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Hizla gelisen bilgisayar ve grafik ara yiiziine sahip cihaz teknolojileri, yiiz tamima g¢aligmalarinda yeni ufuklar
agmuglardir. Ozellikle derin grenme ag mimari yapilarindan biri olan evrisimsel sinir aglari (Convolutional
Neural Network-CNN), yiiz tanima ¢alismalarinda biiyiik basarilar saglamaktadir. Bu basarilar da veri setlerinin
biiyiikliigii 6nemli rol oynamaktadir. Ozellikle kullanilan veri setlerindeki yetersizlik basar1 oranlarmi
etkileyebilmektedir. Bunun Oniine ge¢mek i¢in ise veri tipine goére degisik veri artirma teknikleri
uygulanmaktadir. Yapilan bu ¢aligmada yiiz tanimlama problemi igin derin 6grenmeye dayali adaptif bir yiiz
tantma modeli (AYTM) gelistirildi. Gelistirilen bu model kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization-CLAHE), CNN ve ¢ok katmanli algilayic1 (Multi Layer
Perceptron-MLP)’ndan olusmaktadir. Iki farkli veri seti grubu kullamlarak gelistirilen modelin performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Ozellikle veri artirma isleminin model basarisini ciddi oranda artirdig1 gézlendi ve
veri artirma isleminin derin 6grenme uygulamalarinda gerekliligi vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, Veri arttirma, Histogram esitleme

Data Augmentation Based Adaptive Face Recognition Model
Developed for Face Recognition Systems

ABSTRACT

The rapidly developing computer and device technologies with graphical interfaces opened new horizons in face
recognition studies. Especially Convolutional Neural Networks (CNN), which is one of the deep learning
network architecture structures, provides great success in face recognition studies. The size of the datasets plays
an important role in these achievements. Especially the inadequacy of the data sets used can affect the success
rates. In order to prevent this, different data augmentation techniques are applied according to the data type. In
this study, an adaptive face recognition model based on deep learning was developed for the face identification
problem. This developed model consists of contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE), CNN and
multi-layer perceptron (MLP). Performance evaluation of the model developed was made by using two different
data set groups. In particular, it was observed that data augmentation significantly increased the success of the
model, and the necessity of data augmentation in deep learning applications was emphasized.
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|. GIRIS

Insan yiizii, bedenin bir pargas1 olmakla birlikte, bir kisinin kimliginin taninmas igin en temel birincil
bilgileri igermektedir. Ozellikle degisik lokasyonlarda insanlarin kimligini dogru bir sekilde
tammlamak giinimiizde onemli bir aragtirma konusu haline gelmistir [1]. Bu sebeple, yiiz tanima
teknolojileri alaninda ¢aligmalar yogun bir sekilde devam etmektedir. Yiiz tanima teknolojileri temel
olarak yiizin algilanmasi, anahat oOzelliklerinin c¢ikartilmasi ve hizalanmast gibi uygulamalar
barindirir [2, 3]. Ayrica yiiz dogrulama, yiiz izleme ve yiiz ifadesi analizleri yiizle ilgili uygulamalara
yonelik diger 6nemli arastirma konularidir. Bir¢ok ¢aligmada gergek yasam kosullarinda elde edilen
yiizlere ait cesitli ozelliklerin, ¢evresel etkilerden kaynakli baskilanmasi arastirmalarda problem
oOlusturabilmektedir. Dolayisiyla bilgisayarlarla yapilan goriintii analizlerinin ilk donemlerinde manuel
olarak olusturulan 6zelliklerden giiclii siniflandiricilar elde edilmeye odaklanilmistir [4].

Genel olarak yiiz algilama, genel nesne algilamanin 6zel bir durumu olarak goriilmektedir [5]. Yiiz
hizalama ise yiiz analiz sistemleri igin 6nemli bir 6n isleme adimidir [6]. Yiiziin 6zellik noktalarinin
konumlandirilmasi, konumlandirma dogrulugu ve konumlandirma hiz1 yiiz tanima sistemini dogrudan
etkiler. Gergekte yiiz hizalamasi farkli pozlar, ifadeler, aydinlatma ve yiiz gorintilerindeki
kisitlamalar gibi faktorler nedeniyle son derece zorlasmaktadir [7]. Amour ve arkadaslar1 yiiz
Ozelliklerini ¢ikarmada Gabor filtresi ve cift kodlu ikili desene dayali bir hibrit 6zellik ¢ikarimi
onermisler ve milkemmel bir performans sergiledigini bildirmislerdir [8]. Cuimei ve arkadaslar iig¢
siniflandirict ve Haar Cascade algoritmasiyla beraber ten rengi histogram eslestirme, goz algilama ve
agiz algilamaya dayali ek siniflandiricilar kullanarak yeni bir insan yiizii algilama algoritmasi
onermislerdir [9]. Shu ve arkadaslari yiiksek dogruluk gosteren yeni bir yiiz algilama yontemi
onermislerdir [10]. Aym kisiye ait iki gOriintiiniin zamana, poza, yiiz ifadesine ve aydinlatma
kosullarma gore dnemli lgiide degisebildiginden yiiz tanima birgok zorluga sahiptir. Ozellikle ortam
aydinlatmasi, nesne algilama ve yiiz tanima iizerinde etkilidir. Lv ve arkadaslar1 farkli aydinlatma
ortamlarin1 simiile etmek i¢in 3B yliz modeli yontemini kullanarak, yiiz tanima modelini farklh
aydinlatmalara kars1 dayanikli hale getirmislerdir [11]. Faraji ve Qi logaritmik fraktal boyuta dayali
yontem kullanarak yiiz goériintiileri igin aydinlatmanin etkisini azaltmay1 6nermislerdir [12]. Azimifar
ve arkadaslar1 aydinlatma gibi kontrolsiiz kosullarin etkilerini azaltmak i¢in 6n islemede yogunluk ve
normallestirme yerine 6zellik ¢ikarma kullanan ¢ok yonlii bir yaklagim sunmuslardir [13].

Nesne tanimada hizli ve otomatik tanima i¢in makine 6grenmesi ve optimizasyon tabanli geleneksel
yontemler siklikla tercih edilmektedir. Fakat bu yontemlerin en biiyiik dezavantaji manuel olmalari ve
bu nedenle Oznitelik ¢ikarma ve Oznitelik se¢imi adimlarinda bilgi kaybi yasanmasidir [14,15].
Geleneksel makine 6grenimi algoritmalari yerine ise veriye dayali derin 6grenme algoritmalari, girdi
verilerinden ayirt edici Ozellikleri etkin ve dogru bir sekilde otomatik olarak 6grenme yetenegine
sahiptir ve son yillarda daha ¢ok tercih edilmeye baslanmustir [16]. Derin 6grenmede, 6zellikler daha
derin katmanlar araciligiyla ham verilerden otomatik olarak ¢ikarilir ve bu 6zelliklerin gii¢li bir ayirt
etme yetenegi vardir. Son zamanlarda derin 6grenme yontemleri yiiz ve nesne tanima problemlerinde
yaygin olarak tercih edilmektedir. Literatiir ¢aligmalari incelendiginde elde edilen sonuglarin yiiksek
dogruluk ve tutarliliga sahip oldugu goriilmektedir [17]. Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network-
DNN), Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network-DBN), Evrisimsel Sinir Agi (Convolutional Neural
Network-CNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN) gibi ¢ok sayida farkli
derin 6grenme ag mimariler mevcuttur [18]. Bilgisayar teknolojisinde gelisen grafik islemci birimleri
(GPU) ile vektor ve matris islemlerinin daha hizli yapilmasi ve derin 6grenmenin sahip oldugu ¢ok
katmanli yapi ile ¢ok hizli 6grenme olanagi ortaya ¢ikmustir [19]. Nesne ve goriintii tanima alaninda
yapilan c¢aligmalarda kullanilan derin 6grenme algoritmalari igerisinde CNN en yaygin olanidir [20].
Evrisimsel Sinir Ag1 yapisinin yaygin olarak kullanilmasinin nedeni yapilan siniflandirma ve goriintii
isleme problemlerinde daha dogru ve tutarl sonuglar vermesidir [21].

CNN’nin basaris1 dogrudan 6rnek sayisina ve kisitlanmamig ortam problemlerine baglidir. Ancak
kisitlanmamig ortama maruz kalmamis ¢ok sayida veriye ulagsmak her zaman miimkiin olmamaktadir.
Bu nedenle arastirmacilar hem kisitlanmamig ortamin etkilerini azaltmak hem de agin basarisini
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arttirmak icin veri setindeki goriintiilerin degistirilmis versiyonlarini olusturarak egitim veri setinin
boyutunu yapay olarak genisletirler. Bu amacla ham gériintiilere uygulanan bu tekniklere veri artirma
teknikleri denir [15]. Biiylik veri seti olusturmada, verilerin hem sayisin1 hem de gesitliligini artirmak
icin veri artirma yontemi etkili bir tekniktir. Goriintiiler {izerinde yaygin olarak yapilan veri artirma
teknikleri, goriintiiniin birka¢ piksel ¢evrilmesi, goriintiiniin yatay olarak g¢evrilmesi veya renk
uzaymda degisiklikler yapilmasi gibi 6rneklendirilebilir [22]. Sharma ve Naaz Mir, derin 6grenme
tabanli gorsel nesne tespitindeki en son gelismeleri kapsamli olarak incelemiglerdir. Bunun igin
literatiirdeki son calismalart gozden gecirmisler ve derin 6grenme ile gorsel nesne tespiti igin
gelecekteki birkag¢ yonelimi de sunmuslardir [23]. Shorten ve Khoshgoftaar, ¢alismalarinda sinirlt veri
sorununun ¢oziimiinde egitim veri setlerinin boyutunu ve kalitesini artiran veri artirmaya
odaklanmiglardir. Boylece daha iyi derin 6grenme modelleri olusturduklarimi bildirmislerdir [24].
Cagli ve arkadaglari, ¢aligmalarinda CNN'nin performansini dnemli 6lgiide artirmak i¢in veri artirma
teknigi ile donatmay1 6nermislerdir. Evrisimsel sinir ag1 yaklagiminin veri artirmayla birlestirildiginde
etkili bir yontem sundugunu bildirmislerdir [25].

Bu calismada dogru ve giivenilir bir sekilde yiiz tanima islemi gerceklestirebilmek i¢in adaptif bir yiiz
tanima modeli gelistirilmistir. Gelistirilen bu modelin uygulanmasinda birtakim asamalar
gerceklestirilmektedir. Bu asamalarin ilki veri setinin se¢imidir. Metodoloji kisminda ayrintilart
verilen Yalefaces ve Data_org yiiz veri setleri tercih edilmistir. Her iki veri seti de kisitlanmamig
ortam goriintiilerine sahiptir. Ikinci asama veri setlerine iliskin bilgilerin ve veri 6zelliklerinin
¢ikarilmasidir. Bu bolim ayrica ¢aligmanin en fazla odaklanildigi bolimdir. Kisitlanmamig ortam
etkileri ve yetersiz veri seti, yapilan yliz tanima isleminin dogrulugunu biiylik 6l¢iide etkiler ve
degistirir. Bu nedenle ¢aligmanin bu bdliimiinde yiiz tamima iglemindeki tutarliligin ve dogrulugun
artirllmasi i¢in CLAHE nin kullanildigi veri 6nisleme yaklagimi sunulmustur. CLAHE ile veri setleri
4 kat artinlmistir. Son olarak smiflandirma asamasinda ise CNN-MLP kombinasyonunda
optimizasyon i¢in adaptif gradyan algoritmasi (Adagrad) kullanilmistir. Calismanin en temel yenilikgi
yonleri ve sagladigi katkilar agsagida detayli bir sekilde 6zetlenmektedir:

(1) Bu galismada AYTM isimli etkili bir yiiz tanima modeli gelistirildi, (2) egitim asamasinda veri
artirma teknigi (CLAHE) ile goriintii ¢6ziintirliigi degistirildi ve veri sayisi 4 kat artirildi. Boylece veri
artiiminin  yiiz tanima sonuglarina etkisi incelenmistir, (3) orijinal gorintiiden ve artirilmig
Ozelliklerden Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in bir CNN model ile Adagrad optimizer tabanl gelismis bir
MLP smiflandiricist kullanildi, (4) onerilen AYTM’de veri artinminin dogruluk ve giivenilirligi
yiikselttigi tespit edilmistir.

Calismanin geri kalani ise su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2, veri kiimelerini agiklar ve onerilen

modelin gercevesi tartisilir. Deneysel sonuglar Bolim 3'te sunulurken, Bolim 4’te c¢alismada elde
edilen sonuglar degerlendirilip tartisilmistir.

Il. METODOLOJI

Calismada onerilen yenilikgi adaptif siniflandirma modeline ait béliimler ve bu boliimlerde kullanilan
bazi metod ve yaklagimlar asagida detayli bir sekilde sunulmaktadir.

A. VERI SETi

Yapilan ¢alismada kullanilan veri setlerinin genel tanimlamasi Sekil 1°de gosterilmektedir. Veri tabani
kullanilarak iki farkli veri seti olusturulmus ve 6nerilen modelin performans karsilastirilmasi da bu
veri setlerine gore gerceklestirilmistir.
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Veri Seti

Sekil 1. Veri setlerinin genel ozellikleri

Birinci veri seti Yalefaces yiiz veri setidir. Yalefaces yiiz veri seti, ¢alismalar i¢in daha uygun bir veri
kiimesidir ¢ilinkii tanima problemi daha zorludur. Veri seti, her biri 320x243 piksel boyutunda 11 gri
tonlamal1 gorsele sahiptir ve 15 kisiden (14 erkek, 1 kadin) 165 GIF goriintiisiinii icerir. Degisik 151k
kosullarinda (merkezi 151k, soldan 1s1k, sagdan 151k), yiiz ifadelerinde (mutlu, normal, {izgiin, uykulu,
sasirmus, goz kirpmus) ve gozliiklii, gozliiksiiz gibi farkli durumlardan olusmaktadir. ikinci veri seti
Data-org ise New York sokaklarindaki insanlardan, on ortak ifadenin Onerdigi duygulari,
gergeklestirmelerini isteyerek toplanmistir. Bu veri kiimesi insanlarin gergek hayatlarinda sik
kullandiklar yiiz ifadelerini icerir. Bu veri seti, 10 kategoride ve 185 farkli kisinin renkli goriintiilerini
icerir. Veri seti, her biri 512x512 piksel boyutunda ve kisilerin degisik yiiz ifadelerinde (mutlu,
normal, iizgiin, uykulu, sasirmis, goz kirpmis vb.) olusmaktadir. Sekil 2 ve 3’te veri setlerinden
ornekler verilmistir. Yalefaces orijinal veri setinin %80’ni yani 132 goriintii egitim verisi, geri kalan
33 goriintii ise test veri seti olarak kullamilmistir. Data org orijinal veri setinin %80°ni yani 1480
gorilintili egitim verisi, geri kalan 370 goriintii ise test veri seti olarak kullanilmistir. Histogram esitleme
yontemiyle 4 kat artirimi yapilan diger ¢aligmada yalefaces egitim veri setinin %80’1 olan 528 goriintii
ve Data_org veri setinin %801 olan 5920 goriintii egitim verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 2. Yalefaces veri setinden drnekler
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Sekil 3. Data_org veri seti 6rnekleri

B. ADAPTIF YUZ TANIMA MODELI

Onerilen AYTM modelinin genel akis semas1 Sekil 4'te gosterilmektedir. Onerilen siniflandirma
modelinde ii¢ modiil vardir: (1) CLAHE yontemi ile veri artirma yaparak gOriintii sayisini
genisletmek, (2) CNN model ile veriye ait dzellikleri ¢ikarmak (Ozellik olusturma) ve (3) Orijinal ve
artirllmis verilerden CNN ile ¢ikarilan Oznitelikler gelistirilmis MLP siniflandiricisina (Derin
Siniflandiric1) eklenerek daha sonra sonuglar elde etmektir. Modelde yer alan metodlar asagida
sunulan alt bagliklar altinda detayl1 bir sekilde agiklanmaktadir.

Egitim

W

Covn+ ReLLu

Covn+ ReLLu
N N
Genisletilmis CNN .—

\“\ Covn+ ReLu

Sekil 4. Adaptif yiiz tantima modeli

B. 1. Kontrast Stmrh Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE)

Derin 6grenme uygulamalarinin goriintii verileri ile yapilan ¢alismalarinda en iyi simiflandirma egitim
verilerinin miktarimi yiiksek tutarak gergeklestirilmektedir. Boylece hata oranlar azaltilarak daha
yiiksek performans degerlerine ulasilmaktadir [26]. Boylece diisiik performans riski azaltilmis ve
kullanilan derin 6grenme modeli i¢in daha fazla uyum saglanmis olur. Veri artirma isleminde genel
olarak veri setinde yer alan verilere birtakim yontemler uygulayarak ilave veriler olusturulmaktadir
[27]. Burada esas olan yeni olusturulan verilerin etiketlerinin baslangigtaki yapidan farkl
olmamasidir. Boylece model ezberleme (overfit) egiliminden uzaklagmaktadir [28]. Bu nedenle bu
caligmada veri setlerindeki resimler lizerinde CLAHE teknigi kullanilarak veri artirma islemi
gergeklestirilmistir. Goriintli verilerinin kontrastlarinda yapilan degisiklikler ile egitim veri seti 4 kat
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artinnlmistir. Boylece CNN ag yapisinda veri artirimimin tahminleme performansini da yiikselttigi
gbzlenmistir.

Gorilintii iyilestirmede adaptif histogram esitleme sikga kullanilan bir yontemdir. Bu yéntem global
kontras degerlerini kullanmaktadir. Bunu sonucu olarak goriintiide farkli bolgelerde ¢ok karanlik
bolgeler  olusabilmektedir., Bu  sorunu  ¢ozebilmek adina  alternatif bir  ydntem
olan CLAHE kullanilmaktadir [29]. CLAHE ozellikle kullanici tarafindan tanimlanan klip limiti
degeri ile ne kadar kontrast artirilmasi gerekliligini de belirler [30]. Ayrica piksel dagilimlart
genellikle Rayleigh dagiliminin 6zellikleri sergileyecek sekilde eslenir. CLAHE’ nin uygulamasinda
herbir bolgeye ait histogramlar ayr1 ayr1 hesaplanir. Daha sonra Kullanici tarafindan tanimlanan klip
limit degerine gore herbir histogram yeniden diizenlenir. Son islem olarak kiimiilatif dagilim
fonksiyonlari kontrast siirlt histogramlar i¢in hesaplanir. Bu adimlar su sekilde detaylandirilmaktadir;

Adim 1: ilk olarak goriinti MxN seklinde béliimlendirilir. Her bélgeye ait histogrami hesaplanur.
Ortalama pixel say1s1 [31]:

(NxX Ny)
Nawg = (2002 1)
Denklemde yer alan Ny ve Ny sirasiyla bolgenin x ve y boyutlarindaki piksel sayisidir. Gri seviyelerin
miktar1 ise Ng,. ile ifade edilir,

Adim 2: CLAHE Denklem 2 kullanilarak hesaplanir.
N¢p = Nclip X Navg 2

N¢y, ve Ny, sirastyla kontrast limiti ve kontrast limitin [0,1] araliinda normalize edilmis halidir.
Burada N, sinir degerdir ve bu degerin istiine ¢ikilirsa pikseller kirpilir. Bu durumda eger toplam
piksel sayis1 Ny ., ile ifade edilirse her gri seviyeye dagitilacak ortalama kalan pikseller Denklem 3
olarak sunulur.

NZ 1i
Navggr = N;:p (3)

Histogram kirpma isleminde asagida verilen kural kullanilir:

If H(j) > N¢j, then Hy;,(j) = Neg,

Else if (H()+ Navggr)) Nev then Haip() = Ney (4)
Else Hep(j) = H() + Ny, )

j" gri seviyede yer alan kirpilmus ve orijinal histogram degeri Heip () ve H(j) ile ifade edilir. Kalan
piksellerin dagilimi ise tiim piksellerin dagitim bitene kadar devam eder.

Adim 3: Kirpilmig histogram olarak tanimlanan P, (j) hem transferin gergeklestirilmesinde hem
de kiimiilatif olasilik hesaplamasinda kullanilir. Buna gore ¢ikis olasilik yogunlugu Denklem 6
kullanilarak agagidaki gibi hesaplanir:

PY(D)) = =5 V(D) = Yimpn) € 22OV ot y(i) >= (6)

a Rayleigh dagilimmin 6lgek parametresidir. y,,;, piksel degerinin alt simiridir. y(i) ifadesi Rayleigh
ileri donlisiimii olarak tanimlanir ve agsagidaki gibi hesaplanir:

1
1-Pinput(@)

ym=%m+JM”M )
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Denklem 7 dogrusal kontrast kullanilarak asagidaki gibi yeniden sekillendirilebilir.

o _ x(D—Xmin

)= ——F— 8
y() Xmax~— Xmin ( )
Transfer fonksiyonunun maksimum ve minimum degerleri X;,,, V€ Xpp, ile tanimlanir. x(i) ise
transfer fonksiyonundan girdi degeri olarak degerlendirilir.

B. 2. Ozellik Cikarma

Makine &greniminde dzellikler, bir algoritmanin girdi olarak aldig: degiskenlerdir. Ozellikler, girdiden
elde edilen ham degerlerin belirli pargalar1 veya bu verilerden elde edilen degerler olabilir [32]. ileri
beslemeli bir derin 6grenme modeli olarak CNN, c¢esitli bilgisayarla goérme ve Oriintii tanima
gorevlerinde bir doniim noktas: haline gelmistir. CNN yapisinda 6znitelik ¢ikarma konvoliisyon
katmanlarindan olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma asamas: {i¢ tiir katman igerir: Konvoliisyon katmani,
aktivasyon katmani ve havuz katmani [33]. Birden fazla 6zellik ¢ikarma asamasini doniistimlii olarak
istifleyerek derin bir CNN a1 olusturulabilir. Ozellik ¢ikarma asamalari, diisiik boyutlu 6znitelik
¢ikarmay1 amagclar. Bunun iginde yiiksek boyutlu verileri kullanir.

Caligsma alanina gore Konvoliisyon katmaninin sirali baglanma derinligi degismektedir. Siniflandirma
katmani ise diisiikk boyutlu 6znitelikler ile kategorilerin eslesmesini saglar ve genellikle tam baglh bir
yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir [34]. Denklem 9’da gosterilen konvoliisyon isleminde goriintiiniin
bir maske yardimiyla filtrelenmesi saglanir. Boylece keskinlestirilmis ve yumusatilmig goriintiiler,
acisal kenarlar, dikey kenarlar ve yatay kenarlar gibi orijinal goriintiilerle ayni boyuta sahip bu
gortintiilerin tiirevleri elde edilmektedir [35].

Xl = X0 28 WapY (i ien) "

Konvoliisyon katmaninda konvoliisyondan sonra aktivasyon asamasi bulunmaktadir. Konvoliisyon
isleminden sonra, sigmoid islevi, tanh islevi ve dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) [36] gibi
dogrusal olmayan aktivasyon islevi genellikle karmasik 6zellikleri ifade etmek i¢in kullanilir. Sigmoid
ve tanh islevleriyle karsilastirlldiginda, ReLU yalnizca 6grenmeyi hizlandirmakla kalmayip ayni
zamanda gradyan kaybolmasi sorununu da hafiflettigi icin CNN'de yaygin olarak kullanilmaktadir.
CNN’da denklem 10’da gosterilen ReLU fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu fonksiyon sayesinde
ozellikle sekillerdeki negatif degerlerin elenmesi saglanmaktadir.

y = max(0; x) (20)
Ayrica Sekil 5'te bazi aktivasyon fonksiyon grafikleri gosterilmistir.

Sigmoid Tanh Relu

Sekil 5. Aktivasyon fonksiyon grafikleri

Konvoliisyon katmanindaki son asamada havuzlama (pooling) islemi fazlalii Onlemeyi ve
Konvoliisyondan sonra Ozelliklerin daha saglam olmasini saglamayi amaglar. Ortak havuzlama
islemleri, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamay: igerirken, aralarindaki fark havuzlama
bolgesindeki maksimum veya ortalama degerin alimip alinmadigidir [37]. Sekil 6’da pooling 6rnegi
verilmistir. Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra elde edilen diisiik boyutlu imgeler siniflandirma katmanina
aktarilir. Sinir aginin ¢ikisinda hesaplanan hata degeri geri yayillim yontemi kullanarak konvoliisyon
filtre katsayilarinin ve tam bagli yapinin katman agirliklarinin giincellenmesinde kullanilir [35].
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max pooling

20|30
112] 37
12(20| 30| O
8 |12] 2
34|70] 37| 4 average pooling
112[100f 25| 12 13| 8
79| 20

Sekil 6. Havuzlama katmant

B. 3. MLP Kullanarak Simiflandirma

Cok katmanli algilayicinin [38] performansinin artirilmasinda Adagrad optimizer [39] ekleyerek
gelistirilmis MLP kullanilmistir. Siniflandirici, Sekil 7'de gosterildigi gibi li¢ katmandan olusur.

Giris
Ozellikleri

Normalizasyon

Katmani

AdaGrad

Optimizer

Aktivasyon

Dropout I::> SoftMax
Katmam

Sekil 7. MLP katmanlart

Ik katman verinin tiim goriintii 6zelliklerini normallestirir. Bu normallestirme girdi verilerinin benzer
sekilde dagitilmasini saglamak icin Onemli bir adimdir. Bu, ag egitimi sirasinda daha hizli bir
yakinsama saglar. Normalizasyon fonksiyonu Denklem 11’de gdsterilmektedir:

1en
' xX; — X Xi—oNjq Xj
x| = (x; )/xw S 1% (11)

;Z}lﬂ(xj_ 2)2
Ikinci katmanda her bir diigiimiin sonucunu 0 ile +oo arasinda eslestirmek icin Softplus aktivasyon

fonksiyonu kullanilir. Bu katmanin sonucunda fonksiyon, siirekli 0 ile +oo arasinda olgekleyen,
asagidaki Denklem 12 kullanilarak hesaplanir.

f(x) = %log(l + ePx) (12)

595



Softplus (Sekil 8), ReLU fonksiyonun piiriizsiiz bir yakinsamasidir ve fonksiyonu siirekli pozitif g1kt
vermeye zorlar. Eger § yeterince biiyiirse, fonksiyon ReLU gibi olmaya baglar.

Cikis

T T T T T T T
-6 —4 —2 0 2 4 6

Giris
Sekil 8. Softplus fonksiyon grafigi

Ucgiincii katmanda Dropout katmani ile baslar. Dropout, bir sinir aginin gizli ndronlar arasindaki birkag
baglantiy1 rastgele kaldiran ve yaygin olarak kullanilan bir diizenlilestirme yontemidir. Bazi néronlari
kaldirmak, egitim sirasinda asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek igin kullanilmaktadir [40].
Ayrica, Dropoutun bir siiflandiricinin bir girdi 6rnegindeki veya bir gizli 6zellik haritasindaki en
ayirt edici bolgeye odaklanmasini engelleyebilecegi [41] ve dolayisiyla genellemeyi iyilestirebilecegi
de gosterilmistir. Sekil 9°da Dropout yontemi gosterilmistir.

Standart sinir ag Dropout uygulandiktan sonra

Sekil 9. Dropout yontemi

Dropout islemini, girdi reel sayilar1 olarak bir V vektorii alan ve onu {istel girdi sayisiyla orantili V
olasiliklarindan olusan bir olasilik dagilimina normallestiren softMax fonksiyonunun kullanim takip
eder. Softmax islevi, etkinligi nedeniyle siniflandirma gérevi igin en popiiler segeneklerden biri haline
gelmistir. Matematiksel olarak Softmax islemi su sekilde tanimlanabilir [42]:

(13)

burada a(z);, z'nin i kategorisine ait olma olasiligin1 temsil eder.
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Konvoliisyonel aglari olusturduktan sonra agm egitimi i¢in gerekli optimum parametreleri elde
edilmesinde genellikle gradyan inis yontemleri kullanilir. Bu yontemler arasinda toplu gradyan
azalma, stokastik gradyan azalma ve mini toplu gradyan azalma bulunur. Toplu gradyan azalma,
konvoliisyonel sinir aglarini egitmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [43]. Sinir aginda tim
parametrelerin giincellenmesinde ayni 6grenme oraninin kullanimi, 6zelliklerin farkli frekanslar1 varsa
hepsini ayni1 dlgiide giincellenmeye bilmektedir. Bu zorluga yanit olarak, Adagrad, Adadelta [44], Kok
Ortalama Kare prop ve Uyarlamali Moment Tahmini [45] dahil olmak iizere uyarlanabilir
optimizasyon algoritmalari ailesi gelistirilmistir. Ozellikle Adagrad, grenme hizim parametrelere gore
uyarlamada yani sik goriilen 6zelliklerle ilgili parametrelerde daha kii¢lik giincellemeler yapmasi ama
seyrek olanlar i¢in daha biiylik giincellemeler yapmasi sebebiyle kullanimi Onerilmektedir [46].
Caligmada son olarak, gradyan tabanli optimizasyon i¢in Adagrad algoritmasi kullanilmstir.

I11. BULGULAR

Bu ¢alismada 2 farkli veri seti ile 2 vaka calismasi gerceklestirilmistir. ilk vaka ¢alismasinda veri
setleri {izerinde standart CNN yapis1 kullamlarak smiflandirma yapilmustir. ikinci vaka ¢aligmasinda
ise Onerilen AYTM kullanilarak veri setlerinde smiflandirma yapilmistir. Yapilan smiflandirma
neticesinde elde edilen performanslar degerlendirilmistir. Kullanilan veri setlerine ait 6zellikler Tablo
1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri seti ozellikleri

Yalefaces Data_org
Veri Kiimesi Sayist 165 1850
Veri Kiimesi Sinif Sayis1 11 10
Renk Uzay1 Binary RGB
ESA Benzerligi Az Az

CNN vyapisinin performansinin artirtlmasi igin egitim verileri setinde kullanilan goriintii verileri
CLAHE teknigi ile 4 kat artirllmistir. Veri artirma dncesi ve sonrasi goriintiilerin gosterimi Sekil 10°da
verilmistir.

Sekil 10. Veri arttirma ornekleri (Sol bastakiler orijinal goriintiilerdir)

597



Uygulamada kullanilan CHALE yo6ntemiyle veri kiimeleri farkli sayida egitim verisi sayilarina
ulasmistir. Ayrica yalefaces veri seti 64x64, data org veri seti ise 32x32 ¢Oziiniirliige
doniistiiriilmiistiir. CNN’nda 6grenme Katsayisi olarak 0.001 kullanilmustir.

Deneysel sonuglardaki dogruluk orani, egitim verisi disindan kalan test verilerinin sisteme
uygulanarak elde edilen dogru tahminlerin yilizde oramidir. Veri artinm ydntemiyle egitilen sistemler
yiiksek tahmin basarimiyla derin 6grenme yontemlerinde ne kadar etkili sonuglar ortaya koydugu
onemli bir gelisme olarak not edilmistir. Veri artirnmini gerceklestirmeden 6nce yapilan siniflandirma
sonuglari ile veri artirimi yaptiktan sonra gergeklestirilen siniflandirma sonuglarindaki hesaplanan
dogruluk oranlarinda belirgin farkliliklarin oldugu Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. Veri artirumi sonrast siniflandirma sonuglar

Egitim Sonuclar:

. Yiiriitiilme
R . o o
Veri Kiimeleri Asamalar Veri boyutu Dogruluk (%) Zamam(dk)
Orjinal veri 165 %27.3 77
Yalefaces
Artirilmisg veri 660 %97.0 223
Orjinal veri 1850 %23.6 167
Data_org
Artirilmig veri 7800 %91.6 345

Tablo 2’de goriildiigl gibi onerilen AYTM yaklasimi, veri setlerine ait egitim veri sayisinin artmasi,
siniflandirma dogruluk oranin da ciddi artis meydana getirmektedir. Her ne kadar kullanilan veri
setleri yliz resimlerinden olusgsa da diisiik veri setine sahip Yalefaces ve Data org veri setleri iizerinde
onerilen modelin, veri kiimesinin 6zelliklerini ¢ok iyi dgrendigini gostermektedir. Caligmada elde
edilen Yalefaces veri setinin orijinal veriye ait karigiklik matrisi Sekil 11°de gdsterilmistir. Sekil
tizerinde kategoriler tek tek ele alindiginda en basarili tanimaya sahip 3 kategorinin %66.7 ile sagdan
aydinlatma, soldan aydinlatma ve gézliiklii oldugu goriilmektedir. Ayrica 2 gorintiiigin %100 olmak
iizere ve diger 5 kategoride ise kendi kategorileri haricinde tanima gerceklestigi goriilmektedir. Test
verisinin basarist %27.3 olmustur.
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Sasiran

Goz kirpan

Merkez
aydimnlatma

Gozlikli
Mutlu

Soldan
aydinlatma

Gozliiksiiz

Cikis Simifi

Normal

Sagdan
aydmlatma

Uzgiin

Uyuyan

Sekil 11. Yalefaces veri seti ile birinci ¢alisma sonucu olusan karisikltk matrisi
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Giris Simifi

Yine ayn1 veri setinin veri artirimi ile elde edilen set ile gergeklestirilen ikinci ¢alismada ki karisiklik
matrisi Sekil 12°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde 10 kategorinin %100 tanima gergeklestirdigi ve
sadece normal kategorisinin %66.7°de kaldigr goriilmektedir. Ayrica sadece bir kategoride
“g0zliiksiiz” hatal1 tanima oldugu goriilmektedir.
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Sekil 12. Artirilmis Yalefaces veri seti ile ikinci ¢alisma sonucu olusan karisikltk matrisi
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Sekil 13. a ve b’de, Yalefaces veriseti kullanilarak yapilan analizlerde 6nerilen modelde veri artirimli
ve artirimsiz performans sonuglarina ait dogruluk ve hata degerlerinin degisim grafigi
gosterilmektedir.  Her iki degisim grafigide incelendiginde 44’iincii epok’da modelin yiiksek
performansa ulastigi ve sonrasinda elde edilen bu deger civarinda degisimlerin devam ettigi
gorlilmektedir. Bdylece arttirilmis verilerde modelin daha yiiksek performansa ulastigini sdylemek
miimkiindiir.

—+=QOrjinal Veri -o Arttirilmis Veri

Dogruluk Orani (%)

Epoks Sayist

@)

T T T
—e- Arttirilmis Veri —=—Orjinal Veri

|
1 18 25

38 ] a5 50 57 0

Epoks Sayist
(b)

Sekil 13. Yalefaces veri seti calismalarina ait () Dogruluk (b) Hata grafigi

Calismada diger veri setinin orjinal ve veri artirimi yapilarak uygulanan ¢aligsmalardan elde edilen
karigiklik matrisi sirastyla Sekil 14 ve Sekil 15°te gosterilmistir. Sekil 14 incelendiginde her
kategoride tanima olmasina ragmen %42.1 ile “Opiiciik atan” kategorisi en iyi tanima basarisina
Sahiptir. En az karistirilan kategori ise “Hayal kiriklig1” olmustur. Sekil 15 incelendiginde ise 9
kategorinin %89 un istiinde oldugu ve bunlardan 3 tanesinin ise %94 ten yiiksek oldugu gorilmiistiir.
Dolayisiyla her kategoride tanima olmasina ragmen %94.9 ile siritmak kategorisi en iyi tanima
basarisina sahiptir. En az karistirilan kategori ise %97.2 ile “Opliciik atan” kategorisi olmustur.
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Sekil 14. Data_org veri seti ile birinci ¢alisma sonucu olusan karigikltk matrisi
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Sekil 15. Artirilmis Data_org veri seti ile ikinci ¢alisma sonucu olusan karisikitk matrisi

Sekil 16. a ve b’de, Data_org veriseti kullanilarak yapilan analizlerde 6nerilen modelde veri artirimli
ve artinmsiz performans sonuglarma ait dogruluk ve hata degerlerinin degisim grafigi
gosterilmektedir. Her iki degisim grafigide incelendiginde, orijinal verinin en yiiksek dogruluk degeri
%75 olarak elde edilmistir. Buna karsilik arttirilmig veride ise yaklasik olarak 32’inci epok’da en
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yiiksek performansa ulagsmistir. Calisilan bu veri grubunda da arttirillmis veri seti ile daha yiiksek
performansa ulasildigini séylemek miimkiindiir.
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Sekil 16. Data_org veri seti ¢alismalarina ait () Dogruluk (b) Hata grafigi

V. SONUCLAR

Spesifik olarak, goriintiiler iizerinden yliz tanima konusunda geleneksel yontemlere deginilmekle
birlikte, esasen derin 6grenme mimarilerinin bu konudaki katkilari arastirnlmistir. Ozellikle bu
caligmada, yiiz tanima g¢aligmalarinda veri artirma isleminin énemi vurgulanmig ve yeni bir AYTM
gelistirilmistir. Onerilen modelde 6zellikle konvoliisyonel sinir ag1i modeli bilgisayarll goriintii
alaninda basarili sonuglar vermesi nedeniyle tercih edilmistir. Ayrica kullanilan veri setleri ve yapilan
calismalarin bagarimlari tablolar halinde sunulmustur. Tablo 2’de goriildiigii gibi onerilen yaklagim ile
veri setlerine ait egitim verilerinin artirilmasi, smiflandirmada dogruluk oranin da ciddi bir artig
meydana getirmistir.

Yalefaces veri setinin orijinal ve artirilmis veri karisiklik matrisleri tek tek ele alindiginda orijinal
veride en basarili tanima orant %56.7 olurken artirilmig veride ise bir kategori harig¢ tiim kategorilerde
%100 olarak gerceklesmistir. Artirtlmis verinin, orijinal veriye gore egitimde daha yiiksek
performansa ulastigini ve hata oranlarinda ise orijinal verinin iglendigi siniflandirmalarda daha yiiksek
ciktigr goriilmiistiir. Calismada diger veri setinden elde edilen karigiklik matrisinde ise en iyi tanima
orani %42.1 olmus, diger yandan artirilmis veride ise %94.9 olarak gergeklesmistir.
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Sonug olarak, iki farkli veri seti basarimlari Karsilastirildiginda veri artiriminin siniflandirmada ki
dogruluk oraninin yiikselmesine neden oldugunu gostermistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile
veri artirmaya dayali yiiz tanima ¢aligmalar1 yapmak isteyen arastirmacilar i¢in de sunulan ¢aligmanin
yol gosterici olmast hedeflenmistir.
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