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Anahtar Kelimeler: Bu ¢alismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan goriinti isleme tabanh yontemler ve
Derin 6grenme AlexNet, ResNet-18, GoogleNet ve SqueezeNet gibi mimariler kullanilarak performans
Yiiz bulma karsilastirilmas1 yapilmistir. Yiziin resim {izerinde belirlenebilmesi i¢in Viola-Jones
Yiiz tanima algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmada kaskad obje dedektori, yiizii algilayip kare
Eigenfaces icine alir. Viola-Jones algoritmasinin dogruluk orani %85,71 olarak bulunmustur. FEI yiiz
Fisherfaces veri tabanindaki sag, sol ve orta pozlarla veri kiimesi olusturulmustur. Eigenfaces ve

Fisherfaces goriintii isleme yontemlerinin analizi i¢cin Temel Bilesen Analizi (TBA) ve
Dogrusal Ayrim Analizi (DAA) kullanilmistir. Bu ydntemler olusturulan veri kiimesi
iizerinde uygulanarak dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Eigenfaces yontemi veri
kiimesindeki bazi poz varyasyonlari icin fisherfaces ydnteminden daha iyi sonug
vermistir. Derin 6grenme metotlarindan AlexNet, ResNet-18, GoogleNet ve SquuezeNet
kullanilmistir. Yiiz tanima ydntemlerinden Eigenfaces yonteminin en yliksek dogruluk
orant %76,66 ve derin 6grenmede ResNet-18'in en yiliksek dogruluk orani %100
olmustur.

Comparison of Deep Learning Architectures and Face Detection Methods in Face
Recognition

ABSTRACT
Keywords: In this study, performance comparisons were made using image processing-based
Deep learning methods widely used in the literature and architectures such as AlexNet, ResNet-18,
Face detection GoogleNet and SqueezeNet. Viola-Jones algorithm was used to determine the face on the
Face recognition image. In this algorithm, cascade object detector detects the face and frames it. The
Eigenfaces accuracy rate of Viola-Jones algorithm was found to be 85.71%. A dataset was created
Fisherfaces with right, left and middle poses in the FEI face database. Principal Component Analysis

(PCA) and Linear Discriminant Analysis (LDA) were used for the analysis of Eigenfaces
and Fisherfaces image processing methods. These methods were applied on the created
dataset and accuracy rates were obtained. Eigenfaces method gave better results than
Fisherfaces method for some pose variations in the dataset. Deep learning methods
AlexNet, ResNEt-18, GoogleNet and SqueezeNet were used. Among the face recognition
methods, the highest accuracy rate of the Eigenfaces method was 76,66% and the highest
accuracy rate of ResNet-18 in deep learning was 100%.
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1. GiRiS

Yiiz tanima sistemleri, dijital resimler seklinde
kaydedilen insanlara ait yiiz resimleri ile yapilan
egitimden sonra, yeni bir yiiz resmi verildiginde,
kisinin kimliginin belirlenmesi i¢in gelistirilen
sistemlerdir (Kekiil vd., 2018).

Veri toplama, 6n isleme, 6zellik ¢cikarma, model
egitimi, degerlendirme ve test etme bir makine
O0grenimi yaklasimi kullanilarak gelistirilebilir. Yiiz
resimlerinden olusan veri kiimesi ile, TBA (Temel
Bilesen Analizi), Yerel ikili Oriintii (Local Binary
Pattern: LBP), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolution
Neural Networks: CNN), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine: SVM), Rastgele Orman
(Random Forest) veya Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks) gibi algoritmalar egitilebilir. Glinlimiizde
yliz tanima i¢in Kkullanilan popiiler yontemler;
Eigenface, Fisherface ve Yerel Ikili Oriinti
Histogrami (Local Binary Pattern Histogram: LBPH)
algoritmalaridir (Balanageshwara vd., 2023).

Yapay gorme, makine gorme, hesaplamali
gorme veya goriintii analizi olarak da adlandirilan
bilgisayarli goérme, bir bilgisayar1 ara¢ olarak
kullanarak goriintiilerden bilgi ¢ikarma islemidir.
Yiiz tespiti, goriintiideki bir veya daha fazla kisinin
ylziliniin, gorinti icindeki arka plani veya icinde
bulunan diger nesneleri goéz ardi ederek
bulunmasini saglayan tekniktir. Baslangigta bir
siniflandiriciy1 egitmek icin ¢ok sayida gorintiiye
ihtiyac  vardir. Ornegin, bir yiiz dedektori
gelistirmek icin yiiz resmi igceren ve icermeyen
goriintiler gereklidir (Cadena vd., 2023).

Gergcek zamanli yiiz tanima, uygulamalarda
oldukca popiilerdir. Arya ve Tiwari, Eigenface,
Fisherface ve LBPH algoritmalarini kullanan gergek
zamanli otomatik bir yiliz tanima ve tespit sistemi
yapmislardir. Haar Cascade ile Eigenface,
Fisherface ve LBPH algortimasi kullandiklarinda
kisiyi -30° ila +30°, -60° ila +60° ve -60° ila +75°
acillardan basariyla tespit edip taniyabildigi
sonucuna varmiglardir. Ayrica kisinin 6n yiiziini
yukaridan asagiya veya tersi yonde dondirdigi
zaman Kisiyi tespit edip, 6n yiizii egik olan kisiyi de
tespit ederek taniyabilmislerdir. On yiizii egik olan
kisiyi tespit etmek ve tamimak i¢in LBPH ve
Fisherface kullanan sistem *%10 egim acisiyla en
iyi calisma performansini vermistir. On yiiz agisi
tamamen yukari ve asag1 oldugunda, Eigenface ve
LBPH algoritmasini kullanan sistem hem normal
151k kosullarinda (giindiiz) hem de distk 151k
kosullarinda (gece) en iyi sonucu vermistir (Arya ve
Tiwari, 2020).

Viola-Jones algoritmasi, bir insan yiiziiniin
ozelliklerini arayan pencere ile bir goriintiiyii tarar.
Ozellikleri bulursa ve bir yiiz olarak belirli bir
degere sahipse, goriintiiniin belirli penceresinin yiiz
oldugu tahmin edilir. Farkli boyutlarda yiizlerin
oldugu bir durumu ¢6zmek igin, pencere her
goriintll icin tekrarlanan islemle o6l¢eklendirilir
(Rahmad vd., 2020).
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Holat ve Kula¢ (2014) yaptig1 ¢calismada, yiiz
tanima sistemi icin kameradan alinan anlk
goriintiiyli ve bilgisayarda kayith olan goriintiiyii
kullanarak yiiz tespiti yapmislardir. Goriintiyii
edinme asamasi; test goriintiisiiyle ile ylzii bulma
asamasindan, yiiz konum bilgisi {izerinden o6n
islemenin yapilmasi, tanimanin yapilabilmesi ic¢in
ozellik  ¢ikarict  ve  smiflama  isleminden
olusmaktadir. Yiiz tanimada kullanilan TBA ve DAA
(Dogrusal Ayrim Analizi) ve HE (Histogram
Esitleme) yontemleri icin Medyan, Gauss ve Laplace
filtreleri kullanmiglardir. Yale veri tabani ile yapilan
denemelerde en iyi sonuglar merkezden
aydinlatilmis  gorintiller  eklendiginde elde
edilmistir. En iyi yontem ise LBP+HE+Medyan
yonteminde %85 basarim oranina sahiptir. ORL veri
tabani ile yapilan denemelerde de en iyi sonuglar
LBP+HE+Medyan yonteminde %90 basarim orani
olarak bulunmustur (Holat ve Kulag, 2014).

Yapay sinir aglar1 tabanli derin 6grenme
mimarilerinden biri de evrisimsel sinir aglaridir.
Glinlimuzde literatiirde resim tizerinde siniflama
yontemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Transfer 6grenimi icin 6n egitim, 6zellik cikarici ve
kismi o6zellik c¢ikarici  yontemler kullanilmistir
(Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Yapilan ¢alismada, veri
setindeki siniflandirmalarin AlexNet egitim setiyle
olan benzerligi transfer 06grenimi iizerindeki
basarisin1 arttirmistir. En yiiksek dogruluk orani
%99,02 olarak Mnist veri kiimesindedir (Firildak ve
Talu, 2019).

Derin 6grenmenin gelismesiyle CNN tabanlh
yliz tamima teknolojisi bu alanda temel yontem
haline gelmistir. Algoritmalar agismdan CNN
konvoliisyon katmani ile diger konvoliisyon
katmanlari arasinda paylasim parametreleri vardir.
Egitilecek parametre sayisinin bellek
gereksinimlerine baghh olarak azalmasi da bir
avantajdir (Wang ve Li, 2018).

CNN fikri yapay sinir aglarindan gelistirilmistir.
Biyolojik sinir agi, dogrusal olmama, eszamanlilik,
saglamlik ve yiliksek hata toleransiyla karakterize
edilir. Bu o6zelliklerinden dolay1 yapay sinir aglar

goriintii isleme gibi alanlarda olduk¢a yaygn
kullanmaktadir. Wang ve arkadaslari,
arastirmasinda 8 katmanli geleneksel kedi

tiirlerinin tanmimlanmasi, 4 evrisimsel katmani, 2
havuzlama katmani, tam bagh katman ve cikis
katmanindan olusan CNN modeli kullanmislardir.

Konvoliisyon katmani birden ¢ok katmandan
olusur. Buradaki amag, giris verileri iizerinde islem
yaparak ve farkli  ozellikler  olusturarak
konvoliisyonu gerceklestirmektir. Ayni1 zamanda
gorintii ¢ozlinlrligini azaltmak ve hesaplamay:
kolaylastirmak icin, konvoliisyon katmani goriintii
kolerasyon ilkesine goére bir araya getirilmistir.
Gelistirilen modelde dogruluk testi %68,85’ten
%79,41’e yiikkselmistir (Wang vd., 2020).

Topal ve arkadaslar1 (2023) ImageNet
izerinde egitilmis CNN gorintiilerine karsi
evrisimsel algoritma (EA) tabanl diismanca saldiri
onermislerdir. EA tabanl saldirilari, siniflandirilma
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konusunda giiven olasiigt en az %75 olarak
bulmuslardir. Onerdikleri EA tabanli saldirinin,
basari orani ve iretilen rakip goriintiilerinin gérsel
kalitesi agisindan rakiplerine gore iistiin veya esit
oldugunu ortaya koymustur (Topal vd., 2023).

2. YONTEM

Calisma kapsaminda yiiriitilen deneyler
islemci olarak Intel Core i7-10750H CPU, ekran
kart1 6zelligi nVDIA GeForce RTX2060 Intel UHD
Graphics, @2.60 GHz temel frekansi ve 16 GB RAM’e
sahip 64 bit Windows 10 Home SL isletim sistemine
sahip dizlistli bilgisayar {izerinde yapilmistir.
Gergeklestirilen deneylerde MATLAB R2018b
yazilimi kullanilmistir.

Viola-Jones yontemi goriintii diizleminin
disinda déndiriilen ve goriintii diizlemi etrafinda
dondiiriilen gorintilerdeki yiliz varyasyonlarini
inceler. Viola-Jones kaskad obje dedektorii, goriinti
lizerinde olusan pencereyi kaydirarak nesneleri
algilamaya yarar. (Jones ve Viola, 2003).

Yiiz tanimanin yapilabilmesi i¢in veri setindeki
resimlerin ilk olarak Viola-Jones algoritmasindan
basarili bir sekilde ge¢cmesi gerekmektedir. Yapilan

bu calisma icin toplam 686 yiliz fotografi
bulunmaktadir. Goriintiller siyah beyaz renk
uzayina indirgenmistir. Yeni olusturulan veri

kiimesindeki goriintii 6rnegi ve boyutu Sekil 1'de
gosterilmistir.
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Sekil 1. Viola-Jones algoritmasi ile taninan yiiz
resmi

Giris goriintiisiindeki yliz resmini algilamak
amaciyla kaskad obje dedektori olusturulur.
Dedektor, fotograf iizerindeki yiizii arayarak
belirlemektedir. Belirlenen yiiz nesnesi pencere
icine alinmaktadir.

Yiiz bulma ydntemleri bilgiye dayal yontemler,
degismez oOzellikli yaklasim yontemleri, sablon
eslestirme yontemleri ve goriintii isleme tabanli
yontemler olmak ilizere dort kategoride
incelenmistir. Bilgiye dayali yontemlerde, test
gorintiisiindeki insan yiiziine ait ozellikleri
¢ikartmak ve bu ozelliklere gore aday yuzleri
bulmak Kkolaydir. Ancak arka planda oldukca
basarili sonuglar {iretmesine ragmen, farkl
pozlardaki resimler icin bu yontemin uygulanmasi
oldukca zorlayicidir. Insana ait ézellikleri kurallara
veya kodlara doniistiirmek her zaman mimkiin
olmayabilir. Degismez ozellikli yaklasim
yontemlerinde, aday resimlerdeki insan ylizlerini
bulmak icin renk yogunlugu ve cesitliligi, kenar ve
desen gibi 6zellikler kullanilir. Ancak aydinlatma ve

16

resimlerdeki diger giiriiltiiler ytzdeki 6zelliklerin
bulunmasini zorlastirmaktadir. Sablon eslestirme
yontemleri, yiiz resmindeki baskin tiirde olan
ozellikleri kullanarak verilen test goriintiisiiniin
lizerindeki yiizleri bulmayr dener. Hesaplamasi
oldukea kolaydir, ancak ylize yakin yerlerde tarama
yapilmazsa maliyetli olabilir. Goriintii isleme tabanlh
yontemlerde 6ncelikle giris resmi tistiinde 6n islem
uygulanir. Test ve egitim i¢in olusturulan resimler
standart hale getirilir. Siniflandirmanin
yapilabilmesi i¢in pozitif ve negatif algoritmalar
sayesinde giris verilerinin egitilmesi gerekir.
Gorintii isleme tabanli yontemler basar1 orani
yliksek makine 6grenmesi algoritmasi kullanirlar.
Hizli ve etkin ¢alismalarinin yani sira basarisi
ispatlanmis sonuglar iiretirler (Siitgtiler, 2006).
Viola-Jones algoritmasi ile ¢cerceve i¢ine alinan
yluz resimleri derin 6grenme mimarileri ve yiiz
bulma algoritmalar1 olmak iizere iki farkl islemden
gecmistir. Bu islemler Sekil 2’de gosterildigi gibidir.

r/ﬂ- _-7\'\
| Girig resmi )

AlexNet
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ResNet-18

SqueezeNet | PO .

Y

£ 7.‘\‘
[ Cikigresmi |
/

Viola-Jones

Eigenfaces A
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Sekil 2. Viola-Jones ile derin 6grenme mimarileri
ve ylz tanima algoritmasi

Giris resmi, Viola-Jones algoritmasinda
algilandiktan sonra derin 6grenme mimarileri icin
AlexNet, GoogleNet, ResNet-18 ve SqueezeNet
mimarileri kullanilmigtir. Yiiz tanima yontemleri
icin  Eigenfaces ve Fisherfaces yontemleri
kullanilmistir.

2.1. Veri Kiimesi

Yapilan bu c¢alismada FEI yiliz veri setindeki
bazi imgeler kullamlmistir (Thomaz, 2012). FEI
yapay zeka laboratuvarinda, 19-40 yas araligindaki
calisanlarin ve 6grencilerin farkl acgilardan cekilen
pozlar1 veri setini olusturmustur. Toplamda 200
farkl kisinin 14 farkli pozlarindan olusmustur. Her
goriintiiniin boyutu 640x480 pikseldir.

Test ve egitim klasorlerinden olusan bu veri
kiimesinde 140 yiiz resmi derin &grenme
mimarileri, Eigenfaces ve Fisherfaces algoritmalari
icin ayrilmistir. 546 yiiz resmi derin 6grenme
mimarileri i¢in ayrilmistir. Derin  6grenme
mimarilerinin 6zelliklerine goére 224x224 veya
227x227 piksel boyutlarina indirgenerek yeni
klasorde toplanmistir. Toplam 686 adet goriintii yer
almaktadir. Gorlntii veri setlerinin %25’i test ve
%751 egitim (train) klasorti olarak ikiye ayrilmistir.
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Veri kiimesine ait goriintiller 14 farkl yiiz
pozlarindan olusmaktadir ve bu goriintiiler Sekil
3‘te gosterilmistir.

ittt

Sekil 3. FEI bir kisiye ait 14 farkli poz (Thomaz,
2012)

2.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri konvoliisyon
katmanlari, havuzlama katmanlari, tam bagh ve
siniflandirma katmanindan olusmaktadir.
Mimarideki aglar, giris verisi izerindeki katmanlar
arasinda islemlerden gecerek egitilmektedir (Sert,
2020). Bu makalede yapilan ¢alisma icin kullanilan

mimariler  AlexNet, ResNet, GoogleNet ve
SqueezeNet olmak iizere dort farkli grupta
incelenmistir.

2.2.1. AlexNet Mimarisi

AlexNet mimarisi ag agirliklar1 olan sekiz
katman icerir; ilk besi evrisimli ve kalan gl
tamamen bagh katmanlardir (Krizhevsky vd, 2017).

Giris katmani 227x227x3 boyutunda olup
AlexNet mimarisi 6zellikleri Sekil 4’'teki gibidir.

Ozellix gikarma Sineflancema

FCh FCTFCE !

‘L J L J L J L J
‘Convi Comv2 Convd Coavd Convs

Sekil 4. AlexNet mimarisi 6zellikleri (Almabdy ve
Elrefaei, 2019)

Giris resmi ilk olarak  Viola-Jones
algoritmasindan gecerek yiizii bulma islemi
tamamlanmistir. Yzl bulunan goriintiler, egitim
asamasindan gecerek ornek resimleri ve bunlarin
siniflandirmalari saglanmistir. Epoch degeri, egitim
asamasl boyunca gececek olan her veri i¢in ag
iizerinde gosterilmeyi saglar. Mimarideki aglar
egitilirken, dogrulugu arttirabilmek ve daha iyi
sonuclar elde edebilmek amaciyla epoch sayilari
degistirilerek denemeler yapilmistir.

2.2.2 ResNet Mimarisi

Derin kalint1 ag1 veya ResNet mimarisi, He ve
arkadaslari tarafindan gelistirilmis bir modeldir (He
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vd., 2016). Derin 6grenme egitimindeki ikilemleri
yenmek icin olusturulmustur. Ciinkii derin 6grenme
egitimi oldukca zaman alir ve belirli sayida
katmanla sinirlidir. ResNet modelinin diger mimari
modellere Kiyasla avantaji, mimari derinlesse bile
bu modelin performansinin  diismemesidir
(Sarwinda vd., 2021).

ResNet18 mimarisi 72 katman ve 18 ag
derinligi, ResNet50 mimarisi 177 katman ve 50 ag
derinligi, ResNet101 mimarisi ise 347 katman ve
101 ag derinligine sahip onceden egitilmis ag
mimarileridir. Giris gorintii katmani 224x224x3
boyutundadir (Raghu vd, 2020). ResNet-18
mimarisinin 6zellikleri Sekil 5‘te gdsterilmistir.

Ozellik gikarma Siniflandirma

ResNet-18 Modeli Siniflandirici

224224

v

14141256

14x14258

114256

' | I  —
!Convi Conv2 Conv3  Conv4  Conv5 FC1000

Sekil 5. ResNet-18 mimarisi 6zellikleri (Almabdy ve
Elrefaei, 2019)

224x224x3 boyutundaki giris resmi Viola-Jones
algoritmasindan gectikten sonra, egitime girmistir.
Egitim asamasi; 6zellik ¢ikarma ve simiflandirma
adimlarindan olusmaktadir. Ozellik c¢ikarma ve
siniflandirma adimindan sonra sinif etiketi olusmus
resim elde edilmistir.

2.2.3 GoogleNet Mimarisi

Szegedy ve arkadaslar1 tarafindan 2014’te
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi
(ILSVRC) i¢cin kurulan GoogleNet adli takim, iki
farkli kategoride birinci olmustur. ilk kategoride, ek
egitim verileriyle nesne tespitinde, algilama
modelleri toplulugu i¢cin dogrulama orami %44,5’tir.
Siniflandirma ve yerellestirme olarak adlandirilan
ikinci kategoride toplam 5 deger skorunda %6,66
hata vermistir. Hebbian ilkesinden elde edilen ¢cok
Olgekli fikrini, evrisimli sinir ag1 mimarisiyle
birlestiren ¢alismadir. Fikirleri birlestirmek toplam
parametre sayisini azaltirken, evrisimsel
katmanlardaki parametre sayisini 6nemli derecede
attirmay1 saglamistir (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge, 2014).

Transfer 6grenimi, yeni problemin temeli
olarak onu bastan egitmek yerine 6nceden egitilmis
ag1 kullanmayi tercih eder (Seker A, 2018). Derin
6grenme ile yapilan calismalarin ¢ogunda basari
oranint  arturdigrt  gozlenmistir.  GoogleNet
mimarisinde, konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarindan gegen aglar, transfer 6grenimi icin
egitilmistir. Egitilmis aglarin son asamasi Sekil 6’da
gosterildigi gibidir.
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Sekil 6. Egitilen agin transfer 6grenimi
2.2.4 SqueezeNet Mimarisi
landola ve arkadaslar1 yapmis olduklar

calismada, evrisimsel sinir aglarinda dogrulugu
arttirmak icin SqueezeNet mimarisini
tasarlamiglardir. Tasarim icin ii¢ ana strateji
kullanmiglardir: ilki 3x3 filtreleri 1x1 boyutlu
filtrelerle degistirmektir. Boylece dokuz kat daha az
parametreye sahip filtre kullanmuglardir. Ikinci
olarak, filtrelere giris kanali sayisim1 3x3 filtrelere
diisirmektir. Mimari bir konvoliisyon katmani, 8
atesleme modiili ve son konvoliisyon katmanindan
olusmaktadir (Iandola vd., 2016).

Calisma i¢in olusturulan veri setindeki giris yiiz
gorintiileri, 227x277x3 boyutuna cevrilerek ayri
klasore eklenmistir. Orijinal boyutlu gorintiiler
farkli klasorde tutulmus olup, bu goriintiilerin
siniflandirma 6rnekleri Sekil 7°de gosterilmistir.

8 4
7 2
3 A
a 8

e =
Do =

Sekil 7. SqueezeNet siiflandirma 6rnekleri

Ornek smiflandirma isleminden sonra, ag
tekrar egiterek transfer O0grenimi
gerceklestirilmistir. Egitim asamasindaki basarim
orani egrisi Sekil 8'deki gibidir.

Trasng Progress [Huhun-J0H 18414

T

Sekil 8. ImageNet agln_lﬁ egitimi
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2.3 Yiiz Tanima Yontemleri
2.3.1 Eigenfaces ile Yiiz Tanima

Eigenfaces ile yiiz tanima metodunda, veri
setindeki tiim gorintiler siyah beyaz renk uzayina
cevrilmistir. Goriintiiniin piksel boyutlar1 180x200
olarak indirgenmistir. Gorlintii veri taban1 matrisini
ortalama goriintiiden fark:i alinmig goriintii matrisi
olusturur. Goriintiller N?xM boyutlu veri matrisi
haline getirilmistir. Eigenfaces ile elde edilebilir
olmas1 igin, gorlinti veri tabani matrisiyle
kovaryans matrisi islemi gerceklestirilir.

Egitim setindeki 140 goriintiiden 120 tanesi
Viola-Jones algoritmasindan basariyla ge¢cmistir.
Yiiz tabanindaki kisilerin 14 farkh goriintiisii yerine,
algoritmada algilanan 12 farkh yliz gorlntiileri
kullanilmistir. Yeni olusan egitim setindeki bir

kisinin 12 farkli goriintiist Sekil 9'daki gibidir.
Sekil 9. Egitim setindeki 6rnek goriintii kiimesi

Kaskad obje dedektorii araciligiyla kare igine
alinan resimler kirpilarak, 431x360 ornek piksel

boyutlu resim  180x200 piksel  boyutuna
distrilmiistiir.
10 ayrn1 kisiden olusturulan 120 farkh

fotografin 30’u test, 90 tanesi egitim klasori olmak

izere iki klasore ayrilmistir. Egitim ve test
goriintlsiiniin karsilastirmasi Sekil 10’da
gosterilmistir.

Bryrma

Egitim goriintiisi Test goriintisii

Sekil 10. Veri setindeki egitim ve test goriintiisii

Veri  setindeki iki goriinti  birbiriyle
karsilastirildiginda, ayn1  kisiye ait oldugu
gorilmektedir.

2.3.2 Fisherfaces ile Yiiz Tanima

Fisherfaces yaklasimi DAA’ya dayanmaktadir.
DAA sinif i¢i degiskenligi en aza indirirken, siniflar
aras1 degiskenligi en st diizeye c¢ikaran verilerin
dogrusal kombinasyonlarint bulmayr amaglayan
denetimli bir boyutluluk azaltma yontemidir
(Cakmakoglu, 2018). Giris verilerindeki farkh
siniflar arasinda en iyi ayrimi saglayan yeni
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indirgenmis alt uzay1 bulmaya calisir. Bu temel fikir,
TBA uygulamasina benzer sekilde yiiz tanimaya
uygulanir. Her yliz goriintiisii daha yiiksek boyutlu
bir uzayda nokta olarak kabul edilir. Ardindan,
fisherfaces adi verilen temel vektorleri elde etmek
icin verilere DAA uygulanir. Yiz goriintileri daha
sonra eslestirmenin gercgeklestirildigi bu temelde
yansitilir (Aly M., 2006).

Egitim setindeki 140 goriintiiniin 120 tanesi
yiz bulma dedektériinden gecmistir. Goriintiiler
siyah beyaz renk wuzayinda 180x200 piksel
boyutuna indirgenerek olusturulmustur. Egitim
setindeki bir kisiye ait yiiz goriintlii kiimesi 6rnegi
Sekil 11'de gosterilmistir.

Sekil 11. Egitim setindeki bir kisinin goériintileri

Yiiz goriintilerinde farkli yiiz ifadeleri ve farkh
acilardan ¢ekimler oldugu gortilmektedir.

3. BULGULAR

Bu béliimde ilk olarak Viola-Jones algilama
dedektorii ile yiliz gorintiilerinin ne kadarinin
algilanip algilanmadigl, buna bagh olarak dogruluk
oranlar1 gosterilmistir. Viola-Jones algoritmasindan
algilanarak gecen yiiz resimleri yiliz tanima
yontemlerinde kullanilan veri setini
olusturmaktadir. Veri setindeki goriintiiler egitim
ve test olmak iizere iki kategoriye ayrilmistir. ikinci
olarak, yiliz tamimada Eigenfaces ve Fisherfaces
yontemleri kullanilmistir. Eigenfaces ydnteminde,
giris gorlintii resmi icin ortalamasi ve matris
boyutlariyla 6zdeger ve 0Ozvektorler yardimiyla
agirhk matrisi bulunmustur. Oklid mesafesine gore
karsilastirmasi yapilarak goriintiiniin es degeri test
goriintiisiinde elde edilmistir. Fisherfaces
yonteminde, giris resmi {izerinden resmin
ortalamas1 ve simif i¢i ortalamasi aracilifiyla 6z
vektdr matrisi bulunmustur. Test ve egitim
gorintiilerinin oklid mesafesi araciligiyla
eslestirmeleri yapilmistir. Calismanin  sonraki
adimlarinda, derin 6grenme modellerinden
evrisimsel sinir aglari olan AlexNet, ResNet-18,
GoogleNet ve SqueezeNet mimarileri kullanilmistir.
Her bir mimari i¢in siiflandirma o6rnekleri ve
egitim asamas1 uygulanmistir. Yiiz tanima dogruluk
oranlar1 gosterilmistir. Son olarak derin 6grenme
modellerinde kullanilan hiper parametreler ve bu
parametrelere bagh olarak elde edilen bulgular

gosterilmistir.

Viola-Jones algoritmas1 ile elde edilen yiiz
tespitindeki  dogruluk oranlar1 Tablo 1’de
gosterilmistir.
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Tablo 1. Viola-Jones algoritmasinin performansi

Toplam Tespit Tespit Dogruluk
yuz edilen | edilemeyen | orani
resmi yliz yliz resmi (%)
resmi
Viola- 140 120 20 85,71
Jones
Viola- 546 462 84 84,61
Jones

Viola-Jones algoritmasinda toplam 686 goriintii
icinde tespit edilen yiiz resimleri 582, tespit
edilemeyen yiiz resimleri 104 tanedir. Veri
setindeki en yiiksek dogruluk orani %85,71 olarak
bulunmustur.

3.1 Yiiz Tanima Yéntemleriyle ilgili Bulgular

Yiiz  tanima  yontemlerinde  kullanilan
Eigenfaces ve Fisherfaces algoritmalari icin sag, sol
ve orta poz olmak iizere ¢ farklh goriinti
incelenmistir. Veri setindeki goriintiilerin hepsi test
ve egitim klasori olarak ikiye ayrilmistir. Eigenfaces
algoritmasindaki dogruluk oranlar1 Tablo 2’de
gosterilmistir.

Tablo 2. Eigenfaces ile ytliz tanima dogruluk orani

Eigenfaces Sag poz | Sol poz | Orta poz

Toplam yiiz 120 120 120
goruntisi

Toplam test 30 30 30
goruntiisi

Toplam egitim 90 90 90

goruntiisi

Dogru yiiz 13 6 23
goruntiisi

Yanlis yiiz 17 24 7
goruntiisi

Dogruluk orani (%) 43,33 20 76,66

Tablo 2’de elde edilen bulgularda en fazla
yanlis bulunan yiiz goériintiisii sol pozda, en fazla
dogru bulunan yiiz goriintiisii orta pozda olmustur.
Dogruluk oranlari kiyaslandiginda, en yiiksek deger
%76,66 bulunarak orta pozda gerceklesmistir.

Fisherfaces algoritmasinda goriintiiler sag, sol
ve ortadan olmak f{zere ii¢ ayr1 kategoride
incelenmistir. Elde edilen ylz tanima
performanslari Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 3. Fisherfaces ile yiiz tanima dogruluk oram

Fisherfaces Sag poz | Sol poz | Orta poz

Toplam yiiz 120 120 120
goruntisu

Toplam test 30 30 30
goruntisu

Toplam egitim 90 90 90

goruntisu

Dogru yiiz 18 6 22
goruntisu

Yanlis yiiz 12 24 8
goruntisu

Dogruluk orani (%) 60 20 73,33

Orta pozda en yiiksek dogru yiiz goriintiisii
elde edilmistir. Sol poz icin en diisiik dogruluk orani
%20 oldugu gozlenmistir. Dogruluk oranlarinda en
yliksek basarim %73,33 olarak orta pozda
bulunmustur.

3.2 Derin Ogrenme Mimarileriyle ilgili Bulgular

Derin 6grenme mimarileriyle yiiz tanimada
dogruluk oranlarini attirabilmek icin epoch sayi
araliklar1 ile c¢alismalar yapilmistir. AlexNet
mimarisiyle yiiz tanima metodunda 3-10 epoch say1
araliginda denemeler yapilmistir. Yapilan ¢alismada
elde edilen bulgular Tablo 4’te gdsterilmistir.

Tablo 4. AlexNet ile yiliz tanima i¢in epoch sayilar
ve dogruluk oranlari

AlexNet GOriintii Sayisi

Epoch 120 462 30 30 30

Degeri sag sol orta
3 77,78 76,45 | 87,27 | 88,46 | 82,69
4 83,95 81,61 | 9091 | 88,46 | 88,46
5 91,36 87,10 | 9091 | 92,31 | 86,54
6 83,95 88,06 | 94,55 | 90,38 | 92,31
7 86,42 89,68 | 92,73 | 90,38 | 90,38
8 79,01 92,26 | 9091 | 92,31 | 88,46
9 90,12 92,90 | 9091 | 88,46 | 92,31
10 90,12 92,58 | 96,36 | 94,23 | 96,15

AlexNet mimarisi dogruluk oranlarina gore;
120 gorintii icin epoch degeri 5, 462 goriintii i¢in 8,
30 sag goriinti icin 10, 30 sol goriinti i¢in 10 ve 30
orta gorinti icin 10 olarak belirlenmistir. En
yliksek dogruluk orani %96,36 olarak sag
goriintiide bulunmustur.

ResNet-18 mimarisiyle yiiz tanimada daha iyi
bulgular elde edebilmek i¢in epoch say1 araliklari ile
denemeler yapilmistir. Bulunan dogruluk oranlari
Tablo 5’te gosterilmistir.
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Tablo 5. ResNet-18 ile yiliz tamima i¢cin epoch
sayilar1 ve dogruluk oranlari

ResNet- Goriinti Sayis1

18

Epoch 120 462 30 30 30

Degeri sag sol orta
3 86,42 91,61 | 84,62 | 84,62 | 86,54
4 93,83 72,26 | 86,54 | 86,54 | 96,15
5 88,89 81,29 | 92,31 | 88,46 | 86,54
6 96,30 88,39 | 90,38 | 92,31 | 92,31
7 98,77 92,26 | 98,08 | 92,31 | 96,15
8 96,30 92,90 | 94,23 | 94,23 100
9 97,53 98,71 | 94,23 | 94,23 | 98,08
10 97,53 95,81 | 92,31 | 92,31 | 96,15

Derin 6grenme mimarileri i¢in olusturulan 462
goriintii ve yliz tanima yodntemleri i¢in olusturulan
120 goriintiiniin tamami ve bu goriintiilerin pozlara
gore ¢ farkhi goriinti kiimeleri kullamilmistir.
Epoch deger araliginda 8 olarak belirlenen
denemede en yiiksek dogruluk oranmi orta pozda
%100 olarak gozlenmistir.

GoogleNet  mimarisiyle  yiiz  tanimanin
saglanabilmesi i¢in epoch degerleri ile denemeler
yapildiginda bulunan dogruluk oranlarnn igin
bulgular asagidaki Tablo 6’daki gibidir.

Tablo 6. GoogleNet ile yiiz tanima icin epoch
sayilar1 ve dogruluk oranlari

GoogleNet Goriinti Sayisi

Epoch 120 462 30 30 30

Degeri sag sol orta
3 71,60 | 69,03 | 80,77 | 84,62 | 84,62
4 71,60 | 76,77 | 88,46 | 88,46 | 86,54
5 76,54 | 75,81 | 88,46 | 88,46 | 82,69
6 79,01 | 86,15 | 88,46 | 88,46 | 84,62
7 86,42 | 87,74 | 88,54 | 88,46 | 86,54
8 86,42 | 86,45 | 88,46 | 92,31 | 90,38
9 90,12 | 90,97 | 94,23 | 84,62 | 92,31
10 93,83 | 89,35 | 94,23 | 94,23 | 90,38

Verilen deger araliklarina gore en yiiksek
dogruluk %94,23 olarak sag ve sol pozda, 9 ve 10
epoch degerlerinde bulunmustur.

Derin 6grenme mimarilerinden SqueezeNet ile
yiz tanima i¢in epoch degerlerinde elde edilen
bulgular Tablo 7’de verilmistir.
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Tablo 7. SqueezeNet ile yiiz tanima i¢cin epoch
sayilar1 ve dogruluk oranlari

SqueezeNet Gorunti Sayisi

Epoch 120 462 30 30 30

Degeri sag sol orta
3 61,73 | 63,87 | 83,64 | 84,62 | 82,69
4 69,14 | 7548 | 83,64 | 84,62 | 84,62
5 7531 | 79,35 | 83,64 | 86,54 | 82,69
6 80,25 | 82,58 | 85,45 | 86,54 | 86,54
7 81,48 | 88,39 | 87,27 | 92,31 | 90,38
8 77,78 | 88,06 | 89,09 | 92,31 | 88,46
9 91,36 | 90 87,27 | 82,69 | 84,62
10 97,53 | 85,16 | 94,55 | 84,62 | 84,62

SqueezeNet mimarisiyle yiiz tanimada epoch
sayllarinin sec¢ilmesinde 120 goriintide 10, 462
goriintiide 9, sagda 10, solda 7 ve orta pozda 7
degerlerinde basari oranlarinin arttig1 goérilmiistiir.
En ylksek dogruluk oram1 %97,53 olarak
bulunmustur.

Derin 6grenme mimarileri i¢in Tablo 4, Tablo 5,
Tablo 6 ve Tablo 7’de verilen dogruluk degerleri
veri kiimesinin %75 egitim ve %25 test olarak
ayrilmasi ile yapilan egitim sonucunda, test veri
kiimesindeki performanslarini gostermektedir.

Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7’ye gore her
bir derin 6grenme modeli i¢cin en yiiksek dogruluk
degerinin elde edildigi maksimum epoch degeri
kullanilarak, derin 6grenme modelleri iizerinde 5

kath c¢apraz dogrulama uygulanmistir. Capraz
dogrulamada, derin 06grenme mimarileri icin
kullanilan y18in  boyutu (mini batch size),

maksimum epoch degeri (max epoch) ve baslangi¢
O6grenme katsayisi (initial learning rate) degerleri
Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Derin 6grenme mimarilerinde kullanilan
hiper parametreler

Mimari Yigin Maksimum Ogrenme

Modeli Boyutu Epoch Katsayisi

AlexNet 15 10 0,0001
ResNet-18 10 3 0,0001
GoogleNet 15 9 0,0003
SqueezeNet 15 5 0,0003

Tablo 8’de verilen yi8in boyutu ve baslangig
O6grenme Kkatsayis1 degerleri, ayni zamanda veri
kiimesinin %75 egitim ve %25 test seklinde ayrimi
ile yapilan performans degerlendirmesinde de
kullanilmistir.
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Tablo 9. Derin 6grenme mimarileri igin
dogrulama sonuglari

capraz

Mimari Gorunti Sayisi

Model

Capraz 120 462 30 30 30
Dogrulama .

sag sol orta

AlexNet 73,6 846 | 738 | 67,8 | 60,8
ResNet-18 96,8 97 84,4 | 73,2 | 78,2
GoogleNet 84,4 86,6 | 62,8 | 60,8 64
SqueezeNet | 88,8 93,6 76,6 58,8 60

Tablo 9’a gore en yiiksek dogruluk degeri tiim
mimariler i¢in 462 resmin bulundugu veri kiimesi
ile elde edilmistir. AlexNet i¢in en yiiksek dogruluk
degeri %84,6. ResNet icin %97, GoogleNet igin
%86,6 ve SqueezeNet icin %93,6 olarak
bulunmustur.

Bu ¢alismada bulunan sonuglarin, literatiirde
FEI veri kiimesi kullanilarak yapilan c¢alismalarla
karsilastirilmasi Tablo 10’da verilmistir.

Tablo 10. FEI veri kiimesiyle yapilan calismalar

Referans Mimari Dogruluk

Model Orani

Almabdy ve Elrefaei | AlexNet+SVM 97,50
(2019)

Curtidor vd., (2021) RLD 93,57

Hassan vd., (2021) LDA 97,84

Win vd,, (2021) MTCNN 86,80

Ayata ve Cavus ESA 98,86
(2022)

Yapilan Calisma ResNet-18 97

Bu calismada kullanilan Resnet-18, Curtidor vd. ile
Win vd./nin c¢alismalarindan daha iyi sonug
vermistir. Almabdy ve Elrefaei ile Hassan vd.'nin
calismalari ile hemen hemen ayni sonucu vermistir.
Ancak Ayakta ve Cavus’un ¢alismasindan biraz daha
diistik performanstadir.

4. SONUCLAR

Bu c¢alismada, yliz tanima algoritmasi goriintii
tabanli yontemler ve derin 6grenme mimarileri
kullanilarak egitilmis, dogruluk oranlari
kiyaslanmistir.  Yiiz tamimanin 6n adiminda
kullanilan ytiiz algilama i¢in Viola-Jones algoritmasi
tercih edilmistir. Kare icinde bulunan yiiz
gorintiileri veri tabani olarak kaydedilmistir.

Yiiz tanmima teknikleri icerisinden Temel
Bilesen Analizi ile Eigenfaces yontemi ve Dogrusal
Ayrim Analizi ile Fisherfaces yontemi kullanilmistir.
Oncelikle Eigenfaces algoritmasi kullamilarak sag,
sol ve 6n olmak iizere Ui¢ farkll yliz gorintiisii
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incelenmistir. Test goriintiisiinden secilen resim bu
metotlar aracilifiyla egitime giren resimlerle
karsilastirilmistir. Ayni kisiye ait olan goriintiiler
dogru, farklh kisiye ait olan goriintii eslesmeleri
yanlis olarak belirlenmistir. On pozisyonlarda yiiz
tanima sikliginin arttigi gézlemlenmistir. Bununla
birlikte, Fisherfaces algoritmasi incelendiginde 6n
pozun yiiz tanima orani en iyi sonucu vermistir. iki
algoritma birbiriyle kiyaslandiginda, Eigenfaces

algoritmas1 %76,66 yliksek dogruluk oranina
sahiptir.
Derin 06grenme yontemlerinden AlexNet,

ResNet-18, GoogleNet ve SqueezeNet mimarileri
kullanilmistir. Gortntiiler sag, sol, 6n ve hepsi
olarak dort farkli kategoride incelenmigtir. ilk
olarak veri kiimesi %75 egitim ve %25 test olarak
ayrilarak derin 6grenme yontemlerinin
performanslar1  degerlendirilmistir. En yiiksek
dogruluk  orammi  veren epoch  sayisinin
belirlenebilmesi i¢cin 3-10 araliginda epoch
degerleri icin denemeler yapilmistir. Elde edilen
sonuclarda AlexNet'te 10 epoch, ResNet-18'de 8
epoch, GoogleNet'te 9 ve 10 epoch degerlerinde,
SqueezeNet'te 10 epoch degerlerinde en yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Mimariler
birbirleriyle karsilastirildiginda en yiiksek basarim
ResNet-18 i¢in %100 olarak bulunmustur.

Ayrica, derin 6grenme mimarileri lzerinde 5
kath ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Elde edilen
sonuclara gore, en yiiksek dogruluk orani ResNet-
18 icin %97 olarak elde edilmistir.

120, 462, 30 sag, 30 sol ve 30 orta goriinti
icerisinden en disiik performans Eigenfaces ve
Fiherfaces igin 30 sol pozda olmustur.
Gorilintiilerdeki sag sol poz oranlarinin dogruluk
sayisint etkiledigi goézlenmistir. Derin 6grenme
mimarilerinde ise AlexNet, ResNet-18 ve
SqueezeNet'te 30 sol pozda en diisiik sonuglar elde
edilmistir. GoogleNet mimarisinde ise 30 sag pozda
en diisiik sonucu vermistir. Gorlintii sayis1 arttikca
ve epoch degeri diistiikce elde edilen dogruluk
oranlarinin  azaldigi  goriilmiistiir. Capraz
dogrulama i¢in en diisiik sonu¢ 30 sol pozda
cikmistir. Dogrulugun arttirilmasi ve gorintiilerdeki
parametre degerlerine bagh degisikliklerin en iyi
performans1 vermesi icin daha farkli g¢alismalar
yapilabilir.

Sonu¢ olarak derin 6grenme mimarilerinin,
goriintii isleme tabanli yontemlere kiyasla daha iyi
sonuclar verdigi gozlenmistir. Goriintii isleme
alaninda ¢ok popiiler olan bu yontemlerin gelecekte
daha iyi sonuglar verecegine inanilmaktadir.
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