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Oz: Artan islemci hizlariyla beraber kullanimi yayginlasan derin sinir aglari birgok farkli alanda gosterdigi basarilarla
etkinligini ispatlamistir. Bu ¢alismada bir imge se¢ici yardimiyla yiiz tizerinden 6rnekler toplanarak elde edilen imgelerin derin
sinir aglarinin 6riintii tanimada etkili bir algoritmasi olan evrigimsel sinir ag1 modeline verilmesiyle yiiz resimlerinden gézlerin
tespiti gerceklestirilmistir. Gegmisten giiniimiize Onerilen birgok géz algilama yontemi mevcuttur. Fakat bu yontemlerin
bircogunda aydinlatma kosullari, durus pozisyonlari, diisiik ¢oziiniirlilkteki goriintiiler, kapali g6z, gozlik, gozlerin
algilanmasinda &nemli bir sorun olmustur. Onerilen yontemin evrisimsel sinir ag1 modeli ile géz tespitinde zorluk ¢ikaran
durumlarin model tarafindan birgok drnek veri ile dgrenilmesiyle iistesinden gelinmistir. Onerilen yéntemin performansi
giiniimiizde goz tespitinde yaygin olarak kullanilan Viola-Jones algoritmasinin XML tabanl yiiz ve g6z tanima uygulamasi ile
karsilagtirilmustir. Karsilagtirma sonunda onerilen yontemin gozlerin algilanmasinda zorluk ¢ikaran yiiz resimlerinde daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Dogruluk (%98,99), F1-skor (%98,99), Matthews korelasyon katsayis1 (%97,99) ve R-kare
(%95,98) gibi yaygin kullanilan olgiitler ile onerilen yontemin basarisi ortaya konmustur.

Anahtar kelimler: Derin 6grenme, evrisimsel sinir aglar1, viola-jones, goz algilama, nesne algilama

An Alternative Approach Based On CNN for Detecting Eye Areas from Facial Images

Abstract: Deep neural networks, which are becoming widespread with increasing processor speeds, have proven their
effectiveness with their success in many different areas. In this study, by collecting the samples over a hundred with the help
of an image selector, the deep neural networks of the obtained images were given to the convolutional neural network model,
which is an effective algorithm in pattern recognition, and the eyes were detected from the face images. There are many eye
detection methods proposed from the past to the present. However, in many of these methods, lighting conditions, posture
positions, low resolution images, closed eyes, glasses, and eyes have been an important problem in perception. With the
convolutional neural network model of the proposed method, the situations that cause difficulties in eye detection have been
overcome by learning by the model with many sample data. The performance of the proposed method was compared with the
XML-based face and eye recognition application of the Viola-Jones algorithm, which is widely used in eye detection today.
The success of the proposed method has been demonstrated by commonly used criteria such as accuracy (98.99%), F1-score
(98.99%), Matthews correlation coefficient (97.99%) and R-squared (95.98%).
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1. Giris

Goz tespiti, siiriicii davranig analizi, yiiz tanima, psikolojik analiz, adli bilisim ve bakig takibi gibi bir¢ok
alanda sistem girdisi olarak kullanilmaktadir [1-6]. G6zlerin tespit edilmesi yiiz tespitinden sonraki ilk asamadir.
Goz tespitinde yapilan ¢aligsmalarin gogunda aydinlatma, ¢dziiniirliik, durus pozisyonlari gibi birgok dis faktoriin
etkisi ortadan Kaldirilmaya c¢aligilmigtir. Bu dig faktorler gozlerin dogru bir sekilde tespit edilmesini
zorlagtirmaktadir. Konu ile ilgili literatiirde bulunan ¢aligmalar su sekilde siralanabilir. Viola P. vd. xml tabanh
basarili bir nesne algilama algoritmasi gelistirmislerdir. Bu algoritmanin bagarili olmasinda Haar-like 6zellikler,
Imge integrali, Adaboost, Basamakl1 siniflandirici gibi bilesenler etkili olmustur. Bu algoritma daha ¢ok yiiz ve
206z tespitinde kullanilmaktadir [7]. Zhang K. vd. yiiz ve yiizdeki doniim noktalarini tahmin eden ii¢ asamali derin
evrisimsel aglara sahip basamakli bir yapi (MTCNN) gelistirmiglerdir. Onerilen yapida ilk olarak, yiiz doniim
noktalar1 i¢in aday pencereler hizli bir sekilde P-Net ile {iretilir. Bir sonraki asamada bu aday pencereler bir R-Net
aracilifiyla iyilestirilir ve son asamada O-Net araciligiyla son sinirlayici kutu ve yiiz isaretlerinin konumunu tiretir.
Bu yap1 kullanilarak imgedeki yiiz, géz, agiz, burun gibi tim doniim noktalar1 algilanir [8]. Kazemi V. vd. HELEN
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veri kiimesi ile egitilen, yiiziin doniim noktasi konumlarini (yiiz, g6z, burun, agiz) tahmin etmek ve yiiksek kaliteli
tahminlerle siiper ger¢ek zamanli performans elde etmek igin regresyon agaglari toplulugunu kullanmislardir.
Caligmlarinda gradyan arttirmaya dayali bir 6grenim yontemi uygulamislardir [9]. Soetedjo A. yaptigi ¢alismada
g0ziin tespiti i¢in 3 adimdan olusan bir yontem kullanmistir. Viola-Jones algoritmasiyla elde edilen yiiz bolgesine
ilk olarak dikey gradyan uygulanarak kaba bir géz bolgesi elde edilir, ikinci adimda gdzdeki beyaz skleray1
cikarmak icin beyaz renk esigi uygulanir ve son olarak goziin elips sekline uyacak bir elips oturtma yontemiyle
20z bolgesi tespit edilmistir. Bu ¢aligmada goziin sinir1 %91 oraninda basari ile tespit edilmistir [10]. Majumder
G. vd. yaptiklari calismada gri tonlamali goriintiiler tizerinde kontrast arttirma uygulayarak aydinlatma efektinin
ortadan kaldirilmasiyla elde ettikleri goriintiilere Hizli Kose Dedektorii adi verilen bir 6zellik algilama teknigi
uygulamislardir. Onerilen yontemin dogrulugu, rastgele secilen goriintiiler iizerindeki manuel olarak belirlenmis
g6z konumlart ile 6nerilen yontemin tespit ettigi goz konumlar1 karsilagtirilarak ortaya konmustur [11]. Knapik
M. vd. siiriicii yorgunlugunun izlenmesi amaciyla aydinlatma kosullarindan kaynakli zorluklarin istesinden
gelmek i¢in g6z tespitinde termal goriintiiler kullanmiglardir. Termal goriintiilerin kontrastini arttirmak igin yeni
sanal yiiksek dinamik aralik prosediirii ile bir 6n isleme énermistir. Onerilen yéntem hiz1 ve dogrulugu YOLOv3
derin sinir ag1 tabanli nesne dedektorii ile karsilagtirilarak ortaya konmustur [12]. Gou C. vd. yaptiklari ¢alismada
once goz algilamayi daha sonra algilanan goziin durumunu tahmin eden kademeli bir regresyon cergevesi
sunmuslardir. Egitiminde gercek ve sentetik goriintiilerin kullanildigi kademeli regresyon ¢ercevesi hem goz
algilama hem de goz durumu (agik-kapali) tahmini icin son teknoloji metotlara kiyasla iistiin performans
gostermistir [13]. Yu M. vd. gri yogunluk Varyans Filtresine (VF) ve Destek Vektor Makinelerine (DVM) dayali
bir hibrit goz algilama yontemi onermislerdir. VF ile gdz olmayan boélgeler kaldirilirken, egitilmis DVM
aracihigiyla da iki goz bolgesi kolayca belirlenmistir [14]. Ghazali K. H. vd. yaptiklar1 ¢aligmada yeni bir goz
algilama ve izleme algoritmasi gelistirmislerdir. Goz algilamasi igin arka plan ve ten rengi gibi kisitlamalar
olmaksizin gdziin yerini etkili ve dogru bir sekilde tespit edebilen egitilmis goz filtresi kullanmislardir. Gz tespit
performansint Gabor filtresi ve OpenCV Cascade siniflandirict ile karsilastirmustir. 11,5 ms’lik ¢alisma zamani
performansiyla daha iyi sonug¢ elde etmistir [15]. Turan B. vd. yaptiklar1 ¢alismada diziisti bilgisayar
kullanicilarinin g6z bolgesi 6zelliklerini ger¢ek diinya kosullar altinda ortaya ¢ikarmaya ¢aligmislardir. Gozlerin
tespiti i¢in bilgisayarin dahili kamerasi kullamilarak 107 kullanict goriintiisii kullanilarak bir Yapay Sinir Ag1
(YSA) egitilmistir. Egitilen YSA ile kullanicilarin g6z bélgeleri yiiksek bir dogrulukla tespit edilmistir [16].

Yapilan bu ¢aligmada yiiz goriintiilerinden gozlerin tespit edilebilmesi i¢in Evrisimsel Siniri Ag1 (ESA)
tabanli bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontemin ESA modelinde egitim ve test asamasinda toplamda 260 bin
g0z ve goz olmayan veri ile ¢calisilmistir. Bu veriler “Large-scale CelebFaces Attributes (CelebA)” ve “Closed
Eyes In The Wild (CEW)” veri setlerindeki yiiz resimlerinden elde edilmistir [17,18]. Bu veri setleri yeterli
miktarda saga ve sola dontik yliz, diisiik ¢ozlnirlikli yiiz, farkli aydinlatmalar altindaki yiiz ve gozliiklii yiizler
icerdiginden tercih edilmistir. Verilerin %80°1 egitim asamasinda geri kalam ise test asamasinda kullanilmustir.
Onerilen yontem test asamasinda %97,97 gibi bir basarima sahiptir. Onerilen yontem Viola-Jones algoritmasinin
XML tabanli yiiz ve goz tespit uygulamas ile karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonunda 6nerilen yontem, goz
tespiti siiresi agisindan Viola-Jones algoritmasinin gerisinde kalirken g6z tespitinin dogrulugu agisindan yaklagik
%13 gibi daha iyi bagarim sergilemistir.

2.Evrisimsel Sinir Aglari (ESA)

Derin sinir aglar1 veya derin dgrenme yapay sinir aglarinda katmanlarin derinlesmesiyle birlikte ortaya
cikmustir. Oriintii tammada etkili bir makine &grenimi olan derin 6grenmenin Evrisimsel Sinir aglari, Derin
Otomatik Kodlayicilar, Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari, Derin Boltzmann Makineleri ve Tekrarlayan Sinir Aglar
gibi farkli algoritmalart mevcuttur [19-23]. Bu algortimalardan biri olan ve giiniimiizde de nesne tanima basta
olmak iizere bir¢cok farkli alanda etkinligini ispatlayan ESA, ilk olarak hayvanlarin gorsel korteksinden
esinlenilerek ortaya cikmustir [24]. Ik ESA mimarisi 1988 yilinda LeCun tarafindan gelistirilen LeNet agidir [19].
1998 yilinda LeCun ve arkadaglari tarafindan gelistirilen LeNet-5 mimarisi ESA’nin gelisiminde bir milat
olmustur. Bu mimari ile MINST veri tabanindaki el yazmasi rakamlar yiiksek bir dogrulukta tahmin edilmistir
[25]. LeNet-5 ag1 Sekil 1’de gosterilmistir. LeNet ile baslayan ESA tabanli mimarilerin gelisimi 2012 yilinda
ImageNet ILSVRC-2012 yarigsmasinda AlexNet, ILSVRC-2014 yarismasinda GooglLeNet ve VGG(16)
mimarileriyle bilyiik ivme kazanmistir. ILSVRC-2015 ImageNet yarismasinda Microsoft ResNet mimarisi
gorintii siniflandirmada %3,6°lik bir hata oraniyla insan dogruluk hatasini geride birakmigtir [26]. ESA yapisi
geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak evrisimsel katman ve havuzlama katmanina sahiptir. ESA
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yapisinda genel olarak ilk evrisim katmanlarinda giris gortintiisiinden konumsal bilgiler ¢ikarilirken sonraki
evrigim katmanlarinda daha ¢ok anlamsal bilgiler ¢ikarilmaktadir [27].

C3: f. maps 16@10x10
INPUT 60(1@ 2fgatzusre maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 X

S2:f. maps
6@14x14

I
Full conAmtion ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 1. LeNet-5 ESA tabanli mimari [25].

Convolutions

3. Materyal ve Metod
3.1. Veri seti

Onerilen yontemde tasarlanan ESA modelinin egitimi igin veri setinin biiyiik bir kism1 200K dan fazla {inlii
resmi igeren “Large-scale CelebFaces Attributes (CelebA)” veri setinden karsilandi [17]. Veri setindeki yiiz bin
adet resimden gdz bolgeleri dlib yiiz isaretg¢isi kullanilarak alinmistir. Dlib kiitiiphanesi, Kazemi ve Sullivan'in
2014 yilindaki “Regresyon Agaclar1 Toplulugu ile Bir Milisaniyelik Yiiz Hizalama” makalesinin bir uygulamast
olan ve iIBUG 300-W veri kiimesi ile egitilen yiiz ve yiiz isaret detektoriidiir [9,28,29]. Elde edilen yaklagik iki yiiz
bine yakin 30x30 piksellik sag ve sol goz goriintiilerinden islemci kaynaklar1 goz oniinde bulundurularak 150 bin
adet kullanilmigtir. Bu goriintiilerin iginde gozlikli, goézliksiiz, farkli durus pozisyonu, farkli parlaklik ve
¢ozliniirliige sahip gz goriintiileri mevceuttur. Yapilan kirpma islemine ait 6rnek goriintiiler Sekil 2’de verilmistir.

Egt_148157.jpg Egt_148158.jpg Egt_148159.jpg Egt_148160.jpg
Egt_148171.jpg Egt_148172.jpg Egt_148173.jpg Egt_148174.jpg
Egt_148185.jpg Egt_148186.jpg Egt_148187.jpg Egt_148188.jpa
r’_ .‘
= - S -
Egt_148199.jpg Egt_145200.jpg Egt_143201.jpg Eqgt_145202.jpg

Sekil 2. Kirpilmis gz goriintiileri.

Yine ayni veri setinden yilizde géz olmayan bolgeler 30x30 piksellik 100 bin adet goriintii toplanmustir. Sekil
3’te goz olmayan kirpilmig goriintiiler verilmistir. Bunun yaninda “Closed Eyes In The Wild (CEW)” veri setinde
yer alan 1192 resimden 30x30 piksellik sag ve sol olmak tizere yaklasik 1600 kapali g6z goriintiisii elde edilmistir
[18]. Bu veri setindeki baz1 yiizler dlib yiiz dedektorii tarafindan tespit edilemediginden bu yiizlere ait kapali gozler
egitime dahil edilememistir. Sekil 4’te kapali gozlere ait gorsel verilmistir.

= =5 S
P< | -
H E E =

Sekil 3. G6z olmayan goriintiiler. Sekil 4. Kapal1 gbz goriintiileri.
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Kapali géz goriintiilerinin egitim asamasinda model tarafindan daha iyi 6grenebilmesi igin yaklasik 1600
kapali goz goriintiisii lizerine rastgele parlaklik ve rotasyon ile veri arttirma yontemi uygulanarak kapali goz
goriintiisii sayisi 10 bine ¢ikarilmistir. Veri artirimina ait gorsel Sekil 5 ve Sekil 6’de verilmistir. Kapali gozlerde
dahil olmak iizere toplamda 260 bin adet egitim verisinde, agik-kapali géz goriintiileri i¢in “1”, gbz olmayan
goriintiiler i¢in “0” etiketi kullanilarak ESA modeli ile egitilmistir.

8 5 o
J

©

20

Sekil 5. Rastgele parlaklik. Sekil 6. Rastgele rostasyon.

3.2. Onerilen ESA tabanh sistem akis semasi

Onerilen yontemde goz tespitinin yapilabilmesi icin girdi olarak verilen yiiz resmi iizerinde 30x30’luk
uzamsal boyuttaki kare imge secici belirli bir oranda soldan saga ve yukaridan asagiya kaydirilarak resimden
ornekler toplamaktadir. Bir dizi degiskeniyle toplanan 30x30°luk imgeler siniflandirilmak iizere egitilen ESA’ya
verilir. ESA bu imgeleri “gdz” veya “goz degil” olarak siniflandirmaktadir. Onerilen yonteme ait gorsel Sekil 7°de

verilmistir.

ESA modeli

v
v

Sistem Girdisi

Imge Dizisi

Sekil 7. Onerilen ESA tabanli yontem.

Onerilen yonteme ait ESA modelinde 30x30x3 piksel ve kanala sahip goz gériintiisiine 2 evrisim katmanindan
gectikten sonra max pooling (maksimum havuzlama) uygulanmistir. Daha sonra tekrar evrisim katmanina
girdikten sonra dropout (atma) uygulanmistir. Sonra diizlestirilip tam baglant1 katmanina iletilmistir. 256 néronluk
tam baglant1 katmanindan sonra tekrar dropout uygulanarak simiflandirma katmanina iletilmistir. Son katmanda
ikili siniflandirma igin softmax, diger tiim katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 8’de
tasarlanan ESA modeli verilmistir.

1x256
16x30x30 32x28x28 64x12x12 FCl Siniflandirma
30x30x3 Max P. 0
> Conv = Conv Conv > > or
Dropout Dropout
1 2 3
f: 3, p: same f:3 f:3

Sekil 8. Tasarlanan ESA modeli.
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Sekil 8’de verilen Convl, Conv2, Conv3 evrisim katmanlari 30x30x3 uzamsal boyuta sahip matris
formundaki giris goriintiisiine sirasiyla uygulanmaktadir. 3x3x3 uzamsal boyutta ve 0, 1, -1’den olusan filtreler
giris matrisi lizerinden adim adim kaydirilarak evrigim islemi ger¢eklesmektedir. Evrigim iglemi sonunda filtrenin
uzamsal boyutuna bagli olarak ¢iktinin uzamsal boyutu degismektedir. Evrisim isleminden sonra elde edilen
ciktilar bir sonraki evrisim katmani i¢in girdi olacaktir. Gorlintiiye uygulanan evrisim isleminin formiilii Denklem
1’de verilmistir [30].

Fo=conv(i, ) =(UQ@ K)(/, ) =X mEnl(mn)k(i—m,j—n) @

Denklem 1°de verilen F, evrigim ¢iktisini, @ islevi evrigsim islemini, m ve n ise goriintii uzamsal boyutunu
ifade etmektedir. I eleman1 girdi goriintiisiinii K elemani ise filtre (¢ekirdek)’yi ifade etmektedir. K filtresi 1
goriintiisii izerinde soldan saga ve yukaridan asagiya dogru kaydirilarak girdi matrsinin her bir elemani ¢ekirdegin
her bir elemaniyla ¢arpilir. RGB goriintii matrislerinde ise evrisim iglemi her bir katman i¢in yapilir ve evrisim
ciktist olusturmak i¢in birlestirilir [30]. Tasarlanan ESA modelinin ilk evrisim katmam ¢iktisi Sekil 9°da
verilmistir.

20 40 60 80

Sekil 9. Convl katmani evrisim ¢iktilari.

Agda uygulanan hiper parametrelerden Max pooling, giris verilerine (2x2)’lik bir filtre uygulanmasiyla
verideki maximum degerler dikkate alinarak uzamsal bir alt boyut elde edilir. Boylelikle hesaplama kolaylig1 ve
onemli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda rol oynar [31]. Tasarlanan modelin Max pooling layer (Maksimum havuzlama
katmani) ¢iktilar1 Sekil 10°da veri gorsellestirme yontemiyle verilmistir. Bir diger parametre olan Dropout,
katmanlarda yer alan 6zellik dedektorlerinin (néron) belirlenen oranda rastgele atilmasiyla gergeklesir. Sinir agimin
egitimi sirasinda, agin veri setini asir1 6grenme (overfitting)’sinin Oniine gegmek ve yeni veriler igin agin
genelleme giictinii arttirmak i¢in kullanilir [32,33].

Sekil 10. Maksimum havuzlama katmani ¢iktisi.
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3.3. Sistem parametreleri

Acik-kapali goz, ylizde g6z olmayan imgeler ile toplamda 260 bin veri {izerinde egitim ve test islemleri
gerceklestirilmigtir. Egitim agamasit %99 ve test asamasi %97,97 dogruluk oraniyla sonu¢lanmistir. Bu sonuglar
agin dogru bir sekilde egitildigini gostermektedir. Tasarlanan ESA modeli verileri Tablo 1°de verilmistir. Tablodan
goriilecegi iizere egitim asamasinda 260K verinin %80’1 egitimde geriye kalan veride test asamasinda
kullanilmustir. Egitim agamasi 15 donglide gerceklestirilmistir. Her dongiide veri seti 32 imgelik toplu pargalar
halinde egitilmistir. Kayip fonksiyonu olarak categorical crossentropy ve agin optimizasyonu igin ise “Adam”
optimizasyon algoritmas: kullanilmigitr. Sekil 11 ve 12’de sirasiyla model dogruluk ve model kayip grafigi
verilmigtir.

Tablo 1. Tasarlanan ESA model verileri.

Veri seti (Data set) 260.000
Egitim verisi (Training data) %80
Test verisi (Test data) %20
Giris verileri (Input data) Acik + Kapali g6z imgeleri (150.000 + 10.000)
Yiizde g6z olmayan imgeler (100.000)
Kaywp fonksiyonu (Loss fonk.) Categorical crossentropy
Optimizasyon (optimization) Adam
Parti boyutu (Batch size) 32
Egitim dongii sayist (Epoch) 15
Dogruluk (Egitim)% (Training accuracy) | 99.00
Dogruluk (Test)% (Test accuracy) 97.97
100 T—— o w e T — wgitim —
0.95 — test LER . et
0.90 0.4
2 oes EEE
|
0.80 02
0.75 01 N~
070 + : I : z " 0oy 2 2 & 8 10
dsngu dingi
Sekil 11. Model dogruluk grafigi. Sekil 12. Model kayip grafigi.

4.Sonuglar ve Tartismalar

Onerilen yonteme girdi olarak verilen resimden toplanan imgeler ESA modeline verildikten sonra model
tarafindan yapilan siniflandirma sonucunda imgeler softmax aktivasyon fonksiyonu sayesinde 0 ila 1 arasinda
tahmin degerlerine sahip olmaktadirlar. 1’e yakin deger alan imgeler “g6z”, 0’a yakin deger alan imgeler ise “gdz
degil” olarak kabul edilmistir. Gz olarak kabul edilen imgeler ikiden fazla olabilmektedir. Ciinkii yiiz {izerinde
imge toplama islemi gerceklestirilirken kayma miktarina bagli olarak g6z bolgesinden birden fazla 6rnek
alinmaktadir. Dolayisiyla en yiiksek tahmin skoruna sahip imgeler g6z olarak kabul edilmektedir. Sekil 13 ve Sekil
14°te sirasiyla Viola Jones algoritmasi ve Onerilen ESA tabanli sistemin CelebA veri setinde yer alan ve egitimde
kullanilmayan resimlere uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglarin bir kismi verilmistir. Resimlerin se¢iminde
saga, sola ve dne bakan resimlerin kullanilmasina dikkat edilmistir. Viola Jones algoritmasimin uygulanmasinda
kullanilan opencv kiitiiphanesinin detectMultiScale fonksiyonundaki goz tespit parametrelerinden scaleFactor=1,2
ve minNeighbors=3 alinmigtir [34].
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Sekil 14. Onerilen ydntemin uygulandig1 resimler.

Onerilen yontemin Viola-Jones algoritmasi ile karsilastirilmasi igin egitim agamasinda kullanilmayan 600
resim se¢ilmistir. Segilen resimlerde farkli durus pozisyonlar: ve gozliiklii resimlerin de mevcut olmasina dikkat
edilmistir. Tki yontemin kiyaslamasinda 600 resim iizerinde tespit edilen sonuglar Tablo 2’de gdsterilmistir. Tablo
2’de, énerilen yontemin 600 resimde de en az bir goz tespiti yaptig1 goriilmiistiir. Onerilen yontem iki goz
tespitinde %98,2’lik bir basar1 saglamistir. Viola-Jones algoritmasinda bu oran %84,5’tir.

Tablo 2. 600 resim iizerinde karsilagtirma.

Viola-Jones ve Onerilen yontem

Algoritmalar Tek Goz iki Goz Hicbiri Toplam resim
Viola-Jones 61 507 32 600
Onerilen yontem 11 589 0 600

Onerilen yontem dogruluk testlerinden de basariyla gegmistir. Dogruluk testlerinin yapilabilmesi icin
egitimde kullanilmamis 10 bin géz goriintiisii ve 10 bin ylizde gbz olmayan goriintii olmak {izere toplamda 20 bin
goriintii Dogruluk, F1 skor, Matthews korelasyon ve R kare olgiitlerine tabi tutulmustur. Bu Oolgiitlerin
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uygulanmasinda python sklearn kiitiiphanesi fonksiyonlar1 kullamilmigtir [35]. Sonuglar Tablo 3’te verilmistir.
Ayrica Tablo 3 sonuglari grafiksel olarak ta Sekil 15°te gosterilmistir.

Tablo 3. Dogruluk 6lgiitleri.

Algoritmalar Dogruluk Kesinlik Cagrnisim  F1 Skor Matthews R kare
(Accuracy) (Precision)  (Recall) (F1 Score)  korelasyon ((RES[VEI))]
% katsayis1 %
(MCC) %
VHRLERITIES 86.01 99.00 72.70 85.76 74.72 44.06
Algoritmasi
Onerilen yéntem 98.99 98.69 99.30 98.99 97.99 95.98
® Dogruluk = F1 Skor Matthews korelasyon katsayisi B R Kare
= <Y s 8 3 &
© i) < § 3 8 N 3
<
HE N = EENN
VIOLA-JONES ONERILEN YONTEM (ESA)

Sekil 15. Viola-Jones ve Onerilen yontem dogruluk karsilagtirmast.

Onerilen yontem simrlandirilmis yiiz goriintiileri iizerinde 30x30 boyutlarinda géz aramasi yapmaktadir.
Dolayisiyla bu durum Viola-Jones algoritmasina gore dezavantajli gériinmektedir. Ciinkii Viola-Jones algoritmasi
farkli boyutlardaki goz gériintiilerini de bulabilmektedir. Onerilen yéntemin farkli boyutlardaki yiiz goriintiilerinde
de goz tespiti yapabilmesi icin girdi olarak verilecek yiiz goriintiilerinin uzamsal boyutlarimin goriintii igleme
teknikleri ile azaltilmasi veya arttirilmasi ile yine 30x30°luk bir gdz arama tespiti gergeklestirilerek bu sorunun
iistesinden gelinebilir.

5. Oneriler

Yapilan bu calismada ESA’nin Oriintii tanimadaki giiciinden faydalanilarak bir goz tespit ydntemi
onerilmistir. Onerilen ydntemin goz tespitindeki basaris1 Viola-Jones algoritmasi ile karsilastirilarak yapilmistir.
Onerilen yéntem Viola-Jones algoritmasi ile karsilastirildiginda 6nerilen ydntemin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Fakat gozlerin algilanmasinda calisma zamani performanst Viola-Jones algoritmasi ile
karsilastirildiginda Onerilen yontemin goz algilama siiresi, resim iizerinde imgelerin toplanmasi sirasinda
kaybedilen siireden dolay1 daha uzundur. Resim {izerindeki imgeler toplanirken belirlenen kayma miktarinin
artirtlmasi ile bu stire diistirtilebilmektedir. Siirenin diistiriilmesine karsilik dogrulukta bir miktarda diigmektedir.
Geligtirilecek bir algortima ile yiiziin spesifik 6zelliklerinden faydalanarak yiiziin tamamu iizerinde yapilacak imge
toplama islemi yerine gozlerin bulundugu lokasyonda imge toplama islemi yapilarak 6nerilen yontemin hizi biiyiik
olgtide artilabilir. Ayrica 6nerilen yontemin daha hizli islemcilerde kullanilmasiyla gergek zamanli uygulamalarda
kullanilmasi uygundur.
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