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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

GABOR DALGACIK DONUSUMUNE DAYALI EVRISIMLI SINIR
AGLARINI KULLANARAK iINSAN YUZU TANIMA SiSTEMI

Salimah Ali Salim ALMARAGHI

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BiLiMi VE MﬁHE_;\IDiS__Li(‘;i ANA BiLiM DALI
DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Umit TOKESER

Yiiz tanima i¢in Derin Ogrenme Yonteminin kullanilmasi, tanimada daha biiyiik dogrulugu
saglar. Derin 0grenme, yiiz tanima sistemine implante edilen Gabor dalgacik doniisiimiine
dayanir. Bu tezde yiiz tanima i¢in yeni bir yaklagim olan Gabor Dalgacik Doniigiimiine dayali
derin 6grenme yontemi sunulmus ve Farkli amagclar i¢in kullanilmak iizere gelistirilmis yiiz
tanima sistemi Onerilmistir. Yiiz egitim verilerinin 6zellik ¢ikarimi i¢in Gabor Dalgacik
Doniisiimiinii (GDD) kullandik ve ardindan bu 6zellikleri yiizlerin taninmasi i¢in Evrisimli
sinir agina kullandik. ORL veri tabanlarinda 6nerilen yontemi uyguladik ve degerlendirdik.
Bu ¢alisma ayn1 zamanda tanima sisteminde 6n isleme asamasinin ne kadar 6nemli oldugunu
da incelemektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Yiiz Tanima, Gabor Dalgacik Doniistimii, Derin Ogrenme,
Python.

Ocak 2022, 52 Sayfa.



ABSTRACT

MSC THESIS

HUMAN FACE RECOGNITION SYSTEM WiTH CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK BASED ON GABOR WAVELET TRANSFORM

Salimah Ali Salim ALMARAGHI

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: Assist. Prof. Dr. Umit TOKESER

Using Deep learning method for face recognition lead to better recognition accuracy.
Deep learning based on Gabor wavelet transform implanted on face recognition
system. In this thesis, deep learning method based on Gabor Wavelet Transform,
which is new approach for face recognition, is presented. Proposed face recognition
system developed to be used for different aims. We used Gabor Wavelet Transform
(GWT) for feature extraction of face training data and then we used these features to
Convolutional neural network for recognition of the faces. We implemented and
evaluated the proposed method on ORL databases. This study also examines how
importance of the preprocessing stage in recognition system.

KEYWORDS: Face Recognition, Gabor Wavelet Transform, Deep Learning, Python.

January 2022, 52 Page.
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1. GIRIS

Bilgisayar ve bilgisayar tabanl sistemlerin gelistirilmesinden sonra giinliik yasama
olan talebe bagli olarak kullanim alanlar1 artirllmistir. Bilgisayarlar giinliik hayatimizi
kolaylastirir ve her gecen giin degistirir. Bilgisayar tabanli sistemler i¢in onemli
taleplerden biri, glivenlik sistemleri i¢in yliz algilama ve tanimadir. Goriintii isleme ve
gorintii sikigtirma, bilgisayar tabanli sistemlerin 6nemli konularidir. Uygulamada yiiz
algilama ve tanima basta giivenlik sistemleri olmak iizere bir¢ok uygulama alanina

sahiptir. Sekil 1.1, biyometrik sisteme kayit ve dogrulama islemini gostermektedir.

. . biyometrik
biyometrik

kullanci .
cihaz

sablon olustur

Kayit
olustur

>

Veri tabani

Sekil 1.1 Biyometrik siteme kayait.

Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, ilk once biyometrik veriler yakalanir. Ardindan,
cikarilan bilgiler bir kayit sablonunda saklanir ve sablon veri tabaninda depolanir.

Genel bir yiiz tanima ¢ercevesi sekil 1.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.2 Genel bir yiiz tanima c¢ercevesi.

Yiiz tanima, fizik, matematik, fizyoloji, biyoloji, bilgisayar bilimi digerleri gibi ¢esitli
alanlar1 kapsayan bir arastirma alanidir. Bu ¢alisma, ¢esitli diistindiiriici uygulamalari

gozden gegirerek ve oOzellikle Gabor Dalgacik Ozelliklerine (GDO) odaklanarak



aragtirma alaninda etkinligin ve verimliligin nasil gelistirilebilecegini analiz ederek
yiiz tanimadaki temel zorluklardan birini ele almaktadir. Egitim ve test amaglit ORL

yiiz veritabani kullanilmistir (Samaria ve Harter, 1994).

1.2 Temel

Woody Bledsoe, Helen Chan Wolf, ve Charles Bisson 1960’larda ilk yiiz tanima
sistemini onerdiler (Bledsoe, 1966).

Fotograftaki yiliz hatlarin1 bulmak i¢in programlarda bir yoneticiye ihtiya¢ vardi.
Programlar, daha sonra bilinen verilerle esitlenen belirli konum konumlarina gore
uzunluklar1 ve oranlar1 hesaplayarak yiizleri tanidi. Yiiz tanima, yasamdaki ¢ok ¢esitli
aktivitelerde kullanilan daha genis bir orilintli tanima teknolojisi yelpazesinin bir alt
kiimesidir. Dogal durumlarda yiiz tanima, ii¢ gorsel gorevin saglam performansini
gerektirir: edinme, normallestirme ve tanima. Edinme, yiiz benzeri goriintii
yamalarinin dinamik bir sahnede tanindigi ve izlendigi siireci ifade eder.
Normallestirme, yliz goriintiilerinin alt boliimlere ayrildigi, yonlendirildigi ve
normallestirildigi siirectir; tanima ise, orijinal yliz goriintiilerinin tanimlanmis

reprodiiksiyonlarla birlikte bireyseller olarak temsil edilip modellendigi siirectir.

1.2.1 Neden Yiiz Tanima?

Insanlarin kimliginin dogrulanmasina ydnelik artan ihtiya¢ nedeniyle, ihtiya¢ duyulan
bilgiyi saglamak i¢in hangi teknolojinin en iy1 sekilde yerlestirilecegi sorusu vardir.
Su anda ¢esitli tanimlama teknolojileri bulunmaktadir: Bu islemlerin 6nemli bir kismi
yillardir fiili olarak kullanilmaktadir. Kisisel Kimlik Numarasi (PIN), kisisel kimligin
dogrulanmasi i¢in en yaygin yontemdir. Bununla birlikte, teknik ¢esitli zorluklarla
doludur: 6rnegin, bir kisinin PIN kodunu unutmasi veya yanlis girmesi muhtemeldir
veya birisi onu calabilir. Bu tiir yiikiimliiliklere kars1 koymanin etkili bir yolu,
bireylerin belirli 6zelliklerini tanimak i¢in Oriintii tanima tekniklerini kullanan
biyometrik tanima sistemlerinin kullanilmasidir. Biyometrik tanimlama sistemlerinin
ornekleri arasinda parmak izleri, retina ve iris tanima bulunur. Bununla birlikte, bu

biyometrik tekniklerin bazilarimin kullanilmasi kolay degildir, ¢iinkii kullanicinin



sensore gore kendisini konumlandirmasi ve tanimlama siirecinde biraz zaman ayirmasi

gerekir, ancak birkag modern yiiz tanima yontemi 6zel konumlandirma gerektirmez.

Yiiksek gilivenlik 6nlemlerinde kimlik belirleme islemi 6nemliyken magaza gibi belirli
ortamlarda uygun degildir. Video ve ses tanima teknolojilerinin kullanimi, gelecek
nesil akilli ortamlarda yayginlasacak. Bu tanima teknolojileri genellikle pasiftir,
kullanicinin hareketlerini kisitlamaz ve ekonomiktir. Insanlar, yiiz ve ses tanimayi
iceren bir siireci kullanirken daha rahat olurlar ¢iinkii birbirlerini sesleriyle ve

yiizleriyle dogal olarak tanimlarlar.

1.3 Yiiz Tamima Tarihi

Yiiz tanimanin pratik 6nemi ve biligsel bilimlerin teorik ilgisi, aragtirma alanini
bilgisayar goriisii kadar koklii hale getirdi. Yiiz tanima, makinelerin karmasik rolleri
iistlenme ve insan yeteneklerini ve duyularint doldurma, diizeltme veya onlara yardim
etme yeteneginin artmasinin sonucuydu. Makineler, yiliz tanimanin yani sira tanima
amaciyla daha genis bir kapsama sahiptir ve parmak izi veya iris taramasi gibi araglari
kullanabilir. Biyometrik tanimlama yontemleri daha kesin olmakla birlikte, yiiz
tanima, invaziv olmayan yapisi ve insanlar tarafindan en cok tercih edilen kisi
tanimlama yontemi olmasi nedeniyle ¢esitli arastirmalarla odak noktas1 olmustur. Kisi
tanimlama teknolojisinin baslangicindan bu yana arastirma alanlarinda iki ana yontem
vardir: geometrik ve resimsel yaklasim. Geometrik yaklagim, kisinin ylizliniin uzamsal
taslagini kullanir. Bu yontem, yiizlin boliimleri arasindaki farkli geometrik uzunluklara
ve egimlere bagl olarak bir kisinin goriinlimiinii siniflandirmadan 6nce Oncelikle
birincil geometrik yiliz 6zelliklerini bulur. Resimsel yaklasim, tersine, yiiziin 6nden
gorliniislerini tanimak i¢in yiiziin pargalarinin sablonlarin1 kullanir. Her iki yaklagimi
da kullanan tekniklerin ¢ogu, farkli pozlarin arka planlarini ele alan uzantilari paylasir.
Geometrik ve resimsel yontemlere ek olarak, goriintii gradyanina dayanan diger sablon
temelli yaklasimlarla birlikte bir alt ideal model yontemi olarak yorumlanabilecek
birincil bilesen ¢alisma yontemi vardir. Hem resimsel hem de geometri yontemlerinin
ozelliklerini igeren ve degisen durus veya ifadelerdeki yiizler i¢in uygun deforme

edilebilir model teknigi de vardir.



1.4 Yiiz Tanima

Yiiz tanima, giris olarak dijital bir goriintii veya video kullanarak bir kisiyi tanimlama
teknigidir. Yiiz tanima sistemleri, asamali olarak baska bir¢cok alanda kullanilmasina
ragmen, oncelikle bir glivenlik 6nlemi olarak kullanilmaktadir. Cagdas yiliz tanima
yontemleri yiiz izlerini kullanir: bir kisinin yiiziindeki 80 kadar diigiim 6zelligini
kategorize edebilen sayisal kodlar. Diigim 6zellikleri, burnun boyutlari, goz
yuvalariin derinligi veya elmacik kemiklerinin ¢ikintis1 gibi yiizlin degiskenlerini
belirlemede yardimer olan ug¢ noktalar olarak hizmet eder. Sistemler, elde edilen
bilgileri sayisal bir kod olarak kaydetmeden once ilk olarak bir kiginin yiiz
goriiniimiiniin dijital bir modeli tizerindeki diigiim 6zelliklerini yakalar. Yiiz tanima
strasinda yiiz izi, bir goriintli veya video sekansinda bulunan yiizlerden elde edilen

bilgilerle degerlendirme amaciyla kullanilir.

Sayisal kodlar kullanan yiiz tanima aglari, kosullar uygun oldugunda ilgilenilen kisileri
hizli ve dogru bir sekilde taniyabilir. Bununla birlikte, kismen gizlenmis bir yiiz veya
yetersiz aydinlatma gibi belirli kosullar veya yiiziin 6ne dogru bakmak yerine profilde
olmasi bile yazilimi1 daha az giivenilir hale getirebilir. 3D sensorler ve 3D 6zellik
cikarma gibi gelismekte olan teknolojilerin yakinda bu zorluklarin {istesinden

gelebilecegi umulmaktadir.

Yiiz tanima teknolojisindeki gelismelerin ¢ogu, yetenekleri sosyal ag entegrasyon
islevleri i¢in goriintii etiketlemeyi ve kisisellestirilmis pazarlamayi i¢eren akilli telefon
uygulamalarina odaklanmistir. Ornegin, Carnegie Mellon Universitesi’ndeki bir
arastirma ekibi, bir kisinin fotografin1 c¢ekebilen ve kisinin fotograflarina sosyal
giivenlik numarasi, tarihi ve adiyla birka¢ saniye i¢inde eslik edebilen bir iPhone
uygulamasi gelistirdi. Facebook su anda bir kisinin yiiz 6zellikleri hakkinda bilgi
depolamadan 6nce bir kisinin fotografini otomatik olarak etiketleyen bir yliz tanima
sistemi kullaniyor. Yiiz tanima yazilimi, pazarlama kisisellestirmesini gelistirmek i¢in
de kullaniliyor. Bir 6rnek, gecenlerin cinsiyetini, etnik kdkenini ve yaklasik yasini
belirleyebilen ve ardindan reklamlarin igerigini ayarlayabilen yazilima entegre reklam

panolaridir (RASOOL, 2019).



1.5 Gabor Dalgacik Doniisiimii (GDD)

GDD, yiiz tanima, doku kategorizasyonu ve nesne algilama i¢in goriintiilerden 6zellik

¢ikarimi i¢in kullanilan bir doku tanimlayicisidir.
1.6 GDD Neden Yiiz Tammmada Kullaniliyor?

Yiiz goriintlisti, daha sonra yiliz tanimlayici olarak kullanilan gelismis bir 6zellik
vektorii haline gelmek i¢in her GDD doku 6zelligi dagilimini ayiklayip birlestirmeden
once GDD kullanan yiiz tanima aglarinda bolgelere ayrilir. Bu tezde 6nerilen yontem,
yiiz tanima probleminin altinda yatan farkli zorluklar acisindan uygulanabilirlik

acisindan degerlendirilmistir.
1.7 Yiiz Tanimada GDD Uygulama

Yiiz goriintiilerinin temsilinde sekil ve doku ile ilgili bilgilerin dikkate alindig1 yiiz
tanima icin yeni bir yontem onerildi. ilk adim, yiiz alanmnin daha kiigiik alanlara
ayrilmasidir, ardindan GDD histogramlar1 ¢ikarilir ve yiiz goriintiisiinii yetkin bir
sekilde temsil eden uzamsal olarak gii¢clendirilmis bir 6zellik histogrami olusturmak
i¢in baglanir. Yiiz tanimlama, varyasyon 6l¢iisii olan figiirlii 6zellik bolgesinde Derin
Ogrenme Sinir Ag1 siniflandiricist kullanilarak gergeklestirildi. Onerilen yontem ayni

zamanda basitligi nedeniyle hizli 6znitelik ¢ikarimina izin verir.

1.8 GDD’nin Avantajlari

iii. Yiiz tanimada diger eslestirme tekniklerine gore daha basit ve daha verimli.
iv. Diisiik boyutlu alt uzay gosterimi, veri sikigtirmaya izin verir.

v. Oziimseme ve tanima sirasinda ham yogunluk verilerinin diisiik ila orta diizey

sentezi.

vi. Yiizlerin geometrisi ve yansimasi hakkinda bilgi ihtiyacinin olmamasi.



1.9 Sorun Bildirimi

Gegen yiizyilda hem bilim adamlarinin hem de miihendislerin dijital goriintiilerden ve
video karelerinden kisilerin kimliklerinin belirlenmesine ilgisinde artig olmustur. Yiiz
tanima sistemlerinin giivenlik sistemlerine, biyometrik sistemlere, ticari tanimlama ve
pazarlama araclarma entegre edilmesi bu yiizylla kadar miimkiin degildi. Yiiz
tanimanin bazi biyometrik teknikleri, deneklerin is birligini gerektirmemesi gibi kritik
bir avantaja sahiptir. Glinimiizde, kalabaligin igindeki kisileri sistemden haberdar
etmeden tanimak i¢in halka ag¢ik alanlara bir¢ok yiiz tanima makinesi yerlestirilmistir.
Parmak izi taramalari, iris taramalari ve konusma tanima sistemleri gibi diger
biyometrik tanimlama sistemleri, denegin onaymi gerektirir. Bununla birlikte, bu
yenilikler, kolluk kuvvetlerinin suclular1 veri tabanlarima karsi ¢apraz kontrol
etmelerine, tutuklamalarina ve cezai sorusturmalart etkili bir sekilde yiirlitmelerine
yardimer olmustur. Facebook gibi bir¢ok sosyal platform, kullanicilar tarafindan
cekilen fotograflarda yiizleri bulunan kisileri etiketlemek i¢in yiiz tanima tekniklerini

uygulamaya basladi.

Yiiz tamima, artan gilivenlik talebi ve mobil cihazlarin artmasi nedeniyle son
zamanlarda popiiler bir ¢aligma konusudur. Yiiz tanima sistemlerinin kullanighligi,
kalabalik ve los 1s1kl1 yerlerde verimliliklerini artirmay1 amaglayan yeniliklere tesvik
etti. Bu yeni 6zellikler yalnizca biyometrik sistemlere ve diger ilgili endiistrilere degil,
ayn1 zamanda sivil giivenligin iyilestirilmesine de yardimci olacaktir. Diger
uygulamalar arasinda erisim kontrol sistemleri (ofislerde, bilgisayarlarda, telefonlarda,
ATM’lerde vb.) kimlik dogrulama, giivenlik sistemleri, gdsterim sistemleri ve sosyal
medya aglart bulunur. Ozetle, yiiz tamima, insanlarin kendilerini daha giivende
hissetmek istedigi ve ayni seyi koruyabilen akilli makinelerin bulundugu toplumun
hayati bir pargasi haline geliyor. Bu nedenle, bu ¢aligma gibi yiiz tanima yontemlerini
ele alan arastirmalar 6nemlidir. GDD, literatiirde yliz tanima i¢in kullanilan popiiler
bir yontemdir. Bu ¢alismanin problem bildirimi, ORL yiiz veri tabaninin kullanarak
yiiz tanima problemi i¢in Derin Ogrenme Sinir Ag1 ve GDD algoritma performansini

O0lgmek ve sonuglar1 karsilagtirmaktir.



2. LITERATUR INCELEMESI

2.1 Temel

(Lu ve Zhang, 2016)’da yiiz tanima i¢in ayrimci sozlik 6grenimi ve seyrek temsil
kullandilar. Yontemlerinde, Gabor genlik goriintiileri Gabor filtre bankasi tarafindan
uygulanmaktadir. Ayrica yerel ikili model (YIM), 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilir. Yiiz
tanima, goriintli isleme ve anlama alanindaki en popiiler ve basarili uygulamalardan
biri olarak goriilebilir (Zhao vd., 2003). Bununla birlikte, zorlu bir problem olarak,
aydinlatma ve poz degismez tanima hala ¢ik bir calisma olarak kalmaktadir.
Kontrolsiiz bir ortamda ¢ekilen yiiz goriintiileri genellikle bakis acis1 ve aydinlatma
acisindan farkliliklar icerir; bu nedenle, bu iki faktor sistemin saglamliginda énemli
bir role sahiptir. Elastik demet grafik eslestirme (Wiskott vd., 1997) gibi 6zellik tabanlt
yontemlerin aydinlatma ve bakis agisi gibi bir¢ok faktore karsi timit verici derecede
basarili oldugu uzun siiredir bilinmektedir (Zhao vd., 2003). Bununla birlikte, 6zellik
cikarimina ve ¢ikarilan Ozelliklerin Ol¢ililmesine olan asir1 duyarliliklart onlar
glivenilmez kilar (Georghiades vd., 2001). Sonug olarak, goriiniim temelli yontemler

literatiire hakim olmustur.

Yerel ikili ériintiilerle (YIO) yiiz tanima, Ahonen ve digerleri (Ahonen vd., 2004)
tarafindan Onerilmistir, caligmalarinda algoritma 1518a duyarli degildir ve bu nokta

caligmalarinin saglamligidir.

Varyasyonlar altinda yiliz tanima i¢in kilometre taglarindan biri balik¢1 yiizleri
(Belhumeur vd., 1997) teknigi olarak ifade edilebilir. Dogrusal diskriminant analizi
(DDA), (Belhumeur vd., 1997)’de, kisiler aras1 varyansin optimal olarak biiyiik ve kisi
ici varyansin verimli bir sekilde kiiciik oldugu bir alt uzay olusturmak icin
kullanilmigtir. TBA (Turk ve Pentland, 1991) ile ayni olan teknigin ana dezavantaji,
veri uzaymmn Oklid diisiincesidir. Veri noktalar1 dogrusal olmayan bir alt uzayda yer
aldiginda yontem basarisiz olur, bu genellikle ¢ok modlu olarak dagitilmis yiiz

goriintlilerinde dogrudur.



Gabor ozelligine dayali seyrek temsil algoritmas1 Zhang ve digerleri (Yang ve Zhang,
2010) tarafindan 6nerilmistir. Yontemlerinde SRC ve Gabor 6zelliklerini birlestirip bu
teknigi kullanarak insan yiizii tanima oranin gelistirdiler ve hesaplamanin

karmasikligini azalttilar.

(Kim ve Kittler, 2005)’de tek bir kiiresel doniisiim yerine yerel dogrusal doniisiimlerin
kullanilmastyla umur verici bir gelisme 6nerildi. Yontem, farkli poz siniflari i¢in farkli
eslesme islevleri bulur. Bir prob gorintiisii test edildiginde, pozu yumusak bir
kiimeleme ile belirlenir. Poz kiimelerinin sayisina karar vermek, tiim kiimeleme
algoritmalarinda oldugu gibi hayati bir sorundur. Dahasi, kritik varyasyonlarda yeni
pozlar ele alinamaz. (He vd., 2005)’de yazarlar, ¢cok modlu yiiz goriintiilerinin temelde
yatan dogrusal olmayan manifoldunu belirlemek i¢in girdi uzayinin komsu yapisini
kullandilar. Yerelligi Koruma Projeksiyonlar (YKP), laplas isleci yiizleri ad1 verilen
bir temel seti hesaplamak i¢in uygulandi. Farkli pozlar, yiiz ifadeleri ve aydinlatma
kosullarina sahip yliz goriintiileri incelendi ve tanima performanslarinin balike1
yiizlerine veya 0z ylizlere gore daha yiiksek oldugu gosterildi. Poz varyasyonu
(Pentland vd., 1994)’de goriiniim tabanli 6z yiizler kullanilarak incelenmistir. Her
goriiniim i¢in, 6z yiizler hesapland1 ve ortak bir alt boyutlu aly uzaya ayr1 doniigiimler
olarak kullanildi. Yazarlar ayrica 6z nitelik tabanli bir semanin dahil edildigi 6z
nitelikleri tanittilar. Performanslari, (Gross vd., 2002)’da bir gerg¢ek oldugu igin biiyiik
oOlglide ayriklastirmaya baglidir. (Gross vd., 2002)’de 6z 151k alanlari teknigi pozlarin
alt uzaymi tanimlamak i¢in kullanilmistir. Tamidik olmayan pozlar teknikle ele

alinabilir.

Kodlama katsayilarinin bir siniflandiricisini egiterek ayirt edici DL yontemi Mairal ve
digerleri tarafindan onerilmistir (Mairal vd., 2009). Doku siniflandirmasi ve rakam

tanima i¢in yontemlerini dogruladilar.

(Zhou ve Chellappa, 2004)’deki yazarlar, genellestirilmis fotometrik stereo ve 6z 151k
alan1 konseptini, aydinlatma degisikliklerine kars1 da duyarsiz olan genel bir yontem
tasarlamak i¢in birlestirdiler. (Georghiades vd., 2001; Blanz ve Vetter, 2003; Zhang
ve Samaras, 2006; Zhang ve Samaras, 2006)’da yeni pozlar ve bunlarin

performanslarint olusturmak icin boyutlu sekil degistirebilen yiliz modelleri



kullanmiglardir ve performans degerleri 6nceki arastirmalardan istiindii. Yeni pozlar
ve aydinlatma kosullari i¢in isleme yetenegi, 3D degistirilebilir modellerle ¢ok iyidir
(Blanz vd., 2004). Ancak, 2D goriintiilerden 3D modeller olusturmanin veya 3D
modellere erismek i¢in lazer tarayicilari kullanmanin hesaplama maliyeti, tanima

sisteminin uygulanabilirligini azaltir.

Aydinlanma varyansi (Shashua ve Riklin-Raviv, 2001)’de calisilmistir. Yazarlar
boliim goriintiisiinii aydinlatmaya duyarsiz kimlik imzasi olarak Onerdiler. Prob
gorilintiisiinlin 6ngdrillemeyen bir golgesi oldugunda yaklasim basarisiz olabilir; ancak
galeri goriintiilerinden farkli aydinlatmali prob goriintiilerini tanima o&zelligine
sahiptir. Teknik, konu basina yalnizca bir galeri resmi gerektirir. (Zhou ve Chellappa,
2003)’teki yontem, golge kisitlamasini ortadan kaldirmak i¢in albedo ve normal ylizey
lizerine ekstra kisitlamalar getirdi. (Georghiades vd., 2001)’de bir aydinlatma konisi
modeli 6nerilmistir. Yazarlar, sabit bir pozdaki bir nesnenin goriintii kiimesinin ancak
tim aydinlatma kosullarinda digbiikey bir koniyi tanimladigini savundu. Yontem,
yiizey geometrisini ve albedo haritasin1 tahmin etmek i¢in bir test kimliginin birkag
goriintlislinli gerektirir. Poz varyasyonlarini ele almak i¢in, 6rneklenen her bakis agisi
icin farkli aydinlatma konileri tanimladilar. Lambertian nesneler i¢in her tiirlii
aydinlatma kosulunu olusturmak i¢in kullanilabilecek tiim Lambert yansitma
fonksiyonlar1 setleri (Basri ve Jacobs, 2003) ve (Ramamoorthi, 2002)’de
tanimlanmistir. Yalnizca dokuz kiiresel harmonik kullanarak genis bir aydinlatma
cesitliliginin tahmin edilebilecegini gosterdiler. Tanima i¢in bir metodoloji de (Basri
ve Jacobs, 2003)’de onerilmistir. (Zhang ve Samaras, 2006)’de kiiresel harmonik
yaklasimdan yararlanildi ve taninma i¢in miikemmel sonuglar temsil edildi. Poz
degismezligi elde etmek icin 3D morphable modeli uyguladilar ve bu, 2L

goriintiilerden 3D yiliz modelleri olusturmay1 gerektirir.

(Liu vd., 2016)’da, yiiz tanima igin isbirlik¢i temsil gerceklestirmek i¢in orijinal ve

simetrik yiiz egitimi ornekleri kullandilar.

(Vasilescu ve Terzopoulos, 2003)’deki yazarlar, yiiz ifadeleri, aydinlatma ve pozlar
gibi farkli kosullarda yiizlerin tensor temsilini kullanan dogrusal olmayan bir alt uzay

yaklagimi onermislerdir. Goriintii temeli olusturmak i¢in n mod tensoér Tekil Deger
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Ayrisimi (TDA) kullandilar. Yontem, her egitim kimligi icin farkli varyasyonlar
altinda birkag¢ goriintii gerektirir. (Wang vd., 2008)’de, manifold varsayimi ile baska
bir dogrusal olmayan alt uzay analizi 6nerildi. Her kimlik i¢in, veri tabaninda bir galeri
manifoldu saklanir. Birkag¢ yeni pozu olan bir test kimligi geldiginde, sonda manifoldu
olusturulur ve manifoldun mesafeyi katlamasiyla kimligi belirlenir. Denegin birden
fazla goriintiisiiniin gerekliligi ana dezavantajdir. (Tenenbaum ve Freeman, 2000)’deki
ortogonal faktorleri ayristirmak i¢in kullanilabilen bilineer iiretici modeller tarafindan
onemli bir fikir ortaya atildi. Yazarlar, giris alan1 ile alt boyutlu alt uzay arasinda
ayrilabilir bir ¢ift dogrusal eslestirme tanimladilar. Eslesmelerin tiim parametreleri
belirlendikten sonra, kimlik ayrilabilir ve agik bir sekilde bilgi sunulabilir. Teknigin
tanima ve sentezleme yeteneklerini analiz ettiler ve sonuglar umut vericiydi. (Shin vd.,
2008)’de aydinlatma degismezligi benzer bir ¢erceve kullanilarak analiz edildi.
Simetrik ¢ift dogrusal modeldeki matris ters ¢evirme gereksiniminin istesinden
gelmek i¢in, yazarlar bir sirt gerileme teknigi onerdiler. Poz varyasyonlartyla basa
¢ikmak igin (Prince vd., 2008)’de modifiye edilmis bir asimetrik model tanitildi. Poz
alan1 icin ayriklastirma ¢Oziimii, performansin 6nde gelen faktorlerinden biridir.
Uretken modeller i¢in dogrusal olmama, (Elgammal ve Lee, 2004)’ya dahil edilmistir.
Yazarlar, ¢ift dogrusal modelle birlikte dogrusal olmayan bir sema Onermisler ve

klasik tiretici modellerin dogrusallik kisit1 kaldirilmaya caligilmistir.

2.2 TBA ile Yiiz Tanima

Yiiz tanima ve TBA yontemi ile ilgili bir¢ok arastirma olmasina ragmen, TBA yontemi
kullanilarak yliz tanima konusunda kisith arastirmalar yapilmistir. Calismanin bu
boliimiinde, TBA kullanilarak yiiz tanimaya odaklanan bazi 6énemli arastirmalardan

bahsedilmistir.

Zhou ve arkadagslar1 TBA goriintiisii rekonstriiksiyonu ve DDA’ya dayal1 yiliz tanimay1
inceledi. Yiiz tanima i¢in TBA ve DDA kullandilar. Olusturulan matris olarak
Oznitelik c¢ikarimi icin i¢ simif konvaryans matrisini ve elde edilen her kisiden
ozvektorleri kullanmay1 6nerdiler. Daha sonra yeniden yapilandirilmis goriintiiler elde

ettiler. Onerilen yontem ORL yiiz veri tabaninda etkilidir (Zhou vd., 2013).
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Wang ve arkadaslart yeni, genellestirilmis TBA tabanli yiiz tanima algoritmasi
onerdiler. Algoritmanin aydinlatma saglamligini iyilestirmek i¢in simetrik goriintii
diizeltme (SGD) ve bit diizlemi dzellik fiizyonunu (BDOF) gelistirdiler. Daha sonra,
yiiz tanimay1 gerceklestirmek i¢in sanal ylizlere Genellestirilmis TBA uyguladilar.
Cizimin sonuglari, yiiz tanima algoritmasina yonelik kombine yaklagimin

duyarliliktaki farkliliklar1 azaltmada etkili oldugunu gostermistir (Wang vd., 2007).

Hsieh ve Tung, yliz tanima icin alt model teknigine ve beyazlatilmis TBA’ya bagh
yeni bir hibrit yaklagim gelistirdi. Arastirmalarinda, yliz tanima i¢in alt desen teknigini
sirastyla TBA I ve TBA 11 ile birlestirdiler. Calisma, alt model tekniginin TBA I i¢in
yararli oldugunu, ancak TBA II ve TBA igin yararli olmadigimni gosterdi. Daha sonra
yiiz tanima i¢in TBA II ve Sp-TBA’y1 birlestirdiler. Deneylerin sonuglari, 6nerilen
yaklagimin diger geleneksel yontemler kullanilarak elde edilen daha gelismis tanima

performansi sagladigini gosterdi (Hsieh ve Tung, 2009).

Luh ve Lin, TBA’ya dayali yapay bagisiklik aglarinin yardimiyla bir yiiz tanima
yontemi Onerdiler. Genetik algoritmalari kullanarak bagisiklik aglarinin antikorlarini
optimize ettiler. Caligmalarinin sonuglari, 6nerilen yontemin, gelistirilen yontemlerin

cogunun aksine daha iyi tanima oranina sahip oldugunu gosterdi (Luh ve Lin, 2011).

Kusuma ve Chua, yiiz tanima i¢in goriintli rekombinasyonunun kullanim1 hakkinda bir
aragtirma onerdi. Goriintiilerde maksimum varyans miktarini kullanarak ve 2D ve 3D
goriintiilerinin farkl yiiz ifadelerinin verilerinin eksen doniigiimiinii bularak 2D ve 3D
yiiz tanima yontemlerini birlestirdiler. Goriintii piksel rekombinasyonunun veya puan
seviyesi flizyonuna dayali diger yiiz tanima sistemlerinin kullanilmasinin sonuglar1 iyi
performans gosterdi (Kusuma ve Chua, 2011). Ayrica, yiiz tanima igin goriintii
rekombinasyonundaki modaliteler arasindaki bagimlilik diizeyinde goriintii 6nerdiler.
Yine 2D ve 3D yiiz tamima yOntemlerini birlestirdiler ve sonuglar bir yil 6nceki

arastirmalarinda oldugu gibi faydali oldu (Kusuma ve Chua, 2011).

Oh ve arkadaglari, genel yiiz tanima sistemi tabanli polinom radyal temel islevli sinir
aglarimin islevsel bilesenlerinden birini 6nerdiler. Sistemleri, 6n isleme ve tanima

modiiliinden olusuyordu. TBA, YIO, D-TBA ve D-YIO gibi diger algoritmalarla
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karsilastirildiginda TBA-DDA birlesik algoritmasinin verimliligini sundular (Oh vd.,
2013).

Zhang ve Zhou, goriintiilerin siitun yoniinde calisan etkili yiliz gosterimi ve tanima igin
alternatif bir iki boyutlu TBA (IBTBA) &nerdiler. Iki yonlii IBTBA’y1 gelistirdiler.
ORL ve FERET yiiz veri setlerinin alt kiimesine iliskin deneysel sonugclar,
yontemlerinin IBTBA ile ayn1 veya hatta daha yiiksek tanima dogruluguna ulastigini
gostermistir (Zhang ve Zhou, 2005).

Tan ve Chen, yliz tanima i¢in uygulanabilir agirlikli alt oriinti TBA’y1 inceledi.
Y 6ntemleri, dogrudan goriintiiniin orijinal tiim modelinden boliimlenen goriintiiniin alt
modeli tizerinde iglemistir. Ayrica, yontemleri, her bir parcanin karkilarin1 uyarmali
olarak hesaplayabilir ve daha sonra, hem ifade hem de aydinlatma varyasyonlar1 i¢in
sistemin saglamligin1 gelistirmek igin bunlari bir siniflandirma gorevine baglar. Ug
standart yiiz veri tabani lizerinde yapilan deneyler, yontemlerinin rekabetci oldugunu

gostermektedir (Tan ve Chen, 2005).

Abeer ve arkadaslari, ¢cok dogrusal komsulugu koruyan projeksiyonu inceledi. Yiiz
tanima i¢in projeksiyonu koruyan, denetimli ve denetimsiz ¢ok dogrusal komsuluk i¢in
yeni bir yontem Onerdiler. Tensor uzayimnin sirasini kullanarak yontemle iiretilen alt
uzaylarin sayisini belirlediler. Arastirmada varsayilan yontemin performanst ORL, AR
ve FERET vyiiz veri setleri kullanilarak analiz edilmistir. Calismanin sonuglari,
MNPP’nin hata orani acisindan standart yaklasimlardan daha iyi performans

gosterdigini géstermistir (Al-Shiha vd., 2014).

Banerjee ve arkadaslari, de§isen aydinlatma kosullar1 altinda yiiz tanima i¢in bir
frekans alani dogrusal olmayan korelasyon teknigi onermistir. Teknikleri, optimum
yansitilan goriintii filtresi ile optimum yeniden yapilandirilmig goriintii korelasyon
filtresi arasindaki faz korelasyonuna dayanir. Performanstaki gelisme, goriintii
piksellerinin nokta bazli dogrusal olmayan 6zelliklerinden yararlanilarak elde edilir.
Ayrica, korelasyon tepe noktasini maksimize ederken korelasyon diizlemindeki
enerjiyi en aza indirerek daha fazla optimizasyona yol agacagim 6ne siirdiiler. Onerilen

sema, standart yiiz veri tabanlar1 kullanilarak analiz edilmistir, performansin diger
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standart kisitlanmamig korelasyon filtrelerine kiyasla arttigini gdstermektedir

(Banerjee ve Datta, 2014).

Givens ve arkadaslari, istatistiksel yontemler kullanarak yiiz tanima i¢in biyometrik
performans degerlendirmesini inceledi. Istatistiksel muhakeme, agirlikli olarak tanima
algoritmalarinin tasariminda uygulanmistir. Yaklasimlardan biri 6zdeslesmeye ¢alisir,
Oznelerin Ozelliklerini nasil karsilastirir ve yorumlar. Diger bir yaklasim, baz1 zorlu
yiiz veri kiimelerinin genellestirilmis dogrusal karisik model analizi ile gosterilmistir.
Cok degiskenli istatistikler, boyut kiiciiltme, smiflandirma vb. alanlardaki tanidik
istatistiksel fikirlerden muzdarip olan baz1 yiiz tanima algoritmalar1 olsa da, alan bazi

benzersiz 6zellikler ve zorluklar sunar (Givens vd., 2013).

Li ve arkadaslari, ¢ok 6lcekli Weber Yerel Tanimlayicilar1 (WYT’ler) ve ¢ok seviyeli
bilgi flizyonunu kullanarak yiiz tanima i¢in bir yontem gelistirdiler. Arastirmalarinda

asagidaki dort adimi igeren bir yontem sunarlar (Li vd., 2013):

1. Goriintii bolimi

2. Ozellik ¢ikarma

3. Olgiim 6zellikleri ve

4. Qylama

Onerilen modelleri ve sonuglari, ii¢ popiiler veri kiimesi iizerinde etkililik gosterdi.

Luan ve arkadaslari, dogrusal regresyon ve seviye belirleme yontemlerini kullanarak
bitisik okliizyonlu yiiz tanimay1 inceledi. Bolme semast kullanmadan bitisik
tikanmaya kars1 yliz tanima i¢in yeni bir yontem Onerdiler. Bunun arkasindaki fikir,
tikanmalarin dogrusal regresyon tabanli siniflandirma (DRTS) yontemi tizerindeki
etkisini ortadan kaldirmaktir. Yaklagimlarinda, DRTS’den tiiretilen hata
goriintiistiniin, tikali bolgeleri tanimlamak icin orijinal gériintiiden daha iyi bir se¢im
oldugunu analiz ettiler. Tikali bolgeleri belirlemek icin bozuk piksellerin uzamsal

stirekliliginin nasil etkili bir sekilde kullanilacagini sundular. Elde ettikleri sonuglar,
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Onerilen yaklasimin farkli tipteki tikanmalara kars etkinligini gostermektedir (Luan
vd., 2013).

2.3 Yiiz Tanima icin Kullanilan Yontemler

Pek ¢ok goriintii isleme yontemi olmasmna ragmen, sadece bazilari yiiz tanima
problemini ¢ozebilir. Yiiz tanima i¢in kullanilan yontemler asagidaki sekilde

smiflandirilabilir:

I. Biitiinsel Yontemler

ii. Yerel Yontemler

Iii. Hibrit yontemler

2.3.1 Biitiinsel Yontemler

Onerilen birgok genel yiiz tanima algoritmasi vardir. Bunlarin arasinda, yiiz tanima
arastirma toplulugu iizerinde ¢ok biiyiik etkisi olan ve sayisiz ¢alismaya ilham veren

iki algoritma vardir. Bunlar 6z yiizler ve balik¢1 yiizleridir.
2.3.2 Yerel Yontemler

Yerel yliz bolgelerine dayali yiiz tanima, onemli miktarda ilgi ¢ekmistir ¢linkii yerel
ozelliklerin yiiz ifadesi, aydinlatma ve tikanma gesitlerine karsi daha saglam olduguna
inanilmaktadir. Yerel bolgeleri kullanan yaklagimlar ya ¢ikinti bolgeleri kullanir ya da
sadece yliz gorintiisiinii dikdortgen bloklara béler. Yiiz Tanima i¢in Biitiinsel

Yaklagim Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Sekil 2.1 Yiiz Tanima i¢in Biitiinsel Yaklagim
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2.3.3 Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, iki veya daha fazla yiiz tanima yaklasimi i¢eren yontemlerdir. Tekil
yaklagimlar yliz tanima sorununa yeterli ¢6ziim saglayamadigindan, arastirmacilar,
tanima performansinmi iyilestirmek i¢in bir veya daha fazla farkli ozellik tiiri

kullanilarak ¢ikarilan kiiresel ve yerel bilgileri birlestirme egiliminde olmustur.
2.3.4 Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel bilesen analizi (TBA), ¢ok degiskenli bir istatistiksel tekniktir. Amaci, kapsamli
kayitlar1 yapilandirmak, basitlestirmek ve gesitli istatistiksel degiskenlerle daha az
sayida anlamli olast dogrusal kombinasyonlara (“ana bilesenler”) yaklasilarak
gostermektir. Spesifik olarak, goriintii islemede, ana bilesen analizi, Karhunen-Loéve
dontisiimii olarak da adlandirilir. Bigimsel benzerligi olan ve faktorleri ¢ikarmak icin
bir yaklagim yontemi olarak kullanilabilecekleri faktor analizinden ayirt edilmelidirler.
(Iki yontem arasindaki fark, madde faktr analizinde agiklanmustir). Ornegin, TBA’nin
cesitli genellemeleri vardir. Ana Egriler, Ana Yiizeyler veya ¢ekirdek TBA. Veri

sunumu ve boyut azaltimina bir 6rnek, sekil 2.2°de gdsterilmektedir.

! A “ll

a L

WV

Sekil 2.2 Boyut Azaltma (sag) ve Veri Sunumu (sol) i¢in TBA
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3. METODOLOJI

3.1 Derin Sinir Ag1

Bu boliimde, yapay sinir ag1 modelinin ¢alismasiyla ilgili kavramlara odaklanarak
derin 6grenmeye bir giris ile baglayacagiz. Derin sinir ag1 (DSA) veya yapay sinir ag1
(YSA), derin 6grenme alaninin en genellestirilmis sinir agidir. Bu aglar bir tiir bilgi
islem sistemleridir ve ilhamlarinin ana kaynagi, hayvan beyinlerinin gergek hayat veya
biyolojik sinir aglaridir. YSA, esas olarak yapay noronlar olarak adlandirilan baglh
diigiimler veya birimlerden olusur ve gercek bir biyolojik beyindeki noronlar1 gevsek
bir sekilde taklit eder. Sekil 3.1 tipik bir biyolojik ve yapay sinir agmi
karsilastirmaktadir. Biyolojik bir beyindeki sinapslara benzeyen bu yapay noronlar
arasindaki her baglanti, bu tiir yapay néronlarin ¢oklu katmanlar1 arasindan bir sinyal
iletmek i¢in kullanilir. Her yapay noron sinyali aldiktan sonra onu isler ve ardindan

kendisine bagli diger ek yapay noronlar iletir veya sinyal verir.

Biyolojik Norona Karsi Yapay Sinir Agi

impulses carried s
toward cell body Nt
y branches g
v/ ) :
dendrites { v/ of axon >
\J “ \ I} ",

“ < P AN
¥\ \ = V- axon Inputs > Z f ; =
5 : axon i — ’
nucleus ——=@ >~ ° \ “>term|nals W, Output
= N 2 N - i
“Hipn impulses carried '{\E,, Sum Activation

away from cell body ! W, Function
cell body . 7

Sekil 3.1 Biyolojik noron ve YSA (Roell, 2017)

Y SA uygulamalarinin ¢ogunda, ndronlar arasindaki veriler gergek bir say1 kullanilarak
temsil edilir ve ilk hesaplamay: yaptiktan sonra (agirlik ¢arpimi ve 6nyargi eklenmesi),
her bir yapay noéronun ¢iktisi, baz1 dogrusal olmayan islevlerle (aktivasyon islevi)
girdilerinin toplam1 daha da islenir. Yapay noéronlar arasindaki baglantilara kenarlar
denir. Tlim yapay noronlar ve bunlara karsilik gelen kenarlari, tipik olarak kendileriyle
iliskili bir agirliga sahiptir ve bu, 6grenme ilerledik¢e ayarlanmaya veya giincellemeye
devam eder. Her baglantinin giicli agirlik degerine baglidir, agirlik degerlerindeki

degisimle artar ve azalir.
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Yapay noronlarin kendileriyle iligkili bir esigi de olabilir ve bu, sinyalin yalnizca 0
veya 1 liretmek i¢in belirli bir esige ulasan bir nérondaki agirlikl girig toplamina bagl
olarak daha fazla aktarildigi anlamina gelir (¢ikis O veya 1). Tipik olarak, yapay
noronlar ¢oklu katman seklinde diizenlenir. Farkli katmanlar, alinan girdi verilerine
farkli tiirde bir islem veya doniisiim gerceklestirmekten sorumludur. Ilk katmandan
(giris katmani) son katmana (¢iktt katmani) giden her sinyal, muhtemelen bu
katmanlardan birden ¢ok kez gegebilir. Ogrenme oranlarini hizlandirmak igin, gradyan
inisi icin RMSProp’u (Hinton vd., 2012) kullaniyoruz, bu agirlik 6grenme oranini bu
agirlik icin son gradyanlarin biiyiikliiklerinin hareketli ortalamasina boler (Tripathi
vd., 2017).

3.1.2 Aktivasyon Fonksiyonu

Bir aktivasyon fonksiyonu, agirliklarla carpildiktan ve onyargi kismi eklendikten
sonra tek bir degere donistiiriilen c¢oklu noronun birlesik c¢iktisini almaktan
sorumludur. Bu degeri aldiktan sonra lizerine bir dogrusal olmayanlik uygular.
Dogrusal olmayan fonksiyonun burada uygulanmasinin nedeni, tiim ger¢ek hayat
problemlerinin dogrusal bir ¢oziime sahip olmamasidir. Bu nedenle, ¢dziim egrisini
sekillendirmek ve temeldeki veri noktalarina uymak i¢in aktivasyon fonksiyonlarmin
kullanilmasi gereklidir. Simdi, bir tiir dogrusal olmayanlik tiretebilecek herhangi bir
islevin etkinlestirme islevi i¢in olasi bir aday oldugunu diisiinebiliriz, ancak bu dogru
degildir. Son zamanlarda arastirma ¢alismalarinda kullanilan bazi popiiler aktivasyon

fonksiyonlarina kisaca bir géz atacagiz.

3.1.2.1 Sigmoid islevi

Sigmoid islevi ayn1 zamanda lojistik islev olarak da bilinir, glinlimiizde kullanilan en
eski aktivasyon islevlerinden biridir. Girisinin degerini [0,1] araliginda sinirlandirmasi
popiilerdir. Yapay sinir aglarinin ilk giinlerinde popiiler bir se¢cimdi. Cogunlukla

smiflandirma gorevlerinde kullanilir (Han ve Moraga, 1995).

1
1+e~1

ox) = (2.1)
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Bu sekil, Sekil 3.2°de gosterilmistir.

1= ———
r
0.5+
.-.l-
._-"
[ IS | ol | | | |
-5 -4 -2 i} 2 4 &

Sekil 3.2 Sigmoid.

3.1.2.2 Dogrultulmus dogrusal birim (DDB)

Dogrultulmus dogrusal Birim, girdi argiimanlarinda pozitifligi arayan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Girdi degeri pozitifse oldugu gibi dondiiriiliir, aksi takdirde deger
sifirdan kiigiikse son ¢ikt1 degeri olarak sifir (0) dondiiriilir. DDB’yi hem YSA hem
de CNN modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullandik. Sekil 3.3, diizeltilmis
dogrusal birim grafigini temsil etmektedir. DDB i¢in ifade asagidaki gibidir (Nair ve
Hinton, 2010):

y = x* = max(0, x) (2.2)

Sekil 3.3 Dogrultulmus dogrusal birim (Liu, 2017)
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3.1.2.3 Hiperbolik tanjant (tanh)

Hiperbolik bir sekilde sigmoid islevi gibi sekillenir, ancak ¢ikt1 degerleri her zaman [-
1, 1] araliginda bulunur. Tanh i¢in ifade su sekildedir (Nwankpa vd., 2018):

(e*—e™)

fO) = e (2.3)

Hiperbolik tanjant (tanh) sekil 3.4’te gosterilmektedir.

tanh(x) p

Sekil 3.4 Hiperbolik tanjant (tanh).
3.1.2.4 Softmax islevi

Softmax islevi, ¢iktt ndronlar1 iizerinden normallestirilmis bir olasilik dagilimi
dondiiriir. Cogunlukla ¢ok simifli smiflandirmada kullanilir, ¢linkii her smif icin
maksimum degerin nihai sinif olarak dondiiriildiigii olasilik degerleri saglar (Nwankpa

vd., 2018).

Softmax, modelimizin son katmanlar1 i¢in bir aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilmistir.

softmax(x); = < (2.4)

Yme*m
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3.1.3 Maliyet Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlarinin yani sira, bir modeli egitirken dikkat etmemiz gereken
bir diger onemli husus da maliyet fonksiyonudur. Tiim &grenme modellerinin
kendileriyle iliskili maliyet islevi vardir ve kullanim durumumuz i¢in en iyi modeli
bulmak i¢in yaptigimiz sey, maliyet islevini en aza indirmemizdir. Burada bir maliyet
fonksiyonunun roliinii ve kullanim durumumuz i¢in miikkemmel bir model elde
etmemizi saglayacak sekilde bir fonksiyonu nasil optimize ettigini inceleyecegiz. Bu

siireci adim adim inceleyelim,

1. Belirli bir giris veri vektorii X ve karsilik gelen etiketler y ile. Bir maliyet
fonksiyonunun isi, 6nce bu verilen y degeri ile modelin tahmin edilen ‘y’ ¢iktisi

arasindaki farki hesaplamaktir.

2. Tim orneklerdeki bu fark daha sonra toplanir ve ¢oklu agirlik degerlerine gore

farklilastirir.

3. Farklilastirmanin sonucu daha sonra 6grenme hizi parametresi ¢arpma adimina
aktarilir. Ogrenme orani bir adim gibidir, hedefimize dogru biiyiik adimlar atmak

istemiyoruz ve daha kiigiik adimlardan da kagintyoruz.

4. Bu farklilastirma sonuclar1 ve 6grenme orani Uriinii daha sonra mevcut agirlik

degerlerini giincellemek i¢in kullanilir.
1
E(W,b) = ﬁZﬁzlE(W,b; Xn» Vn) (2.5)

Burada N, toplam 6rnek sayisidir. En sik kullanilan maliyet fonksiyonlar1 asagidaki

gibidir:
3.1.3.1 Hatanin karesi toplanm (HKT)

Daha Once bahsettigimiz gibi, bir maliyet fonksiyonu, veriler ile bir tahmin modeli
arasindaki tutarsizligin bir dlgiisiidiir. HKT nin degerini diisiiriin, model uyumu daha

tyilesir.
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SSE(y,9) = X(¥n — ¥n)? (2.6)
3.1.3.2 Kategorik ¢apraz-entropi (KE)

Kategorik c¢apraz-entropi, esas olarak sinir aglarinin egitiminde kullanilan maliyet
fonksiyonudur. Bu modellerde kullanilmasmin iki ana nedeni vardir, bunlardan
birincisi, her zaman negatif degildir, yani KE > 0’dir. Ikincisi, gradyan inisli geri

yayilimi kullanan egitim siirecidir (bunu sonraki paragrafta ele alacagiz).
CE,9) = =3 Zn=1 Zh=y —¥klog(9y” (27)
A ~ Zn=12k=1"Yn108(¥n ") :

Yukaridaki denklemde K, siniflarin sayisidir. K = 2 ile ikili KE durumunda KE
asagidaki gibidir:

CE(y,9) = —%Zﬁﬂ Yn-10g8(9n) + (1 = ¥n).log(1 = ¥) (2.8)

3.1.4 lyilestiriciler

Optimize edici islevler, maliyet islevini en aza indirmek igin kullanilir ve bu nedenle,
agirliklar ‘w’ ve sapmalar ‘b’ gibi O6grenilebilir parametreleri gilincellemek icin
kullanilir. Optimize edilmis 6grenilebilir parametrelerle, x girdi bilgisi degiskeni
kullanilarak ve modeli birkag donem boyunca egiterek elde edilen gelistirilmis bir y
tahmini degeri elde edebiliriz. Etkili bir model egitimi i¢in 1yi bir optimize edici islevin
secilmesi gerekir. Simdi, sinir aglariin egitiminde kullanilan ¢esitli optimize edici

islevlere bakacagiz. Optimizasyon algoritmalari esas olarak iki kategoriye ayrilir.

1. Birinci dereceden optimizasyon algoritmalari: Bu algoritmalar, gradyani
hesaplamak i¢in maliyet fonksiyonunun farklilagmasini kullanir ve daha sonra,
agirliklar1 ce sapma degerlerini giincellemek i¢in bu gradyan degerini kullanir. Bu
tiir algoritmalarin popiiler bir érnegi Gradyan Inisi’dir. Birinci dereceden tiirev

bize fonksiyonun herhangi bir noktada artip azalmadigini soyler.
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Burada gradyan terimi, bir fonksiyonun birinci dereceden tlirevini temsil etmez,
v
ornegin dx, ‘x’ degiskenine gore ‘y’ degiskeninin degerindeki degisimi temsil eder
ve bu bir birinci dereceden tiirevdir. Ote yandan, bircok parametreyi egittigimiz sinir
aglar1 durumunda, kismi tiirev teknigi kullanilir ve bu, birden fazla degiskenin
gradyanini elde etmek i¢in birinci dereceden tlirevin yerini gradyanin aldigi yerdir.
Dolayisiyla, genel olarak, birden fazla degiskenin farklilagsmasi ile ugrasirken ve kismi
tirevler kullandigimizda, buna sadece birinci dereceden tiiretme degil, gradyan

hesaplamasi denildigini sdyleyebiliriz.

2. Ikinci dereceden optimizasyon algoritmalari: Bu algoritmalar, &grenilebilir
parametrelerin giincellenmesi i¢in gereken gradyani hesaplamak i¢in maliyet
fonksiyonunun ikinci dereceden kismi tlirevini kullanir. Ancak bildigimiz gibi
ikinci dereceden tiirevin hesaplanmasi maliyetli olabilir ve bu yiizden bu

algoritmalar pek kullanilmamaktadir.

Hangi sirayla optimizasyon stratejisinin kullanilacagi: Hesaplamasi kolay oldugu ve
daha hizli yakinsadigi i¢in ¢ogunlukla birinci dereceden optimizasyon tercih edilir.
Ikinci dereceden optimizasyon ancak ikinci dereceden tiirev bilindiginde kullanilabilir,

bunlar maliyetli ve zaman alicidir.

Sinir aglarinda kullanilan ¢esitli optimizasyon algoritmalarina bakalim.

3.1.4.1 Gradyan inisi

Gradyan inisi, sinir aglar i¢in kullanilan en popiiler optimizasyon algoritmalarindan
biridir. Gradyan inisiyle ilgili ifade soyledir: T = t — nAJ(t). Burada t, degerleri her
yinelemede giincellenen &grenilebilir parametrelerdir. n 6grenme oranidir, AJ ise

maliyet fonksiyonunun t parametresine gore gradyanidir.

Gradyan inisi, modelin 6nce ileri yayilimi kullanarak bir deger tahmin etmesinden
sonra gerceklesen geriye dogru yayilma aninda devreye girer. Bu tahmin edilen

degerle, maliyet fonksiyonu hesaplanir ve ardindan bu hatanin agirliklara veya diger
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parametrelere gore gradyani hesaplanir. Gradyan inisinin iki popiiler tiirii vardir:

Stokastik gradyan inisi (SGI) ve mini-toplu gradyan inisi.

Stokastik grafyan inisi, standart gradyan inisine gore bir iyilestirme olarak tanitildi
clinkili standart yaklasim ¢ok fazla ¢ok fazla zaman aliyordu ve ayni anda tiim veri
setinin degerlerini giincelliyordu. Ote yandan SGI, bir seferde bir seferde tek bir drnek
icin degerleri giinceller, T =1 —nAJ(t, x(i), y(i)). SGI kullanilarak agirlik giincellemesi
asagidaki sekilde yapilabilir:

Awi(r+1) = —a (2.9)
wi(t+1) =w;(t) + Aw;(t+ 1) (2.10)

Aw;(t + 1) agirhik giincellemesi oldugunda, o burada adim boyutuna karar veren
O0grenme oranidir ve T yineleme degiskenidir. Ayni glincelleme siireci sapma igin de

uygulanabilir.

Simdi, SGI ile zaman tiiketimi sorunu ¢6ziilmiis olsa da, kiiresel minimuma dogru asiri
arama sorunu ortaya ¢ikti. Bu sorunu ¢dzmek i¢in, temel orneklerin toplu islerinde
parametreleri giincelleyen mini toplu gradyan inisi tanitildi. Genellikle mini parti
boyutlar1 50 ila 256 arasinda degisir, ancak uygulamaya ve kullanim durumuna bagli
olarak herhangi bir say1 olabilir. Gradyan inis ve varyantlarini kullanirken karsilagilan

baz1 zorluklar sunlardir:

1. Gradyan inis kullaniminda karsilasilan ilk zorluk, iyi bir 6grenme orani degeri
segmektir. Cok kiigiik bir deger, modelinizin kiiresel minimumda birlesmesinin
sonsuza kadar siirecegi anlamina gelir ve bu hi¢ de kabul edilemez. Bagka bir sorun
da, 6grenmenin ¢ok fazla oldugunu kanitlamasi olabilir, bu da modelin agmaya

devam edecegi ve olmas1 gereken noktaya asla ulasamayacagi anlamina gelir.

2. Ek olarak, tim parametre gilincellemeleri i¢in ayni Ogrenme orani
kullandigimizdan, kullanilan veriler seyrek oldugunda bu iyi bir yaklasim

olmayabilir. Bu durumunda 6zellikler ¢cok farkli bir frekansta gerceklesir, bu,
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nadiren ortaya ¢ikan bir 6zellige karst her zaman meydana gelen esit bir 6zelligin
giincellenmesi iyi bir se¢im olmadigi anlamina gelir. Nadiren ortaya ¢ikan 6zellik,

her yerde bulunanlara kiyasla daha biiyiik giincellemeler almalidir.

3. Gradyan iniginin karsilastigi bir diger 6nemli sorun, bir boyutun yukari ve
digerinin asagi egimli oldugu noktalar olan yerel minimum veya eyer noktalar
oldugunda digbiikey olmayan maliyet fonksiyonlari durumudur. Bu eyer noktalari
¢ogu zaman ayni hatanin platosuyla cevrilidir, bu da gradyan sifir oldugu icin

SGi’nin bundan kagmasini tiim yonler veya boyutlarda zorlastirir.

3.1.4.2 Adagrad

Adagrad durumunda, ‘n’ 6grenme temeldeki parametrelere adapte olabilir. Bu
nedenle, parametrelerin olusma sikligina bagl olarak farkli 6grenme oranlar1 saglanir.
Bir parametre sik stk meydana gelirse, diisiik bir 6grenme oran1 alirken, bir parametre
nadiren meydana geliyorsa, biiylik Ogrenme orani gilincellemeleri alacaktir. Bu
uyarlanabilir nedenden dolay1 seyrek verilerle kullanilir. Daha once, tim 6
parametreleri ayn1 | 6grenme oranini kullanarak oldugu gibi, tiim 0(i) parametreleri
icin bir kerede giincelleme gerceklestiriyorduk. Simdi, adagrad ile her zaman ‘t’

adiminda her parametre i¢in farkli 6grenmeye sahibiz.

Adagrad’1 kullanmanin en biiylik yarari, baslangi¢ noktasinda 0,01 gibi bir degerle
baslatildigindan ve dyle biraktifindan, 6grenme oranini bizim tarafimizdan manuel
olarak ayarlamamiza gerek kalmamasidir. Ote yandan, temel zayifligi, 6grenme
oraninin -n’nin diigmeye ve azalmaya devam etmesidir. Bu, sirayla modelin daha hizl
O0grenme yetenegini azaltir ve sonugta bu, modelin egitilmesi ve optimum bir
parametre setine yakinlagsmasi i¢in ¢ok uzun zaman aldigi anlamina gelir. Bu yavas

yakinsama sorunu, simdi ele alacagimiz baska bir optimize edicide ele alinmaktadir.

3.1.4.3 Adadelta

AdaDelta, adagrad ile daha 6nce yasadigimiz bozunma sorununu ortadan kaldirdig
i¢cin adagradin bir uzantisidir. Son optimize edicideki 6grenme oraninin azalmasinin

arkasindaki ana neden, paydasinda gradyan degerlerinin birikmesiydi. AdaDelta’da ise
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gradyan degerlerinin sayist kontrol altinda tutulur ve sadece agirlik parametreleri ‘w’
ile iliskili belirli sayida gradyanlarin birikmesine izin verilir. Dolayisiyla, dnceki tiim
gradyan degerlerinin karesi alinmis toplamini dikkate almak yerine, ge¢mis kare

gradyanlarin bozunma ortalamasi olarak tanimlanir.

3.1.4.4 Adam

Adam, Uyarlanabilir Moment Tahmini’ni temsil etmektedir. Her bir parametre i¢in
uyarlanabilir bir 6grenme orani hesaplamanin bagka bir yaklagimidir. Adam, tiim
gradyan degerlerinin ge¢cmis kare toplaminin iissel olarak azalan ortalamasini

depolamanin yani sira, gegcmis gradyanlarin katlanarak azalan bir toplamini da tutar.

Adam, daha hizl1 yakinsadigi ve modelin genel 6grenme hizi ayn1 zamanda olduk¢a
hizli ve verimli oldugu i¢in diger uyarlanabilir optimize edicilerle karsilastirildiginda
pratikte iyi ¢alisiyor. Ayrica, kaybolan 6grenme hizi, yiiksek varyans veya bazen yavas
yakinsama gibi diger optimize edici islevlerde gozlemlenen ve parametre
giincellemeleri sirasinda dalgali bir kayip islevine yol agabilecek diger sorunlar1 da

diizeltir.

3.1.4.5 Rmsprop

RMSprop, sinir aglari i¢in tasarlanmis, yayimlanmamis bir ayarlanabilir 6grenme hizi
optimizasyon algoritmasidir. Heniiz yayimlanmamasi ¢ok popiiler degildir ve ¢ok iyi
bilinmemektedir ve bircok derin 6grenme cercevesi RMSprop i¢in kutudan ¢ikar
¢ikmaz uygulama saglar. RMSprop, uyarlanabilir 6grenme orani yaklagimi nedeniyle
Adagrad’a c¢ok benzedigi icin Adagrad ile karsilagtirilarak anlasilabilir. Adagrad ile,
zamanla 6grenme oraninin diismeye devam ettigi anlamina geldiginden, birikmis kare
gradyan toplamiyla ilgili sorunlarimiz vardi. Ve bir siire sonra, diisiik 6grenme orani
degeri nedeniyle adim boyutu o kadar kiigiik hale geldi ki, model zamaninda bir araya
gelemedi. Ote yandan, RMSprop ile kare gradyanlarin tahminini tutuyoruz, ancak
egitim boyunca goézlemlenen tam tahmin degerleri degil, yalmizca hareketli bir
ortalama CNN modelimiz i¢in optimize edici olarak RMSprop’u kullandik ve birden

fazla test sonucu elde ettik.
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Sonug notunda, eger kullanilan veriler seyrekse, SGI ve momentum gibi yéntemlerin
daha diisiik oldugunu ve kotii performans gosterecegini sdyleyebiliriz. Seyrek veri

kiimeleri i¢in uyarlanabilir 6grenme hiz1 optimize edici kullanilmalidir.

Bu, giinlimiizde sinir aglarinda kayip islevi optimizasyonu i¢in kullanilan optimize
edicilere genel bir bakisti. Simdi Derin Sinir Ag1 modelimizin mimarisine gegecegiz.
Mimari ayrintilar, modelin gesitli katmanlarini (girdi, hem ¢ikt1 hem de gizli) kapsar.

Her katmanda kullanilan birka¢ ndéronun bir tahmini de saglanmistir, ¢esitli

kombinasyonlarin ayrintili agiklamasi sonuglar béliimiinde mevcuttur.

3.2 Model Mimarimiz

Kullandigimiz YSA modeli (Sekil 3.5) sunlardan olusur:

1. Bir ¢ikt1 katmana.

2. Ug gizli katman (ndron sayist degisir).

3. Her gizli katman, aktivasyon islevi olarak DDB kullanir.

4. Her bir gizli katmanin ardindan bir birakma katmani gelir.

5. Modelin son katmani ¢ikt1 katmanidir (2 ¢ikt1 sinifin1 temsil eden 2 noron igerir).
6. Son katman veya cikt1 katmani, aktivasyon islevi olarak Softmax’1 kullanir.

7. Model i¢in kayip islevi, logitlerle Softmax capraz entropidir.

8. Adam optimizer, YSA i¢in kayip optimize edici olarak kullanilir.
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Sekil 3.5 YSA Minarisi (Lenail, 2020)

ESA olan ‘Evrisim Sinir Agl’, en yaygin olarak goriintiileri analiz etmek icin
kullanilan derin, ileri beslemeli yapay sinir aglari sinifidir. Bu aglar, 6n islemeyi en

aza indirmek i¢in tasarlanmis ¢ok katmanl algilayicilarin bir ¢esidini kullanir.

Evrisimsel aglar, ndronlar arasindaki baglanti modelinin hayvan gorsel korteksinin
organizasyonuna benzemesi bakimindan biyolojik siireglerden esinlenmistir. Bireysel
kortikal noronlar, uyaranlara yalnizca alici alan olarak bilinen gérme alaninin sinirh
bir bolgesinde yanit verir. Farkli noronlarmm alict alanlari, tiim gorme alanini

kaplayacak sekilde kismen ortiisiir.

ESA’lar ¢gogunlukla goriintii ve video tanimanin yani sira tibbi goriintii analizi i¢in
kullanilir. Projemizde herhangi bir katilimer icin her videonun verilerini goriintii
yaklasimi olarak sinyalimizde tek bir goriintii olarak disiiniiyorsak, burada her

goriintliniin ¢ozlinlirliigii (her video serisi) 8.064x32°dir. Ve bildigimiz gibi, ESA’lar
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diger goriintii siniflandirma algoritmalarina kiyasla nispeten daha az 6n isleme
kullanir. Bu, agin geleneksel algoritmalarda elle tasarlanmig filtreleri 6grendigi
anlamma gelir. Ozellik tasariminda Onceki bilgilerden ve insan cabasindan bu
bagimsizlik, biiyilk bir avantajdir. Bu avantajlara ek olarak, hesaplamalarin
karmagikligi ve agirliklar agisindan kayit tutma séz konusu oldugunda, ESA’larda
filtrelerin kullanilmasi nedeniyle daha az sayida agirlik degerine sahibiz. Ote yandan
DEA’da, verilerdeki temel modeli 6grenmek i¢in nispeten ¢ok sayida agirlik ve sapma

degeri tutmamiz gerekiyordu.

Kullandigimiz modelin mimarisine ge¢cmeden once, evrisim aglarinda kullanilan

cesitli katmanlarin genel bakisina bir goz atacagiz.

3.2.1.2 Evrisim katmani

Bir evrisim sinir aginin (ESA) ana bileseni evrisim katmanidir. Bir evrisim katmaninin
arkasindaki yaklasim, herhangi bir giris i¢in yerel olarak Ogrenilen bir 6zelligin
(6rnegin herhangi bir 2-D goriintii) ayni giris kaynagimin diger bolgelerinde yardimci
olmasi gerektigidir. Ornegin, goriintiiniin bir béliimiinde yararli oldugu kamitlanan
kenar algilama 6zelligi, olas1 bir genel 6zellik ¢ikarma asamasinda goriintiiniin diger
bolgelerinde yardimcei olabilir. Bir agiya veya egrilere yonlendirilmis kenarlar gibi bir
gorlintiideki diger 6zelliklerin 6grenilmesi, filtrelerin goriintii boyunca belirli bir
evrisim katmani i¢in sabit olan bir adim veya adim boyutu kaydirilmasiyla elde edilir.

Tipik bir evrigim tabakas: filtre calismasi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

1xl 1>(0 1><l 0 0

OXO 1><l 1><0 1 0 4

Oxl OXO 1><1 1 1
OlG|1(2[0
O|1|1]0([O0

Resim Kiveimh Ozellik

Sekil 3.6 Filtreli tipik bir evrisim katmani (Jogin vd., 2018)
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Buradaki, degerleri kirmizi renkte belirtilen 3x3 evrisim filtresinin, 5x5 goriintiiniin
verilen giris piksel degerlerinin iizerine uygulandigini gorebilirsiniz. Her kutudaki
ilgili degerler daha sonra garpilir (9 degerin tiimii i¢in 1*1 + 1*0 + 1*1 + 0*0 vb.) ve
toplam (yukaridaki durumda 4 tiir) burada kivrimli 6zellik olarak gosterilen ¢ikti.
Gorlintlinlin belirli bir bolgesi ile ¢arpildiktan sonra filtre belirli bir adim degeri veya
adim degeri kadar kaydirilir ve bu sekilde kaydirilarak tiim goriintii filtre ile kaplanir.
Goriintiiniin - seklinin  filtre uygulanamayacagi durumda, filtrenin esit sekilde
uygulandigindan emin olmak i¢in kenarlara dolgu yapilir. Bir gériintiiniin lizerinde
kayma islemine, ayn1 zamanda, bir goriintii gibi girdi i¢in goriintiiniin yiiksekligi ve
genisligi olan, giris boyutlar1 iizerinde filtrelerin kivrilmasi olarak da adlandirilir.
Filtreler, girdi verilerinin veya goriintiiniin tam derinligini kapsar, bir RGB goriintiisii
durumunda oldugu gibi, evrisim filtreleri, derinlik boyutlarinda ii¢ kanali (R,G ve B)
kapsayacaktir. 8.064x32 boyutundaki video verilerimiz durumunda, filtrenin orijinal
boyutunun (5,5) oldugu bulundu. Farkli evrisim katmanlarinda, sirasiyla {i¢ evrisim

katmaninda 10, 15, 20 olarak degisen sayida ¢ekirdek veya filtre kullandik.

ESA filtrelerinin standart bir yapay sinir ag1 ile karsilastirilmasinda, filtrelerin tipik bir
sinir agindaki agirlik degerleri ‘w’ gibi oldugu gozlemlenebilir. Evrigimli ileri gegis,

tek bir matris-vektor temsili olarak temsil edilebilir, y = W. x.

Burada y, evrisimden sonraki ¢ikti degeridir, W, filtre degerlerini temsil eden bir
agirlik matrisidir ve x, girdi goriintii piksel degerleridir. Tipik bir evrisim agi1, ardisik
evrisimli  katmanlar, havuzlama katmanlari, birakma katmanlari, DDB
etkinlestirmeleri, tamamen bagli katmanlar ve aktivasyon islevi olarak Softmax
kullanan bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Bir yiiz tanima modelinde (Lee vd., 2009) ¢esitli

evrisim katmanindaki 6zellik sekil 3.7"de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 Bir yiiz tanima modelinde ¢esitli evrisim katmaninda 6zellik (Lee vd., 2009)

Bir ESA durumunda, ayarlanabilir hiper parametreler, N filtrelerinin sayisi, boyutlari
K, filtrenin kaymasin1 gosteren adimlar ve sinirlarda fazla veri ve veri eksikliginin
nasil ele almacag1 gibi ¢oktur (boyutlarin esit olmamasi durumunda) bu dolgudur.
Tipik bir ESA’nin bir diger 6nemli yonii, daha sonra ele alacagimiz havuzlama

katmanidir.

3.2.1.3 Havuzlama katmam

ESA’daki havuzlama katmani, evrisim katmani ¢ikt1 degerlerinin asagi 6rneklemesi
icin kullanilir. Havuzlama katmani, katlanmis katman ¢ikti degerlerini se¢mek icin
kayan bir filtre de kullamir. Ornegin, bir maksimum filtre (belirli bir pencereden
maksimum degerleri kullanan), minimum filtre (pencere degerlerinden minimum
degerleri seger) ve ayni zamanda bir ortalama filtre olabilir (penceredeki tiim
degerlerin ortalamasini alir ve sonu¢ olarak geri doner). Asagidaki Sekil 3.8,
maksimum havuz filtresini calisirken gosterir. Bu sekilde havuz katmani, gereksiz ve
gerekli olmayan girdi 6zelligi degerlerinin kaldirilmasina yardimei olur. Modelimizde

ayrica filtre boyutu (2,2) olan bir maksimum havuz filtresi kullandik.
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Sekil 3.8 Maksimum havuz filtresi is basinda (Jogin vd., 2018)

Daha sonra, burada uyguladigimiz evrisimli sinir aginin mimarisini, kullanilan cesitli
katmanlar1 ve bunlara karsilik gelen hiper parametrelerini ele alacagiz. Asagidaki Sekil
3.9, modelin evrigim, havuzlama, diizlestirme veya yogun katman dahil olmak tizere

cesitli katmanlarin1 géstermektedir.

Evrisim Katmani 1, Havuzlama Katmani 1, Evrisim Katmani1 2, Havuz Katmani 2,

Doéniistim Katmani 3, Havuz Katmani 3, Yogun Katman

(4032,16,10) (2016,8,15)  (80640) (8064,32,1)

Sekil 3.9 ESA Mimarisi (Lenail, 2020)

3.2.1.4 Modelimizin mimarisi

ESA Modelimiz sunlardan olusur:

1. Ug Evrisim2D katmanu.

2. Her Evrigim katman (5,5) ¢ekirdek boyutunu kullanir.
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Evrisim katmanlariyla kullanilan etkinlestirme islevi DDB’dir.

Her evrisim katmanini bir Maksimum Havusu 2D katmani izler, burada her

katmanin durumunda filtre boyutu (2,2)’dir.

Maksimum havuz katmanini1 daha sonra birakma olasiligi 0,25 ile 0,5 arasinda bir

birakma katmani izler.

Yukarida belirtilen bu katmanlari, bir diizlestirme katmani ve iki yogun katman

izler.

Birinci yogun katman, aktivasyon islevi olarak DDB’yi kullanirken, basgka bir

yogun katman, aktivasyon islevi olarak Softmax’a sahiptir.

Model i¢in kullanilan kayip fonksiyonu, kategorik ¢apraz entropi fonksiyonudur.

RMSProp, model i¢in optimize edicidir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tezde, Gabor dalgacik doniisiimii 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir (derin
O0grenme yliz tanima i¢in yeni bir yaklagimdir). Farkli amaglar i¢in kullanilmak iizere
gelistirilmis, Onerilen yiiz tanima sistemi. Ayrica bu tezde derin 6grenme yiiz egitim
verilerinin 6znitelik ¢ikarimi i¢in dalgacik doniisiimiinii kullandik, veri seti icin ORL

veri setini kullandik.
4.1 Ozellik Cikarma Yontemleri
4.1.1 Gabor Filtresi Kullanarak Ozellik Cikarma

Gabor filtresi, 6zellikle goriintli tanimada goriintii islemede ¢ok yardimci bir aragtir.
Uzamsal alandaki iki boyutlu bir Gabor filtresi, asagidaki gibi tanimlanan karmagsik
bir sinilizoidal diizlem dalgas1 tarafindan modiile edilen bir Gauss g¢ekirdegi

fonksiyonudur:

2

2 2 12 . ,
G(x,y) = nanEXp (— %) exp(jimx' + @) (4.1)

x' = xcos@ + ysinf

y' = —xsin@ + ycosf
burada f siniizoidin frekansini temsil eder, & normalin bir Gabor fonksiyonunun paralel
seritlerine yonelimi, ¢ faz kaymasidir, o Gauss zarfinin standart sapmasidir ve y Gabor

islevi i¢in eliptik destek uzaysal en boy oranidir.

Frekans veya (dalga boyu), fonksiyondaki seritlerin genisligini yonetir ve frekansi
artirarak cizgiler incelir. Yon, Gabor zarfinin doniisiinii yonetir, en-boy orani islevin
yiiksekligini kontrol eder, ¢ok biiylik en-boy orani igin, zarf bir piksel yiikseklige
yaklagir ve ¢ok kiiciik bir en-boy orani i¢in, ylikseklik goriintii boyunca uzanir. Bant
genisligi, biiyiik bir bant genisligi i¢in Gabor zarfinin genel boyutunu kontrol eder,

zarf artar ve daha fazla serit saglar.
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Sekil 4.1 ile 4.3, bir Gabor’un islevi i¢in bazi parametreleri degistirmenin etkisini

gostermektedir.

Sekil 4.1 Farkli dalga boyu degerleri (Sol: 25, Sag: 50).

-

Sekil 4.2 Farkli yonelim (Sol: 0, Sag: 45).

Sekil 4.3 Faz kaydirma degerlerinin degistirilmesi (Sol: 180, Sag: 90).
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Sekil 4.4 En boy orani ¢ok biiyiik (solda) ve ¢ok kiiciik (sagda).

Sekil 4.5 Farkli bant genisligi degerleri (Sol: biiyiik, Sag: kiigiik).

Gabor filtrelerinin bir¢ok avantaji vardir, Ornegin donme, Ol¢ek ve ceviriye
degismezlik, ayrica aydinlatma degisikligi gibi goriintiilerdeki bozulmalara kars:
dayaniklidirlar (Ayad vd., 2019; Valechha vd., 2020) ve doku temsili ve ayrimcilik
icin Ozellikle uygun olduklar1 goriilmistiir.

Farkl1 frekanslara ve yonlere sahip bir dizi Gabor filtresi bir 6zellikle doku analizi ve
segmentasyon icin 6zellik ¢cikarmada kullanighdir. Yonii degistirerek, belirli bir yone
yonelik dokuyu arayabiliriz. Gauss zarfinin standart sapmasini degistirerek, analiz

edilen goriintli belgesinin temeli veya boyutunu degistiririz.
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4.2 ESA Kullanarak Algilama

Bir ESA, bir dizi evrisimli ve alt 6rneklene katmanindan, istege bagl olarak, ardindan
tamamen bagli katmanlardan olusur. Bir evrisimli katmanin girdisi m x m X r
gorintiisiidiir, burada m, goriintiiniin yiiksekligi ve genisligidir ve r, kanal sayisidir,
ornegin, bir RGB goriintiisiiniin r=3 vardir. Evrisim katmani n X n x q boyutunda k
filtreye (veya cekirdege) sahip olacaktir; burada n, goriintiiniin boyutundan daha
kii¢iiltiir ve g, kanal sayisiyla aym1 veya daha kii¢iik olabilir ve her g¢ekirdek ig¢in

degisebilir. Sekil 4.6, bir ESA’nin genel topolojisini gosterir.

Feature maps

NS

Festure extr ¥
== Shift and distortion
chion layer o
Comvalut mvariance of
rolution
e Subsampling layer
layer

Sekil 4.6 ESA’nin topolojisi.

4.3 Veri Tabam

Bu calismadaki veri tabani, ORL veri tabanindan yapilmistir.

ORL veri tabanindan alinan bazi yiiz goriintiileri sekil 4.7.’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 ORL veri tabani

Derin sinir ag1 i¢in, tablo 4’de ¢oklu denemelerden elde ettigimiz sonuglari
gostermektedir. Buradaki sonuglar, gizli katman diigtimleri, 6grenme hizi, parti boyutu
gibi ¢esitli parametreler agisindan tartisilmistir. Tim bu hiper parametreler, farkli yiiz
goriintlisii testi veri noktalar1 ve egitim noktalari ile ¢esitlendirilmistir. Optimum

sonuclar nihai sonuclar olarak burada sunulmustur.
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Derin sinir ag1 sonuglari tablosunda bahsedildigi gibi, %75E yakin bir test dogrulugu
tireten hiper parametreler, sirastyla gizli katman 1 digiim, gizli katman 2 digtimler,
gizli katman 3 diigiimler, 6grenme hizi, parti boyutu ve donem sayis1 olan, 5.500,

2.500, 1.500, 0,00001 , 8, 80°dir.

Tablo 4.1 Derin Sinir Ag1 Sonuglari
Gizli Gizli Gizli

Seri Katma Katma Katma O3 Parti Dé Test
Numara nl n2 n3 grenm Boyut one Dogrulug
v oo v v e Oram m

s1 Diigiim Diigiim Diigiim u u
1 3,000 1,500 1,000 0,0001 5 60 %57,5
2 6,000 3,500 3,000  0,00001 8 80 %67,5
3 5,500 1,500 3,000 0,00001 8 80 %70,0
4 5,500 1,500 2,500 0,00001 8 80 %72,5
5 5,500 2,500 1,500  0,00001 8 80 %77,5

ESA durumunda, sonuglardaki varyasyon esas olarak ¢ag sayisi, evrisim ¢ekirdek
boyutu ve optimize ediciyi degistirerek elde edilmistir. Tablo 4.2, evrisim ag1 modeli

i¢cin ¢alistirilan bazi testleri listelemektedir.

Tablo 4.2 Evrisimli Sinir Ag1 Sonuglar1

. Evrisim  Cekird Ogren Kullamlan _. o Test
SNe r Cekirdek ek me  Optimizerl Déne Evgltlmv Dogrul
0 B m  Dogrulugu <
oyutu Sayis1  Oram er ugu
) ro 0 y 0 y
1 (5’5()5; g§’5)’ 10’35’2 00000 RMSprop 50  %80,08 955,00
) ro 0 y 0 y
2 (5’5()5’ S’E’)’ 10’35’2 0,000 RMSProp 100 %9235  %57,50
3 (5’5()5; S’5)' 192 00001 RMSProp 80 %9508 %625
4 (3’3()3’ S’3)’ 10’35’2 00000 RMSProp 60 %9387 950,00
5 (5’5()5' S’S)’ 192 00001  Adadelta 90 98200 950,00
6 (5’5()5' S’S)’ 10’(1)5’2 00000 RMSProp 60 %9516 965,00
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Bir optimize edici olarak RMSProp, sahip oldugumuz veri kiimesi miktar1 géz oniine
alindiginda bazi iyi test dogruluklar: iiretti. Modeli egitmek i¢in toplam 400 veri
(112*%92 ¢oziniirlikli) kullanilmis ve belirli sayida donem icin egitimden sonra
modeli test etmek i¢in bir katilimci verisi dikkate alinmistir. Yetersiz uyumu 6nlemek
ve asirl uydurmayt yonetmek i¢in bir dizi donem degistirildi. Burada kullandigimiz
evrigimli katman tabanli model i¢in 60 ila 70 arasinda optimal bir donem aralig1 oldugu
kanitlandi. Cesitli test calismalari, evrisim ¢ekirdek boyutu (5,5) ve ¢ekirdek sayisi
katmandan her evrisim katmani i¢in 10, 15, 20 olarak ayarlandiginda yaklasik %65.00
civarinda bir test dogrulugu tretti. Sirasiyla 1 ila 3. Burada kullanilan 6grenme orant
degeri 0,0001 idi. Cesitli ESA uygulamalari i¢in dogruluk ve donem grafikleri sekil

4.8.’de gosterilmektedir. Donem ile egitim dogrulugunun cesitliligi:

_ Accuracy Doénem: 500
b Egitim Dogrulugu: %99.85
Test Dogrulugu: %45.00

¢ekirdek boyutu=(3,3)

accuracy

=
=

0z

parti_boyutu = 128

o 100 200 300 400 500
epoch

o Doénem 500
Egitim Dogrulugu: % 99.88
Test Dogrulugu: % 55.00

¢ekirdek boyutu=(5,5)

parti_boyutu = 64

Donem: 500
Egitim Dogrulugu: % 99.99
Test Dogrulugu: %59.00

cekirdek boyutu=(5,5)

r; 100 200 300 400 500 parti_boyutu = 248

epoch

Sekil 4.8 Cesitli ESA yiiriitmeleri i¢in dogruluk ve donem grafikleri.
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4.4 Onerilen Yontemin Ozeti

Onerilen ydntemin dzeti Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

I e e =
: I
! Giris Resmi Goériintiisii Baglatma i
I .
: |
| .
i * !
i Resmin bovutu 28*28 olarak !
: |
) —_
i i
i Gabor Wavelet |
i - deneyi uygula ;
| Ozellik icin gabor dalgacik kullan i
i i
| |
| |
! ¥ !
I I
| Excel dosyasina tren ve test verileri olarak |
0 _ - ] ]
== - - T TTTThTmrTTmTTmrTm T Tm T T S
: |
| . . . H
i Matriste 1-D vektdr nlarak kavdedin Veri tabani i
i 4,. olustur !
: |
| .
i Verileri test etmek ve egitmek igin boliin 1
i * !
i !
i I
i Excel dosvasina tren kavdet ve test van |
R !
e -:
| |
! Derin !
! Ogrenme !
| |
! Yiiz tanima icin Derin Ogrenmeyi kullan !
| N 1
i i
i i
i i
F-‘:::-‘:::-‘:::-‘:-‘:.‘__-‘__- -'__.':-'__.':-'__::-‘:::-‘:-‘:.‘:-‘:.‘:-‘:.‘:-‘__:::'
| I
I Sonucu cikart Dogruluk Hesaplama !
| |
i ¥ !
| |
i Dogrulugu hesaplayin |

Sekil 4.9 Onerilen yontemin 6zeti.
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4.5 Kontrol Noktas1 Teknigini Kullanma

Bu tezde dnerilen yontemi kontrol noktasiyla ve kontrol noktas1 olmadan test ettik.
Python kodunda kullandigimiz “ModelCheckpoint” modeli her dénemden sonra
kaydeder. Kontrol noktalari, dogru kullanildiginda Python programcilarina biiyiik
miktarda zaman ve sikintidan tasarruf edilebilen, Defter uygulamasina 6zgi bir
ozelliktir. Kontrol noktasi, bir tiir ara kaydetme ve kaynak kontroliiniin tek bir pakette

birlestirilmesidir.

Kontrol noktalari, bir model tarafindan kullanilan tiim parametrelerin tam degerini
yakalar. Kontrol noktalari, model tarafindan tanimlanan hesaplamanin herhangi bir
aciklamasini igermez ve bu nedenle tipik olarak yalnizca kaydedilen parametre

degerlerini kullanacak kaynak kodu mevcut oldugunda yararlidir.

Python’da kullandigimiz program asagida gosterilmektedir:

# without checkpoint

#history = model.fit(x_train, y train, validation_data = (x_test, Yy test),

epochs=epochs, batch_size=batch_size)

# checkpoint

filepath="weights.best.hdf5"

checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor="val accuracy’, verbose=1,

save_best_only=True, mode="max’)

callbacks_list = [checkpoint]

# Fit the model

history = model .fit(x_train, y train, validation_split=0,33, epochs=150,
batch_size=10, callbacks=callbacks_list, verbose=0)
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Bu kodda gosterildigi gibi, kontrol noktast modeli “ModelCheckpoint(.)”
fonksiyonuna ihtiya¢ duyar. Ancak programi g¢alistirdiktan sonra asagidaki sonucu

elde ettik (bkz. Sekil 4.10)

Accuracy
10 9 — train
test
0.8
EI-.'].E Ihl I.,."l I.""-._."'1| Il"llll‘I
S LW WS YIS VY
2 o4 W"ﬂ.ﬂlll"h\hl Hu”- F!‘L Il
02
0.0
0 20 4 e B0 100 120 140
epoch

Sekil 4.10 Kontrol noktasi teknigi ile sonug

Ancak kontrol noktasi olmayan durumda asagidaki sonucu elde ettik (bkz. Sekil 4.11).

Accuracy

140 1

dCCuracy
= =
Ly} ol
i i

=]
=Y
i

=
Ped
i

00 A

0 100 200 300 400 500
epoch

Sekil 4.11 Kontrol noktasi teknigi olmadan sonug
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Her iki sonucu karsilastirirken, kontrol noktasi olmayan kontrol noktasiyla olan

degerinden daha iyi sonug Verir.
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5. SONUC

Saglam ve dogru yiiz yamima (YT), bilgisayarla gérme uygulamalarinin en pratik
sorunlarindan biridir. Pratik yliz tanima uygulamalarinda, insan yiizii sinirli sayida
egitim gorlintiisiine sahip olabilir. Bununla birlikte, genel olarak egitim goriintiilerinin
sayisinin artmasinin da yiiz tanima performansini artirdigi bilinmektedir. Birgok yiiz
tanima yontemi Onerilis olsa da, saglam yliz tanima sistemi hala zorlu bir gorevdir. Bu
calismada derin 6grenme sinir ag1 kullanilarak tanima performansi gelistirildi. Bu tez,
egitim sirecinin smirliligint asmanin etkili bir yolunu sunmustur. Yiiziin Gabor
ozelliklerini kullanarak performans arttirildi. Goriintii 6rnekleri, 6zellikleri ayiklamak
icin Gabor Dalgacik Doniisiimiinde (GDD) kullanilir. Daha sonra bu orneklerin
ozellikleri evrisimli sinir aginda kullanilir. Bu tez ayn1 zamanda tanima sisteminde
Gabor dalgacik 6zellik ¢ikarimi ve evrisimli sinir agimin kullanilmasinin sonuglarin

iyilestirilmesi lizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gdstermistir.
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