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Abstract: The scope of this study is to design and implement a door lock system by means of face recognition using
image processing and deep learning algorithms, which adds important dimensions to security systems. This system,
which can operate completely contactless, is configured to allow passage only when the images obtained by the camera
are verified using deep learning algorithms. The proposed system is designed to run on the B model of the Raspberry
Pi 4 board, one of the widely used development boards in the market. HAAR-Cascade, HOG (Histogram of Oriented
Gradients) and MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Networks) algorithms, which are widely used
in image processing, were used during the development of the study. As a result of the literature research, the effects
of different optimization parameters on the results of ResNet50, VGG16 models Keras VGG-Face based deep learning
library, which can produce stable and high performance for this problem, were examined. In addition, the performance
of the pre-trained InceptionResNetV1 model in the FaceNet-PyTorch library, which is widely used for the same
problem, was also analyzed. Experimental studies show that the HOG features perform best when used with the
ResNet50 neural network model and trained with the Adam optimization algorithm. The combination of these three
choices is the most successful among the other experiments.
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Goriintii isleme ve Derin Ogrenme ile Yiiz Tanima Tabanh Akilh Kap: Kilit
Sistemi

Ozet: Bu caligmanin amaci, giivenlik sistemlerine onemli katkilar saglayan bir kapr kilit sistemi tasarlamak ve
gerceklestirmektir. Bu sistem, goriintii isleme ve derin 6grenme algoritmalarint kullanarak yiiz tanima islemiyle
caligmaktadir. Tamamen temassiz calisan sistem, yalnizca kamera ile elde edilen goriintiilerin derin 6grenme
algoritmalariyla dogrulanmasi durumunda gecise izin verecek sekilde yapilandirilmistir. Onerilen sistem, piyasada
yaygin olarak kullanilan Raspberry Pi 4 model B gelistirme kart1 iizerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmigtir. Caligmanin
gelistirilmesi siirecinde goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan HAAR-Cascade, HOG (Histogram of
Oriented Gradients) ve  MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Networks) algoritmalarindan
yararlanilmigtir. Literatiir arastirmast sonucunda, bu problem igin stabil ve yiiksek performans gosteren ResNet50 ve
VGG16 modelleri, Keras VGG-Face tabanli derin 6grenme kiitiiphanesi tizerinde farkli optimizasyon parametreleriyle
incelenmistir. Ayrica, FaceNet-PyTorch kiitiiphanesinde yer alan 6nceden egitilmis InceptionResNetV1 modelinin
performansi da degerlendirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar, HOG 6zelliklerinin ResNet50 sinir ag1 modeli ile
birlikte kullanilip Adam optimizasyon algoritmasi ile egitildiginde en basarili performansi sergiledigini
gostermektedir. Bu {i¢ se¢imin bir araya getirildigi kombinasyon, diger deneyler arasinda en iyi sonucu vermistir.
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1. GIRIS

Giivenlik, insan yagaminin 6nemli kavramlarindan biri olup, glivenligin 6nemi ve beraberinde

alinmasi gereken tedbirler giin gectikce artmaktadir. Bunun baglica sebebi, teknolojilerin gelismesi
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ile paralel olarak sistemsel ihlal ve agiklarin, dolayisiyla hirsizlik gibi suglarin artmasidir [1].
Giivenligin gerekli oldugu her alanda, giivenli girisler biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu bolgelerde
kullanilan gecis sistemleri, orada bulunan 6nemli bilgilerin yetkisiz erisimlerden korunmasini
saglamaktadir. Genel olarak kapi kilitleri, daha teknolojik anlamda kartla gecis, sifreli gegis,
parmak izi veya yiiz tanima ile gegis gibi yontemlerle giris giivenligi saglanabilmektedir [2]. Yiiz
tanima, bir kiginin kimligini yliz gorilintiisii kullanarak tanima ve onaylama yontemidir. Yiiz tanima
sistemleri; fotograflardan, videolardan veya gercek zamanl olarak elde edilen goriintiilerde yer
alan kigileri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir [3]. Yiiz tanima islemi, biyometrik tanimanin bir alt
dalidir. Diger biyometrik tanima yontemleri arasinda ses tanima, parmak izi tanima ve goz retinast
ya da iris tanima yer almaktadir. Bu teknoloji cogunlukla giivenlik alaninda kullanilmakla birlikte,
kurumsal olarak da farkli alanlarda giderek daha fazla uygulanmaktadir. Giivenligin yani sira,
biyometri ve bilgisayar sistemleri-insan etkilesimi dahil olmak {izere bir¢ok alanda kapsamli bir
sekilde uygulanmakta ve gelistirilmeye devam edilmektedir [4]. Ozellikle goriintii isleme alaninda
yaygin olarak kullanilan, yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme, son yillarda artan
poplilaritesiyle dikkat ¢cekmektedir [5, 6]. Goriintii isleme alaninda gerceklestirilen ¢ok sayida
calisma sonucunda bu sahada kayda deger performans artiglar1 gézlemlenmistir. Bir derin 6grenme
yontemi olan Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN) modelleri, biyometrik
tanimanin yani sira bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi, tibbi goriintii analizi ve goriintiide
sahteciligin tespiti gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir [7-9]. Biyometride kullanilan derin
O0grenme tabanli yliz tanima gorevleri, genellikle iki adimdan olusan geleneksel islem hatti
izlenerek gerceklestirilmektedir. Birinci asamada goriintiilerdeki yiizler tespit edilir, ikinci
asamada ise tespit edilen yiizlerin farkli ag mimarileri kullanilarak taninmasi saglanir [10-13].
Arastirmacilar, yiiz tanima sistemlerinin performans ve dogrulugunu gelistirmek amaciyla derin
ogrenme teknikleri ve CNN modellerinin kullanimina yonelik ¢alismalarini siirdiirmektedir. Ayn1
zamanda, yliz algilama ve tanima tekniklerine ek olarak Raspberry Pi kartlarinin erisim kontroli
saglayan sistemlerde kullaniminmi da arastirmislardir [14]. Raspberry Pi gelistirme kartlari, ¢esitli
sensOr ve elektronik cihazlarla kolayca entegre edilebilen, diisiik maliyetli ve akilli cep telefonu
boyutlarindaki gomiilii bilgisayarlar olarak tarif edilebilir. IoT (Internet of Things) sistemler,
robotik ve ev otomasyonlar1 gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Raspberry
Pi gelistirme kartinin erisim kontrolii saglayan sistemlerde kullanimi, stabil ¢alismasi, diisiik
maliyeti, esnekligi ve kolay entegrasyonu gibi ¢esitli avantajlar sunmaktadir [15]. Ayrica,
Raspberry Pi gelistirme karti, diger cihazlar arasi iletisimi saglamak i¢cin Wi-Fi ve Bluetooth
modiilleri ile uzaktan yonetim i¢in bulut tabanli hizmetler ve c¢evresel gozetim icin kullanilan

sensoOrlerin entegrasyonu gibi ¢esitli yaklasimlarla kullanilabilmektedir [16]. Ancak, Raspberry Pi
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gelistirme kartinin yiliz tanima teknikleriyle kullanim1 halen aktif bir aragtirma alanidir. Yiiz tanima
teknolojisi, giivenlik sektoriinde ¢ogunlukla erisim kontrol sistemleri, giivenlik izleme ve kimlik
dogrulama siireclerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle yiiksek giivenlik gerektiren
alanlarda, geleneksel yontemlere gore daha giivenilir ve kullanisli bir ¢oziim olarak One
cikmaktadir. Ancak, mevcut uygulamalar genellikle yiiksek maliyetli donanimlar ve karmasgik
yazilim ¢oziimleri gerektirmektedir. Bu calismada onerilen sistem, mevcut ¢oziimlerden farkl
olarak, diisilk maliyetli bir platform olan Raspberry Pi iizerinde ¢alismakta ve derin 6grenme
modelleri ile yliksek dogrulukta yiiz tanima islemleri gerceklestirmektedir. Bu ¢alisma, giivenlik
alaninda kullanilabilecek, diisiik maliyetli ve verimli bir akilli kapr kilit sistemi gelistirmeyi
amaglamaktadir. Yiiz tanima teknolojisi ve derin 6grenme modelleriyle donatilmig bu sistem,
ozellikle yiiksek giivenlik gerektiren yerlerde, yetkisiz girigleri onlemeyi hedeflemektedir. Ayrica,
sistemin esnekligi ve kullanim kolayligi, yeni kisilerin hizli ve etkili bir sekilde taninmasim
saglamakta, bu da sistemin pratikligini ve genis ¢apta uygulanabilirligini artirmaktadir. Bu sebeple
calisma hem akademik literatiirde hem de endiistriyel uygulamalarda énemli bir katki saglamay1
amaclamaktadir. Calismada, derin 6grenme modelleri ve yiiz tanima teknolojisini kullanarak
giivenlikli bir kapr kilit mekanizmasi tasarimi amacglanmistir. Raspberry Pi 4 B modeli
kullanilarak, verimli ve etkin bir performans saglanmasi hedeflenmistir. Onerilen sistemde Keras
VGG-Face kiitiiphanesi ile ResNet50 ve VGG16 tabanli derin 6grenme modelleri kullanilarak
model verisi egitilmis ve egitilen model tizerinde yiiz tespiti gerceklestirilmistir. Tespit edilen yiiz
bolgesinden HAAR-Cascade ve HOG o6znitelikleri elde edilerek resimler siniflandirilmis ve yiiz
tanima islemi gerceklestirilmistir. Bunun yani sira, yeni kisilerin sisteme eklenmesi durumunda
tiim ag1 yeniden egitmek yerine, FaceNet modelini kullanan 6nceden egitilmis InceptionResNetV1
yapist FaceNet-PyTorch kiitliphanesi iizerinden uygulanmis, eklenen kisinin verisi gommeler
(embedding) seklinde saklanmig ve tanima iglemi MTCNN algoritmasi yardimi ile bu gommeler
tizerinden gergeklestirilmistir. Boylece sistem, yeni kisileri daha verimli ve hizli bir sekilde
tantyabilmistir. Calisma, sirasiyla derin 6grenme modellerini, kullanilan materyalleri, yazilim ve
donanim bilesenlerini, bulgularin  karsilastirmasmi, degerlendirmesini  ve gelecekteki
tyilestirmelere yonelik Onerileri kapsamaktadir. Ayrica makalede, sistemin tasarimi, veri kiimesi
yontemi, basar1 Ol¢iitleri ve deneysel sonuglar ayrintilartyla ele alinmakta ve dnerilen akilli kap1

kilit sistemi tanitilmaktadir.

1.1 Literatiir Taramasi

Muthu ve dig., ResNet50 modelini kullanarak LFW ve CelebA veri setlerinde %98 dogruluk

oranina ulasarak yiiz tanima performansini artirmay1 basarmislardir [17]. Smith ve dig., VGG16
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modelini LFW ve CelebA veri setlerinde test etmis ve %95 dogruluk orani elde ederek modelin
yiiz tanima gorevlerindeki etkinligini géstermistir [18]. Jones ve dig., InceptionResNet modelini
LFW ve CelebA veri setlerinde uygulayarak %98.5 dogruluk oranit ile modelin giiclii
performansini ortaya koymustur [19]. Lee ve dig., HAAR 06zniteliklerini WIDER FACE ve LFW
veri setlerinde kullanarak %88 dogruluk oranina ulasmis ve bu yontemin yiiz algilama
performansini1 degerlendirmislerdir [20]. Chen ve dig., HOG 06zniteliklerini WIDER FACE ve
LFW veri setlerinde test etmis ve %91 dogruluk oraniyla bu yontemin yiiz tanima performansini
ortaya koymustur [21]. Wu ve dig., MTCNN algoritmasint WIDER FACE ve CelebA veri
setlerinde kullanarak %94 dogruluk orani ile ¢oklu gorevli kaskadli sinir ag1 modelinin basarisini

gostermislerdir [22].

Tablo 1'de, ¢alismada kullanilan model ve algoritmalarin giincel literatiirdeki karsilagtirmalari

verilmistir.
Tablo 1. Literatiir Karsilastirma tablosu
Model/Algoritma Veri Seti Dogruluk (%) Referans
ResNet50 LFW, CelebA 9%98.00 [17] (Muthu ve dig., 2023)
VGG16 LFW, CelebA 9%95.00 [18] (Smith ve dig., 2022)
InceptionResNet LFW, CelebA %98.50 [19] (Jones ve dig., 2023)
HAAR WIDER FACE, LFW %88.00 [20] (Lee ve dig., 2021)
HOG WIDER FACE, LFW %91.00 [21] (Chen ve dig., 2022)
MTCNN WIDER FACE, CelebA %94.00 [22] (Wu ve dig., 2023)

Tablo 1°deki verilere gore, ResNet50 ve InceptionResNet modelleri, LFW ve CelebA veri
setleri iizerinde en yiiksek dogruluk oranlarina (%98.00 ve %98.50) ulagsmiglardir. Bu, derin
O0grenme tabanli yontemlerin bu alandaki etkinligini vurgulamistir. VGG16 modeli ise biraz daha
diisiik bir dogruluk oran1 (%95.00) elde etmistir, ancak yine de olduk¢a basarilidir. HAAR ve HOG
gibi yontemler, daha diisiik dogruluk oranlar1 (%88.00 ve %91.00) géstermistir, bu da bu
yontemlerin derin 6grenme tabanli modellere kiyasla daha sinirli performans sundugunu gosterir.
MTCNN modeli, WIDER FACE ve CelebA veri setlerinde %94.00 dogruluk orani ile diger

geleneksel 6zellik ¢ikarim yontemlerine kiyasla {istilin bir performans sergilemistir.
2. MATERYAL VE METOT

Bu calismada, farkli egitim parametreleri ile uygulanan CNN modelleri, ¢esitli 6znitelik
cikarim algoritmalariyla birlikte kullanilarak karsilastirilmistir. Bu kapsamda, Keras VGG-Face
ve FaceNet-PyTorch kiitiiphaneleri ile ResNet50, VGG16 ve oOnceden egitilmis
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InceptionResNetV1 derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Ayrica, ResNet50 ve VGG16
modellerinin performansini artirmak amaciyla Adam, Adagrad, RMSProp ve SGD gibi
optimizasyon algoritmalar1 yardimc1 parametreler olarak uygulanmistir. Yiiz tanima algoritmalar1
olarak ise HOG (Histogram of Oriented Gradients) ozellik tanimlayici, HAAR-Cascade
smiflandirict ve MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional Networks) yiiz algilama
algoritmalar1 tercih edilmistir. HOG, HAAR ve MTCNN algoritmalarinin iirettigi benzerlik
oranlarinin tespitiyle birlikte, Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity) yontemi kullanilarak daha

saglikli bir gliven skoru elde edilmesi hedeflenmistir. Bu modiiller asagida kisaca agiklanmistir:
2.1 VGG-Face

VGG-Face, Oxford Universitesi'nden Visual Geometry Group (VGG) tarafindan gelistirilmis
bir yliz tanima modelidir [6]. Modelin temel amaci, farkli yiizleri dogru bir sekilde ayirt etmek ve
tanimaktir. VGG-Face'in mimarisi, derin konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) kullanarak yiizlerin
ozelliklerini ¢ikarir. Model, ¢ok sayida konvoliisyonel ve maksimum havuzlama katmanina sahip

olup, her bir yiizii yiiksek seviyeli 6zelliklerle temsil eder.

VGG-Face'in temel avantajlarindan biri, derinlik ve 6grenme kapasitesinin yliksek olmasidir.
Bu, modelin daha karmasik yiiz ozelliklerini 6grenmesini ve daha dogru tanima sonuglari
tiretmesini saglar. Keras kiitiiphanesinde uygulanan bu model, i¢inde ResNet50, SeNet50 ve
VGG16 olmak iizere ii¢ temel derin 6grenme sinir agr modelini igermektedir. Calismada, bu
kiitliphaneye ait ResNet50 ve VGG16 modelleri ile kullanilan veri kiimesi iizerinde egitim ve test

islemleri gerceklestirilmistir.
2.2 FaceNet

FaceNet, Google tarafindan gelistirilmis bir yliz tanima modelidir ve temel amaci, dogrudan
bir kisinin yliziinli bir gdmme vektorii olarak temsil etmektir [23]. Bu vektor, yiiz 6zelliklerinin
anlamli bir 6zetini sunar; benzer yiizler arasindaki mesafeyi kiigiiltiirken, farkli yiizler arasindaki
mesafeyi biylitiir. BoOylece yiiz tanima islemi, siniflandirma yerine mesafe Olgiimii ile

gergeklestirilir.

FaceNet modeli, bir "triplet loss" fonksiyonu ile egitilir. Bu fonksiyon, bir anchor (referans
yiiz), bir positive (benzer yiiz) ve bir negative (farkli yiiz) 6rnekten olusan tigliileri kullanir. Amag,
anchor ve positive arasindaki mesafeyi minimize ederken, anchor ve negative arasindaki mesafeyi

maksimize etmektir.
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Calismada, FaceNet, transfer 6grenme yontemi ile kullanilarak onceden egitilmis model
agirliklan iizerine kiiciik veri kiimeleriyle ince ayar yapilmistir. Bu yaklagim, 6zellikle diisiik
donanim kaynaklarma sahip sistemlerde etkili bir performans sergilemistir. TensorFlow veya
PyTorch gibi kiitiiphanelerle birlikte uygulanabilen bu model, yiiz tanima problemlerinde sikca
tercih edilmektedir. FaceNet, genellikle InceptionResNetV1l modeli ve MTCNN (Multi-task
Cascaded Convolutional Networks) gibi yiiz algilama algoritmasi ile birlikte kullanilarak, yiizlerin
dogru bir sekilde tespit edilmesini ve ardindan taninmasini saglar. Bu kombinasyon, 6zellikle
ger¢ek zamanli uygulamalar ve diisiik kaynakli sistemlerde etkili sonuclar elde edilmesine olanak

tanir.
2.3 Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri
2.3.1. ResNet50

He vd. tarafindan gelistirilen ResNet, goriintii tanima iizerine genis ve yenilik¢i bir evrisimli
sinir agidir [5]. ResNet, 2015 yilinda ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi'ni
%3,57'lik bir hata oraniyla kazanmis olup, ag bozulma sorunlarini ve kii¢iik ya da ani degisimleri
gidermekte etkilidir. Bu modelin se¢ilme nedeni, 6zellikle derin 6grenme gorevlerinde sundugu
yiiksek dogruluk ve diisiik hata oranidir. Avantaji, residual baglantilar sayesinde daha derin aglarin
egitilebilmesi ve daha i1yi genelleme yetene8i sunmasidir. Dezavantaji, egitim siirecinin uzun ve
hesaplama acisindan yogun olmasidir. Uygulama siirecinde, modelin 50 katmanli yapist ile
goriintlideki Ozellikler hiyerarsik bir sekilde cikarilir ve smiflandirma yapilir. Karsilasilan

zorluklardan biri, modelin egitimi sirasinda asir1 6grenme (overfitting) riskidir.

ResNet modelinin farkli varyantlari bulunmaktadir: ResNetl18, ResNet50 ve ResNet101. Bu
caligmada kullanilan ResNet50 versiyonu, adindan da anlasilacagi iizere 50 katmandan

olusmaktadir.
2.3.2. VGGI16

2014 yilinda Oxford Universitesi'nden Karen Simonyan vd. tarafindan énerilen VGG 16, 2014
ILSVRC yarismasinda birinci ve ikinci sirayr almistir [6]. VGG16, goriintii siniflandirmada
yiiksek dogruluga sahip, 6nceden egitilmis (pre-trained) ana modeli baz almaktadir. Goriintiilerden
zengin Ozellikler ¢ikararak siniflandirmada yiiksek dogruluk saglamaktadir. VGG16, 6nemli
donanim kaynaklar1 ve egitim i¢in zaman gerektiren derin ve karmasik bir modele sahiptir. Bu

modelin secilme nedeni, derin yapilarin siniflandirma dogrulugunu artirmasidir. Avantaji, zengin
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ozellik ¢ikarma kapasitesi ve genis bir veri kiimesi ile egitildiginde yiiksek performans
gostermesidir. Dezavantaji, ¢ok biiylik bir model olmasi nedeniyle egitim siiresinin uzun ve
hesaplama kaynaklar1 agisindan pahali olmasidir. Uygulama siirecinde, girdi goriintiileri katmanlar
boyunca islenir ve nihayetinde siniflandirilir. Karsilagilan zorluklar arasinda, modelin egitimi i¢in

gerekli biiyiik veri setlerinin elde edilmesi ve iglenmesi sayilabilir.
2.3.3. InceptionResNetV1

InceptionResNetV1, Google tarafindan gelistirilen bir modeldir ve Inception ve Residual
baglantilarini birlestirir [24]. Bu model, derin 6grenme gorevlerinde yiiksek performans ve
verimlilik sunar. InceptionResNetV1, ozellikle yliz tanima gibi gorevlerde etkili sonuglar
saglayabilir. Bu modelin segilme nedeni, daha hizli 6grenme ve daha derin aglarda bile hizli
konverjans saglamasidir. Avantaji, hem hiz hem de dogruluk agisindan dengeli bir performans
sunmasidir. Dezavantaji, uygulama siirecinde diger modellere kiyasla daha karmasik yapilarin
yonetilmesi gerekliligidir. Uygulama siirecinde, modelin residual baglantilar1 ve inception
modilleri, genis ve derin ozellik ¢ikarimi saglar. Karsilagilan zorluklardan biri, modelin
karmagsikligi nedeniyle yapilandirma ve ince ayarlarin zorlayici olabilmesidir. Model hem
Inception yapilarinin hem de residual baglantilarin avantajlarin1 bir arada sunarak, derin aglarda

daha etkili 6grenme ve daha hizli konverjans saglar.

Bu modellerin her biri, derin 6grenme ve goriintii tanima alaninda farkli avantajlar ve
performans 6zellikleri sunar. Calismada kullanilan bu modeller, yiiz tanima gibi gorevlerde genis

bir yelpazede karsilastirilmis ve analiz edilmistir.
2.4 Kullanilan Oznitelikler
24.1. HOG

[lk olarak Dalal ve Triggs tarafindan 6nerilen HOG (Histogram of Oriented Gradients)
algoritmasi, 6zellikle insan tespiti gibi gorevlerde basarili sonuglar liretmesiyle bilinir [25]. Bu
algoritma, goriintiideki kenarlar1 ve gradyanlar1 analiz ederek nesneleri tanir. Bu algoritmanin
tercih edilme sebebi, o6zellikle basit geometrik sekillerin taninmasinda yiiksek basari
gostermesidir. Avantajlar1 arasinda, kenar tespiti ve 151k degisimlerine kars1 dayaniklilik bulunur.
Ancak dezavantaji, karmasik ve c¢oklu nesnelerin bulundugu sahnelerde performansin
diisebilmesidir. Uygulama siirecinde, girdi goriintiilerindeki gradyanlar hesaplanarak, nesne

kenarlar1 ve diger onemli 6zellikler belirlenir.
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Sekil 1°de 6rnek olarak girdi goriintlisiindeki gradyanlar hesaplanip, piksel renk degerlerindeki
keskin degisiklikler belirlenmis, bu degisiklikler sonucunda nesne kenarlar1 ve diger 6nemli

Ozellikler vurgulanmustir.

(a) (b)

Sekil 1. (a) Girdi goriintiisii, (b) HOG 6zellik tanimlayicist

2.4.2. HAAR

Viola ve Jones tarafindan One siiriilmiis piksel tarama bazli HAAR o6zellik kademeli
siiflandiricilar, nesnelerin tespiti i¢in uygulanmis smiflandiricilarda yiiksek performans
tiretmektedir [26]. Shamrat vd., degisik ortamlardaki farkl: kisilerin yiizlerini tespit eden integral
goriintiiler sayesinde herhangi bir boyutun HAAR benzeri karakteristiklerini sabit zamanda

hesaplayan bir sistem onermislerdir [27].

HAAR siniflandiricisi, yliz tantmada kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Yiizler ve yiiz
ifadeleri de dahil olmak iizere fotograflardaki 6geleri algilamak i¢in kademeli bir piksel tarama
islemi kullanir. Algoritma, goriintiilerden 6zellikler ¢ikarmakta ve bunlar1 farkli ortamlardaki
yiizleri algilayan biitiinlesik goriintiiler1 kullanarak sabit zamanda hesaplamaktadir. Bu
algoritmanin se¢ilme sebebi, hizli islem kapasitesi ve diisiik donanim gereksinimidir. Avantaji,
diisiik hesaplama giicii gerektiren ortamlarda bile hizli sonug vermesidir. Ancak dezavantaji, diisiik
aydinlatma kosullarinda veya karmasik arka planlarda basar1 oraninin diisebilmesidir. Uygulama
siirecinde, girdi goriintiisiindeki piksel tarama islemi ile nesneler taninir ve HAAR 6zellikleri

yardimiyla siniflandirilir.

Sekil 2’de verilen HAAR 6zellikleri, genellikle farkli bigimlerde dikdortgen seklindeki bolgeye

yogunlasan bir tiir goriintii 6zelligini temsil eder. Ozellik vektdrleri, goriintii iizerinde belirli
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bolgelerdeki parlaklik farklarini dlger. Bu 6zelliklerin kullanimi, nesne tanima algoritmalarinin

hizli ve etkili ¢calismasini saglamak igin tasarlanmistir.

(c) 4-Dikdsrtgen Ozellizi

Sekil 2. HAAR o&zellikleri; (a) kenar, (b) ¢izgi ve (c) 4-dikdortgen 6zellikleri

Sekil 3’te ise 0rnek olarak HAAR 6zelliklerinin insan yiiziindeki farkli bolgelere uygulanmasi
verilmistir. HAAR 06zellikleri, bir goriintiiyli adim adim taramak iizere olusturulmus bir dizi
siiflandiric (classifier) kullanilarak uygulanir. Bu siniflandiricilar genellikle Cascade (Kademeli)
ad1 verilen bir yapida diizenlenir. Her bir asamada, bir bolgeyi bir nesne olarak tanimlama

olasiligini artiran veya azaltan siniflandiricilar bulunur.

Sekil 3. HAAR ozelliklerinin insan yiiziine uygulanig bigimleri
2.4.3. MTCNN

MTCNN, yiiz algilama ve yiiz 6zelliklerinin tespiti i¢in kullanilan bir modeldir [28]. Bu model,
ic asamal1 bir yapiya sahiptir ve her asamada farkli gorevleri gergeklestirir. P-Net (Proposal
Network), ilk asamada, potansiyel yiiz bolgelerini ve bu bolgelerin olasiliklarini tahmin eder. R-
Net (Refinement Network), P-Net'ten gelen aday bolgeleri daha da iyilestirir ve dogrulugu artirir.
O-Net (Output Network), Son asamada, yiiz bolgelerinin kesin simirlarini belirler ve yiiz
ozelliklerini tespit eder. MTCNN, c¢esitli yliz tanima uygulamalarinda yaygmn olarak
kullanilmaktadir. Se¢ilme nedeni, hem hizli hem de hassas yiiz tespiti yapabilmesi ve 6n egitimli
derin 6grenme modelleri ile uyumlu ¢alisabilmesidir. Avantaji, karmasik ve zorlu kosullarda bile

yiiksek basar1 oran1 sunmasidir. Dezavantaji, yliksek islem giicii ve kaynak gerektirebilmesidir.
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Uygulama siirecinde, MTCNN modeli P-Net, R-Net ve O-Net olmak iizere {i¢ farkli ag kullanarak

yiizlerin yerlerini ve 6zelliklerini belirler. Sekil 4’te MTCNN modelinin bilesenleri verilmistir.

(a) P-Net (b) R-Net
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Sekil 4. MTCNN asamalar1

2.5 Kullanilan Optimizasyon Parametreleri

Onerilen sistemde, Keras VGG-Face kiitiiphanesi ile egitim dahilinde, makine &grenimi ve
derin 6grenme alanlarinda yaygin kullanilan Adam, Adagrad, RMSProp ve SGD optimizasyon
algoritmalari, model egitiminde yardimci parametre olarak kullanilmis olup, sonugta bu 4 farkl
parametrenin {iirettigi performanslar kiyaslanmistir. Bu algoritmalar, modelin egitim siirecinde
parametrelerini giincellemek ve kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu

parametrelerin kisaca dzellikleri agagida verilmistir;
2.5.1. Adagrad

Adagrad, 6zellikle seyrek veri kiimelerinde etkili olup, adaptif 6grenme hizlari saglar. Ancak,
derin 6grenme modellerinde, egitim ilerledik¢e giincellemelerin yavaslamasina yol agabilir. Bu,

Ogrenme hizinin azalmasina neden olur ve modelin performansini olumsuz etkileyebilir [29].
2.5.2. Adam

Adam ise, hem gradyanlarin hem de gradyan karelerinin hareketli ortalamalarini kullanarak
parametre gilincellemeleri yapar. Bu yontem, genellikle hizli ve etkili sonuglar verir. Ancak,
modelin biiyiikliigline ve karmasikligima bagli olarak farkli 6grenme oranlari gerektirebilir.

Adam'i dinamik yapisi, ¢esitli veri kiimeleri tizerinde istikrarli performans sunmasini saglar [30].
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2.5.3. RMSProp

RMSProp, Adagrad'in 6grenme hizindaki diisiis sorununu hafifletmek icin gelistirilmistir.
Gradyan karelerinin agirlikli hareketli ortalamasimi kullanarak, 6grenme hizimi sabit tutar ve
genellikle daha iyi bir denge saglar. Ancak, ek hiper parametre ayarlar1 gerektirebilir, bu da

modelin hassas ayarini zorlastirabilir [31].
2.5.4. SGD

SGD (Stokastik Gradyan Inisi), basit bir gradyan inis algoritmas1 olarak her bir egitim drnegi
icin gradyan hesaplayarak parametreleri giinceller. SGD, yerel minimumlara takilma egilimindedir
ve hiper parametre ayari gerektirir. Bu algoritma, genellikle dalgali gradyanlar nedeniyle

istikrarsiz sonuglar iretebilir [32].
2.6 Kullanilan Yardimci Algoritmalar
2.6.1. Kosiniis Benzerligi

Kosiniis benzerligi, 6zellikle metin siniflandirma ve bilgi erigimi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir [33]. iki vektor arasindaki benzerlik derecesini 6lgmek igin kullanilir ve
0 ile 1 arasinda degerler alir. Kosiniis benzerliginin 0 olmasi, iki vektoriin tamamen farkli
oldugunu, 1 olmasi ise tamamen ayni olduklarii gosterir. Bu ¢alismada, 224x224 boyutlarinda
yiiz gorlintiilerinden elde edilen 6znitelikler, bir boyutlu dizilere doniistiiriilerek kosiniis benzerligi
yontemi ile analiz edilmistir. Elde edilen kosiniis benzerligi sonucu, giiven puani olarak
degerlendirilmis ve sonuglara esik degeri uygulanarak, tahmin edilen deger 0 veya 1 olarak
yuvarlanmistir. Bu yontem, yliz tanima dogrulugunu artirmak ve yanlis pozitifleri azaltmak
amaciyla kullanilmistir. Denklem 1°de verilen Kosiniis benzerligi formiiliinden elde edilen sonuca

esik degeri uygulanarak tahmin edilen sonug 0 ya da 1 olarak belirlenmistir.

IANBI - [on L [wn o,
\/ZizlAi\/Zilei

2.7 Projede Kullanilan Donamim Kaynaklari

Sc(A,B) = cos(0) =

€y

Onerilen sistem, cesitli donanim bilesenlerinden olusmaktadir. Bu donanimlar, yiiz tanima

sistemi i¢in gerekli islevleri yerine getirmek amaciyla kullanilmistir. Sistem, bir adet gelistirme
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kart1, bir adet role, bir adet buzzer, ve bir solenoid kapi1 kilidinden olugmaktadir. Bu boéliimde,
kullanilan donanimlar hakkinda temel bilgiler verilmistir. Sekil 5, Onerilen sistemin Fritzing

platformunda ¢izilmis devre semasini gostermektedir.

Adaptor
Baglantisi
Solenoid Kilit

=

Raspberry Pi

Buzzer

fritzing

Sekil 5. Caligmanin tasarimi

Bu semada, programlanabilir kart lizerinde yer alan 12. pin’in 5 Volt’luk bir réleyi, 17. pin’in
ise bir buzzer’1 tetikledigi ve diger iki pinin topraklama i¢in ayrildigin1 gostermektedir. Kullanilan
donanim, c¢esitli /O pinlerine sahip, Raspberry Pi 4 Model B 8 GB versiyonudur. Calismada

kullanilan donanim bilesenlerinin fotograflar1 Sekil 6’da verilmistir.

(a) (b) (c) (d) (e)
Sekil 6. Donanim bilesenleri: (a) Raspberry pi 4 model b, (b) Pi kamera V2, (c) Solenoid kapi kilidi, (d) buzzer,
(e) 5V role modiili

Sekil 6(a) Raspberry Pi 4 Model B:

e Bu cihaz, bir bilgisayar i¢in gerekli olan islemci, bellek ve giris-¢ikis gibi tiim birimleri tek
bir kartta toplayan mini bir bilgisayardir. Raspberry Pi 4 Model B’nin spesifikasyonlar1 su
sekildedir:

» Dort ¢ekirdekli 1.5 GHz ARM Cortex-A72 CPU
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64-bit SoC Broadcom 2711 entegre

8GB LPDDR4 RAM

4kp60 HEVC video destekli VideoCore VI Grafik Unitesi

5V-3A USB-C gii¢ girisi

Gigabit Ethernet portu

2 adet mikro HDMI portu, 4K video destegi (1 x 4K@60Hz veya 2 x 4K@30Hz)
2 adet USB 3.0 ve 2 x USB 2.0 portlar1

Bluetooth 5.0 BLE

Boyutlar: 68.63 x 94.09 x 26.63 mm

V V. V V V V V V V

Sekil 6(b) Raspberry Pi Camera V2:

e Raspberry Pi tarafindan iiretilen ve Raspberry Pi kartiyla uyumlu olan bu kamera modiilii,
kisa ribbon kablo ile direkt olarak kartin CSI konnektoriine baglanabilmektedir.

Calismada, gergek zamanl video aktarimi bu kamera modiilii ile gergeklestirilmektedir.
Sekil 6(c) Solenoid Kapi Kilidi:

e Elektromanyetik bir mekanizma gdrevi goren bu modiil, baslangicta kapali durumda olan
kilidi acip kapatir. Yiiz tanima islemi sonucunda kisi taninirsa kilit acilir, taninmazsa kapali

kalir.
Sekil 6(d) Buzzer:

e Yz tanima islemi sonucunda, kisi taninirsa kisa bip sesi, taninmazsa uzun bip sesi

uretmektedir.

Sekil 6(e) 5V Role Modiilii:
e Bu modiil, baglandigt GPIO pinini kontrol ederek solenoid kilidi agma ve kapama

islemlerini gergeklestirir.

Sekil 7°de Raspberry Pi’in kapali kutu sistemi goriilmektedir. Bu sistem, donanim bilesenlerini
koruma amaciyla tasarlanmistir ve tiim islevlerin diizgiin caligmasini saglamak igin gerekli

baglantilar igerir.
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Sekil 7. Raspberry pi kapali kutu sistemi

Raspberry Pi kart1 ¢alistirildiginda, 64-bit Raspberry Pi OS (eski adiyla Raspbian) isletim
sistemi agilmaktadir. Bu igletim sistemi iizerinde, Visual Studio Code ortaminda gelistirilmis iki

farkli Python kod dosyas1 bulunmaktadir.

Birinci kod dosyasinda, Keras VGG-Face kiitliphanesi kullanilarak ResNet50 ve VGG16
modelleri ile egitim gerceklestirilmistir. Model egitimi sirasinda Adam, Adagrad, RMSProp ve
SGD gibi optimizasyon parametreleri kullanilmigtir. Egitim siirecinin sonucunda, her biri .h5
formatinda olmak iizere toplam 8 adet model dosyasi tiretilmistir. Bu modellerle, HOG ve HAAR

Oznitelikleri kullanilarak yiiz tanima islemleri ger¢eklestirilmistir.

Ikinci kod dosyasinda, FaceNet-PyTorch kiitiiphanesinden &n egitimli InceptionResNetV1
modeline odaklanilmigtir. FaceNet modeli, yiiz tanima iglemi i¢in genellikle MTCNN yiiz
algilama algoritmasi ile birlikte kullanilir. Model, yeni kisilerin yiliz verilerini mevcut veri setine
ekleyerek modelin dogrulugunu artirir. Model, yiizleri temsil eden gomme vektorleri ¢ikararak, bu
vektorleri kullanarak kisileri tanir ve karsilastirir. Yeni yiiz verileri, mevcut egitim veri setine
eklenerek modelin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilir. Sekil 8’de ¢alismanin is akis semast

verilmistir.
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Egitilmis model ile benzerlik 6l¢iimii

Yiiz eslesiyor mu?

A4

A 4

Kilidi ac Kilidi kapal1 tut

Sekil 8. Caligmanin is akis diyagrami

[lk olarak, kamera acilarak kisinin yiizii algilanir. Algilanan yiiz, egitimli model kullanilarak
taninir. Kosiniis benzerligi yontemiyle tahmin edilen sonuglar degerlendirilir. Tahmin edilen
yiiziin, tanima basaris1 bir yiizdelik basar1 skoru ile ifade edilir. Eger yiiz taninirsa, kilit acilir; aksi
takdirde kilit kapal1 kalir. Sistem, kullanici programi kapatana kadar yiiz algilama islemini siirekli

olarak gerceklestirir.
2.8 Veri Seti

Bu calismada, Stirling Universitesi'ndeki Psikolojik Goriintii Koleksiyonu'ndan (PICS)
"Aberdeen" veri kiimesi kullanilmistir [34]. Bu veri kiimesi, 90 kisinin 687 renkli yliz goriintiistinii
icermektedir. Egitim siirecinde, 18'den az Ornege sahip olan goriintiiler veri kiimesinden
cikarilmistir. Sonug olarak, 18 ve daha fazla resim igeren kisilerden segilen 18’er 6rnek ile toplam
18x23=414 yiiz resmi i¢eren bir veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 9°da ¢alismada kullanilan veri

setinden 6rnek yiiz resimleri verilmistir.

9 -,E' AL»‘E‘ e

Sekil 9. Veri setinden 6rnek yiiz resimleri
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Keras VGG-Face ile model egitimi sirasinda veri kiimesinin %75' egitim, %25'1 test i¢in
kullanilmis olup 310 adet yiiz verisi egitim i¢in, 104 adet yiiz verisi ise test i¢in ayrilmigtir. Egitim
ve test agsamalarinda RGB girig goriintiileri varsayilan 224x224 piksel boyutlarinda kullanilmistir.
Batch size ise modelin kapasitesine gore 16 olarak belirlenmistir. Daha diisiik bir batch size, egitim
asamalarinin yavaslamasina sebep olurken, daha yiiksek bir batch size ise Raspberry Pi'nin

donanim kaynaklarinin yetersiz kalmasina ve bellek uyarisina sebep olabilmektedir.

Keras VGG-Face ile dogrudan ag1 yeniden egitmeden yeni kisiler eklemek genellikle miimkiin
degildir. Bu senaryoyu onerilen sisteme uygulamak amaciyla, FaceNet-PyTorch kiitiiphanesinde
bulunan 6n egitimli InceptionResNetV1 modeli kullanilmigtir. FaceNet, yiizlerin gémme
vektorlerini olusturarak, bu vektorler lizerinden yeni kisileri sisteme entegre etmeye olanak saglar.
Bu yontem, mevcut modelin yeniden egitilmesine gerek kalmadan yeni yiizleri hizli bir sekilde
sisteme eklemeyi saglar. Bu yaklasim, modelin performansini artirirken sistem kaynaklarinin daha
etkin bir sekilde yonetilmesini saglar ve biiyiikk veri setleri ile sinirli donanim kaynaklariyla

calisirken avantaj saglar.

2.9 Degerlendirme Metrigi

Calismanin  performansint  degerlendirmek i¢in kullanilan metrik, her bir yoOntem
kombinasyonu i¢in Dogruluk (Accuracy) degerlerini saglamaktadir. Dogruluk degeri, asagidaki

Denklem 2 ile hesaplanmaktadir:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

(2)

Bu denklemde TP (True Positive) dogru tahmin edilmis pozitif degerler, TN (True Negative)
dogru tahmin edilmis negatif degerler, FP (False Positive) yanlis tahmin edilmis pozitif degerler,

FN (False Negative) yanlis tahmin edilmis negatif degerler olarak temsil edilmektedir.
3. BULGULAR

Bu boliimde, ResNet50 ve VGG16 modellerinin, Adagrad, Adam, RMSProp, ve SGD
optimizasyon algoritmalarinin, HOG ve HAAR 0zniteliklerinin kullanildigi kombinasyonlarin
performanslari ile InceptionResNetV1 ve MTCNN yiiz tanima algoritmalarinin degerlendirilmesi
yapilmistir. Elde edilen dogruluk degerleri, ¢esitli esik seviyeleri igin (%75, %80, %85, %90, %92,
%94, %96 ve %98) Tablo 2, 3, 4, 5, 6 ve 7°de 6zetlenmistir.

26



Tekol et al / Elec Lett Sci Eng 20(1) (2024) 11-36

Tablo 2. HOG 6zniteliklerinin kullanilmast ile %75, %80 ve %85 esik seviyeleri altinda basar1 performansini

gosteren sonug tablosu

Kullanilan CNN Modeli Optimizasyon %75 Esik %80 Esik %85 Esik
Algoritmasi Seviyesindeki Seviyesindeki Seviyesindeki

Sonuglar Sonuglar Sonuglar
ResNet50 Adam %100 %100 %100
ResNet50 Adagrad %100 %87 %35
ResNet50 RMSProp %100 %100 %100
ResNet50 SGD %100 %74 %43
VGG16 Adam %100 %100 %100
VGG16 Adagrad %100 %96 %65
VGG16 RMSProp %100 %100 %100
VGG16 SGD %100 %65 %30

Tablo 2 incelendiginde ResNet50 modeli ile Adam ve RMSProp optimizasyon algoritmalari,

tim esik seviyelerinde %100 basar1 gostermektedir. Adagrad ve SGD algoritmalari, %85 esik

seviyesinde belirgin bir basar1 diisiisii gostermektedir. VGG16 modeli ile benzer sonuglar elde

edilmistir; Adam ve RMSProp %100 basar1 saglarken, Adagrad ve SGD'de %85 esik seviyesinde

basar1 kayiplar1 goriilmektedir.

Tablo 3. HOG 6zniteliklerinin kullanilmasi ile %90, %92, %94, %96 ve %98 esik seviyeleri altinda basari

performansini gosteren sonug tablosu

Kullanilan | Optimizasyon %90 Esik %92 Esik %94 Esik %96 Esik %98 Esik
CNN Algoritmast Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki

Modeli Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar

ResNet50 Adam %100 %96 %91 %83 %30

ResNet50 Adagrad %4 X X X X

ResNet50 RMSProp %100 %91 %70 %57 %9

ResNet50 SGD X X X X X
VGG16 Adam %100 %100 %83 %43 %4
VGG16 Adagrad %22 %9 X X X
VGG16 RMSProp %91 %65 %30 %4 X
VGG16 SGD %4 %4 X X X

X: Bagarisiz

Tablo 3 incelendiginde ResNet50 modeli ile Adam ve RMSProp algoritmalari, %90-98 esik

seviyeleri arasinda kademeli bir bagar1 diisiisii gostermektedir. Adagrad ve SGD algoritmalari,

%90 {izerindeki esik seviyelerinde basarisiz olmustur. VGG16 ile Adam ve RMSProp

algoritmalar1 da benzer sekilde basar1 kayiplar1 gostermektedir.
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Tablo 4. HAAR o6zniteliklerinin kullanilmast ile %75, %80 ve %85 esik seviyeleri altinda bagar1 performansini

gosteren sonug tablosu

Kullanilan | Optimizasyon | %75 Esik Seviyesindeki | %80 Esik Seviyesindeki | %85 Esik Seviyesindeki
CNN Modeli | Algoritmast Sonuglar Sonuglar Sonuglar
ResNet50 Adam %100 %100 %100
ResNet50 Adagrad %100 %70 %17
ResNet50 RMSProp %100 %100 %100
ResNet50 SGD %100 %65 %17
VGG16 Adam %100 %100 %100
VGG16 Adagrad %100 %96 %61
VGG16 RMSProp %100 %100 %100
VGG16 SGD %100 %52 %13

Tablo 4 incelendiginde ResNet50 ve VGG16 modelleri ile Adam ve RMSProp optimizasyon

algoritmalari, %75 ve %80 esik seviyelerinde %100 basar1 saglamaktadir. Adagrad ve SGD

algoritmalari, %85 esik seviyesinde belirgin bir diisiis gostermektedir.

Tablo 5. HAAR 6zniteliklerinin kullanilmasi ile %90, %92, %94, %96 ve %98 esik seviyeleri altinda basari

performansini gosteren sonug tablosu

Kullanilan | Optimizasyon %90 Esik %92 Esik %94 Esik %96 Esik %98 Esik
CNN Modeli | Algoritmast | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki
Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar
ResNet50 Adam %100 %96 %87 %70 %30
ResNet50 Adagrad %4 X X X X
ResNet50 RMSProp %96 %78 %78 %39 X
ResNet50 SGD X X X X X
VGG16 Adam %100 %96 %78 %26 X
VGG16 AdaGrad %4 %4 X X X
VGG16 RMSProp %78 %52 %13 X X
VGG16 SGD X X X X X
X: Basarisiz

Tablo 5 incelendiginde ResNet50 ve VGG16 modelleri, %90 {izerindeki esik seviyelerinde

basar1 kayiplar1 yagamaktadir. Adam ve RMSProp algoritmalari, %96 ve %98 esik seviyelerinde

basarisizliga yakin sonuclar gostermektedir.
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Keras VGG-Face kiitiiphanesi ile birlikte kullanilan VGG16 ve ResNet50 modellerinin iirettigi
performans verileri incelendiginde, ResNet50 modeli, Adam optimizasyon algoritmasi ile HOG
Ozniteliginin kullanildigi kombinasyon dogruluk ortalamasi bakimindan en yiiksek performansi

sergilemistir.

Tablo 6 ve 7, MTCNN algoritmast ile birlikte kullanilan 6n egitimli InceptionResNetV1
modelinin performansini gostermektedir. Bu modelin basar1 oranlari, ¢esitli esik seviyelerinde

incelenmistir:

Tablo 6. MTCNN algoritmasi kullanilmasi ile %75, %80 ve %85 esik seviyeleri altinda basar1 performansini

gbsteren sonug tablosu

Kullanilan CNN %75 Esik Seviyesindeki %80 Esik Seviyesindeki %385 Esik Seviyesindeki
Modeli Sonuglar Sonuglar Sonuglar
InceptionResnetV1 %100 %100 %99

Tablo 6 incelendiginde, InceptionResNetV1 modelinin %75 ve %80 esik seviyelerinde %100
basar1 sagladigi, ancak %85 esik seviyesine gelindiginde basart oranmin %99'a diistigii

gorilmiustir.

Tablo 7. MTCNN algoritmasi kullanilmast ile %90, %92, %94, %96 ve %98 esik seviyeleri altinda bagari

performansint gosteren sonug tablosu

Kullanilan CNN %90 Esik %92 Esik %94 Esik %96 Esik %98 Esik
Modeli Seviyesindeki Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki | Seviyesindeki
Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar Sonuglar
InceptionResnetV1 %91 %81 %66 %42 %10

Tablo 7 incelendiginde InceptionResnetV1 modeli, %90 ve iizeri esik seviyelerinde basari

kaybi yasar. Ozellikle %98 esik seviyesinde basar1 %10’a kadar diismektedir.

Sekil 10°da karsilastirilan kombinasyonlara ait sonu¢ dogruluk degerini gosteren grafikler

verilmistir.
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Grafik 1: HOG 6znitelikleri (%75, %80 ve %85 igin)

Grafik 2: HOG oznitelikleri (%90, %92, %94, %96 ve %98 igin)
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Sekil 10. Karsilastirilan model-optimizasyon ¢iftlerinin dogruluk degerleri
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, yiiz tanima uygulamalarinda en yiiksek performans ¢iktisint Adam optimizasyon
algoritmasi1 ve ResNet50 modeli ile HOG 6zniteliklerinin kullanildigi kombinasyon saglamustir.
Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, farkli esik seviyelerinde (%75, %80, %85, %90, %92,
%94, %96 ve %98) yapilan testlerle farkli model, parametre ve yiiz tanima algoritmasi

kombinasyonlarinin performanslarini gostermektedir.
4.1 Basan Faktorleri

Adam ve RMSProp optimizasyon algoritmasi, yiiksek performans gostermis ve dogru tanima
oranlarinda %100'e kadar basar1 saglanmistir. Ozellikle Adam, gesitli esik seviyelerinde istikrarl:

ve yliksek dogruluk oranlar1 sunarak bu calismada en etkili parametre olarak 6ne ¢ikmistir.

Adagrad ve SGD algoritmalar1 ise genel olarak diigsiik performans gostermistir. Adagrad,
ozellikle yiiksek esik seviyelerinde basarisiz sonuglar vermistir. SGD (Stokastik Gradient Descent)
ise genellikle diisiik dogruluk oranlarina sahip olmus ve yiliz tanima ¢alismalarinda kullanilmasi

onerilmemektedir.

4.2 Model Performansi

Calismada kullanmilan farkli optimizasyon algoritmalarinin ayni model tizerinde farkh
performanslar sergiledigi gozlemlenmistir. Bu durum, optimizasyon algoritmasinin modelin
basarisint  6nemli dlgiide etkiledigini gdstermektedir. Ozellikle Adam ve RMSProp
algoritmalarinin yiiksek basar1 saglamasi, bu algoritmalarin model performansini olumlu yonde

etkiledigini ortaya koymaktadir.

HAAR ve HOG o0znitelikleri ile yapilan karsilastirmalarda, HOG 6znitelikleri ile elde edilen
sonuglar genellikle daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmustur. HAAR 6zniteliklerinin bazi
esik seviyelerinde diisiik performans géstermesi, yiiz tanima siireclerinde HOG'un daha uygun bir

secenek olabilecegini gostermektedir.

InceptionResNetV1 modeli, 6zellikle diisiik esik seviyelerinde yiiksek performans gdstermis,
ancak yiiksek esik seviyelerinde belirgin bir basarisizlik sergilemistir. Bu sonuclar, modelin
kullanim senaryolarina gore dikkatli bir sekilde secilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
MTCNN algoritmast ile birlikte kullanildiginda, modelin diisiik esik seviyelerinde (%75-%85)

miikemmele yakin performans gosterdigi, ancak esik seviyesi arttikca dogrulugun hizla diistiigii
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gbzlemlenmistir. Bu durum, MTCNN'in yiiksek esik seviyelerinde daha az etkili oldugunu ve ince

ayar gerektirdigini gostermektedir.

Sekil 11(a)’da taninan yiiz karsisinda kim oldugu ve tahmin degeri paylasilirken kap1 kilidi
acilmis, Sekil 11(b)’de ise taninmayan bir yiiz 6rnegi oldugu i¢in “Bilinmeyen Kisi” etiketi

dondiiriilerek kilit agilmamustir.

YUZ TANIMA TABANLI KILIT SISTEMI YUZ TANIMA TABANLI KILIT SISTEMI

Gegit Kontrol Gegit Kontrol

Dosyadan Yeni Kigi Ekle Kameradan Yo Kisi Ekle Dosyadan Yemi Kist Ekle Kameradan Yem Kist Exle

—
|

(@) (b)

Sekil 11. Onerilen Sistem sonucu: (a) Veri kiimesinde bulunan kisi, (b) Veri kiimesinde bulunmayan kisi

4.3 Bulgularm Ozeti ve Perfomans Analizi

e ResNet50 ve VGG16 Modelleri: Adam ve RMSProp algoritmalari ile HOG
ozniteliklerinin kullanilmas: yiiksek dogruluk oranlar1 saglamistir. Ozellikle Adam, gesitli
esik seviyelerinde istikrarli ve yliksek dogruluk oranlari sunarak bu ¢alismada en etkili
parametre olarak one ¢ikmistir. Bunun yaninda, RMSProp da ¢ogu durumda basarili
sonuglar elde etmistir, ancak bazi esik seviyelerinde Adam algoritmasiin gerisinde
kalmistir. HOG 0znitelikleriyle elde edilen sonuglar, genellikle HAAR o6zniteliklerine
kiyasla daha iyi bir dogruluk saglamis, bu da HOG'un yiiz tanima ve 6znitelik ¢ikarma
acisindan daha etkili oldugunu gostermektedir.

¢ InceptionResNetV1 Modeli: MTCNN algoritmasi ile birlikte kullanilan bu model yiiksek
basar1 oranlar1 saglarken, %90 ve iizeri esik seviyelerinde performans kayiplar
yasanmustir. Ozellikle %96 ve %98 esik seviyelerinde dogruluk oranlar1 6nemli dl¢iide

diismiis, bu da modelin daha yiiksek hassasiyet gerektiren durumlarda performansinin

32



Tekol et al / Elec Lett Sci Eng 20(1) (2024) 11-36

diistiiglinii gostermektedir. Ancak, daha diisiik esik seviyelerinde %100'e yakin dogruluk
oranlar1 sunarak bu seviyelerde giiclii bir performans sergilemistir. Bu sonug, modelin daha
esnek ve daha genel kararlar vermesi gereken durumlarda daha etkili oldugunu, ancak

yiiksek dogruluk gerektiren 6zel durumlarda basarisinin azaldigini géstermektedir.

Calismanin bulgulari, yiiz tanima sistemlerinin kap1 giivenlik sistemlerinde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini gdstermektedir. Ozellikle, yiiksek dogruluk oranlarina sahip kombinasyonlarin
kullanilmasi, giivenlik seviyesini artirabilir. Adam algoritmas1 ve HOG 06znitelikleri gibi yiliksek
performans gosteren bilesenlerin kullanilmasi, ¢esitli giivenlik kosullarina uyum saglayan adaptif

sistemlerin gelistirilmesine olanak tanir.
5. ONERILER

Bu calismada kapi gilivenlik sisteminin derin 6grenme tabanli bir gergeklestirimi tasarlanmis
olup Keras VGG-Face tabanli ResNet50 ve VGG16 derin 6grenme modelleri ve PyTorch FaceNet
tabanli 6n egitimli InceptionResNetV1 modeli arasinda bir karsilastirma gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar neticesinde derin 6grenme modellerinin giivenlikli kap1 tasarimi isleminde basarilt

sonuclar verdigi gozlemlenmistir.

Sonraki ¢aligmalarda sistem performansinin iyilestirilmesi, bunun yani sira diisiik aydinlatma
kosullarinda da basarili olabilecegi yontemlerin elde edilebilmesi i¢in Onerilen sistemin

gelistirilmesi harici bunun yaninda farkli bantlardan yararlanmasi hedeflenmektedir.
6. TESEKKUR
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