretmen 68rencilerine bir konuyu anlatmakta ve son-
rasinda konu ile ilgili rnek sorular ¢cozmektedir. Ogrenciler 6rnek sorularin ¢oziim-
lerinden problemin ¢6ziimiine yonelik gerekli bilgiyi edinmektedir. Sonrasinda 6grenciler
kargilarina konuyla ilgili yeni bir 6rnek geldiginde daha onceki ¢ozdiikleri orneklerden
yola ¢ikarak problemin ¢oziimiinii bulmaktadir. Gozetimli 6grenmede de buna benzer
sekilde mevcut verilerden 6grenme 6z konusudur. Yapay sinir ag1 eldeki drnekler ve bu
orneklerin ¢iktilarina gore geri yayilim ile siirekli agirliklarini giincellemekte ve hatay:
en aza indirgemektedir. Bir bagka gozetimli 6grenme Ornegiolarak bir siniflandirma
problemi olan fotograflardaki nesnelerin tanimlanmasi verilebilir. Mevcut veri setindeki
nesne siniflar1 ve nesne koordinatlar kullanilarak modelin nesneleri tanimasi i¢in model
egitilecektir boylece model nesneleri ve koordinatlarin1 6grenerek gormedigi 6rnekler icin

tahmin yapabilecektir.
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Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Gozetimsiz 63renmede ise gozetimli
0grenmenin aksine sonuglar yani etiketli veriler aga verilmemektedir. Ag girig bilgilerine
gore iiretilen cikis degerlerini birbiriyle kiyaslayarak verileri kiimeleyip kendi i¢inde
birtakim siniflandirma kurallar1 olusturmaktadir. Yani bu 6grenme yonteminde agin 6gren-
mesi i¢cin herhangi bir gozetmene ihtiya¢ yoktur. Yapay sinir agina girig verileri gosterilir
ve daha sonra model 6rnekleri analiz ederek anlaml ¢iktilar iireterek 6grenme islemi

gerceklestirilir. Siniflandirma problemleri i¢in tercih edilen bir 6grenme yontemidir.

Yar1 Gozetimli Ogrenme (Semi Supervised Learning): Yar1 gozetimli 6grenme algorit-
malari, hem gozetimli hem de gozetimsiz algoritmalarin 6zelliklerine sahip algoritmalardir.
Bu algoritmalar gézetimli 6grenme algoritmalarina gore daha az etiketli veriye sahip-
tir. Oncelikle az etiketli veri iizerinden model birtakim ozellikleri 6grenmektedir. Bu
yonilyle gozetimli 6grenmeye benzemektedir. Daha sonra etiketlenmemis veriler iizerinde
caligtirilarak modelin kendi kendine 6grenme siireci devam etmektedir bu yoniiyle de

gozetimsiz 6grenmeye benzemektedir.

X1 X2 Etiket
(1 2 1 ] 7
Kismi Etiketti _| | 0.3 0 | | Gozetimli
Veri 3 4 0 Ogrenme
1,4 2,3 1
(14,3 9.2 ? 7
4,1 2 ? | Yar_l Gozetimli
4,3 9,8 ? Ogrenme
Etiketlenmemis _| 9,8 21 ? | | Gozetimsiz
Veri 3,2 9 2 Ogrenme
5 2 ?
4,3 8,7 ?
3,2 8,7 ? |

Sekil 2.14. Yapay sinir ag1 6grenme tiirleri
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Sekil 2.14’te 6grenme tiirlerini gorsellestiren bir ornek sunulmustur. Yar1 gézetimli
o0grenme icin model tiim verilere kiyasla az olan etiketli veri ile 6grenme islemini gercek-
lestirmektedir. Daha sonra tiim verilerin cogunlugunu olusturan etiketsiz veri ile gozetim-

siz 6grenme uygulanmaktadir.

2.4. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Yapay zeka, cesitli gorevleri yerine getirmek icin verilerden yararlanan ve bu verilerden
cesitli ozellikleri 6grenerek kendini siirekli gelistiren insan beynine benzeyen sistemlerdir.
Ik defa 1950’li yillarin baslarinda ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka veriyi isleyerek elde
ettigi sonuclar ile beklenen sonuglar arasindaki farkliliklardan kaynaklanan hatalardan
pek ¢ok onemli gorevi dogru ve basarili bir sekilde 6grenebildigi icin kendini siirekli
gelistirebilen bir yapiya sahiptir. 1980’11 yillarda ortaya ¢ikan makine 6grenimi ise mevcut
bir veri kiimesini birtakim iglemlerden gecirerek verilerden tahminlerde bulunan, veriyi
siniflandiran yontemleri kapsayan bir yapay zeka alt dalidir. Yapay zeka da makine
ogrenmesi de ozellikle ¢ok fazla iglem giicii gerektirmesi, donanim yetersizligi gibi
nedenlerle uzun yillar gelisme gosterememistir.Ancak 1990’11 yillara gelindiginde veri
madenciligi ile ilgili calismalar popiilerligini arttirmaya baslamis ve 2000’1i yillarda ise

derin 6grenme ile ilgili pek cok gelisme yaganmustir.

Derin 6grenme bilgisayar algoritmalarini inceleyerek kendi basina 6grenmeye ve gelistirm-
eye dayali bir alandir. Makine 6grenimi daha basit kavramlar kullanirken, derin 6grenme,
insanlarin nasil diisiindiigiinii ve 6grenme yetilerini taklit etmek amaciyla tasarlanmig ya-
pay sinir aglartyla calismaktadir. Yakin zamana kadar yapay sinir aglar1 karmagik yapisi ve
cok fazla iglem giicii gerektirmesi nedeniyle sinirli gelisim gostermistir. Bununla birlikte
biiyiik veri (big data) alanindaki ve donanimdaki gelismeler, bilgisayarlarin ¢ok karmagik
yapilar insanlardan daha hizli analiz etmesine, 6grenmesine ve tepki vermesine olanak
taniyan daha derin ve karmasik sinir aglarinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Derin
0grenme goriintii siniflandirma, dil ¢evirisi ve ses tanima gibi alanlarin gelisimine 6nemli
katkilar saglamistir. Insan miidahalesi olmadan herhangi bir oriintii tanima problemini

¢ozmek icin kullanilabilmektedir. Derin 6grenme modellerinin gelisimi temel olarak
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yapay sinir aglarina dayanmaktadir. Yapay sinir aglar ¢ok sayida parametre icermekte-
dir. Cok sayida parametre icermesinin yaninda ¢ok fazla igslem giicii gerektirmektedir.
Ozellikle donamimdaki yetersizlikler nedeniyle ok fazla katmana sahip sinir aglari gelistir-
ilememektedir. Derin 6grenme ise 6zellikle bilgisayar donanimindaki gelismelerle birlikte
yapay sinir aglarinin katman sayilariin arttirilmasiyla ¢ok daha derin mimarilerin elde
edilmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Yapay sinir aglar1 birka¢ katmandan olugabilirken derin
o0grenme ile birlikte 150 katmanli mimarilerin daha da 6tesinde modeller iiretilebilmekte
ve daha bagarili sonuclar elde edilebilmektedir. Yapilandirilmamis veya etiketlenmemis
verilerden denetimsiz olarak dgrenebilen aglara sahip, yapay zekadaki makine 68reni-
minin bir alt kiimesidir. Derin sinir 6grenme veya derin sinir ag1 olarak da bilinir. Derin
O0grenme, nesne tespiti, ses tanima, dil ¢evirileri, karar verme gibi islevleri yerine getirmek
icin veriyi isleyen insan beyninin calisma seklini taklit eden yapay zekanin onun da daha

otesinde makine 68renmesinin bir alt dalidir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin OJrenme

Sekil 2.15. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka

Sekil 2.15° da derin 6grenmenin makine 6grenmesinin, makine dgrenmesinin de yapay

zekanin bir alt dali oldugu gosterilmistir.
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Derin Sinir Aglari (DNN), her katmanin goriintiileri, sesi ve metni anlamlandiran temsil ve
soyutlama gibi karmagik islemleri gerceklestirebildigi tiirden aglardir. Makine 6grenimi
teknikleri icinde en hizli geligsen alanlardan biri olarak kabul edilen derin 6grenme, ciddi
bir sekilde dijital teknolojiyi temsil etmekte ve pek cok kurum veya kisi tarafindan yaygin
bir sekilde yeni is modelleri olusturmak icin kullanilmaktadir. Onceki boliimlerde sinir
aglariin, tipki insan beyninin néronlardan olugmasi gibi diigiimlerden olustugundan
bahsedilmistir. Her bir katmandaki diigiimler sonraki katmanlara baglanmaktadir. Agin,
sahip oldugu katman sayisina gore o agin ne kadar derin oldugu soylenebilmektedir.
Genel olarak 10 veya daha fazla katmana sahip modeller derin 6grenme modeli olarak
siniflandirilmaktadir. Derin 68renme sistemleri, ¢ok fazla veriyi isledikleri icin ve kar-
magsik matematiksel hesaplamalar icerdikleri i¢in giiclii donanima ihtiya¢ duymaktadir.
Cok gelismis donanimlarda bile bir derin 6grenme modelinin egitimi veriye de baglh
olarak haftalarca siirebilmektedir. Derin 6grenme sistemleri, dogru sonuclar elde etmek
icin biiyiik miktarda veri gerektirir yani bu sistemler biiyiik veri setlerinden yararlanarak
daha iyi sonuglar vermektedir. Ornegin, bir yiiz tanima sistemi, yiiziin 6nemli ayirt edici
ozelliklerini algilamay1 ve tanimay1 6grenerek calismaktadir. Zamanla sistem mevcut ver-
ilerle kendi kendini egitmekte ve daha basarili sonuclar vermektedir. Boylece yiiz tanima
sistemi, zamalna yiizleri ayirt etmeyi 6grenebilecektir. Bir bagka 6rnekte ise amag bir
sinir aginin kopek iceren fotograflar tanimasini saglamak olsun. Gorsellerdeki kopekler
birbirinden farkli 6zelliklere sahip olabilmektedir. Ayrica gorsellerdeki kopeklerin acilari,
gorselin 151k seviyesi, golge vb. 6zellikleri birbirinden farklilik gosterebilmektedir. Bu
durum sonuglar1 dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle karsilagilan bu problemleri ¢6zmek
igin, farkl 151k, ag1, golge vb. dzelliklere sahip goriintii 6rnekleri toplanmalidir. Ornek
sayist miimkiin oldugunca fazla olmalidir. Ayrica "k6pek" olarak etiketlenecek bircok
kopek yiizii 6rnegi ve kdpek olmayan nesnelerin "kdpek degil" olarak etiketlenmis resim-
leri de dahil olmak iizere bir egitim resim seti derlenmelidir. Derin 6grenme ya da yapay
sinir ag1 modelleri veriyi bilgisayarlarin anlayabilecegi formatta yani sayisal formatta
islemektedir. Bu nedenle resim verisi modellerin anlayabilecegi sekilde sayisal veriye
doniigtiiriilmektedir. Veriler derin 6grenme agindan gegirilir. Bunun sonucunda modelde

agin 0grendigi farkli 6zelliklere karsilik gelen degerler agirlik olarak atanmaktadir. En
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son c¢ikis katmani elde edilen 6zellikleri derleyerek ¢ikti iiretmektedir. Boylece girig
goriintiisiindeki nesnenin kopek olup olmadigina karar vermektedir. Sonraki adimda ise
derin 6grenme modelinden alinan cevap insan tarafindan olugturulan etiketle kiyaslanarak
eslesme olmasi durumunda cikti onaylanir, eslesme olmazsa hata hesaplanir ve agirliklar
geri besleme ve optimizasyon yontemleriyle yeniden diizenlenir. Model agirliklarini
tekrar tekrar ayarlayarak kopek tanima becerilerini gelistirmeye calisir. Bu teknik bir
gozetimli 6grenme teknigidir. Son donemlerde ¢ok sayida énemli gelisme yasanmasina
ragmen derin 6grenme hala baglangic asamasindadir. Ancak buna ragmen pek cok alanda
kullamlmaktadir. Ornegin kendi kendine gitme 6zelligine sahip otonom araclar iizerinde
caligsmalar yapilmakta ve bu araclar giinliik hayatta yer almaya baglamigtir. Karmasik
sinir aglar1 tabanl derin 6grenme modelleri kullanilarak, kaginilmasi1 gereken nesneleri
belirlemek, trafik 1siklarim1 tanimak ve hiz1 ayarlamak gibi islevleri yerine getirebilmek
icin modeller egitilmektedir. Sinir aglari, hisse senedi fiyatlarindan hava durumuna kadar
pek ¢cok seyi tahmin etmede ustalagmaktadir. Derin 6grenme uygulamalari, hastalar i¢in
kanita dayal tedavi planlar: tasarlama ve kanserleri erken tespit etmeye yardimci olma

becerisini gelistirerek tip alaninda da kullanilabilmektedir.

2.5. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neurat Network, CNN)

Evrigimli sinir aglar1 (ESA), bir girdi goriintiisiinii alarak, goriintiideki nesnelerin ayirt
edici 6nemli 6zelliklerini 6grenebilen ve goriintiileri, goriintiilerdeki nesneleri birbirinden
ay1rt edebilen bir derin 6grenme algoritmasidir. Evrigimli sinir aglari ile ilgili ilk caligmalar
Facebook yapay zeka arastirma grubu direktorii Yann LeCun tarafindan 1988 yilinda
yayinlanmigtir. Yan Lecun LeNet adli ilk evrigimli sinir ag1 modelini tasarlamigstir. LeNet,
posta kodlar1 ve rakamlar1 okumak gibi karakter tanima gorevleri icin kullanilmistir.
Evrigimli Sinir Aglar giiniimiizde 6zellikle goriintii ile ilgili uygulamalarda ¢ok yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Hesaplama maliyetini ve sinir aglarindaki karmagiklig:
azaltmasi nedeniyle popiilerligi artmistir. 2012 yilinda ESA tabanli AlexNet derin 6grenme
modelinin yayinlanmasi ile birlikte ESA’lara ilgi daha da artmistir. Kisa zaman igerisinde
8 ESA katmanina sahip AlexNet mimarisinden 152 ESA katmanli ResNet mimarisine

hizli gelismeler yaganmistir. Goriintii ile ilgili pek ¢ok problemin ¢oziilmesinde kullanilan
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ESA’larda dogruluk acisindan ¢ok bagarili modeller gelistirilmistir. ESA’ larin en biiyiik
avantaji1 goriintiilerdeki 6nemli 6zellikleri herhangi bir insan denetimi olmadan otomatik
olarak algilayabilmesidir. ESA ayrica hesaplama ac¢isindan da oldukga etkilidir. Yapay
sinir aglarina kiyasla hesaplama maliyetini diisiirmiistiir boylece ¢ok katmanli mimarilerin
de gelistirilmesine olanak saglamistir. Sekil 2.16’da ESA tabanli bir derin 6grenme modeli
ornegi verilmistir. Ornekte bir giris goriintiisiit ESA katmanlarindan gegirildikten sonra
girig goriintiisiine ait 6zellikler cikarilmaktadir. Daha sonra elde edilen 6zellikler vektorel
formatta bir yapay sinir agina iletilmektedir. Cikis katmaninda ise Softmax siniflandiricisi

ile goriintiiniin sin1fi tahmin edilmektedir.

- Ucgak
— Araba
— Motor

i

D D - Gemi

Tam
Girig \Evrigim+RELU Ornekleme  Evrisim + RELU Ornekleme ) &izleﬁirme paglantil softmax
Y Y
Ozellik Gikarimi Siniflandirma

Sekil 2.16. Evrisimli sinir ag1 6rnegi

2.6. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 2.16’da goriildiigii gibi tiim ESA modelleri birbirine benzer bir mimaride tasarlan-
maktadir. Uzerinde ¢alisilan bir giris goriintiisii bulunmaktadir. Giris goriintiisii birbirini
takip eden sirali evrisim ve ornekleme (pooling) katmanlarindan gegirildikten elde edilen
ozellikler sonra tam baglantili katmana (Fully connected layer) iletilmektedir ve ¢oziilmek
istenen probleme gore ¢ikti elde edilmektedir. Eger problem ¢ok sinifl1 bir siniflandirma

ornegi ise ¢ikig katmaninda softmax siniflandirict kullanilmaktadir.
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ESA’larda kilit rol oynayan katmanlar su sekildedir:

Evrisimli katman (Convolutional Layer)

Aktivasyon katmam (Activation Layer)

Ornekleme Katmani (Pooling Layer)

Tam baglantili katman (Fully Connected Layer)

Y18in Normallestirme (Batch Normalization)

Seyreltme (Dropout)

Evrisimli Katman (Convolutional Layer): Evrisim (Convolution) islemi, iki matrisin
eleman bazinda carpimui ve ardindan bir toplanmasidir. ESA’nin ana yapi tas1 evrigimli kat-

mandir. Evrigim, iki bilgi kiimesini birlestirmeye yonelik matematiksel bir islemdir.

Sekil 2.17°de sol tarafta evrigsim katmani girdi 6rnegi, sag tarafta ise evrigim filtresi 6rnegi

gosterilmisgtir. Sekilde 5 x 5’°1ik bir giris, 3 x 3’liik bir filtre 6rnegi verilmistir.

0] 1 1 1 0 110 1
0101 1 1 0] 1 0
0101 1 0 1 0 1

(a) Girig (b) Filtre

Sekil 2.17. Evrigsim katman1 (a) Girdi 6rnegi (b) Filtre 6rnegi

Asagida Sekil 2.18’de gosterildigi gibi filtre giris matrisinin iizerinden kaydirilarak evrigim
islemi gerceklestirilmektedir. Her konumda, eleman bazinda matris ¢arpimi1 yapip sonuclar
toplanmaktadir. Elde edilen sonuclar girisin 6zellik haritasim temsil etmektedir. Burada
filtre giris matrisinin sol iist tarafindadir, evrisim isleminin ¢iktis1 -14 olarak elde edilmek-

tedir. Bu deger ozellik haritasinda (1, 1) koordinatindaki degerini temsil etmektedir.
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Kayan Pencere

N

N

N

Ozellik Haritas!

(1+0-3)+(2+0-5)+((0+0-9)=-14

" Evrisim
12(3|1[3]s5] ¢
2(2|5]|4y2]|5] 1 1
olelole6]2]2}! ,
\ N * 1 1| =
210(1(9(470
\ 1 -1
500514161716
6(1(317[1]5] Y

‘ Filtre

1x1 | 2x0 | 3%-1

Toplam:
2x1 | 2x0 | 5%-1
0x1 | 6x0 | 9%-1

Sekil 2.18. Evrisim (Konvoliisyon) islemi drnegi

Sekil 2.19°da ise girig goriintiisiinden 3 x 3’liikk bir filtre kullanilarak evrisim islemi

sonucunda dikey kenarlarin bulunmasi 6rnegi gosterilmistir.

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

ol o]l ol ol o] ©

ol o]l ol ol o] ©

ol o]l ol ol o] ©

6x6

B

(a)

1 0 1
1 0 1
1 0 1

3x3

(b)

30 0

30 0

30 0

30 0

4x4

L

(c)

Sekil 2.19. Evrigim islemi ile kenar bulma (a) Girig (b) Filtre (c) Cikt1, sifirdan biiyiik
degerler beyaz, sifira esit degerler gri, sifirdan kiiciik degerler siyah ile gosterilmigtir

Burada kullanilan filtre goriintiideki yogunluk degerlerindeki ani degisiklikleri tespit

etmeye duyarhdir. Bu 6zelligi kullanilarak filtrenin dikey kenarlar algilamasina olanak
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saglamaktadir, bu nedenle elde edilen 4 x 4’liik ¢iktida asil goriintiideki dikey kenarlarin

oldugu bolgelerde yiiksek yogunluklu degerler elde edilmektedir.

Ix11x0|1x1| O | O 1 |1x1|1x0|0x1| O 1 1 [1x1|0x0|0x1
0x0[1x1[1x0 1 | O 4 0 |1x0|1x1|1x0| O 4|3 0 | 1 [1x0|1x1|0x0 413 |4
Ox1{0x0[1x1| 1 1 0 |0x1|1x0|1x1| 1 0| 0 |1x1|1x0|1x1
o101 110 ofo0]1 1 0 01011 110
011 110]0 01 1 00 011 110]0

1 2 3
1 1 1 00 1 1 1 00 1 1 1 00
Ox1|1x0(1x1| 1 | O 4|13 |4 0 |1x1{1x0|1x1| O 4 13| 4 0 [ 1 [1x1|1x0|0x1 41314
0x0 | Ox1|1x0| 1 1 2 0 |0x0|1x1|1x0| 1 2| 4 0| 0 |1x0|1x1|1x0 2|43
Ox1|0x0|1x1| 1 | O 0 |0x1|1x0O|1x1| O 0 [ 0 [1x1|1x0|0x1
011 110]0 0|1 110]0 0] 1 1100

4 5 6
1 1 1 00 1 1 1 00 1 1 1 010
01 1 110 413 |4 0|1 1 110 4134 011 1 1 0 41314
Ox1|0x0|1x1| 1 1 2143 0 |0x1|1x0|1x1| 1 2143 0| 0 |1x1|1x01x1 2143
0x0|0x1|1x0| 1 | O T 0 |0x0|1x1|1x0| O 213 0| 0 |1x0|1x1[0x0 2134
Ox1[1x0[1x1| O | O 0 |1x1{1x0|{0x1| O 0 [ 1 [1x1|0x0|0x1

7 8 9

Sekil 2.20. Evrigim islem basamaklar1

Sekil 2.20°de ise filtre kaydirilarak evrisim islemi tekrarlanmaktadir. Elde edilen sonug
ozellik haritasina eklenmektedir. Bu igslem tiim giris matrisi/goriintiisii taranana kadar
devam etmektedir. Burada 3 x 3 filtre kullanilarak 2 boyutlu bir evrisim iglem 6rnegi
gosterilmistir. Gergekte ise tiim bu evrigim iglemleri 3 boyutta gerceklestirilmektedir. Bir
goriintii yiikseklik, geniglik ve derinlik degerleriyle 3 boyutlu (3D) bir matris olarak temsil
edilmektedir. Derinlik ise renk kanallarina (RGB) karsilik gelmektedir. Evrigim filtreleri
ise, 3 x 3 veya 5 x 5 gibi belirli yiikseklik ve geniglige sahiptir ve giris goriintiisiiniin
derinligini kapsayacak sekilde tasarlanir. Bu nedenle evrisim filtreleri de 3 boyutlu

olmalidir.
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@é o 32

1x1x1
5x5x3

32

32x32x1 32

3 10

Sekil 2.21. 3D evrisim Ornegi

Yukarida Sekil 2.21°de 3D evrigim 6rnegi gosterilmistir. Burada 32 x 32 x 3 boyutlarinda
bir girig goriintiisii, 5 X 5 x 3 boyutlarinda bir filtre kullanilmaktadir. Dikkat edilmesi
gereken nokta girig goriintiisiiniin derinligi ile filtre derinliginin ayn1 olmasi gerektigidir.
Ornekte de derinliklerin esit ve 3 oldugu goriilmektedir. Filtre belirli bir konumdayken,
girigin kiiciik bir hacmini kapsamakta ve yukarida 2 boyutta aciklanan evrisim islemi
burada 3 boyutta gerceklestirilmektedir. Filtre girig goriintiisiiniin tizerinde kaydirilarak
2 boyuttaki evrigim igslemine benzer sekilde filtre ile girig goriintiisiindeki karsilik gelen
degerler eleman bazinda ¢arpilik toplanmakta ve 6zellik haritasi elde edilmektedir. Evrigim
islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritas1 32 x 32 x 1 boyutlarina sahiptir. Sekil
2.21’nin sag tarafinda kirmiz1 dilimde bu durum gosterilmistir. Burada 10 farkh filtre
kullanilirsa, 32 x 32 x 1 boyutlarinda 10 6zellik haritasi1 elde edilecektir. Elde edilen
ozellik haritalar arka arkaya eklenerek evrisim katmaninin ¢iktis1 sekilde de goriildiigii
gibi 32 x 32 x 10 boyutunda elde edilmektedir. evrisimli katmanda kullanilan 2 6nemli

ozellik bulunmaktadir. Bunlar kaydirma (stride) ve dolgulama (padding)’ dur.

Kaydirma (Stride): Kaydirma, filtrenin giris 6rnegi boyunca nasil hareket ettirilecegini
gosteren bir degerdir. Ornegin kaydirma yani S degeri 2 olarak secilirse, bu her evrisim
isleminde filtrenin 2 piksel kaydirildig1 anlamina gelmektedir. Kaydirma iglemi sonucunda
cikt1 boyutlarimin Sekil 2.22°de gosterildigi gibi girdi boyutlarina gore kiigiilmesine yol
acmaktadir. Ornekte 5 x 5°lik bir giris matrisinden S = 2 secildiginde 2 x 2’lik bir ¢ikt1

elde edilmektedir.
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Evrisim: Evrigim:
Kaydirma = 1 Cikis Kaydirma = 2 Cikis

(a) (b)

Sekil 2.22. Kaydirma (Stride) 6érnegi: (a)S=1(b)S =2

Dolgulama (Padding): Yukarida kayma anlatilirken evrisim iglemi sonucunda kay-
dirma degerine gore ¢ikista boyutlarin kiiciildiigii anlatilmigtir. Bu durumun 6niine ge¢gmek
yani elde edilen ¢iktinin boyutlarinin kiiciilmesini engellemek icin dolgulama islemi uygu-
lanmaktadir. Dolgulama islemi giris ile ¢iktinin ayni1 boyutlara sahip olmasi i¢in giris
matrisinin etrafinin sifir degerleriyle doldurulmasi seklinde tanimlanabilir. Sekil 2.23°te
5 X 5 bir girig goriintiisiiniin etrafi sifir degerleri ile doldurularak 7 x 7’lik bir matris elde
edilmistir. Evrisim igslemi sonucunda girig goriintiisiiyle ayn1 yani 5 x 5’lik bir ¢ikti elde

edildigi goriilmektedir. Padding islemi uygulanmamasi1 durumunda ise ¢ikis boyutlari

kiictilmektedir.
0, 0 0 OO0 0 O
0, 2 4 9 1 4 0 21 |59 37 -19 2
0 2 1 4 4 6 O 1 2 3 30 (51 66 20 @43
o 1 1 2,9 2 0 * 4 7 | 4 = -14 31 | 49 | 101 -19
0o 7 3 5 1 3 0 2 5 1 59 |16 63 -2 | 21
0 2 3 4 8 5 0 Filtre 49 57 64 76 10
0 0 0 O|O0 0 O Cikis

Giris Goriintii Matrisi

Sekil 2.23. Dolgulama (Padding) 6rnegi
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Dolgulama islemi ve kaydirma iglemleri sonucu n x »’lik bir giris matrisinden elde edilen

cikis matris boyutlar1 su sekilde hesaplanmaktadir:

n+2p—k
Nout = % +1 2.3)
Noy © Cikis matris boyutu n;,: Girig matris boyutu
k : Evrisim filtre boyut p : Dolgulama miktar1

s : Evrigim kaydirma miktar1
2.7. Ornekleme Katmam (Pooling Layer)

ESA’da kullanilan katmanlardan biri de drnekleme katmanidir. Bu katmanin kullanil-
masinin sebebi evrisim isleminden sonra cikti boyutlarim1 azaltmak ve hesaplamalari
hizlandirmaktir. Ornekleme islemi sonrasinda hem egitim siiresi hem de agir1 uyum
(overfitting) ile miicadele eden parametre sayis1 azaltilmaktadir. Ornekleme katmani
Ozellik haritalarini1 bagimsiz bir sekilde alt rnekleme (downsampling) yapilarak yiikseklik
ve genigligi azaltmaktadir. Ancak derinlik sabit kalmaktadir. Evrigim isleminin aksin
ornekleme katmani herhangi bir parametreye sahip degildir. 2 temel 6rnekleme yontemi

bulunmaktadir: maksimum ve ortalama Ornekleme.

Maksimum Ornekleme (Max Pooling): Maksimum 6rnekleme, her 6zellik haritasinin
n x n’lik bir pencereye karsilik gelen her bir bolgesinde en biiyiik degeri hesaplayan bir
ornekleme islemidir. Maksimum ornekleme islemi ile giris 6rnegi asag1 orneklenmekte ve
boylece parametre sayisi azaltilarak maliyet diisliriilmektedir. Maksimum ornekleme ile
ozellik haritasindaki baskin 6zellikler kullanilmaktadir. Daha az 6neme sahip 6zelliklerin

etkisi azaltilmaktadir.

Ortalama Ornekleme (Average Pooling): Ortalama drnekleme isleminde ise 6zellik
haritalarinin n x n’lik bir pencereye karsilik gelen her bir bolgesindeki degerlerin ortala-
mas1 hesaplanmaktadir. Ozellik haritasindaki tiim degerler ortalama 6rnekleme islemi ile

hesaba katilarak bir sonraki katmana aktarilmaktadir.
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Sekil 2.24’te maksimum ve ortalama ornekleme islemleri gosterilmistir. Solda maksimum
ornekleme islemine bakildiginda 2 x 2’lik bir pencere, kaydirma (stride) degeri 2 se¢ilerek
pencerenin 6zellik haritasinda eslestigi bolgenin en biiyiik degerinin alindig: goriilmektedir.
Sag taraftaki ortalama 6rnekleme isleminde ise 2 x 2’lik bir pencere ve kaydirma degeri 2
secilerek, eslesen bolgedeki tiim degerlerin ortalamalarinin hesaplandig1 goriilmektedir.
Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise boyutlarin yariya inmesidir. Bu
durum Ornekleme isleminin temel kullanim amacidir boylece 6zellik haritasindaki énemli

ozellikler boyut azaltilmasina ragmen korunmaktadir.

Ozellik Haritasi: 4 x 4

DS Fivave Kaycoma: 2 1[2|3]4 , Ogatama Omekdeme
6| 8 316|718 3 |55
< >
319 02| 7]|2 1.5] 6
113196
Sekil 2.24. Maksimum ve ortalama ornekleme

32 Ornekleme 16

—_—>
16

10

32

10

Sekil 2.25. 3D 6rnekleme

Sekil 2.25’de ise 3 boyutlu 6rnekleme islemi gosterilmistir. Burada 2 x 2’lik bir filtre

kullanilmigtir ve kaydirma degeri 2 alinmistir. 32 x 32 x 10 boyutlarindaki giris, ornekleme
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islemi sonrasinda 16 x 16 x 10 boyutuna indirgenmektedir. Burada genislik ve yiikseklik
degerleri kullanilan filtre ve kaydirma degerlerinden dolay1 yariya inerken derinlik ayni
kalmaktadir ¢linkii 6rnekleme iglemi derinlikten bagimsizdir. Genislik ve yiikseklik yariya
indirilirken agirlik sayis1 girisin A—{’iine inmektedir. ESA mimarilerinde genel olarak 2 x 2

filtre ve kaydirma degeri olarak ta 2 degeri kullanilmaktadir.
2.8. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Evrisim ve 6rnekleme katmanlarindan sonra, ESA mimarisini tamamlamak icin tam
bagiml katman eklenmektedir. Tam bagimli katman yapay sinir ag1 mimarisi ile aynidir.
Yapay sinir aglarindan 6nceki béliimlerde detaylica bahsedilmistir o yiizden burada tekrar
bahsedilmeyecektir. Evrisim ve drnekleme katmanlarinin ¢iktilar1 3 boyutludur ancak
tam bagiml katmanin girdileri tek boyutlu vektorler seklindedir. Bu nedenle evrisim
ve drnekleme katmanlarinin ¢iktilarina diizlestirme (flattening) islemi uygulanmaktadir.
Diizlestirme 3 boyutlu hacmi 1 boyutlu vektore ¢cevirme islemidir. Tam bagiml bir katman
eklemek, evrisimli katmanin ciktisi ile temsil edilen yiiksek seviyeli 6zelliklerin dogrusal

olmayan kombinasyonlarin1 6grenmenin temel bir yoludur.
2.9. Yigin Normallestirme (Batch Normalization)

Y1gin normallestirme katmani, aktivasyon katmanindan sonra uygulanir ve belirli bir
giris hacminin aktivasyon degerlerini agdaki bir sonraki katmana aktarmadan once nor-
mallestirmek i¢in kullanilir. Girdileri normallestirmek i¢in kullanilan mini y1ginin ortala-

masini ve varyansini hesaplamak i¢in formiiller su sekildedir.

: f o} =1 f( )? (2.4)
= —) X =—) (x— .
Ug M ~ i B m = i— Ug
Y181in normallestirme katmani, ag1 egitmek i¢in gereken dongii (epoch) sayisini azaltmada

son derece etkilidir, yani daha hizli ve daha istikrarli model egitimine katki saglamak-

tadur.

2.10. Seyreltme Katmam (Dropout)

Seyreltme, ESA veya yapay sinir aglarinda rastgele secilen noron kiimesinin egitim

sirasinda eksiltilmesi islemidir. Seyreltme katmani, modeli egitirken basarimin arttirarak
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asir1 uyumu (overfitting) 6nlemeyi amaclayan bir diizenlilegtirme (regularization) yon-
temidir. Seyreltme, derin sinir aglar1 i¢in en popiiler diizenleme teknigidir. % 95 dogruluga
sahip son teknoloji modeller bile, sadece seyreltme ekleyerek % 2’lik bir dogruluk artisi
elde etmektedir, bu da bu seviyede oldukca 6nemli bir kazanctir. Seyreltme, overfitting
problemini 6nlemek i¢in kullanilan ¢ok basit ancak etkili bir tekniktir. Model egitilirken
her bir adimda noronlar gegici olarak belirli bir p olasilifinda devre dig1 birakilir. Devre
dis1 birakilan néronlar her egitim adiminda p olasilifinda 6rneklenir, boylece bir adimda
birakilan noron bir sonraki adimda aktif hale gelmektedir. Burada p bir hiper parametredir
ve birakma orani olarak adlandirilmaktadir. Ornegin p degeri 0,5 secildiginde her adimda
noronlarin %50’ si devre dis1 birakilmaktadir. Seyreltme tekniginin basarili sonu¢ vermesi
sagirticidir ¢iinkii noronlar bilerek devre dis1 birakilmaktadir ancak ag daha iyi performans
gostermektedir. Bunun nedeni, seyreltme teknigi ile agin az sayida nérona asir1 bagimli

olmasini engellenmektedir ve her néron bagimsiz olarak ¢aligmaya zorlanmaktadir.

X
O—O

X\ X

Seyreltme Yok Seyreltme

Sekil 2.26. Seyreltme (Dropout) 6rnegi

Sekil 2.26° da sol tarafta normal bir sinir ag1 6rnegi gosterilmistir. Sag tarafta ise seyreltme
uygulanan sinir ag1 6rnegi bulunmaktadir. Goriildiigii gibi seyreltme iglemi sonras1 noron-
lar ve baglantilar belirli bir oranda devre dis1 birakilmistir. Seyreltme islemi sadece
giris veya gizli katmanlara uygulanabilmektedir. Cikis katmaninda bu yontem kullanil-
mamaktadir. Ayn1 zamanda modelin test asamasinda da seyreltme teknigi uygulanma-

malidir.

35



2.11. Veri Simiflandirma

Makine 68renimi ve istatistikte siniflandirma, bir bilgisayar programinin mevcut bir takim
veriden 6nemli 6zellikleri 6grendigi ve daha sonra 6grenilen 6zellikleri yeni 6rnekleri
siniflandirmak icin kullandig1 bir tiir denetimli 6grenme teknigidir. Ogrenme isleminin
yapilacagi ve siniflandirmada kullanilacak veri basitce iki siniftan olusabildigi gibi ¢ok
siifl1 da olabilmektedir. Ornegin bir kisinin kadin m1 erkek mi oldugu veya bir e-postanin
istenmeyen bir posta olup olmadigi ikili siniflandirma (binary classification) problemidir.
2’den fazla cigek tiiriiniin tiirtine gore siiflandirilmasi da ¢ok sinifli siniflandirmaya
(multiclass classification) 6rnek verilebilir. Sinmiflandirma problemlerinin bazi pratik
ornekleri sunlardir: konugma tanima, el yazisi tanima, biyometrik tanimlama, belge
siniflandirmas1 vb. biyometrik bir tanima olan yiiz tanima da kisi tanima ile ilgili bir
problemdir ve burada kisilerin birtakim 6zelliklere gore siniflandirilmasi gerekmektedir.
Bu nedenle siniflandirma teknikleri yiiz tanimada da tercih edilmektedir. En sik kullanilan

siniflandirma yontemleri sunlardir:

1. Lineer Siniflandiricilar (Linear Classifiers) : Logistic Regression, Naive Bayes
Classifier

K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbor, K-NN)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM)

Karar Agaclart (Decision Trees)

A

Rastgele Degisken (Random Forest)

Tez kapsaminda da iizerinde calisilan yiiz tanima sisteminde daha ¢ok destek vektor
makineleri ve K-en yakin komguluk siniflandirma yontemleri kullanildig1 i¢in bu iki

yontem hakkinda detayli bilgi verilecektir.

2.11.1. K-En Yakin Komsuluk Smiflandirica

K-en yakin komsu algoritmasi, benzer seylerin birbirine yakin oldugunu varsayan dene-

timli bir stmiflandirma teknigidir. Algoritma, bir grup etiketli 6rnegi alir ve bu 6rneklerden
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onemli Ozellikleri 6grenerek yeni drnekleri etiketlemeyi 6grenir. Yeni bir 6rnegi etiketle-
mek icin gelen yeni drnege en yakin etiketli 6rneklere bakar (bunlar en yakin komsulardir).
Yakinlik, tipik olarak bir benzesmezlik fonksiyonu olarak ifade edilebilir. En yakin
komsusu 'K’ sayisim1 kontrol ettikten sonra, komsularin ¢ogunun sahip oldugu etikete

gore bir etiket atar.

Sekil 2.27. K-NN siniflandirici ile siniflandirilmig veri

Yukarida Sekil 2.27°de, genel olarak benzer veri noktalarinin birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. K-NN algoritmasi, bir takim uzaklik hesaplama yontemlerini kulla-
narak ornekler arasindaki benzerligi yakalama mantig1 ile calismaktadir. Oklid uzak-
lik (Euclidean Distance) teknigi siklikla kullanilan uzaklik hesaplama yontemlerinden

biridir.

K-NN siniflandiricilar, parametrik olmayan algoritmalarin gerekli oldugu gercek hayat
senaryolarinda kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, verilerin nasil dagitildigi konusunda
herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken bir diger
nokta k parametresidir. K degeri siniflandirilacak veri icin gelen 6rnegin en yakin kag
tanesinin alinacagini temsil etmektedir. K degeri 3 alinirsa, siniflandirilacak veri i¢in
onceden siiflandirilmis verilerle uzaklig1 hesaplanarak yeni gelen veri en yakin 3 tane

ornegin oldugu sinifa atanmaktadir.
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Sekil 2.28. K-NN siiflandirici ile veri siniflandirma

Yukaridaki Sekil 2.28’de K-NN siniflandirict 6rnegi gosterilmigtir. Algoritmanin calig-
masinda bir K parametresi belirlenir. Bu K parametresi kontrol edilecek eleman sayisini
temsil etmektedir. Yeni bir 6rnek geldiginde bu 6rnege en yakin K eleman alinarak bir-
birlerine gore uzakliklar1 hesaplanir. Uzaklik hesaplamak icin genellikle 6klid uzaklik
fonksiyonu kullamlir. Oklid fonksiyonuna alternatif olarak Manhattan, Minkowski ve
Hamming fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Uzakligin hesaplanmasinin ardindan yeni 6rnek

en kisa K uzakligina gore bir sinifa atanir.
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Oklid uzaklik hesaplama denklemi su sekildedir:

Oklid Uzakligs — \/ (X2 —X1)2+ (Ya—Y)2 2.5)

2.11.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in verilerin analizini
saglayan bir tiir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Regresyon i¢in kullanilabilme-
sine ragmen, SVM ¢ogunlukla siniflandirma i¢in kullanilir. Temel olarak iki sinifa ait
verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak i¢in kullanilir. Bunun icin karar sinirlari
yani hiper diizlemler belirlenmektedir. Destek vektor makinelerini bir 6rnek ile agiklamak
gerekirse: Asagidaki Sekil 2.29a’da sol tarafta gosterildigi gibi kirmizi ve mavi iki etiket
iki farkli sinifin 6zelliklerini temsil etsin. SVM bu iki sinifi sag tarafta Sekil 2.29b’de
gosterildigi gibi en iyi ayiran bir hiper diizlem atamaktadir. Cizginin bir tarafi kirmizi,

diger tarafi mavi simiftaki 6zellikleri temsil edecektir.

®
O A

Eniyi
Hiper Duzlem

A
K] g A
> 0@ A A | @
A
O A o
A
Dusuk
0 x ekseni 0 x ekseni
(a) SVM ile simmiflandirilacak veri (b) SVM dogrusal hiper diizlem

Sekil 2.29. SVM dogrusal siniflandirma 6rnegi

Ogrenme kabiliyetini en iist diizeye ¢ikarmak icin hiper diizlem iki sinifa en uzak olacak
sekilde belirlenecektir. Bununla birlikte, veri kiimeleri . Sekil 2.30’da gosterildigi gibi
daha karmasik hale geldikge, verileri iki grupta siniflandirmak i¢in tek bir ¢izgi ¢cizmek

miimkiin olmayabilir.
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Sekil 2.30. SVM dogrusal olmayan siniflandirma 6rnegi

SVM kullanildiginda veri ne kadar karmagik olursa tahmin sonuclar1 o kadar basarili ol-
maktadir. Sekil 2.30a’daki 6rnekte eger z ekseni de eklenerek 3 boyutlu olarak diisiiniiliirse,
veriyi en iyi siniflandiran hiper diizlem gorselin 2.30b’deki gibi daire halini almaktadir.
SVM cok boyutlu oldugu i¢in veri siniflandirmada basarili sonuglarin elde edilmesine

olanak saglamaktadir.

2.12. Yiiz Tespiti

Yiiz tespiti yiiz hizalama, yiiz modelleme, yiiz tanima, kimlik dogrulama, yiiz ifadesi
izleyip tanima, cinsiyet tespiti, yas tahmini gibi bircok islemi iceren yiiz analizi algorit-
malarinin temelidir. Yiiz tanima sisteminde de ilk yapilan is yiiz tespitidir yani bir gorsel
ya da video da insan yiizii var m1 yok mu tespit etmektir. Sisteme herhangi bir goriintii
verildiginde, yiiz tespitinin amaci goriintiide herhangi bir yiiz olup olmadigini belirlemek
ve goriintiiniin mevcut olup olmadigin gorebilmek i¢in goriintiiniin konumunu ve her
yiiziin boyutunu dondiirmektir. Yiiz tespiti i¢in kullanilan teknikler 4 Farkli kategoride

incelenebilir:

* Bilgi Tabanli Yontemler

Ozellik Tabanli Yontemler
» Sablon Eslegtirme Tabanl1 Yo6ntemler

¢ GOriinim Tabanli Yontemler

40



2.12.1. Bilgi Tabanh Yontemler

Bilgiye dayali yontem, kurallar kiimesine dayanir ve yiizleri tespit etmek ic¢in insan
bilgisine dayamir. Ornegin bir yiiz, belirli mesafeler ve konumlar arasinda birbirinin i¢inde
bir burun, gozler ve agza sahip olmalidir. Bu yontemlerle ilgili en biiyiik sorun, uygun
bir kural kiimesi olusturmanin zorlugudur. Kurallar ¢ok genel ya da ¢ok ayrintili olursa
bir¢ok yanlis pozitif olabilir. Tek bagina bu yaklasim yetersiz ve bir goriintiideki ¢cok

sayida yliziin tespitinde yetersiz kalmaktadir.

2.12.2. Ozellik Tabanh Yontemler

Bu yontem gozler, burun, agiz vs. gibi yiiziin yapisal 6zellikleri ¢ikarir ve daha sonra
bir yiizii tespit etmek icin bunlar1 kullanir. Bu algoritmalarin sorunu, bu 6zelliklerin
aydinlatma, girisim ve giiriiltiiye bagli olarak bozulmus olmasidir. Yiiz bolgelere ayrilir
ve bolgenin sekli daha sonra yiikseklik, en boy orani ile parametrelenir, renk ve sekle

dayali bir yiiz olarak simiflandirilir.

2.12.3. Sablon Eslestirme Tabanh Yontemler

Sablon egleme yontemi goriintiilerdeki yiizleri tespit etmek icin kullanilan yontemlerden
biridir. Yiizleri tespit etmek i¢in birtakim yiiz sablonlar1 kullanmaktadir. Sablon esleme
teknigi, bir goriintii tizerinde hazir bir gsablon ile eslesen boliimlerin tespit edilmesi temeline
dayanmaktadir. Sablon goriintiisii goriintii tizerinde dolagtirilarak her piksel icin sablon
ile goriintil iizerindeki eslesmeler tespit edilerek goriintii ile sablon arasindaki benzerlik
oOlciiliir. Eslesen piksel koordinatlar1 kaydedilir. Sablonlar yiiz tespiti i¢in temel olarak
kisilerin 6n acidan ¢ekilmis fotograflarindan yiiziin genel kismi, burun ve gz kisimlar

gibi 6nemli ayirt edici bolgelerden belirlenmektedir.

2.12.4. Goriiniim Tabanh Yontemler

Goriiniime dayali yontemde, sablon eslestirmenin aksine, modeller veya sablonlar yiiz
goriiniimiiniin temsili degigskenligini yakalamas1 gereken bir dizi egitim goriintiisiinden
Ogrenilir. Goriiniime dayali yaklasim, diger yontemlerden daha iyidir. Genel olarak

goriiniim temelli yontem, yiiz goriintiilerinin ilgili 6zelliklerini bulmak i¢in istatistiksel
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analiz ve makine 6grenmesinden elde edilen tekniklere dayanir. Bu yontemler, yiiz
tanima i¢in 6zellik ¢ikariminda da kullanilir. Yiiz tespiti icin kullanilan birbirinden farkli

algoritmalar mevcuttur. En yaygin olarak kullanilan algoritmalar ise su sekildedir:

* Viola Jones (Haar-Cascade) Yiiz Tespiti

Yerel ikil Oriintiiler (Local Binary Pattern, LBP) Yiiz Tespiti

Adaboost Yiiz Tespiti
* Gradyen Histogramlar1 (Histogram of Gradients, HOG) ile Yiiz Tespiti
* Yapay Sinir Ag1 - Derin Ogrenme Tabanl Yiiz Tespiti

Viola Jones (Haar-Cascade) Yiiz Tespiti: Viola-Jones algoritmasi, 2001 yilinda Paul
Viola ve Michael Jones tarafindan onerilen gercek zamanli olarak nesne tespiti konusunda
basarili ilk nesne tespit cercevesidir. Cesitli nesne siniflarini tespit etmek icin egitilebilse
de, esas olarak yiiz tanima sorunu i¢in gelistirilmistir. Bu yiiz algilama cercevesi, yiiksek
algilama oranlar1 elde ederken goriintiileri son derece hizli bir sekilde isleyebilir. Ug temel

asamasi vardir:

* Bunlardan ilki, dedektor tarafindan kullanilan 6zelliklerin ¢ok hizli bir sekilde
hesaplanmasina izin veren "Integral Goriintiisii" ad1 verilen yeni bir resim goster-
iminin tanitilmasidir. Yani ilk asamada resimlerin integralleri alinir. Boylelikle
piksel degerlerinin tek tek toplamlarinin hesaplanmasi yerine integralle hesaplanir.

Boylelikle bilgisayardan biiyiik bir iglem giicii kaldirilir.

» Ikincisi, cok biiyiik bir 6zellik kiimesinden az sayida kritik gorsel 6zellik secmek
icin AdaBoost 0grenme algoritmasi kullanilarak olusturulan kolay ve etkili bir

siiflandiricidir.

« Uciincii ise yiiz benzeri bolgeler iizerinde daha fazla hesaplama yaparken resmin
arkaplanin ¢ikaran simiflandiricilarin kaskat bir sekilde birlestirilmesidir. (Gupta ve

Sharma 2014)

LBP Yiiz Tespiti: LBP algoritmas1 merkez ve komsu pikseller arasinda kargilastirma

yaparak ikili kodlar iireten veriyi ayirt etme kabiliyeti yliksek bir analiz teknigidir. Her bir
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resim pikseli, kendisini ¢evreleyen 3 x 3 liik komgu bolgeleriyle arasindaki farkin u(x)
basamak fonksiyonu kullanilarak ikililestirilmesiyle etiketlenir. Bir Oriintiiye ait LBP

histogrami asagidaki esitlikle elde edilir:

P—1
LBPRR('XC7yC) = Z S(gp - gc)zp (2.6)
p=0
t<0icin0
S(l‘) = 2.7)
t>0icin1

Esitlik 2.6°da x.,y. merkez pikselin LBP algoritmasina gore degerini, g, merkez pikselin
komsularini, g. merkez pikselin gri degerini, R komsularin merkez piksele olan uzakligini,
P ise islenen komsu sayisini ifade etmektedir. LBP operatorii ile farkli boyutlardaki
goriintii orneklerini analiz etmek miimkiin hale gelmistir. Her bolge icin temel LBP
degerleri hesaplanmaktadir. Komsu bolgelerin LBP degerleri ard arda eklenerek LBP his-
togramlari ¢ikarilmakta ve bu histogramlar goriintiilerin birbirinden ayrilmasini saglayan

benzersiz tanimlayicilar olarak kullanilabilmektedir.
Calisma prensibi su sekildedir :

3 x 3’liik bir pencere kullanilarak gorsel lizerinde gezdirilerek merkez piksele gore LBP
kodu hesaplanir. Diger piksel degerleri merkez pikselden biiyiikse 1, kiiciikse O olarak
degerlendirilir. Boylelikle esikleme islemi gerceklestirilir. Esikleme isleminin ardindan
sol iist kosedeki ikili say1 ilk basamak kabul edilerek saat yoniinde sirasiyla 8 bitlik LBP
kodu olusturulur. Bu kodun onluk sistemdeki degeri hesaplanarak merkez pikselin LBP
degeri bulunur. Bu iglem tiim imge boyunca tekrarlanir. E8itilmis veri ile olan benzerlige

gore yiiz tespiti yapilir.

Adaboost Yiiz Tespiti: Giiclendirme (Boosting), bircok nispeten zayif ve yanlhs kurali
birlestirerek son derece dogru bir tahmin kurali olugturma fikrine dayanarak makine 6gren-

mesine yonelik bir yaklasimdir. AdaBoost algoritmast, ilk pratik gelistirme algoritmasidir
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Sekil 2.31. LBP esikleme 6rnegi

ve farkli alanlarda en cok kullanilan, ¢alisilan algoritmalardan biridir. Resimleri hizli bir
sekilde siniflandirirken yiiksek tespit oranlarina sahip bir algoritmadir. Adaboost basit
siniflandiricilardaki gorsel 6zellikleri segerek giiclii siniflandiricilar tireten bir 6grenme

algoritmasidir. Zay1f siniflandiricilardan daha yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.

Gradyen Histogramlan ile Yiiz Tespiti (Histogram of Gradients, HOG): Ilk defa
Shashua ve Dalal tarafindan Onerilen bu yontemde imgeyi bir grup lokal histogram-
lar olarak tanimlamak hedeflenmektedir. Lokal histogramlar goriintiilerdeki bolgesel
gradyen yonelimlerinin sayilarindan olugsmaktadir. HOG yontemindeki temel diisiince,
bir objenin sekil ve goriiniimiiniin yon vektorleri ile gosterilebilmesidir. Bu diisiinceyi
gerceklestirmek icin goriintiiler 9 x 9 veya 16 x 16 piksellik alt boliimlere ayrilmakta ve
her bir boliim i¢in yon vektorleri hesaplanmaktadir. Boylece farkli hiicrelerdeki vektorler
birlestirilerek goriintiideki nesnenin 6nemli 6zelliklerini ifade eden tanimlayicilar elde
edilmektedir. Goriintiilerden birtakim 6zellikler ¢ikarilirken 151k, gblge veya arkaplan
gibi faktorler sonuglar: dogrudan etkilemektedir. Bu etkileri azaltmak i¢cin HOG tanim-
layicilan ¢ikarilirken goriintiiler normalize edilmektedir. Normalizasyon sonucu elde
edilen HOG histogramlarinin aydinlatma, gélgeleme vb. degisimlerden etkilenmesi en
aza indirilmektedir. HOG yontemi ile elde edilen 6zellik tanimlayicilar yerel bolgeler iiz-
erinden hesaplandig1 icin nesnenin geometrik ve fotometrik degisimlere kars1 diger 6zellik
cikarma yontemlerine gore daha bagarili oldugu goriilmektedir. HOG yontemi yiizdeki
ozellikleri ¢ikarmada basarili sonuglar iirettigi i¢in yiiz tespitinde de basarili sonuglar
vermektedir. Ancak bu yontem kameraya dogrudan bakan yiizler icin basarili olmasina

karsin yiiz a¢isinin degismesi durumunda performans olarak zayif kalmaktadir.
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Derin Ogrenme - Yapay Sinir Ag1 Tabanh Yiiz Tespiti: Yapay sinir aglar1, karakter
tanima, nesne tanima ve otonom robot siiriisii gibi sayisiz Oriintii tanima problemine
uygulanmaktadir. Yiiz tespiti i¢in yillar boyunca ¢esitli aglar onerilmistir. Yapay sinir
aglarim kullanmanin avantaji, yiizlerin karmasikligin1 yakalayabilmesidir. Bir sinir ag1
goriintiiniin kiiciik pencerelerini inceler ve her pencerenin bir yiiz icerip icermedigini tespit
eder. Sistem, tek bir ag iizerinden performansi iyilestirmek icin birka¢ ag arasinda karar
verir. Derin 68renme tabanli tabanl yiiz tespit yontemleri yeterli veri ile yiiksek dogruluk
oranlarina sahiptir. Farkli agilardan yiizleri basaril bir sekilde tespit edebilmektedir. Ancak
karmagik ag yapisina sahip olmalari, fazla veriye ihtiya¢ duyulmasi gibi dezavantajlari
vardir. Giinlimiizde sosyal medya platformlarinin veya web sitelerinin fazlaligi veri
problemini ortadan kaldirmaktadir. Bilgisayar donanimindaki gelismeler ile birlikte

modeller ne kadar karmasgik olursa olsun basarili ve hizli sonug¢ verebilmektedirler.

2.13. 3D Derinlik Kameralari

3D kamera, goriintiilerdeki derinlik algisinin, insan goriisiiyle deneyimlendigi gibi iic
boyutu kopyalamasina izin veren bir goriintiileme cihazidir. Baz1 3D kameralar, birden
cok bakis acisimi kaydetmek i¢in iki veya daha fazla mercek kullanirken, bazilar ise
konumunu degistiren tek bir mercek kullanir. iki bakis agisimin birlesimi, iki insan
goziiniin biraz farkli bakis agisiyla oldugu gibi, derinlik algisin1 miimkiin kilmaktadir. 3D
efektin arkasindaki ilkeye stereoskopi denir ve bu teknoloji stereoskopik goriintiileme
olarak bilinir. Sol ve sag gozle goriilen nesneler arasindaki fark (binokiiler esitsizlik olarak
bilinir) iki perspektifi biitiinlestirmek icin odaklanma ve gorsel merkez yorumlama yoluyla

yerlestirmeye ek olarak insan goriisiinde perspektif gelistirmeye yardimei olur.

3D kameralar1 daha 1yi anlayabilmek i¢in 6ncelikle normal kameranin ¢alisma mantiini
incelemekte fayda vardir. Normal (3D olmayan) bir kamera, goriintiileri ya hareketsiz
bir fotograf olarak ya da video veya film olarak bilinen hareketli goriintiiler olarak kayd-
eder ve bunlar daha sonra dijital bir sistem veya fotograf filmi gibi fiziksel bir ortamda
depolanir. Bir kamera, sahneden gelen 15181 odaklayan bir mercek ve goriintii yakalama

mekanizmasini tutan bir kamera govdesi icerir. Kamera kelimesi, karanlik oda anlamina
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gelen Latince camera obscura kelimelerinden gelir.

Tiim kameralar ayni temel tasarima sahiptir: 151k, yakinsak/digbiikey bir mercek araciligiyla
kapal1 bir kutuya girer ve bir goriintii, 1518a duyarl bir ortama (genellikle bir gecis metal
halojeniir) kaydedilir. Deklansor mekanizmast, 151¢1n kameraya girebilecegi siireyi kontrol
eder. Genellikle bir s1v1 kristal ekran (LCD) olan bir ekran, kullanicinin kaydedilecek
sahneyi ve ISO hizi, pozlama ve deklangor hiz1 gibi ayarlar1 goriintiilemesini saglar. Bir
film kamerasi veya bir video kamera, bir dizi statik goriintiiyii, genellikle saniyede 24 kare
hizla art arda kaydetmesi disinda, hareketsiz kameraya benzer bir sekilde caligir. Goriin-
tiller hizli bir gekilde arka arkaya kostugunda, bize hareket yanilsamasi verir. Hareketsiz
bir film kamerasinda ii¢ temel unsur vardir: optik element, kimyasal element ve mekanik
element. Boyle bir kamerada, goriintiileme ve fotografcilik icin tek bir lens takimi vardir.
Sigrayan 151k, bir dizi mercek araciligiyla kameraya ve bir aynaya gecer. Oradan 151k,
pentaprizma ad1 verilen bir cam parcasina yansir. Pentaprizmaya giren 151k {izerine, goz
merceginden gecip goze girene kadar karmasik bir sekilde ziplar. Kameradaki diigmeye
basildiginda, ayna yoldan cekilir ve begli prizmanin igine sicramak yerine, nesneden gelen
151k dogrudan kameranin arkasina gecer. Orada fotograf filmine carpar ve bir dizi 1518a
duyarli hiicreyi etkiledigi i¢in kimyasal bir reaksiyon baslatir. Bu, aktive olan her hiicrede
kiiciik bir elektrik yiikii a¢iga ¢ikarir. Bir kameranin flasi, filmde veya elektronik olarak

iyi goriinmek icin ¢ok los olan bir sahneyi aydinlatma girisimidir.

3D kameralar ayrintili bir sekilde incelenecek olursa, bunun icin stereoskopinin iyi an-
lagilmasi gerekmektedir. Yukarida bahsedildigi gibi stereoskopi, goriintiileri yakalama ve
bunlar1 gercekgi bir derinlikle ii¢ boyutlu hale getirme teknigidir. Insanlar bir goriintiiyii
yakalamak icin iki goze sahiptir. Iki g6z basin iki yanindadir, bu nedenle goriintii her
bir g6z retinasina yansitildiginda ayni nesne iki farkli agidan goriilmektedir. Ac1 farki,
binokiiler esitsizlikler olarak bilinen sol ve sag goz tarafindan yakalanan iki goriintiiniin
yatay konum farkliliklarina neden olur. Farkliliklar beyin tarafindan iglendiginde derinlik

algilanmaktadir.
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Temel olarak 3D kameralarin ¢alisma mantig1 3D stereoskopik goriintiilerde uygun de-
rinligi olusturmakla ilgilidir. Burada akilda tutulmasi gereken ii¢ temel unsur vardir: 6n
plan, arka plan ve sifir paralaks. On plan, goriintiide izleyiciye en yakin goriinen 6gedir,
arka plan ise en uzaktaki goriintiidiir. Sifir paralaks, ekran1 veya varsayilan bolgeyi ifade
eder. Goriintiileri post prodiiksiyonda iglerken, bir 68enin ne kadar ¢ok farklilig1 varsa,

izleyiciye o kadar yakin goriinecektir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yiiz Tanima

Bir yiiz tanima sistemi i¢in dijital bir kameradan c¢ekilmis bir resim gz oniine alindiginda,
icinde yiiz olup olmadig1, yiiziin nerede oldugu ve yiiziin kime ait oldugunu belirlemek
temel hedeftir. Bu amaca yoOnelik olarak, yiiz tanima prosediirii genellikle ii¢ adima
ayrilmaktadir: yiiz algilama (Tespit), ozellik ¢ikarma ve yiiz tanima. Sekil 3.1’ de
bir yiiz tanima sisteminin genel prosediirii verilmistir. Bunlara ek olarak yiiz tanima
yapildiktan sonra kisi dogrulama adimi da yiiz tanima sistemlerinde bir sonraki adimi

olusturmaktadir.

Giris Ozellik

Resmi —_— Yiz Tespiti Cikarimi — | Yuztanima |—| Dogrulama

Sekil 3.1. Yiiz tanima sistemi agamalar1

Bir onceki boliimde yiiz tespiti ile ilgili detayli aciklama yapilmistir. Burada kisaca
bahsedilirse yiiz tespiti belirli bir goriintiide insan yiizlerinin goriiniip goriinmedigini ve bu
yiizlerin nerede bulundugunu belirlemektir. Bu adimin beklenen ¢iktilari, girig goriintiisiin-
deki her yiizii iceren kisimlardir. Yiiz tanima sistemlerini daha etkili ve tasarimi kolay
hale getirmek i¢in yiiz tespiti yapildiktan sonra belirlenen koordinatlara gore yiiz bolgesi
giris goriintiisiinden kirpilmaktadir daha sonra kirpilan yiiz bolgesini 6l¢geklendirmek
ve diizeltmek icin hizalama islemi uygulanmaktadir. Yiiz tespiti ile sadece yiiz bolgesi
isleneceginden hem daha az islem yapilmakta ¢iinkii girdi boyutlar kii¢iilmektedir hem
de daha basaril1 sonuglar elde edilmektedir. Yiiz tespitinden sonra goriintiiden yiiz bolgesi
secilir. Yiiz tanmima i¢in bu yiiz bolgelerini dogrudan kullanmanin bazi1 dezavantajlar1 vardir.
I1k olarak yiiz bolgeleri cok fazla pikselden olusmaktadir bu durum etkili bir yiiz tanima
sistemi olusturmak icin hesaplama maliyetini arttiracaktir. ikinci olarak ise yiiz goriintiileri
farkli kameralardan farkli agilarda, farkli 1s1k kosullarinda olmakta, yiiz goriintiileri {ist
iiste olup birbirini kaplayabilmekte veya giiriiltii icerebilmektedir. Bu etkenler yiiz tanima
sisteminin bagarisin1 olumsuz etkilemektedir. Bu dezavantajlar1 agmak i¢in ise yani bilgi

toplama, boyut indirgeme, belirgin 6zellikleri ¢ikarma ve giiriiltii giderme icin 6zellik
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cikarma adimi uygulanmaktadir. Ozellik ¢cikarma adimi ESA ile gerceklestirilebilmektedir.
Ozellik ¢ikarimindan sonra bir yiiz goriintiisii genellikle ESA vb. yapilarla sabit boyutlu
bir vektore doniistiiriiliir. Her yiiziin temsilini vektor vb. bir yapi ile formiile ettikten
sonra, son adim bu yiizlerin kimliklerini tamimaktir. Otomatik tanima elde etmek igin,
bir yiiz veritabani olusturmak gerekir. Her kisi icin birkac goriintii alinir ve 6zellikleri
cikarilir ve veri tabaninda saklanir. Daha sonra bir giris yiizii goriintiisii geldiginde, yiiz
algilama ve 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirir ve 6zelligini veritabaninda depolanan her
yiiz sinifiyla kargilagtirilir. Bu siniflandirma probleminin iistesinden gelmek i¢in dnerilen
bircok algoritma veya yontem vardir. K en yakin komsuluk siniflandiric1 (K-NN), destek
vektor makineleri (SVM) bu siniflandirma algoritmalarina drnek olarak verilebilir. Yiiz
tanimanin iki genel uygulamasi vardir, biri kimlik, digeri ise dogrulama olarak adlandirilir.
Yiiz tamima asamasinda, bir yiiz goriintiisii verilerek sistemin o yiiz goriintiisiiniin kim
oldugu veya en olas1 kimligini soylemesi beklenir; yliz dogrulama adiminda ise, bir yiiz
goriintiisii ve bir yiiz tanima tahmin sonucu sistemin tahmin edilen yiiz goriintiisiiniin
dogru tahmin edilip edilmedigini sdylemesi beklenmektedir. Yani kisi dogru tahmin
edildiyse dogrulama adiminda dogru/olumlu (true) sonu¢ dondiiriiliirken yanlig tahminde

ise yanlis/olumsuz (false) sonucu dondiiriiliir.

Sinif 1 l ﬁm {x1_1’x1‘2""’x1,[\/,}
e «
= I S 4b J (R
k’:‘ § xz‘nput:
P - ‘ |

Lo -
SinifK g Q [Q X 1o Xy 20w Xy, )
Ly

(a) (b) (c) (d)

Sekil 3.2. (a) Giris goriintiisii ve yiiz tespit sonucu (b) Elde edilen yiiz bolgesi (c) Elde
edilen yiiz 6zellik vektorii (d) Stniflandirma yontemleri ile elde edilen 6znitelik
vektorlerinin veritabaninda saklanmasi ve giris ile en eslesen 6rnegin isaretlenmesi

Sekil 3.2°de giris goriintiisii iizerinde yiiz tespit, 6zellik ¢ikarimi ve sonrasinda yiiz tanima

isleminin nasil yapildig1 gosterilmistir.
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Yiiz tanima icin giinlimiize kadar pek ¢ok farkli yontem uygulanmigtir. Uygulanan yon-
temleri geleneksel yontemler ve derin 6grenme tabanli sistemler olarak ikiye ayirmak
miimkiindiir. Klasik yiiz tanima yontemleri goriintiileri bir takim makine 6grenmesi yon-
temleri ile analiz ederek elde ettikleri 6zellikleri kullanarak yiiz tanima yapmaktadirlar.
Bu yontemlerin birtakim dezavantajlart mevcuttur. Aydinlatmanin degismesi, ¢oziiniirliik,
mesafe ve kisinin yiiz acisinin degigmesi vb. durumlar bu yontemlerin performansini olum-
suz etkilemektedir. Ancak derin 68renme tabanh yiiz tanima sistemlerinde ise goriintii
ESA ile islenerek birtakim 6zellikler ¢ikarilip siniflandirma yontemleri ile siniflandiril-
makta ve yliz tamima iglemi gerceklestirilmektedir. Boylece aydinlatma, yiiz acisinin
degismesi, ¢oziiniirliik vb. durumlarin etkisi ciddi oranda azaltilarak daha bagarih yiiz

tanima sistemleri ortaya c¢ikarilabilmektedir.

3.1.1. Geleneksel Yiiz Tanima Algoritmalari

Son yillarda yiiz tanima algoritmalarinda derin 6grenme ve ¢ok hizli geligsimler yasanmustir.
Geleneksel yiiz tanima algoritmalar biitiinsel 6zellikler (holistic features) ve yerel 6zellik
yaklagimu (local feature approaches) kullanan algoritmalar olarak iki kategoride incelebilir.
Biitiinsel 6zellik yaklagimini kullanan yontemler da dogrusal ve dogrusal olmayan gos-
terim seklinde ayrilabilir. Temel bilesen analizi (Turk ve Pentland 1991), bagimsiz bilesen
analizi (Bartlett ve ark. 2002), dogrusal ayirma analizi (Belhumeur ve ark. 1997), 2DPCA
(Yang ve ark. 2004) ve dogrusal regresyon simiflandirict (Naseem ve ark. 2010) gibi
bir¢cok uygulama, dogrusal projeksiyon goriiniimii tabanli yontemler i¢in iyi sonug veren
uygulamalara 6rnek verilebilir. Ancak aydinlatma kogullarinin degismesi, yiiz ifade ve
acilarinin degisiklik gosterebilmesi vb. faktorler bu yontemleri olumsuz etkilemektedir
ve bu yontemler bu etkilerden dolayi yiizleri temsil etmekte basarisiz olabilmektedirler.
Bu durumun temel nedeni ise yiiz modellerinin yiiksek boyutlu uzayda karmasik ve
dogrusal olmayan 0zelliklere sahip olmasidir. Bu tiir durumlarla basa ¢ikabilmek i¢in,
cekirdek PCA, cekirdek LDA (Lu ve ark. 2003) veya yerel dogrusal gomme (He ve
ark. 2005) gibi dogrusal olmayan yontemler onerilmistir. Cekirdek tekniklerini kullanan

dogrusal olmayan bu yontemler giris yiiz goriintiilerini, ¢cok sayida yiiziin dogrusal ve
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basitlestirilmis oldugu daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalamaktadirlar. Dogrusal yon-
temler, ylizii dogrusal bir alt uzay iizerine yansitir. Yiiz uzayindan olan mesafe diizleme
dik mesafedir, yiiz uzayindaki mesafe ise ortalama goriintiiden diizlem boyunca olan
mesafedir. Her iki mesafe de mahalanobis mesafelerine doniistiiriilebilir ve olasilikli
yorumlar verilebilir (Perlibakas 2004). Cekirdek tabanli yontemlerin giiclii teorik temeline
ragmen, bu yontemlerin yiiz tanima problemlerinde pratik uygulamasi, dogrusal yon-
temlere kiyasla onemli bir gelisme saglamamaktadir. Yerel 6zellik yaklasimini kullanan
algoritmalar ise biitiinsel 6zellikler tabanli algoritmalara gore birtakim avantajlara sahiptir.
Bu yontemler yiiz ifadesinin degismesi gibi yerel degisikliklere, goriintiilerin iist {iste
binmesi, aydinlatma kosullarinin degismesi gibi etkilere karsi daha kararhdir. Yerel 6zellik
yaklagimini kullanan algoritmalar icinde en ¢ok bilinen yontem yerel ikili 6riintiiler (Local
Binary Patterns, LBP) yontemidir. LBP merkez piksel etrafindaki komsu piksellerdeki
degisiklikleri analiz ederek calisan basit ama etkili bir yontemdir. Gabor faz desenlerinin
histogram1 (Zhang ve ark. 2007) ve yerel Gabor ikili desen histogram sekansi (Yang ve
Chen 2013) gibi bircok LBP varyant1 orijinal LBP’yi iyilestirmek i¢in Onerilmigtir. LBP
Modeldeki ayirt edici ve 6nemli bilgileri basarili bir sekilde tespit etmeye izin verir. Ozel-
liklerin ¢ikarilmasinda etkili bir yontem oldugu icin yiiz tanima vb. pek ¢ok uygulamada,

simiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir.

LBPH Yiiz Tamma: Bu yontem Ojala ve ark. tarafindan onerilmistir. Goriintiiler
tizerinde 3 x 3’liik bir pencere gezdirilerek, pencerenin karsilik geldigi piksel degerleri
icin komsu pikseller merkez degeri ile kiyaslanmakta ve ikili formata doniistiiriilmektedir.
Uretilen ikili say1 dizisine LBP kodu denir ve bu kod ile goriintiilerdeki nesnelere ait
benzersiz 6zellikler belirlenebilmektedir. Asagida Sekil 3.3’de LBP kodunun nasil elde
edildigi gorsel olarak da belirtilmistir. LBP kodu elde etme islemi tiir resim taranarak her
nokta i¢cin LBP kodlar1 iiretilir. Sonrasinda bu kodlardan Sekil 3.4°te gosterilen histogram

ozellikleri elde edilir. Uretilen bu LBP histogramlari yiiz tamimada kullanilir.
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Sekil 3.3. LBP kodunun elde edilmesi
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Sekil 3.4. LBP histograminin elde edilmesi

Fisherfaces Yiiz Tanima: 1997 yilinda P. Belhumeur tarafindan Lineer Discriminant
Analizi (LDA) temel alinarak gelistirilen bir yontemdir. Bu yontemde ama¢ LDA anal-
iz1 ile bir kigiye ait fotograflardan elde edilen 6zellikleri birbirine yakinlasacak sekilde
kiiciiltmek yani sinif i¢i dagilimi minimuma indirgemek, farkl kisilerin fotograflarindan
elde edilen ozellikleri yani siniflar aras1 dagilimi ise maksimum olacak sekilde ayarla-
maktir. Boylece bir kisi i¢in ede edilen vektorler kisinin farkli fotograflari icin birbirine
yakin ¢ikmakta, farkli kisiler icin ise birbirinden uzaklagsmaktadir. Boylece yiiz tanima
yapilabilmektedir. Bu yontemin en 6nemli dezavantaji 151k yogunlugu, yiizlerin ortiigmesi

gibi durumlardan etkilenebilmesidir.

Eigenfaces Yiiz Tanima: FEigenfaces yiiz tanima yontemi temel bilesenler analizi
teknigini baz alarak gelistirilmig bir yontemdir. Boyutu yiiksek verilerin boyutlarini
azaltarak boyut indirgeme yapmaktadir. Bu yontemde goriintiilerin kovaryans matrisi
hesaplanir. Daha sonra hesaplanan kovaryans matrisinin 6z deger ve dzvektorleri hesa-

planir. Goriintiiden elde edilen bu 6zvektorler kisilere 6zgii 6zellikleri icere 6zyiizler
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olarak adlandirilan 6zelliklere karsilik gelmektedir. Bir veri setindeki her kisinin fo-
tograflarinin 6zvektorleri yani 6zyiizleri ¢ikartilarak veritabaninda saklanmaktadir. Daha
sonra yiiz tanima yapilmak istendiginde kisinin fotografindan 6zvektor analizi yapilarak
veritabaninda kayith 6rneklerle kiyaslanir ve en yakin kisi ile eslesme yapilir. Boylece

yiiz tanima yapilir.
3.1.2. Derin Ogrenme Tabanh Yiiz Tanima:

Bilgisayar donanimindaki ve derin 6grenme mimarilerindeki gelismelerle birlikte goriin-
tillerden birtakim 6zelliklerin elde edilmesi hem daha hizli hem de daha bagaril bir sekilde
yapilmaya baslanmistir. Geleneksel yontemlerdeki aydinlanma, yiiz agisinin degismesi
gibi yiiz tanima performansini olumsuz etkileyen yontemler derin 6grenme tabanl yiiz
tanima sistemlerinde problem olmaktan ¢ikmugtir ciinkii goriintiiler ESA ile taranarak
yiize ait onemli ayirt edici ozellikler ¢ikarilmakta elde edilen bu 6zellikler siniflandirma
yontemleri kullanilarak yiiz tanima yapilmaktadir. Derin 6grenme tabanli modeller farkli
151k kosullarinda, farkli ac1 ve igeriklere sahip yiiz goriintiilerindeki ayirt edici 0zellikleri

basarili bir sekilde 6grenebilmektedir.

/
[-0.15,0.53,-0.07, .., -0.54, 0.75,0.61]

0 (e)

Sekil 3.5. (a) Giris goriintiisii (b) Yiiz tespit 6rnegi (c) Kirpilmis yiiz goriintiisii (d)
ResNet-29 Modeli (e) Yiiz 6znitelik vektor 6rnegi (128 uzunluklu) (f) Siniflandirma
(K-NN smiflandirici) (g) Yiiz tanima

Sekil 3.5’te derin 6grenme tabanl bir yiiz tanima sisteminin genel yapist gosterilmisgtir.
Yiiz iceren bir girig goriintiisii yiiz tespit igleminden sonra, yiiz koordinatlarina gore girig

goriintiisiinden sec¢ilmektedir. Yiiz bolgesini segme isleminden sonra yiiz hizalama islemi
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uygulanmakta boylece hem giris gorsel boyutlar azaltilmakta ve yiiz hizalama ile yiiz
merkezlenmektedir. On isleme adimlarindan sonra yiiz goriintiisii evrisimli sinir agindan
gecirilmekte ve ¢ikt1 olarak belirli uzunluga sahip 6znitelik vektorleri elde edilmektedir.
Elde edilen 6znitelik vektorleri farkli uzunluklarda olabilmektedir. Ornegin tez kap-
saminda lizerinde ¢alisilan yiiz tanima sisteminde 128 uzunluklu dznitelik vektorleri elde
edilmektedir. Elde edilen 6znitelik vektorleri simiflandiricilar yardimiyla siniflandirilmakta
ve veritabanina kaydedilmektedir. Boylece yeni bir fotograf geldiginde 6znitelik vek-
torii ¢ikarilarak veritabanindaki 6rneklerle kargilastirip en yakin sonuca gore kisi tanima

yapilmaktadir.

Sekil 3.6’ da ise tez konusu yiiz tanima sisteminde 6zellik ¢ikarimi icin kullanilan derin
O0grenme mimarisi gosterilmigtir. Y18in (Batch) giris yiiz goriintiisii kiimesini ifade et-
mektedir. Model olarak 29 katmanl bir ResNet ESA mimarisi kullanilmigstir. ResNet-29
modelinin ¢ikis1 L2 normalizasyon yontemi ile normalize edilmektedir ve sonugta 128
uzunluklu 6znitelik vektorleri elde edilmektedir. Model egitilirken 3’1ii kayip denen triplet
loss kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu kayip fonksiyonu ayni1 kisiye ait yiiz 6znitelik
vektorlerini birbirine yaklastirirken farkl kisilere ait 6znitelik vektorlerini birbirinden
uzaklastirmaktadir. Yiiz tanima sisteminde kullanilan 29 katmanli ResNet modeli ResNet-
34 modelinin katman sayisinin ve her katmandaki filtre sayisinin yariya indirilmesiyle
elde edilmistir. Model yaklasik 3 milyon yiiz fotografindan olusan bir veri kiimesiyle
egitilmigstir ve egitiminde kullanilan egitim veri kiimesi bir dizi farkli veri kiimesinden
toplanmistir. VGG veri kiimesi, LFW (Labeled Faces in the Wild Home) veri kiimesi
ornek olarak verilebilir. Ag egitilirken agirliklar baglangicta rastgele atanmigtir. Egitilen
model ile test asamasinda LFW veri kiimesi {izerinde 0,00272732 standart sapma ile
0,993833 ortalama hata sonucu elde edilmistir. ! Klasik yontemler ve mevcut ¢alismalar

da diigiiniildiigiinde bu sonucun ¢ok basarili oldugu aciktir.

Thttps://github.com/davisking/dlib-models, 2021
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Sekil 3.6. ResNet-29 yiiz tanima modeli mimarisi

ResNet Mimarisi: 2012 yilinda Krizhevsky ve ark. derin evrisimli sinir aglar i¢in bir
sicrama gerceklestirmistir. 11k kez bir model ImageNet’te % geleneksel 6zellik ¢ikarim
algoritmalarindan daha basarili olmustur. Krizhevsky ve ark. tarafindan yayinlanan
derin evrisimli sinir ag1 modeli AlexNet 5 ESA katmani1 ve 3 tam baglantili katman
olmak {iizere 8 sinir ag1 katmanindan olugsmaktadir ve bu model geleneksel ESA’lara
onciiliik etmigtir. Evrisimli sinir aglarina ek olarak aktivasyon fonksiyonu ve pooling
katmani da kullanilmigtir. ESA ve ardindan pooling katmanlarinin kullanilmasiyla birlikte
gelistirilen modeller daha karmasik 6zellikleri 6§renmeye baglamigtir. Bu da daha basarili
sonuglar elde etmeye olanak saglamistir. ESA’larin kullanilmasiyla birlikte daha derin
mimariler liretilmeye baslanmigtir. AlexNet’in ardindan pek ¢ok derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Ancak model mimarilerindeki derinlik arttikca modeller daha karmagik bir
yapiya sahip oldugundan bagarim diismekte ve modellerin overfitting problemine daha
meyilli oldugu veya 6grenmesinin durdugu goriilmiistiir. Asagida Sekil 3.7°de CIFAR-10
veri kiimesi iizerinde 20 katmanli ve 56 katmanli normal bir ESA’nin sol tarafta egitim ve

sag tarafta da test kayip grafikleri verilmistir.

http://www.image-net.org/, 2021
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Sekil 3.7. CIFAR-10 veri kiimesinin 56 katmanli ve 20 katmanl bir model ile (a) Egitim
hatasi (b) Test hatasi

Sekil 3.7°den goriildiigii gibi daha fazla katman eklemek model karmagikligin1 arttirmakta
ve dolayisiyla modelin overfitting problemiyle basarisizliga meyil gosterdigini goster-
mektedir. Grafikler egitim ve test asamasinda 56 katmanli modelin 20 katmanli modele
gore daha fazla hata yaptigin1 gostermektedir. Model derinligi arttik¢a girigin etkisi ¢ikisa
dogru azalmakta ve bu durum kaybolan egim (vanishing gradient) problemine yol agmak-
tadir. 56 katmanli modelin basarisiz olmasinin nedenleri arasinda optimizasyon teknikleri,
agin agirhiklarinin rastgele baglatilmasi gibi durumlar gosterilebilir ancak yapilan pek
cok deney ve arastirma derinlik arttikca model bagariminin azalmasinin bu nedenlerden

olmadigini gostermistir.

Model derinligi arttik¢a yani modellerin katman sayisi arttirildikca modellerin egitilme
probleminin artmasi1 He ve ark. tarafindan artik degerli aglarin (Residual Network, ResNet)
Onerilmesiyle ¢coziilmiistiir. ResNet mimarisinde girigin etkisinin sonraki katmanlarda
azalmasinin 6niine gegmek i¢in birtakim kisayol baglantilar1 kullanilmaktadir. Boylece ag
ne kadar ¢cok katmana sahip olursa olsun girisin etkisi ¢ikig katmanlarina iletilebilmekte
152 hatta daha fazla katmana sahip modeller gelistirilebilmekte ayn1 zamanda kaybolan
egim probleminin de Oniine gecilmektedir. Asagida Sekil 3.8’de ResNet modellerinde
kullanilan kisayol blogu gosterilmistir. Goriildiigii gibi giris degeri ¢ikisa bir kisayol

baglantisi ile iletilerek toplanmakta ve aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir.
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Sekil 3.8. ResNet blok yapisi

ResNet modellerinin bir diger avantaji ise parametre sayisinin modeldeki katman sayisi
cok fazla olmasina ragmen daha az olmasidir. ResNet modeli biiyiik 6l¢ekli gorsel tanima
yarigmasinda (Large Scale Visual Recognition Challenge 2015, ILSVRC 2015) Ima-
geNet’te % 3,57 hata orani elde ederek 1. olmustur. (He ve ark. 2015) Sekil 3.9a’da
yaygin olarak kullanilan VGG-19 modeli, Sekil 3.9b’de 34 katmanli normal bir ESA
modeli ve Sekil 3.9c’de 34 katmanl artik evrisimli sinir ag1 ornegi verilmistir. ResNet
modeli VGG-19’a gore daha fazla katmana sahiptir ancak parametre sayis1 daha azdir.
Tez kapsaminda yapilan ¢alismadaki yiiz tanima sisteminde kullanilan model 34 kat-
manli ResNet modelinin katman sayis1 29’a indirilerek ve katmanlardaki filtre sayilari
da yariya diigiiriilerek elde edilmistir. Boylece daha az parametre ile hesaplama maliyeti
diistiriilerek daha etkin bir yiiz tanima modeli elde edilmistir. Burada verilen 6rnekte
cikista siniflandirma yapildigindan Softmax siniflandirict kullanilmistir.  Yiiz tanima

sisteminde ise ¢ikis katmaninda 128 uzunluklu vektorler elde edilmektedir.

L2 Diizenlilestirme (L2 Regularization): Diizenlilestirme, egitim sirasinda bir sinir
ag1 modelinin karmagikligin1 azaltan ve boylece asirt uyumu 6nleyen bir dizi farkli teknigi
ifade etmektedir. L1, L2 ve Seyreltme (Dropout) olarak adlandirilan yaygin ve etkili
3 diizenlilestirme teknigi vardir. Uzerinde ¢alisilan yiiz tanima sisteminde kullanilan
ResNet modelinde L2 diizenlilestirme teknigi kullanilmistir. L2 diizenlilestirme, tiim

diizenlilestirme tekniklerinin en yaygin tiiriidiir ve aynm1 zamanda agirlik kayb1 (weight
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Sekil 3.9. (a) VGG-19 model mimarisi (b) 34 katmanli ESA (c) ResNet-34 modeli

VGG-19 34 Katmanl ESA ReNet-34
Resim Resim Resim
| 33conv,6s |
[ 3aconv6s |
pool, /2
| 33conv,128 | | »7conv,64,/2 | | 7x7conv, 64,2 |
pool, /2 pool, /2 pool, /2
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\ 4 2 2
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decay) veya ride regresyon olarak ta bilinir. L2 diizenlilestirme teknigi asir1 uyum gosterme

problemini énlemede veya azaltmada oldukca etkilidir.

W)= WiE=YYw) (3.1)
i

Diizenlilegtirme terimi Q, agirlik matrisinin tiim degerlerinin karelerinin toplam1 olan
agirlik matrislerinin Oklid Normu (veya L2 normu) olarak tanimlanir. Diizenlilestirme
terimi €, skaler o degeri ikiye boliinerek agirliklandirilir ve normal kayip fonksiyonuna

eklenir. Boylece 3.2 esitligi elde edilir.

A

W)= SIWI +2W)= ZY YW + & (32)
L

o bazen diizenleme orani olarak adlandirilir ve sinir agina eklenen ek bir hiper parame-
tredir. Temel olarak o modelin ne kadar diizenlenecegini belirlemektedir. Bir sonraki
adimda, yeni kayip fonksiyonunun gradyeni hasaplanir ve agirliklarin giincellenmesi icin

onceki agirliga eklenir. Yapilan hesaplama asagida esitlik 3.3’de verilmistir.

Waew = Woia — €(0Wpq + Vw L (Woia)) (3.3)
Esitlik 3.3 diizenlenerek
Waew = (1 —€a)Woiq — eVwZ Woia) (3.4)

3.4 denklemi elde edilir. Diizenlilestirme islemi ile yapilan en 6nemli degisiklik bir
diizenlilestirme terimi eklenerek kayip fonksiyonunun gradyeninden bagimsiz olarak
agirliklar her giincellendiginde agirliklarin biraz daha azaltilmasidir. Bdylece model

egitilirken daha bagarili sonuglar elde edilmektedir.

Oznitelik Vektorleri: Yiiz tanima sistemlerindeki temel amag yiiz goriintiisiinden bir-

takim benzersiz 0zellikler ¢ikartarak yiiz tanima iglemini gerceklestirmektir. GOriintiiden
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ozelliklerin ¢ikarilmasi ile ilgili pek ¢ok yontem bulunmaktadir. LBP, LDA vb. yon-
temler ornek olarak verilebilir. Ancak evrisimli sinir aglar1 ile derin 6grenme mimari-
lerinin gelismesi ile birlikte goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi konusunda 6nemli gelismeler
yasanmustir. Uzerinde calisilan yiiz tanima sisteminde kullanilan ResNet modeli ile yiiz
goriintiileri islenerek 128 uzunluklu kisiye 6zgii vektorler elde edilmektedir. Bu vektorler
model egitilirken ayni kisiler icin birbirine yakin degerlere sahip iken, farkli kisiler i¢in
birbirine uzak degerlere sahiptir. Aym1 zamanda kisilerin birbirinden ayirt edici 6zellik-
lerini temsil etmektedir. Yine bu vektorler K-NN siniflandirict ve benzeri siniflandiricilar

ile simiflandirilarak kisi tanima yapilmaktadir. Uygulamada K-NN siniflandirici tercih

edilmistir.
0.097496084868908 0.045223236083984 -0.1281466782093 0.032084941864014
0.12529824674129 0.060309179127216 0.17521631717682 0.020976085215807
0.030809439718723 -0.01981477253139 0.10801389068365 -0.00052163278451189
S P L 0.036050599068403 0.065554238855839 0.0731306001544 -0.1318951100111

Glrls Gomntusu -0.097486883401871 0.1226262897253 -0.029626874253154 -0.0059557510539889
-0.0066401711665094 0.036750309169292 -0.15958009660244 0.043374512344599
-0.14131525158882 0.14114324748516 -0.031351584941149 -0.053343612700701
-0.048540540039539 -0.061901587992907 -0.15042643249035 0.078198105096817
-0.12567175924778 -0.10568545013666 -0.12728653848171 -0.076289616525173
-0.061418771743774 -0.074287034571171 -0.065365232527256 0.12369467318058
0.046741496771574 0.0061761881224811 0.14746543765068 0.056418422609568
-0.12113650143147 -0.21055991947651 0.0041091227903962 0.089727647602558
0.061606746166945 0.11345765739679 0.0: 195 -0.008584: 3
0.061989940702915 0.19372203946114 -0.086726233363152 -0.022388197481632
0.10904195904732 0.084853030741215 0.09463594853878 0.020696049556136
-0.019414527341723 0.0064811296761036 0.21180312335491 -0.050584398210049
0.15245945751667 -0.16582328081131 -0.035577941685915 -0.072376452386379
-0.12216668576002 -0.0072777755558491 -0.036901291459799 -0.034365277737379
0.083934605121613 -0.0597309693694 11 -0.070026844739914 -0.045013956725597
0.087945111095905 0.11478432267904 -0.089621491730213 -0.013955107890069
-0.021407851949334 0.14841195940971 0.078333757817745 -0.17898085713387
-0.018298890441656 0.049525424838066 0.13227833807468 -0.072600327432156
-0.011014151386917 -0.051016297191381 -0.14132921397686 0.0050511928275228
0.0093679334968328 -0.062812767922878 -0.13407498598099 -0.014829395338893
0.058139257133007 0.0048638740554452 -0.039491076022387 -0.043765489012003
-0.024210374802351 -0.11443792283535 0.071997955441475 -0.012062266469002
-0.057223934680223 0.014683869667351 0.05228154733777 0.012774495407939
0.023535015061498 -0.081752359867096 -0.031709920614958 0.069833360612392
-0.0098039731383324 0.037022035568953 0.11009479314089 0.11638788878918
0.020220354199409 0.12788131833076 0.18632389605045 -0.015336792916059
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Sekil 3.10. (a) Girig goriintiisii (b) ResNet-29 modeli ile elde edilen 128 uzunluklu
Oznitelik vektor ornegi

Sekil 3.10’da yiiz tanima modeli sonucu elde edilen kisiye 6zgii 128 uzunluklu 6znitelik
vektorleri 6rnegi verilmistir. Buradaki degerler her kisi i¢in birbirinden farkli, aym kisinin
farkli fotograflari i¢in ise birbirine yakin olacak sekilde iiretilmektedir. Model kisileri

ayirt edecek ozellikleri ¢ikarmay1 68renmektedir.

Uclii Kayip (Triplet Loss):  Yiiz tanimadan nesne algilamaya, konusma boliimii etiketleme-

den (Pos Tagger) NLP ile belge siniflandirmaya kadar bircok uygulama, cok smifli bir
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siniflandirma problemi olarak goriilmektedir. Tipik softmax tabanli derin sinir aginin,
cikt1 katmanindaki sinif sayis1 ¢ok yiiksek oldugunda basarisi diigsmektedir. Bu problemin
coziimiine yonelik olarak girig verisinden birtakim vektorler ¢ikarip yiiksek boyutlu vektor
uzayinda benzer verileri yakin bolgede, benzer olmayan verileri ise birbirinden uzak
noktaya yansitma yontemi Onerilmistir. Bu baglamda iiclii kayip (Triplet Loss) denen
kayip tiirii kullanilmaktadir. Uglii kayip derin 6grenme modeli ile elde edilen ¢iktinin ayni
giris Ornekleri i¢in birbirine yakin, farkli giris 6rnekleri icin birbirinden uzak olmasini

saglayan bir kayip tiirtidiir.

Uclii kayip fonksiyonunun altinda yatan temel mantik, bir referans goriintii alinarak,
referans goriintiiniin negatif 6rneklere yani referans goriintii disindaki tiim goriintiilere
uzak, pozitif drneklere yani referans ile ayn1 goriintiilere yakin olmasini saglamaktir. Sekil
3.11’de bu duruma 6rnek gosterilmistir. Yiiz tantma modeli egitilirken bir referans yiiz
goriintiisii alinir, referans yiiz goriintiisii ile ayn1 ornekler birbirine yaklastirilacak ve farkli

kisiler birbirinden uzaklastirilacak sekilde model egitilir.

v -R
Negatif Negatif

Pozitif

Re&@ e

Pozitif

Sekil 3.11. Uclii kay1p 6rnegi

Uclii kay1p su sekilde hesaplanmaktadir:

1. Referans giris goriintiisiinden 6znitelik vektorleri ¢ikarilir (a), iizerinde caligilan yiiz

tanima sisteminde 128 uzunluklu yiiz 6znitelik vektorleri elde edilmektedir.

2. Pozitif giris goriintiisii 6rneginden 6znitelik vektorleri ¢ikarilir (p) (Referans giris
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ornegi ile ayni simif/kisi)

. Negatif girig goriintiisii orneginden 6znitelik vektorleri ¢ikarilir (n) (Referans giris

orneginden farkli bir sinif/kisi)

. Referans 0rneginden elde edilen 0znitelik vektorii ile pozitif 6rnekten elde edilen
oznitelik vektoriintin 6klid uzakligi (Euclidean Distance) hesaplanir, d(a, p), ayn
zamanda referans 6rnekten elde edilen 6znitelik vektorii ile negatif 6rnekten elde
edilen 6znitelik vektoriiniin 6klid uzakligi hesaplanir, d(a, n). Ideal olarak ilk
mesafe yani d(a, p) olabildigince kiigiik, ikincisi d(a, n) ise olabildigince bityiik

olmalidir.

. Uclii kay1p su sekilde hesaplanmaktadir:
N
Loss = Z}[Hﬁ“—fip 3=/ = A1 + e, (3.5)
i—
7, referans ¢ikt1 Oznitelik vektorii ifade eder
fip , pozitif ¢ikt1 6znitelik vektorii ifade eder
7, negatif ¢cikt1 6znitelik vektorii ifade eder
o, agin fi* - fip = f{" - f' = 0’a gore optimize etmeye ¢alisgmamasini saglamak igin
kullanilan bir sabittir.

[...]+, maksimuma esittir: max(0, toplam)

Siyam Ag: (Siamese Network) Siyam agi, iki giris arasinda nasil ayrim yapilacagini

Ogrenen bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Hangi goriintiilerin benzer hangilerinin olmadigini

O0grenmelerini saglamaktadir. Yiiz goriintiileri icin ayn1 kisiye ait goriintiilerin benzerligini,

farkl kisiler icin ise benzer olmadiklarinit 6grenmektedir. Siyam aglari, her biri aym

parametre ve agirliklara sahip iki 6zdes sinir agindan olusur. Ilk olarak, her ag giris olarak

iki giris goriintiisiinden birini alir. Ardindan, her bir agin son katmanlarinin ¢iktilari,

goriintiilerin ayn1 kimligi igerip icermedigini belirleyen bir ¢ikt1 elde edilir.

Yukarida Sekil 3.12°de verilen ornek, siyam agin kullanan giizel bir yiiz tanima 6rnegidir.

Ik agin girdisi bir dizi evrisim ve drnekleme katmanindan gegirilir, ardindan elde edilen
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f(x®)

128
f(x(z))

Sekil 3.12. Siyam agi ile iiretilen 128 uzunluklu 6znitelik vektor 6rnekleri

cikti tam bagimli katmandan gegirilerek 6znitelik vektorleri elde edilmektedir. Son vektor
fx(D)y, x(D) giris goriintii 6rneginin 6znitelik vektoriinii temsil etmektedir. Daha sonra,

2)

x( girdisi birinci ag ile tamamen ayni olan ikinci agdan gegirilerek x2 girig goriintii

ornegi icin de f(x(?)) dznitelik vektorii elde edilir.

F(xM) ve f(x?)) arasindaki mesafe hesaplanir bunun igin genellikle Oklid uzaklig:
tercih edilir. Elde edilen sonug belirlenen bir esik degerinden biiyiikse iki goriintii ayni,
esik degerinden kiiciikse iki goriintii farklidir sonucuna varilir. Hesaplamalar esitlik 3.6’da
gosterilmisgtir.

a5 =T ) - ) (6)

FOW) = f®) |3 gk,

x( , x2 ayni kigiler ise,

x(1, x(2) farkli kisiler ise, || f(x(V) — £(x®) |13 biiyiik

K-NN Smiflandirici:  K-en yakin komsuluk siniflandiricr ile ilgili detayli bilgi boliim
2.11.1°de verilmigtir. Egitilen ResNet-29 modeli ile her yiiz goriintiisii ile ilgili 128 uzun-

luklu 6znitelik vektorleri elde edilmektedir. Elde edilen bu vektorler K-NN siniflandirici ile
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siniflandirilarak bir veritabani olusturulmaktadir. Veritabani kigilerin farkli fotograflarin-
dan elde edilmis 6znitelik vektorlerinin K-NN siniflandirici ile simiflandirilmis 6rnek-
lerinden olugmaktadir. Yiiz tanima yapilmak istendiginde ResNe-29 modeli ile giris
goriintiisiinden Oznitelik vektorii ¢cikarilmaktadir. Daha sonra secilen degerine gore
ornegin k degerinin 3 oldugu varsayilirsa, taninacak goriintiiden elde edilen 6znitelik
vektorii veritabaninda kayith orneklerle kiyaslanarak en yakin uzaklia sahip 3 6rnek
bulunmaktadir. Bulunan 3 6rnekten en fazla 6rnek iceren sinif ile eglestirilerek yiiz tanima
yapilmaktadir. Burada 3 degerine gore bir oylama yapilmaktadir. Ornegin en yakin 3
ornekten 2 tanesi a kisisine, 1 tanesi ise b kisisine ait olsun. Bu durumda yeni kisi a kisisi

ile eslestirilecektir.
3.2. Canh - Cansiz Yiiz Tespiti

Yiiz tanima sistemlerinde son yillarda derin 6grenme yontemlerindeki gelismelerle birlikte
onemli ilerlemeler olmustur. Pek ¢ok farkli alanda yiiz tanima sistemleri kullanilmaya
baglanmustir. Ornegin suclularin tespit ve takibinde, personel giris kontrol sistemlerinde
personel takibi, mobil cihazlarda vb. sistemlerde siklikla kullanilmaktadir. Yiiz tanima
sistemlerinin bagarili olmasinin yaninda 6nlem alinmasi gereken ciddi birtakim ataklar bu-
lunmaktadir. Ornegin bir cep telefonuna yiiz tanima sistemi ile giris yapildig1 diisiiniiliirse
telefonun ait oldugu kisinin fotograf, video, maske vb. yontemlerle telefon kilidi acilabilir
ve kisinin kisisel bilgilerinin ¢alinmasi basta olmak iizere kisi pek ¢ok sikintiya maruz
kalabilir. Bu gibi tehditler goz 6niine alindiinda yiiz tanima sistemi tarafindan analiz
edilen goriintiiniin gercek bir kisiye mi ait oldugu yoksa bir fotograf, video veya maske mi
oldugunun tespit edilmesi giivenlik acisindan ciddi 6nem teskil etmektedir. Yani kisinin

canli m1 yoksa cansiz m1 oldugunun tespiti ¢ok 6nemli bir hal almaktadir.

Yiiz tanima sistemlerini aldatmak icin farkli yontemler mevcuttur. Sekil 3.13’te bu

yontemler gosterilmistir.
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Yuz Sahteciligi

(Face Spoofing)
[
I I I
2D 3D

— T — B
I
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(Photo Attack) (Video Attack) (Mask Attack)

Sekil 3.13. Yiiz tanima sistemi saldir1 6rnekleri

Baski atag: (Print attack) :  Yiiz tanima sistemini aldatmak i¢in kisilerin fotograflart
kullanilmaktadir. Goriintii bir yazicidan ¢ikti alinir kameraya gosterilerek sistem aldatilir.
Giintimiizde 6zellikle sosyal medya vb. paylasim platformlarin yaygin kullanilmasi
sonucu kisilerin yiiz goriintiilerine kolaylikla ulagilabilir bu nedenle yaygin bir saldir1

turidiir.

Video atag (Video Attack/Replay Attack): Kisilerin video goriintiilerini kullanarak
yiiz tanima sistemlerinin aldatildig1 bir atak tiiriidiir. Bu yaklagim kisilerin fotograflarim
kameraya tutmaya gore davranis ve yiiz hareketlerinin daha dogal goriinmesini sagla-
maktadir. Agiz, goz veya bas hareketleri analiz edilerek goriintiilerin kullanildig1 baski
ataklar1 6nlenebilir ancak video goriintiilerinde agi1z hareketi, goz kirpma, bagi hareket
ettirme gibi durumlar1 da igerdiginden yiiz tanima sistemlerini aldatmak i¢in etkili bir
yontemdir. Tablet veya akilli telefonlar kullanilarak kolaylikla gerceklestirilebilen bir atak

turidiir.
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3D Maske Atagi (3D Mask Attack): Kisilerin yiiz maskesi kullanilarak gergeklestirilen
bir atak tiiriidiir. Yiiz videosu oynatmaya gore daha onlem alinmasi daha zor bir saldiridir.
Dogal yiiz hareketlerine ek olarak derinlik sensorleri gibi bazi ek giivenlik araclarini
aldatmak icin de kullanilan bir yontemdir. Normal yiiz maskeleri veya kagit ¢ikt1 maskeleri

bu saldir tiriinde kullanilabilir.

Yiiz Tammma Sistemlerine Saldirilara Karsi1 Kullamilan Giivenlik Yontemleri: Yiiz
tanima sistemleri normal kosullar g6z Oniine alindiginda 6zellikle derin 6grenme yon-
temleriyle birlikte cok basarili sonuglar tiretmektedir ancak bu sistemler bazi yontemlerle
kolaylikla yaniltilabildigi icin saldiriya aciktir. Bu nedenle, giivenli bir yiiz tanima sistemi
tasarlamak icin, yiiz tanima sistemlerini aldatmaya yonelik saldirilara 6nlemler alinmasi
gerekmektedir. Yiiz tamima sistemlerinin giivenligini arttirmak ve bu sistemleri saldirilara
kars1 direncli hale getirmek i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler su sekilde

siralanabilir:

Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern): Yerel ikili 6riintiiler (LBP), goriintii pik-
sellerini komgularina gore esikleyerek, goriintii doku 6zelliklerini analiz ederek yiiz tanima
sistemlerine kargi saldirilara onlem alinmasini saglayan bir tekniktir. Goriintii n X n kiigiik
parcalara boliiniir, yerel ikili desen (LBP), goriintii piksellerini komsularina gore esikley-

erek, doku goriintii analizinin yapildig1 yiiz tanima saldirilarin1 6nleme teknigidir.

Bir goriintii n x n’lik bir pencere ile taranmir. Kullanilan n X n pencerenin kargilik geldigi
pikseller pencerenin merkez konumundaki degerle kiyaslanir ve eger komsu piksel merkez-
den biiyiikse 1, kiiciikse 0 degeri o komsu piksele atanir. Bu islem tiim goriintii boyunca
uygulanir. Sonug olarak LBP histogramlar elde edilir ve siniflandirma teknikleri kul-
lanilarak goriintiiniin sahte bir kisiye mi yoksa gercek bir kisiye mi ait oldugu tespit

edilir.

Derin Ogrenme Tabanh Teknikler - Evrisimli Sinir Aglari: Evrisimli sinir aglar
yiiz tanimada kullanilmasinin yaninda yiiz tanima sistemleri aldatan yontemlere kars1 da

kullanilabilmektedir. Kamera karsisindaki kisi gercek bir kisi mi yoksa kisinin video,
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fotograf vb. goriintiileri mi gosteriliyor bunun tespiti “Kisi gercek — Onayland1” veya
“Kisi sahte — Onaylanmad1” seklinde ikili bir stniflandirma problemi olarak ele alinabilir.
Ancak bu problemin ¢oziimiinde evrisimli sinir aglarinin gérecegi veya anlayacagi belirli
ayirt edici 6zellikler yoktur. Buradaki temel ilke kigilerin anlik olarak ¢ekilmis canli
fotograflariyla, telefon, tablet, bilgisayar vb. araclardan elde edilen fotograflar1 kullanarak
insan goziiniin algilayamadigi ayirt edici 6zellikleri algilamasidir. Telefon, tablet, bil-
gisayar vb. cihazlardaki veya yiiz goriintii ¢ciktis1 fotograflart normal kamera karsisindaki
kisinin goriintiisiine gére daha belirsiz, bulanik veya bozulmusg olabilir. Bu farkliliklar
ESA ile tespit edilerek karar verilebilir. Ancak kullanilan cihaz 6zelligi, cevresel kogullar
gibi faktorler sonuclar etkilemektedir. ESA ile sonug alinabilir ancak agir1 uyum gosterme
probleminin olmast muhtemeldir. Ger¢ek kosullarda yiiz tanima sisteminin aldatilmasini

onlemek performans konusunda daha etkin tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Aktif Flas (Active Flash) Tekni@i: Yiizdeki 151k yansimalarini kullanarak yiiz tanima
sistemlerini aldatan yontemlere karg1 dnlemlerin alindig1 etkili bir tekniktir. Buradaki fikir,
cthaz ekranini ek bir 151k kaynag: olarak kullanarak 151k ortamini deg8istirmektir. Ekram

kaplayan beyaz alan, yiizde uygun yansima {iretir.

Gergek

Sekil 3.14. Aktif flag teknigi ornegi

Sekil 3.14’te aktif flag teknigi ile ilgili ornek gosterilmistir. Gergek yiizler, yiizeylerindeki
farkliliklar nedeniyle sahte olanlardan ayirt edilmektedir. Canli yiiz 6rnekleri daha belirgin

iken cansiz yiiz orneklerindeki ayrintilar ve belirginlik daha azdir. Aktif flag teknig8i
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canl ve cansiz kisiler i¢in yiiz 6zelliklerini ayirmaya ve siniflandirmaya yardimci olmak-

tadur.

3D Derinlik Kamerasi: Yiiz tanima sistemlerini aldatmak i¢in kullanilan yontemlere
kars1 kullanilan en giivenli yontemlerden biridir. Canl1 ve cansiz yiiz tespiti i¢in 3D kamera
kullanilmaktadir. Canli bir insan yiizii derinlige sahiptir bu nedenle canli - cansiz yliz
tespiti ve saldirilara kars1 dnlem almada yiiksek dogruluk saglamaktadir. Telefon, tablet,
bilgisayar, vesikalik fotograf veya yiiz fotograf ¢iktilar diiz bir yiizeye sahip olacaklarin-
dan 3D derinlik kamerasi tarafindan diiz yiizeyleri kolaylikla algilanabilmekte ve gerekli
onlem alinabilmektedir. Akill1 telefonlar veya kameralar derinlik sensérleriyle derinligi
algilayabilmektedir bu da bu yontemin uygulanabilirligini arttirmaktadir. 3D derinlik
kameralarinin maliyetinin fazla olmasi bu yontemin en 6nemli dezavantajlarindan biridir
ancak giivenlik ve basariminin yiiksek olmasi bu yontemi 6n plana ¢ikarmaktadir. Tez
konusu derin 6grenme tabanl yiiz tanima sisteminde giivenligin saglanmasi ve sistemin
aldatic1 yontemlere karsi ¢6ziim iiretmesi i¢in 3D derinlik kamerasi ile algilanan derinlik

bilgisi kullanilmagtir.

Goz Kirpma Tespiti (Eye Blink Detection): Bir insan normal sartlarda dakikada or-
talama 15 ila 30 kez gz kirpmaktadir. Goz kirpma sirasinda gozler yaklagik 250 ms
kapali kalmaktadir. Modern kameralar, saniyede 30 kare yani 50 ms gibi ¢ok daha
kiiciik araliklarla videolar1 kaydedebilmektedir. Boylece dogal géz kirpma hareketi analiz
edilerek canli yiiz goriintiisii ve sahte yani cansiz yiiz goriintiisii arasindaki fark tespit
edilebilmektedir. Ciinkii kameranin karsisindaki kisi canli bir kisi ise géz kirpma hareketi
analiz edilerek kisinin canli oldugu tespit edilebilir ve yiiz tanima sisteminin vesikalik
fotograf, telefon veya tablet yiiz goriintiisii, yiiz ¢iktist gibi 6rneklerle sistemin aldatilmasi
onlenebilir. Ancak video goriintiilerinin kullanilmasi bu teknigin zayif noktalarindan

biridir ¢iinkil video goriintiileri kisinin goz kirpma hareketini icerebilmektedir.
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Canh - Cansiz Yiiz Tespiti Icin Kullanilan Yontem: Tez kapsaminda ise iizerinde
calisilan yiiz tanima sistemini daha giivenli hale getirmek icin hem 3D derinlik kamerasi
ile derinlik analizi hem de g6z kirpma tespiti yontemi birlikte kullanilmigtir. Boylece 2

boyutlu, 3 boyutlu pek cok saldirt yontemine kars1 etkili bir sistem gelistirilmistir.

Bagla: Analiz
Ediliyor

Yuz Tespiti

Yiiz bolgesi kisa Hayir

kenar = 120 px

3D: Kigi
Onaylanmad:

Yiz
Bolgesini
Secme
—
————
YUz Agisi ?eoszprfé%:?dai 3D‘ Kisi
Tespiti mi? Onaylandi

1

-20% Yiz Agisi < 20°

Goz Kirpma
Tespiti

Evet

Evet J
Derinlik
Analizi

2D: Kisi
Onaylanmad:

Sekil 3.15. Canli - Cansiz Yiiz Tespiti Akis Diyagrami
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Sekil 3.15°te canli - cansiz yiiz tespiti i¢in kullanilan yontemin akis diyagrami goster-
ilmistir. Oncelikle derinlik kamerasindan alan goriintii lizerinde yiiz tespiti yapilmak-
tadir. Yiiz tespiti yapildiktan sonra tespit edilen yiiz boyutlarinin kisa olan1 120 pikselden
kiiciikse islem yapilmamakta ve sistem analize yeniden baglamaktadir. Yiiz bolgesi kisa
kenar1 120 pikselden bilyiik ise tespit edilen koordinatlara gore yiiz bolgesi se¢ilmektedir.
Yiiz bolgesi secildikten sonra derinlik bilgisinin karsilik geldigi koordinatlar ile derinlik
kamerasindan elde edilen RGB goriintiiniin piksellerinin karsilik geldigi koordinatlar
ortismemektedir. Bu nedenle derinlik bilgisi ile karsilik geldigi piksel koordinatlarinin
eslestirilmesi icin hizalama islemi uygulanmaktadir. Derinlik analizi icin kisinin kameraya
diiz bakmasi istenmektedir ¢iinkii en iyi derinlik bilgisi kisi kameraya dogrudan baktiginda
alinmaktadir. Bu nedenle evrigimli sinir aglar1 kullanilarak kisinin kameraya gore yiiz acis1
tespit edilmektedir. Yiiz acis1 -20 ile 20 derece arasinda ise derinlik analizi yapilmaktadir.
Derinlik analizi sonucunda yiiziin 3 boyutlu olup olmadig: kararlastirilmaktadir. Sistem
derinlik algilamazsa alinan goriintiiniin 2 boyutlu olduguna karar vererek kisiyi onaylama-
maktadir. Eger derinlik algilanirsa sonrasinda goz kirpma tespiti yapilmakta ve géz kirpma
tespit edilirse sistem yiiziin canli bir yiiz olduguna karar vermekte ve kisiyi onaylamaktadir.

Goz kirpma tespit edilmezse derinlik algilansa bile kisi onaylanmamaktadir.

0
100 -
200 4
y
300 4
400 4 X
Z
0 200 400 600

Sekil 3.16. Yiiz tespiti yapilarak yiiz bolgesi se¢ilmis ve derinlik bilgisi ile RGB piksel
koordinatlart eglestirilerek hizalanmig 3 boyutlu (3D) yiiz goriintiisii
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3D Derinlik Kamerasi ile Derinlik Analizi: Derinlik analizi icin Sekil 3.16°da goster-
ildigi gibi yiiz bolgesi tespit edilip se¢ilmis ve hizalama islemi uygulanmis yiiz goriin-
tiistiniin x, y ve f; ile temsil edilen 6zellik matrisi ¢ikarilmaktadir. x, x yoniindeki piksel
degerlerini y, y yoniindeki piksel degerlerini f; ise x ve y koordinatlarina karsilik gelen
derinlik bilgisini temsil etmektedir. Derinlik ise yiiz bolgesinde bir noktanin kameraya
uzakligini temsil etmektedir. Birimi metre (m) ile temsil edilmektedir. Yiiz bolgesinin
derinlik bilgisini de icerek 3 boyutlu 6zellik matrisi ¢ikarildiktan sonra derinlik bilgisinin
x ve y noktalarindaki degisimi analiz edilmektedir. Bunun i¢in z derinlik bilgisinin 3.7’de
gosterildigi gibi her nokta i¢in x ve y koordinatlarina gore tiirevi hesaplanmistir. z derinlik

bilgisinin her nokta i¢in x ve y koordinatlarina gore tiirevi :

af,.  df..
Vf(z) = a—];eﬁa—];ey (3.7)

Derinlik bilgisinin tiirev hesaplandiktan sonra ise Esitlik 3.8 ve Esitlik 3.9’da gosterildigi

gibi her bir nokta i¢in genlik ve a¢1 hesaplanmigtir:

Genlik = |Vf | = Va?+b? (3.8)
b

Agi=tan" (-) 3.9
a

a, z derinlik bilgisinin x’e gore tiirevi

b, z derinlik bilgisinin y’ye gore tiirevi

Hesaplanan genlik ve a¢1 degerlerinin histogramlar: ¢ikarilmigtir. Sekil 3.17°de solda 2
boyutlu yiiz 6rnekleri, ortada ve sagda bu goriintiiden elde edilmis z derinlik bilgisinin x
ve y koordinatlarina gore tiirevinin genlik ve a¢1 histogramlari verilmistir. 2 boyutlu goriin-
tiiller icin beklendigi gibi genlik histogramlar sifir ve etrafinda toplanmigtir. Sekil 3.18°de
ise solda 3 boyutlu yiiz 6rnekleri, ortada ve sagda ise bu goriintiiden elde edilmis z derinlik
bilgisinin x ve y koordinatlarina gore tiirevinin genlik ve ac1 histogramlar1 verilmistir. 3

boyutlu goriintiiler icin beklendigi gibi genlik histogramlari farklilik gostermektedir.
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Genlik Histogrami Ag1 Histogrami
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Sekil 3.17. 2 boyutlu (2D) yiiz 6rnekleri, z derinlik degerlerinin gradyen genlik ve ag1
histogramlar1

Genlik Histogrami Ac1 Histogrami
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Sekil 3.18. 3 boyutlu (3D) yiiz 6rnekleri, z derinlik degerlerinin gradyen genlik ve ag1
histogramlari
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Son adimda ise elde edilen genlik ve a¢1 histogramlarinin ortalama (mean), ortanca
(median) ve standart sapma gibi istatistiksel analizleri yapilmistir. Sekil 3.19°da Intel
Realsense D435 derinlik kamerasindan alinan 2 boyutlu 50 6rnegin ve 3 boyutlu 50
ornegin derinlik bilgilerinin tiirevlerinin genlik ve a¢1 histogramlarindan elde edilen
ortalama, ortanca ve standart sapma degerleri gosterilmistir. Yapilan analizler sonucunda
ortanca esik degeri 0,3 olarak secildiginde sistemin canli ve cansiz yiizleri ayirt etmede
cok basarili oldugu goriilmiistiir. Hesaplanan ortanca degeri 0,3’ten biiyiik ise kisi canli,

0,3’ten kiigiik ise kisinin cansiz olarak kabul edilmektedir.

Ortalama (mean) Ortanca (Median) Standart Sapma (Std)
5 s 0.6
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I A ileformnnmnean 00
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
2D
3D
Ortalama (Mean) Ortanca (Median) Standart Sapma (Std)
_ ° 0.02
G 017 ¢ ° 124
€ 0. % A o B ’
38 0ofe Poatle o, N %% | oo 10{ o o
9 201 ) ..'Q‘..\ W.’- .u..bo
£ -0.02 08 % ° # %’

T T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Sekil 3.19. 3D yiiz goriintiileri derinlik bilgisi gradyen genlik ve ac1 histogramlarinin
ortalama, ortanca, standart sapma analiz grafigi

3D derinlik bilgisi kullanarak canlilik tespitinin yapilmasi yiiz tanima sistemlerin aldatil-
masina yol acan hemen hemen tiim yontemler i¢in basarili sonu¢ vermektedir. Ancak
bir kisinin yiiz goriintiisiiniin yazicidan ¢iktisi alinip bu goriintii kivrildiginda bir de-
rinlik olusturulabilmekte ve derinlik kamerasi ile analiz edildiginde derinlik algilandig
icin sistem yaniltilabilmektedir. Bu nedenle ¢ok basarili bir giivenli yiiz tanima sistemi
gelistirmek i¢in derinlik analizine ek olarak goz kirpma tespiti yontemi kullanilmastir.
Kamera kargisina gecen kisinin derinlik bilgisi algilanirsa ek olarak gz kirpma analizi
yapilmakta ve kisinin canli olup olmadiginin karari verilmektedir. Kamera 3D derinlik
bilgisi algilamadiginda ise kisinin canli olmadig1 basarili bir sekilde tespit edilmektedir.

Bu durumda g6z kirpma analizine ihtiya¢ duyulmamaktadir.
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3D Derinlik Kamerasi - Intel Realsense D435: 3D derinlik analizi icin Intel Realsense
D435 kamera tercih edilmistir. Yapilan arastirmalar sonucu kameranin derinlik algilamada
bagarili olmas ve etki mesafesinin uzun olmas: dikkat cekmistir. Bu nedenle kameranin
gelistirilen sistem i¢in uygun oldugu sonucuna varilmigtir.

UsSB 3.0
Kapagi

N \7 AUX Kapag!
N

Cam Lens Maske  Aliminyum D430  RGB Sogutucu PCB ve Bilesenleri  Aluminyum
On Kilif Modulii Arka Kilif

Sekil 3.20. Intel realsense D435 3D derinlik kameras1

Cizelge 3.1. Intel realsense D435 kamera 6zellikleri

Ozellikler Aciklama

Kullanim Ortami I¢ ortamlarda veya dis ortamlarda kullanilabilmektedir.

Maksimum Aralik Yaklagik 10 metre. Dogruluk, kalibrasyon, 1s1k vb. kosullara baglidir.
Derinlik Teknolojisi Active IR Stereo

Derinlik Goriis Alan1 (Depth Field of View, FOV) | 86° x 57° (£3°)

Minimum Derinlik Mesafesi (Min-z) 0,105 m

Derinlik Coziintirliigi 1280 x 720’e kadar

Derinlik kare hiz1 90 fps’e kadar

RGB Sensor Coziiniirlugii 1920 x 1080

RGB Sensér FOV (H x V x D) 69,4° x 42,5° x 77° (+ 3°)

RGB kare hiz1 30 fps

Kamera Modiilii Intel RealSense Module D430 + RGB Camera
Goriintii Islemci Karti Intel RealSense Vision Processor D4

Uzunluk x Derinlik x Yiikseklik 90 mm x 25 mm X 25 mm
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Goz Kirpma ile Canh — Cansiz Yiiz Tespiti: Goz kirpma ile canlilik tespiti i¢in goz
hareketleri analiz edilmektedir. Kiginin gdz acik kapamasi analiz edilerek kisinin canli
bir kisi olduguna karar verilmektedir. Go6z hareketlerini analiz etmek i¢in 6ncelikle
gozlerin karakteristik noktalar1 (eye landmarks) tespit edilmektedir. Her bir g6z, goziin
sol kogesinden baglayarak 6 tane (x, y) koordinatiyla temsil edilmektedir. Asagida Sekil
3.21 tizerinde goz karakteristik nokta tespiti ve goz genislik, yliksekliginin hesaplanmasi

adimlarinda bu noktalar gosterilmistir.

e 3
Yiiz Tespiti Yuz karakteristik Goz Karakteristik Goz Genislik ve
Nokta Tespiti Nokta Tespiti Yiksekliginin
Hesaplanmasi
"‘.'l\'f'\!“'l'n,!h it
(i o2 = pell + llps = pl
<l i S T i
it il Hl"" l\‘\’ P1— Pa
Goz kapama say1st: EAR <023 EAR ( Goz en boy
Onceki EAR > 0.23 S Ee
Anlik EAR < 0.23

Sekil 3.21. Goz kirpma analizi islem adimlart

Goz kirpma analizi islem adimlar1 Sekil 3.21°de gosterilmistir. Oncelikle kisinin giris
goriintiisii alinarak yiiz tespiti yapilmaktadir. Yiiz tespiti yapildiktan sonra derin 68renme
kullanilarak ylizdeki karakteristik noktalar1 olarak kabul edilen yiiz karakteristik noktalari
tespit edilmektedir. Bu yiiz karakteristik noktalar1 gbz, agiz, burun ve yiiz genel hatlarini
tanimlamaktadir. Ardindan goz karakteristik noktalar: tespit edilmekte ve bu noktalar
kullanilarak goziin en boy orani (Eye Aspect Ratio, EAR) hesaplanmaktadir. EAR i¢in
esik degeri olarak belirlenmektedir. Boylece kisinin gozii kapandiginda EAR degeri esik

degerinden kiiciik olacaktir. Boylece goz kirpma tespit edilerek kisinin canlilik tespiti
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yapilabilmektedir.

G0z en-boy orant (EAR) su sekilde hesaplanmaktadir:

pAr — lP2=pel+1lps—ps|
2| pr—pall

(3.10)

Burada pl, ..., p6 2 boyutlu goz karakteristik noktalaridir. Denklemde pay, dikey g6z nok-
talar1 arasindaki mesafeyi hesaplarken payda ise yatay goz noktalar1 arasindaki mesafeyi
hesaplamaktadir. Burada dikey karakteristik noktalar1 2 tane oldugundan payda 2 ile
carpilarak agirliklandirlmaktadir. G6z en-boy orani1 goz acikken yaklagik olarak sabittir
ancak goz kirpildiginda goziin en-boy orani sifira diismektedir. Denklem 3.10 kullanilarak
goriintii isleme vb. tekniklerin kullanilmasina gerek kalmadan g6z karakteristik nokta-
larinin uzaklik oranina gore kisilerin goz kirpip kirpmadig1 anlasilabilmektedir. Boylece
g6z kirpma algilanarak canlilik analizi yapilabilmekte ve yiiz tanima sisteminin aldatil-

masinin oniine gec¢ilebilmektedir.

0,25

0,2

0,15

0,1

0,05 & : 1 L : L : 1 1 L L 1 -
Pencere (Frame) Sayisi

Go6z En Boy Orani (EAR)

Sekil 3.22. Sol iist: Goz agikken goz karakteristik noktalarinin gorsellestirmesi, Sag tist:
Goz kapaliyken goziin karakteristik noktalari, Alt: Goz en-boy orani, gbz en-boy
oranindaki diisiis bir gbz kirpmay1 gosterir.

Sekil 3.22’de T. Soukupova ve J. Cech (2016) tarafindan yayinlanan makaleden alinan
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gorselde goziin kapali ve acik olmasi durumunda g6z karakteristik noktalarinin gorsellestir-
ilmesi verilmigtir. Sol iistteki gorselde tamamen agik bir gbz 6rnegi bulunmaktadir. Bu-
radaki goz en-boy orani biiyiik ve yaklagik olarak sabit bir degere sahiptir. Bununla
birlikte kisi goz kirptiginda sag iistteki gibi gz en — boy orani1 birden azalmakta ve sifira
yaklagsmaktadir. Alttaki sekilde bir video goriintiisii i¢in belirli zaman aralifinda goz
en boy oraninin grafigi gosterilmistir. Grafikten de goriildiigii gibi goz agikken en boy
orani sabittir ve goz kapaliyken aniden sifira diismektedir. Buradan g6z kirpmanin oldugu
anlagilmaktadir. G6z kirpmanin tespit edilmesi vesikalik fotograf, yiiz goriintii ¢iktisi,
tablet, telefon veya bilgisayar goriintiileri icin sahte yani cansiz yiizlerin tespiti icin basarili
olmaktadir ancak video goriintiileri kullanildiginda gz kirpma analizi canli-cansiz yiiz
tespiti icin basarisiz olmaktadir. Bu nedenle iizerinde ¢alisilan yiiz tanima sisteminin
saldirilara kars1 daha giivenli hale getirilmesi icin oncelikle 3D derinlik kamerasi ile
derinlik analizi yapilmakta ve eger derinlik algilanirsa goz kirpma analizi de yapilarak
sistemin hemen hemen her saldiri i¢in aldatilmasinin 6niine gecilmektedir. Derinlik analizi
ile normal fotograf veya video goriintiilerinin sahte oldugu anlagilabilmektedir ancak yiiz
fotograf ¢iktis1 alinarak derinlik verilebilmektedir. Bu aldatma yontemini engellemek icin

de g6z kirpma analizi yapilmaktadir.
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4. BULGULAR

Tez konusu ““3 boyutlu derinlik kamerasi ile derin 6grenme tabanli giivenli yiiz tamima”
adli calismada ResNet-29 Evrigimli sinir ag1 modeli kullanilarak derin 6grenme tabanli
bir yiiz tanima sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde yiiz tanima icin ¢cok bagaril
sonuglar elde edilmesinin yaninda 3D derinlik kameras1 ve goz kirpma tespiti ile yiiz
tanima sistemlerini tehdit eden yontemlere karsi da basar1 saglanmisgtir. Boylece kamera
karsisindaki kisinin canli bir kisi mi yoksa cansiz mi1 oldugu tespit edilerek giivenli yiiz

tanima yapilmigtir.

4.1. Yiz Tespiti Analiz Sonuclar

Yiiz tespiti i¢in 6 farkli yontem iizerinde ¢alisilmis ve sonuglart analiz edilmistir. Bu
yontemler su sekildedir:
* OpenCV Haar Cascade (Viola Jones)
* OpenCV LBP
Dlib Convolutional Neural Network (CNN)
Dlib HOG

* OpenCV Deep Learning

* OpenCV MTCNN
Cizelge 4.1°de yiiz tespit modellerinin 475 adet gorsel lizerindeki analiz sonuglar1 ver-
ilmigtir. Burada derin 6grenme tabanli Dlib CNN ve Dlib HOG modellerinin basarim
acisindan On plana ¢iktig1 goriilmektedir. Modeller GPU iizerinde ¢alistirtlmistir. HOG
yontemi kameraya dogrudan bakilan goriintiilerde ¢ok basarili calismaktadir ancak yiiz
acis1 kameraya gore degismeye bagladiginda tespit bagarimi diismektedir. Ancak Dlib
CNN modeli ¢ok farkli agilardan 6rnegin yiiz a¢is1 kameraya gore 90 derece bile olsa
tespit yapabilmektedir. GPU ya sahip cihazlar kullanildiginda hem farkl agilardan yiizleri
kolaylikla tespit edebilmesi, hem 151k, giiriiltii vb. etkilerden etkilenmemesi hem de hiz
itibariyle Dlib CNN modeli 6n plana ¢ikmaktadir. Hem DIlib HOG hem de Dlib CNN mod-
elleri yiiz olmayan goriintiilerde yiiz olmadi8ini basaril1 bir sekilde tespit edebilmektedirler.

OpenCV LBP modeli GPU iizerinde hiz acisindan en iyi performans: vermektedir.
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Cizelge 4.1. Yiiz tespit algoritmalari analizi: GPU {iizerinde

Ortalama
Yontem TP | FP | TN | FN |  LesPit Basarim
Siiresi (Accuracy)
(ms)
OpenCV Haar Cascade (Viola 465 | 13 | 92 | 12 525 0.9570
Jones)
OpenCV LBP 426 | 32 | 85 | 41 17,1 0,8750
Dlib Convolutional Neural Net-
work (CNN) 4751 4 | 97 | O 47,2 0,9931
Dlib HOG 4751 2 | 98 | O 90,7 0,9965
OpenCV Deep Learning 4751 5 197 | O 74,4 0,9913
OpenCV MTCNN 4711 6 | 95 | 4 479,8 0,9826

4.2. Yiiz Tammma Analiz Sonuclari

Yiiz tanima i¢in 4 farkl yontem lizerinde ¢alisma yapildi ve sonuclari analiz edildi. Bu
yontemler su sekildedir:

* M1:OpenCV Eigenfaces

* M2:OpenCV Fisherfaces

* M3:0penCV LBPH

e M4:Dlib DNN +K-NN :Resnet-29 Model
Yiiz tanima sonuglarinin analizi icin Sekil 4.1°de gosterildigi gibi GeorgiaTech veriseti >
kullanilmugtir.
GeorgiaTech Universitesinin hazirlamis oldugu veri setinde model egitiminde 50 kisiye
ait ortalama 14 fotograf, test veri setinde 50 kisinin birer fotografi kullanildi. Gorsellere
kirpma ve hizalama (aligning) islemi uygulanarak boyutlar1 350 x 320 seklinde esit olarak
Olceklendirildi.

3hitp : | /www.ane fian.com/research/ face_reco.htm, 2021
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Sekil 4.1. GeorgiaTech yiiz tanima veriseti

ResNet-29 Modeli Smif ici Stmf Disi Oklid Uzakhk Analizi:
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Kisiler

Sekil 4.2. GeorgiaTech yiiz tanima veriseti sinif i¢i sinif digt 6klid uzaklik analizi

Sekil 4.2°de ResNet-29 modelinin sinif i¢i ve sinif digt Oklid uzaklik analiz grafigi ver-

ilmigtir. Burada kirmiz1 noktalar sinif i¢i mavi noktalar ise sinif dis1 uzaklik ortalamalarim
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temsil etmektedir. ResNet-29 modeli ile 128 uzunluklu yiiz 6znitelik vektorleri iiretilmek-
tedir. Siif i¢i uzaklik ortalamasi ise ayni kisinin farkl yiiz fotograflarindan iiretilmis
Oznitelik vektorlerinin birbirlerine uzakliklarinin ortalamasini temsil etmektedir. Sinif dig1
uzaklik ortalamasi bir kisinin farkl fotograflarindan elde edilmis 6znitelik vektorlerinin
ortalamalarinin, diger kisilerin ortalama 6znitelik vektorlerine uzakligini ifade etmektedir.
Sekilde de goriildiigii gibi kirmiz1 ve mavi noktalar birbirinden net bir sekilde ayrigmistr.
Yani ResNet-29 modelinin farkl kisiler icin iirettigi 6znitelik vektorleri birbirinden net
bir sekilde ayrigmaktadir. Bu da sistemin yiizleri ¢cok basarili bir sekilde taniyacagini
gostermektedir. Bir diger 6nemli nokta ise yiiz tanima sisteminde yiiz tanima yapilip
yapilmayacagina karar vermek i¢in bir esik degerinin belirlenmesidir. Sekilde lizerinde
calisilan veri kiimesi icin esik degeri 0,463 olarak belirlenmistir. Bu esik degeri sinif i¢i
ve sinif dig1 uzaklik ortalamalarinin tam orta noktasina denk gelmektedir. Yiiz tanima
sisteminde veriye gore simf ici simif dis1 uzaklik analizi yapilarak yiiz tanima yapilacak
esik degeri belirlenebilir.

Yiiz Tanima Modelleri Analiz Cizelgesi:

Cizelge 4.2°de iizerinde ¢alisilan yiiz tanima modellerinin analizi gosterilmistir. Yiiz
tanima modelleri iki farkl yiiz tespiti i¢in gosterilmistir. Yiiz tespiti i¢in yapilan analizler
sonucunda DIlib HOG ve Dlib CNN modellerinin ¢ok bagarili oldugu goriilmiistiir. CPU
ve GPU calisma ortamlar icin performanslar gz 6niine alinarak iki model {izerinde
calisiimistir. Cizelgeden de goriilecegi gibi basarim agisindan en basarili model ESA
tabanli ResNet-29 modelidir. Model hem basarim hem de hiz a¢isindan GPU iizerinde ¢ok
basarili performans sergilemektedir. Siniflandirma parametresi k 3 olarak alinmigtir. 50
kisi i¢in yapilan yiiz tanima analizinde ResNet-29 modeli %100 dogru tanima yapmaktadir.
Yiiz tanima yapmadan 6nce goriintiiler yiiz tespiti ile kirpilarak ardindan hizalama iglemi

uygulanmistir. Boylece daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.2. Yiiz tanima algoritmalari analizi: GPU iizerinde

.. Ortalama
Yiiz Esik Test
Yontem Tespit M% TP | FP | TN | FN .. | Basarmm
. . | Degeri Siiresi
Yontemi
(ms)

M1:0penCV | Dlib
Eigenfaces CNN
Dlib
HOG
M2:0penCV | Dlib
Fisherfaces | CNN

800 |39 | 9 | 10 | 2 1082,1 0,8167

8000 | 40 | 2 9 8 1517,2 0,8305

1350 | 24 |16 | 9 | 11 197,1 0,5500

ggbG 1350 |40 | 3 | 9 | 7 | 5938 | 08305
lﬁ/g’l;%p enCv gll\i& 60 |41 7 10| 2| 2052 | 08500
ggz} 60 46| 3 | 10| 1 | 78,7 | 09333
%mReSNet' gg‘; 0463 | 50| 0 | 10| 0 | 1002 | 1,0000
gl(i)bG 0463 | 50 0 | 10| 0 | 2030 | 1,0000

Yiiz Tammima Modelleri Yiiz Tammima Ornekleri

M1 :OpenCV Eigenfaces M2 :OpenCV Fisherfaces

FP:s23 FN :s39

M3 :OpenCV LBPH M4 :Resnet-29

8 .

™
Sekil 4.3. GeorgiaTech yiiz tanima 6rnekleri

4.3. Canh - Cansiz Yiiz Tespiti Analiz Sonuclari

Canl1 ve cansiz kisi tespiti i¢in 3D derinlik kamerasindan elde edilen derinlik bilgisi analiz

edilmistir.. Yiiz goriintiisiiniin x, y ve f; ile temsil edilen 6zellik matrisi ¢ikarilmistir. x, x
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yoniindeki piksel degerlerini, y, y yoniindeki piksel degerlerini f, ise x ve y koordinatlarina
karsilik gelen derinlik bilgisini temsil etmektedir. Derinlik ise yiiz bolgesinde bir noktanin
kameraya uzakligini temsil etmektedir. Birimi metre (m) ile temsil edilmektedir. Yiiz
bolgesinin derinlik bilgisini de igerek 3 boyutlu 6zellik matrisi ¢ikarildiktan sonra derinlik
bilgisinin x ve y noktalarindaki degisimi analiz edilmigtir. Bunun i¢in f; derinlik bilgisinin
her nokta i¢in x ve y koordinatlarina gore tiirevi hesaplanmistir. Derinlik bilgisinin
tiirev hesaplandiktan sonra ise her bir nokta i¢in genlik ve ac1 hesaplanmigtir. Genlik
ve Act histogramlar: ¢ikarilmigtir. 2 boyutlu goriintiilerde derinlik az oldugu i¢in veya
diiz bir yiizey oldugundan dolay1 derinlik olmadig1 i¢in genlik histogram degeri sifir ve
etrafinda bir isaret olarak elde edilmistir. 3D goriintiilerde derinlik bilgisi genlik ve ac1
histogramlar i¢in ¢ok sayida isaret elde dilmektedir. 3 boyutlu goriintiiler bu analizler g6z

Oniine alindiginda 2D goriintiilere gére ¢ok rahat bir sekilde ayirt edilebilmektedir.

(a) Analiz ediliyor (b) 3D: kisi onaylandi

Sekil 4.4. Canli yiiz tespiti

Sekil 4.4’te canhi bir kisinin gelistirilen canli - cansiz kisi tespiti sistemi ile analiz sonucu
gosterilmigtir. Kamera kargisindaki kisi canli bir insan oldugu i¢in derinlik bilgisi analiz
edildiginde hesaplanan ortanca degeri 0,3’ten biiyiik cikmaktadir. Derinlik onaylandiktan
sonra kisinin goz kirpma analizi yapilmistir. G6z kirpma da tespit edildikten sonra sistem

kisinin canh bir kigi olduguna karar vererek kisiyi onaylamstir.
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Analiz_ediliyor, Lutfen goz kirpiniz...

(d) 3D: kisi onaylandi

(e) Analiz ediliyor (f) 3D: kisi onayland:

Sekil 4.5. Canli yiiz tespiti

4.5’te ise 3 farkli ve canli kisi icin, gelistirilen canli - cansiz kisi tespiti sistemi ile analiz
sonuclari gosterilmigtir. Sistem 10 farkli canli kisi iizerinde yapilan analiz sonucu 10 kisi

icin de dogru karar vermistir.
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Analiz_ediliyor, Lutfen goz kirpiniz.:s

(a) Analiz ediliyor (b) 2D: kisi onaylanmad1

Sekil 4.6. Sahte yiiz tespiti: yiiz ¢iktis1 (A4 Boyutu)

Sekil 4.6’da yazicidan a4 boyutlarinda ¢iktist alinan bir kiginin canli - cansiz kisi tespiti
sistemi ile analiz sonucu gosterilmistir. Burada goriintii 2 boyutlu oldugu i¢in hesaplanan
ortanca degeri 0,3’ten ¢ok kiiciik olarak hesaplanmistir. G6z kirpma tespiti de yapilamadigi

icin sistem kisinin cansiz bir kisi olduguna karar vererek kisiye onay vermemistir.

(a) Analiz ediliyor (b) 2D: kisi onaylanmadi

Sekil 4.7. Sahte yiiz tespiti: yiiz ¢iktis1 (AS Boyutu)

Sekil 4.7°de yazicidan a5 boyutlarinda ciktisi alinan bir kiginin canli - cansiz kisi tespiti
sistemi ile analiz sonucu gosterilmistir. Burada goriintii 2 boyutlu oldugu i¢in hesaplanan
ortanca degeri 0,3’ten ¢ok kiiciik olarak hesaplanmistir. G6z kirpma tespiti de yapilamadigi

icin sistem kisinin cansiz bir kisi olduguna karar vererek kisiye onay vermemistir.
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XE=0 SIS0
Y: —10.53
Z: +05.79

. L§:
'2x72, 120%120 den buyuk olmali Tespit edilen yuz boyutu 72x72, 120%120 den buyuk olmali

(a) Tespit edilen yiiz boyutu 72 x 72, yiiz (b) Tespit edilen yiiz boyutu 72 x 72, yiiz
boyutu 120 x 120’den biiyiik olmali: islem boyutu 120 x 120’den biiyiik olmali: islem
yapilamiyor yapilamiyor

Sekil 4.8. Sahte yiiz tespiti: vesikalik fotograf

Sekil 4.8°de solda vesikalik fotograf sagda ise cep telefonu goriintiisii olan bir kiginin
gelistirilen canli - cansiz kisi tespiti sistemi ile analiz sonucu gosterilmistir. Burada
goriintiiler belirlenen yiiz boyutlarindan (120 x 120) kiiciik oldugu i¢in sistem herhangi
bir iglem yapmamaktadir ve kisiyi tespit edilen yiiz boyutunun kiiciik oldugu ile ilgili

uyarmaktadir.

. 2
Wi 0
Z R0

(a) Analiz ediliyor (b) 2D: kisi onaylanmad1

Sekil 4.9. Sahte yiiz tespiti: tablet goriintiisii

Sekil 4.9°da tablet video goriintiisii olan bir kisinin canli - cansiz kisi tespiti sistemi ile
analizi sonucu gosterilmistir. Goriintii 2 boyutlu oldugu i¢in hesaplanan ortanca degeri
0,3’ten ¢ok kiiciik olarak hesaplanmistir. Burada dikkat cekilecek bir diger nokt ise

videolarda kisilerin g6z kirpmasinin miimkiin olmasidir. Ancak gelistirilen sistem hem
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derinlik hem de g6z kirpma tespiti analizi yaptig1 i¢in kisinin video goriintiisii bile olsa
cansiz oldugunu basaril bir sekilde tespit etmektedir. Derinlik algilanamadigi i¢in sistem

kisinin cansiz bir kisi olduguna karar vererek kisiye onay vermemistir.

(a) Analiz ediliyor (b) 2D: kisi onaylanmadi

Sekil 4.10. Sahte yiiz tespiti: bilgisayar goriintiisii

Sekil 4.10’da bilgisayar goriintiisii olan bir kisinin canli - cansiz kisi tespiti sistemi ile
analiz sonucu gosterilmistir. Burada da goriintii 2 boyutlu oldugu icin hesaplanan ortanca
degeri 0,3’ten ¢ok kiiciik olarak hesaplanmigtir. G6z kirpma tespiti de yapilamadigi i¢in

sistem kisinin cansiz bir kisi olduguna karar vererek kisiye onay vermemistir.

Goz Kirpma Tespiti Analiz Sonuclari: Go6z kirpma icgin g6 tespit edildikten sonra
canli kisiler ve fotograflar i¢in goz en - boy orani analizi yapilmistir. Sekil 4.11°de 2
farkli canli kisi 6rnegi i¢in 1 dakika boyunca analiz edilen gozlerin en-boy orani analiz
grafikleri verilmigstir. Burada 4.11a ve 4.11b incelendiginde kamera karsisindaki kigiler
canli kisiler oldugu icin gbz kirpma aninda EAR degeri diismektedir. Canh kisiler i¢in
esik degeri 0,26 gibi kabul edilirse, EAR her 0,26 altina indiginde g6z kirpma kabul
edilmektedir. Sekil 4.12°de ise farkli boyutlarda cansiz iki 6rnek i¢in gdz en - boy orani
analiz grafikleri verilmistir. 4.12a ve 4.12b incelendiginde ise 1 dakikalik siire boyunca
EAR degerinin 0,26 nin iistiinde oldugu goriilmektedir. Sistem hem derinlik hem goz
kirpma analizi yaptig1 i¢in 4 6rnegin de basarili bir sekilde canli veya cansiz olduguna

karar vermistir.

87
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(a) Canli kisi 1: g6z en boy oran1 (EAR)
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(b) Canli kisi 2: gz en boy oran1 (EAR)

Sekil 4.11. G6z en boy orani grafikleri
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Goz Acgiklik Orani
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(b) Cansiz kisi 2 (Yiiz Boyutu Kii¢iik): gdz en boy oran1 (EAR)

Sekil 4.12. G6z en boy orani grafikleri
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Goz kirpma tespiti i¢in canli ve cansiz kisiler icin 1 dakikalik siireler boyunca goz kirpma
analizi yapilmigtir. Burada EAR degeri Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 referans alinarak 0,26
olarak se¢ilmistir. Analizde 4 farkli canli kisi icin 1 dakika i¢inde 9 ile 16 arasinda g6z
kirpma tespit edilmistir. Ik goz kirpma yaklasik olarak 5,82. saniyede algilanmustir. Bir
fotograf analiz edildiginde ise EAR degeri 0,26 secildiginde goz kirpma algilanmamustir.
Sistem burada kullanilan 4 farkli kisinin canli olduguna ve fotografin ise cansiz olduguna

karar vermistir.

Cizelge 4.3. 1 dakika siire boyunca g6z kirpma sayilar ve ilk géz kirpma i¢in gegen siire

Kisi Analiz Siiresi (sn) | Go6z Kirpma Tespit Tk Tespit i(;in
Sayisi Gecen Siire (sn)
Kisi 1 60 sn 14 6,00 sn
Kisi 2 60 sn 16 6,38 sn
Kisi 3 60 sn 9 6,38 sn
Kisi 4 60 sn 12 5,82 sn
Fotograf 60 sn 0 -
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S. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada son yillarda giivenlik basta olmak iizere pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde
kullanilabilen derin 6§renme tabanli bir yiiz tanima sistemi gelistirilmistir. Ayrica yiiz
tanima sistemlerini aldatmak icin kullanilan yaniltic1 tekniklere karg1 3D derinlik bilgisi
ve g6z kirpma tespiti kullanarak giivenligi saglayan bir yontem iizerinde ¢aligilmigtir.
Bilgisayar donanimindaki ve derin 6grenme tekniklerindeki gelismeler ile birlikte pek ¢cok
alanda onemli ¢alismalar yapilmistir. Yiiz tanima da bu alanlardan biridir. Yiiz tanimanin
ilk agamasini yiiz tespiti olusturmaktadir. Yiiz tespiti i¢in 2 ayr1 model kullanilmustir.
Modellerden biri goriintiilerden birtakim histogramlarin elde edildigi ve bu histogramlarin
analiz edilmesiyle goriintiideki yiizleri bulmaya yarayan HOG yontemidir. HOG yiiz tespit
yontemi Ozellikle kameraya diiz aciyla yani dogrudan bakan kisilerin yiizlerini tespit et-
mekte cok basarili olmaktadir. Bu yontem hem CPU hem de GPU’ya sahip bilgisayarlarda
hizl1 bir sekilde yiiz tespiti yapmaktadir. En 6nemli dezavantaji ise kisinin kameraya bakig
acis1 degistikce, yiiz tespit basarim diismektedir. Uzerinde ¢alisilan bir diger yiiz tespit
yontemi ise Dlib CNN olarak adlandirilan derin 8grenme veya ESA tabanl yiiz tespit
yontemidir. Derin 6grenme tabanli bir model oldugu ve ¢ok fazla iglem yapildig: icin CPU
izerinde ¢ok yavag ¢alismaktadir. Ancak bu sorun GPU’ya sahip bilgisayarlar ile rahatlikla
coziilebilmektedir. Bu yontem farkli agilardan yiizleri tespit etmekte ¢cok basarilidir. Kisi
kameraya tam olarak yan baksa bile yiiz tespiti yapabilmektedir. Bir diger 6nemli avantaji
ise kii¢iik yiizleri tespit etmekte basarili olmasidir. Yiiz tespit adimindan sonra ise yiiz
tanimada daha bagarili sonuglar elde etmek icin goriintiilerden yiiz bolgeleri secilmistir.
Secilen yiiz goriintiisiine hizalama islemi uygulanmistir. Bu 6nisleme adimlarindan sonra
yiiz tanima yapilmistir. Uzerinde ¢alisilan model ESA tabanli 29 evrisim katmanina sahip
ResNet-29 modelidir. ResNet-29 modeli artik katman olarak bilinen katmanlara sahiptir.
Normal evrigsim katmanina sahip ESA aglarinda ag derinligi arttik¢a parametre sayisi ve
karmagiklik artmaktadir. Bu durum modeller egitilirken giris goriintiisiiniin 6zellikleri
ag derinlestikce cikisa dogru kayboldugundan agir1 uyum gosterme sorununa yol agcmak-

tadir. Asirt uyum problemiyle karsilasilmasi nedeniyle daha derin aglar gelistirilememistir.
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ResNet modelinde ise girig bir sonraki katmanin ¢ikigina kisayol baglantilariyla baglan-
maktadir. Bu kisayollar ile girisin etkileri sonraki katmanlara iletilebilmekte bdylece
ozelliklerin kaybolmasinin 6niine gecilmektedir. Bunun sonucunda ise ¢ok fazla katmana
sahip 6rnegin 1000 katmanli modeller gelistirilebilmektedir. ResNet yapilarinin bu 6zel-
ligi yliz tanima i¢in de ¢ok basarili sonuglarin elde edilmesini saglamigtir. ResNet-29
modeli ile %99,38’e varan bir basarim elde edilmistir. ResNet-29 modeli ile kisilere ait
essiz, 128 uzunluklu 6znitelik vektorleri ¢ikarilmaktadir. Elde edilen bu vektorler her
kisi i¢in birbirinden farklidir. Boylece siniflandirma teknikleri ile simiflandirilarak yiiz
tanima yapilabilmektedir. ResNet-29 modeli yaklasik 3 milyon gorsel ile egitilmistir.
Model egitilirken 3’1ii kayip denilen kayip tiirli kullanilmigtir. 3’1t kayip hesaplanirken bir
kisinin referans gorseli, referans ile ayni kigiye ait bir pozitif 6rnek ve referans gorselden
farkl bir kisiye ait bir negatif 6rnek alinmaktadir. Bu kayip referans gorsel icin iiretilen
128 uzunluklu 6znitelik vektorleri ile pozitif 6rnege ait 6znitelik vektorlerinin birbirine
uzaklig ile referans gorselden elde edilen 6znitelik vektorleri ile negatif 6rnekten elde
edilen Oznitelik vektorlerinin birbirine uzakligin1 hesaplamaktadir. Daha sonra referans
ornek ile pozitif 6rnegin 6znitelik vektorleri birbirine yaklagtirilmakta, referans ile negatif
ornegin Oznitelik vektorleri ise birbirinden uzaklastirilmaktadir. Boylece model kisileri
birbirinden ayirt eden 6zellikleri 6grenmekte ve kisileri ayirt edebilmektedir. Bir kiginin
farkl fotograflari i¢in iiretilen vektorler birbirine yakin, farkl kisilerin fotograflar i¢in
ise birbirine uzak vektorler tiretilmektedir. ResNet-29 modeli ile iiretilen vektorler ile
sinif i¢i sinif dig1 6klid uzaklik analizi ile analiz edilmigtir. Yapilan analizde bir kiginin
farkl fotograflar i¢in iiretilen 6znitelik vektorlerinin ortalamasinin ayni1 kisinin tiim vektor
degerlerine uzakliklar1 hesaplanarak bunlarin ortalamalar1 alinmistir, bu deger siif ici
uzaklik ortalamasini temsil etmektedir. Yine bir kiginin farkli fotograflarindan elde edilen
Oznitelik vektorlerinin ortalamasi hesaplanip bu ortalama vektoriiniin diger kisilerin de
Oznitelik vektorlerinin ortalamalarina uzakligi hesaplanmistir. Hesaplanan degerlerin
ortalamas1 alinmistir. Hesaplanan bu deger ise sinif dis1 uzaklik ortalamasini temsil et-
mektedir. Sif i¢i ve simif dig1 uzaklik analizinde elde edilen degerlerin birbirinden net
bir sekilde ayristig1 goriilmiistiir. Bu degerlerin birbirinden ayrismast modelin iirettigi

vektorlerin her kisi i¢in egsiz oldugunu gostermektedir. Sinif i¢i uzakliklarin ortalamasi
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ile simif dis1 uzakliklarin ortalamasi hesaplanarak bu iki degerin tam orta noktasi esik
degeri kabul edilmistir. Boylece yeni bir kisi i¢in elde edilen vektoriin dnceden egitilmis
ve veritabanina kayit edilmis 6znitelik vektorlerine uzaklig1 hesaplanip en yakin kisi ile
eslestirilmektedir. Eger hesaplanan uzaklik degeri esik degerinin iistiindeyse yiiz tanima
gerceklesmemektedir. Ancak bu deger esik degerinin altindaysa yiiz tanima yapilmak-
tadir. ResNet-29 modeli ile tiretilen 6znitelik vektorleri k en yakin komguluk yani K-NN
siniflandirici ile siniflandirilarak yiiz tanima yapilmaktadir. K-NN siniflandirici uzaklik
analizi ve oylama mantigiyla calismaktadir. Her kisi icin tiretilen 6znitelik vektorleri her
kisi i¢in veritabanina kaydedilmektedir. Daha sonra yiiz tanima yapilmak istendiginde
secilen k degeri baz alinarak iglem yapilir. Taninacak kisinin 6znitelik vektorii ¢cikartilarak,
daha sonra bu vektoriin veritabanindaki kisi vektorleriyle uzakliklar hesaplanmaktadir,
k = 3 alindig1 i¢in geriye en yakin 3 uzaklik degeri ve bu degerlerin ait oldugu kisiler
dondiiriilmektedir. Burada oylama islemi devreye girmektedir. 3 uzaklik i¢inden 2 6rnek
A kigisine, 1 6rnek ise B kisisine ait olsun. Bu durumda taniacak kisi A kigisiyle eglestir-
ilmektedir. Eger A kisisinin uzaklik degerlerinin en kiiciigii esik degerini gecerse yliz
tanima yapilmaktadir. Esik degerinden kiiciik olmasi durumunda ise kisi taninamadi diye
sonu¢ dondiiriilmektedir. Yiiz tanima islemi tamamlanmadan 6nce derinlik ve gdz kirpma
analizi yapilmaktadir. Ciinkii yliz tanima sistemleri fotograf, telefon - tablet goriintiisii, bil-
gisayar goriintiisii, maske vb. yontemlerle yaniltilabilmektedir. Bunun 6niine gecmek icin
3D derinlik kameras: kullanilarak 6ncelikle kamera karsisindaki kisinin derinlik bilgisi
analiz edilmektedir. Derinlik analizinde x, y ve z bilgileri kullanilmistir. Kamera karsisin-
daki kisi icin yiiz tespiti yapilarak sadece yiiz bolgesi i¢in derinlik analizi yapilmistir.
Burada derinlige sahip bir yiiz i¢in derinligin x ve y yoniindeki degisimlerinin olmasi
beklenmektedir. Diiz bir yiizey icin ise derinlik x ve y noktalarinda degismeyeceginden
gradyeninin 0 veya 0’a ¢ok yakin olmas1 beklenmektedir. Bu diisiinceden yola cikilarak
3D kameradan alinan yiiz goriintiisiintin derinlik bilgisinin x ve y noktalarina gore tiirevleri
hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerlerin ac1 ve genlik histogramlari ¢ikarilmistir. Elde
edilen histogramlar canli bir yiiz i¢in farkli noktalarda degerlere sahip iken yani dalgal1 bir
sonuca sahip iken, cansiz yiizler i¢in beklendigi gibi O veya cevresinde toplanmigtir. Bu

analiz dogrultusunda genlik ve a¢1 histogramlarinin ortalama, ortanca ve standart sapma
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gibi degerleri hesaplanmigtir. Canli yiizler ve cansiz yiizler i¢in genlik histogramlarinin
birbirinden net bir sekilde ayrildig1 goriilmiistiir. Bu ayirim baz alinarak bir esik degeri be-
lirlenmistir. Eger derinlik bilgisi degisiminin histograminin ortanca degeri esik degerinin
iistiinde ise kisi canli, altinda ise kisi cansiz seklinde karar verilmistir. Uygulanan canlilik
tespit yontemi vesikalik fotograflarda, cep telefonu/tablet, bilgisayar goriintiilerinde, yiiz-
lerin yazicidan alinan ¢iktilarinda ¢ok basarili sonu¢ vermigtir. Ancak kagit ¢ikti biraz
biikiildiigiinde derinlik algilandi§indan burada ek bir ¢6ziime ihtiya¢ duyulmustur. Bu
probemin ¢oziimiinde ise goz kirpma analizi uygulanmigtir. Eger derinlik bilgisi analizi
sonucu esik degerinin iizerinde bir sonug elde edilirse ek olarak kisiden goz kirpmasi
istenmistir. Goz kirpma da algilanirsa sistem kisinin canli olduguna kesin karar verip yiiz
tanima sonuglarini1 dondiirmekte ve kigiyi onaylamaktadir, goz kirpma algilanmazsa sistem
kisinin canli oldugunu onaylamamaktadir. Boylece hem yiiz tanima hem de yiiz tanima
sisteminde giivenligin saglanmasi i¢in bagaril bir model gelistirilmistir. Tez konusu 3D de-
rinlik kamerasi ile daha giivenli yiiz tanima yapilarak tiim gereklilikler yerine getirilmistir.
Elbette yiiz tanima, canlilik tespiti ve yiiz tanimada giivenlik gibi konular giintimiizde ¢ok
popiilerdir ve uygulama alanlar1 da gittik¢e yayginlasmaktadir. Son yillarda cok dnemli
gelismeler yasansa da bu teknoloji hala gelismeye devam etmektedir. Tez kapsaminda
yapilan calismalarda basarili sonuclar elde edilse de yiiz tanimada 6zellikle giivenlik
konusunda farkli yaklagimlar da uygulanabilir. Ornegin derinlik bilgisi derin 6grenme
teknikleri ile yapay zekaya 6gretilerek insandaki sisteme benzer bir sistem gelistirilebilir.
Yiiz tanimada % 99 oranlarina varan bir basarim elde edilse de bagarimi1 daha da arttirmak
icin farkli derin 68renme modelleri iizerinde ¢alisilabilir. Boylece yiiz tanima ve daha

giivenli yiiz tanima i¢in daha basarilt sonuclarin elde edilebilecegi 6ngoriilmektedir.
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