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0z: Covid-19 gibi virtislerin ciddi solunum yolu hastaliklarina neden olmasi, yiiz
maskelerinin kullanimini 6nemli hale getirmistir. Bu nedenle yiizden kisi dogrulama
ve tanima yapan sistemlerin maskeli ylizler {lizerinde de c¢alisabilmesi
beklenmektedir. Yiiz tanima sistemleri i¢in olusturulan veri setlerinde maskeli
ylzler olmamakla birlikte giliniimiizde farkli model ve desenlerde maskeler
kullanilabilmektedir. Bunlar yiiz tanima sistemlerinin basarisini diisiirmektedir. Bu
calismada oncelikle maskeli yiiz veri seti Giretmek icin mevcut yliz veri setlerine
farkli tipteki maskelerin giydirilmesine ¢alisiimistir. Morfleme teknigi kullanilarak
ylzlin pozisyonlarina uygun olarak dogala yakin otomatik giydirme islemi
gerceklestirilmistir. Daha sonra maskeli/maskesiz yiizlerin taninmasi i¢in derin
6grenmeye dayali bir model gelistirilmis ve otomatik maske giydirme teknigi ile
olusturulan veri seti denenmistir. CASIA-WebFace ve LFW (Labeled Faces in the
Wild) veri setleri kullanilarak gergeklestirilen deneylerde %96.5’in tlzerinde
maskeli yiiz tanima bagsarimi elde edilmistir.

Mask Fitting on Face Images Based on Morphing and Masked Face Recognition
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Abstract: Viruses such as Covid-19 cause serious respiratory diseases, making the
use of face masks important. For this reason, it is expected that face recognition and
verification systems can also work with masked faces. There are no masked faces in
the data sets created for face recognition systems, and today, masks of different
models and patterns can be used in daily life. These reduce the success of face
recognition systems. In this study, first, a wide masked face data set was produced
by fitting different types of masks to the images in the existing face datasets. In the
production of masked faces close to nature, the automatic mask fitting process was
carried out with the image morphing technique. Then, a deep learning based model
was developed for the recognition of masked/unmasked faces, and the dataset
created with the automatic mask fitting technique was used to train the model. In
the experiments using CASIA-WebFace and LFW (Labeled Faces in the Wild)
datasets, masked face recognition performance was achieved over 96.5%.

1. Giris

algilanabilen biyometrik 6zellikler daha ¢ok 6n plana
¢cikmaktadir.

Giiniimiizde biyometrik sistemlerde, yiizde yiize yakin
sonuclar iireten 6zellikler kullanilabilir hale gelmistir.
Ancak bu o6zellikler her zaman ulasilabilir degildir.
Dogrulama sistemlerinde kisinin rizas1 talep
edilebilirken, asayis/gozetleme gibi sistemlerde
uzaktan tanima yapmak gerekmektedir. Covid-19 gibi
pandemilerde ise hijyenden 6tiirii uzaktan ve temassiz
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Yiiz biyometrik o6zelligi yiiksek basarimli temassiz
tanima  sistemlerinde kullanilmaktadir.  Ancak
solunum yollarindan bulasan hastaliklardan otiri
artik ylizde maske kullanimi ¢ogu zaman gerekli
olmakta ve kisilerden maske ¢ikarmalari saglik nedeni
ile istenemeyecek duruma gelmektedir. Dolayis ile
maskeli  ylizlerden Kisilerin taninmasi  veya
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dogrulanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda maskeli
yuzler kullanilarak, maske takilip takilmadiginin
belirlenmesi ve maske disinda kalan goéz ve alin
bolgelerinden  yiliziin  taninmasi  konularinda
calismalar yapilmaktadir.

Maske kullaniminin artmasi ile cesitli desenlerde
maskeler Uretilmektedir. Bunlar yiz desenli
olabilecegi gibi yanlis biyometrik 6zellik iiretimine
neden olabilecek tiirden de olabilmektedir. Bu
nedenle maskeli ylizlerin belirlenmesi gerekmektedir.
Diger yandan maske disinda kalan yiiz bolgelerinden
yliz tanima isleminde, kullanilabilecek biyometrik
ozellikler azaldigindan tanima basarim orani
diismektedir.

Bu alanda diger bir eksiklik ise, yliz tanima igin
olusturulmus, maskeli ytizleri iceren genis kapsaml
gercek bir veri setinin heniiz bulunmamasidir. Bu
nedenle bu c¢alismada mevcut yiiz veri setlerinden
maskeli ylz verilerinin olusturulmasina ve yeni
yaklasimlar kullanilarak daha az biyometrik 6zellik ile
ylz tanima isleminin gerceklestirilmesine
calisilmistir.

Bu ¢alismada, ilk olarak morfleme teknigi kullanilarak
farkli tip maskelerin farkli pozlardaki yiizlere
oturtulmasina c¢alisilmistir. Bunun igin CASIA-
WebFace veri setindeki yiizler kullanilmistir.
Morfleme teknigi ile daha ¢ok nokta kullanildig1 icin
maskeler dogala yakin bir sekilde yiizlere
oturtulmaktadir. Maske oturtma islemi igin yiiz
tizerindeki 68 temel 6zellik noktasi, DLIB [1] tabanli
bir yiiz detektéri [2] ile tespit edilmistir. Bu
noktalardan ytziin alt kismini (burun agiz ve ¢eneyi
cevreleyen) temsil eden noktalar kullanilarak,
goriintii morfleme teknigine dayali olarak, yiize maske
oturtulmustur. Calismada daha sonra ytiz tanima icin
bir FaceNet modeli olusturulmustur [3]. Bu modelde,
Inception-ResNet-vl [4] derin ag mimarisi
kullanilmistir. Model egitimi kolaylastirmak amaciyla
MTCNN [5] (Multi Task Cascaded Convolutional
Neural Network) modeli ile ytiz bolgesi belirlenerek
gereksiz verilerin atilmasi ve agin yalmzca anlamli
bilgileri islemesi saglanmistir. Son olarak morfleme
teknigine dayali olarak dretilen maskeli yiiz
goriintiileri ve maskesiz yliz gorintiileri birlikte
kullanilarak olusturulan veri seti lizerinde modelin
basarimi degerlendirilmistir. ~ Sistemin genel akis
semasi Sekil 1'de verilmistir.

Maskeli yiiz tanima alaninda yapilan ¢alismalar iki
gruba ayrilabilir. Birinci grup, maskeli yiizlerden,
maskenin kapatmadig1 yiiz boélgesini (géz ve alin)
belirleyip bu bolge iizerinden Kkisiyi tanimaya
calismaktadir. [6,7,9-11]. Qi ve Yang, maskeli
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Sekil 1. Sistemin genel akis semasi

gorintilerden MTCNN ile ytz bdlgesini belirlemis,
maskesiz kisimdan yerel ikili oriintiilerle 6znitelik
cikarmis ve destek vektér makineleri (SVM) ile
simiflandirmistir [6]. Deneyler WIDER FACE veri
setinden alinan 3894 goriintii ve MAFA veri setinden
alinan 4064 goriintli tlizerinde gerceklestirilmistir.
Alrikabi ve Alibreheemi ¢alismalarinda, GoogleNet ve
VGGNet-16‘dan ¢ikardiklar 6znitelikleri birlestirmis
ve SVM ile siniflandirmistir [7]. Goriintiilerdeki yiizler
MTCNN ile tespit edilmis, maskesiz kisim kesilmis ve
aglara giris olarak verilmistir. Deneylerde RMFRD ve
SMFRD veri setleri kullanilmistir [8]. Mazli Shahar ve
Mazalan yiiz goriintiilerindeki 68 kontrol noktasini
belirledikten sonra bu noktalardan goéz burun
cevresini ifade eden 31 tanesi kullanarak maskeli yiiz
tanima yontemi 6nermistir [9]. Hariri maskeli yiizlerin
gboz ve alin bolgesini kullanarak yliz tanima
gerceklestirmistir [10]. VGGNet-16 ag1 ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin  siniflandirilmasinda ¢ok katmanli
algilayic1 (perceptron) kullanilmistir. Deneylerde ise
RMFRD veri seti kullanilmistir. Vu vd. de maskeli
yuzlerden maskesiz kismi ¢ikarip yiiz tanima islemi
gerceklestirmistir [11].

Maskeli yiiz tanima alanindaki diger calismalar ise,
kisilerin maskesiz ve maskeli goriintiileriyle sistemi
egitip, iki goriintiniin aym ya da farkll kisiye ait
olduguna karar vermeye calismaktadir [12, 13]. Ejaz
ve Islam MTCNN ile belirledikleri yiiz gériintiilerinden
Google FaceNet modeli ile yiiz 6zelliklerini ¢ikarmis ve
SVM ile smiflandirmistir [12]. Jaween vd. ise yiiz
tanimada basarili derin 06grenme sistemlerinin
maskeli yiiz tanimadaki basarimini incelemistir.
FaceNet, VGGNet, LeNet, MobileFaceNet gibi
modellerini maskeli-maskesiz, maskeli-maskeli ve
maskesiz-maskesiz yiiz ciftleriyle denemistir [13].
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Ger¢cek maskeli yiiz goriintilerinden olusan veri
setinin yaninda, sentetik olarak tretilmis maskeli
yluzlerden olusan bir veri seti de deneylerde
kullanilmistir.

Bunlarin disinda, maskeli yiizlerden maskesiz yiizleri
liretip tanima yapan ¢alismalar da bulunmaktadir [14,
15]. Luo vd. cekismeli tretici aglar1 (generative
adversarial network-GAN) kullanarak, EyesGAN adini
verdikleri bir model ile maskesiz yiizleri sentezlemeye
calismistir [14]. Malakar vd. ise maskeli yiizlerden
maskesiz yiizlerin liretiminde temel bilesen analizini
kullanmay1 6nermistir [15].

Mevcut veri setlerinde maskeli yliz gorinti sayisi
azdir. Bu nedenle maskeli ytzlerin sentetik olarak
iretilmesine ¢alisilmaktadir. Anwar ve Racchowdhury
ylz goriintiilerine maske yerlestirmek icin 6 anahtar
nokta konumunu kullanmistir [16]. Yizin dénme
acisina gore 3 acidaki cesitli tipte maske goriintiileri
yiz gorintilerine eklenmistirr Wang vd. ise
calismalarinda 3 c¢esit veri seti olusturmustur [8].
Bunlar maskeli ytiz tespiti veri seti (MFDD), sentetik
maskeli Yiz veri seti (SMFRD) ve gercek maskeli ytiz
veri seti (RMFRD) olarak adlandirilmistir. Calismada
maskenin nasil yerlestirildigi konusunda bilgi
verilmemistir. Mevcut calismalarda, sentetik olarak
maskeli yliz goriintiilerinin liretilmesinde, maskenin
ylize tam oturmamasi sorunu ortaya ¢ikmaktadir.

Yazinin organizasyonu: B6lim 2’te onerilen yontem
detayl bir sekilde agiklanmistir. Deneyler ve bulgular
3. Bolimde verilmis ve sonuclar Bolim 4'te
tartisilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calisma iki asamadan olusmaktadir. Ik asamada
sentetik maskeli yiiz goriintiisi liretmek igin,
maskenin yiize daha iyi oturmasini saglayan,
morflemeye dayali bir yontem oOnerilmistir. Sonraki
asamada, derin 6grenme modeli ile yiiz tanima sistemi
olusturulmus ve tretilen maskeli yliz goriintiileri ile
denenmistir.

2.1. MasKeli Yiiz Goriintiisii Uretimi

Maskeli yiizlerin tiretilmesinde 6ncelikle goriintiilerde
ylz algillanmis ve hizalanmistir. Daha sonra ytizdeki
kontrol noktalar1 belirlenerek ilgili bolgeye goriinti
morfleme yontemi ile maske yerlestirilmistir.

2.1.1.Yiiz Algilama ve Hizalama

Yiiz algilama ve hizalama islemini gerceklestirmek icin
FaceSSD [17], Dlib [1], OpenCV [18], MTCNN [5] gibi
cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu calismada yiiz
algilama ve hizalama icin MTCNN modeli
kullanilmistir. MTCNN, 3 asamali sinir aglarindan
olusan modern bir yiiz algilama aracidir. Bu asamalar
Sekil 2’de goriilmektedir.
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Goriitii Piramidi Oneri At

Sekil 2. MTCNN asamalari

MTCNN yiiz belirleme mimarisinde ilk olarak, farkli
boyutlardaki yiizleri algilamak i¢in goriinti birden ¢cok
kez yeniden boyutlandirilir. Ardindan P-ag1
(Proposal/Oneri), goriintiileri tarayarak ilk algilamay:
gerceklestirir. Burada diisik bir esik degeri
kullanildig1 i¢in bir¢ok yanlis pozitifte algilanir.
Onerilen bolgeler (bir¢ok yanhs pozitif iceren), hassas
sinirlayici kutular elde etmek igin filtreleme yapan R-
agina (Refine/Aritma) girdi olarak verilir. Son asama
olan 0O-ag1 (Output/Cikis) sinirlayict kutularin son
iyilestirmesini gerceklestirir. Bu sekilde yalnizca
yuzler algilanmakla kalmaz, ayn1 zamanda sinirlayici
kutular da dogru ve kesin sekilde olusturulur ve ytizler
belirlenmis olur. MTCNN giiclii bir algoritma olup,
farkli boyut, aydinlatma kosulu ve déniis a¢isina sahip
gorintiillerde yiizleri dogru sekilde algilayip
hizalamaktadir. Sekil 3’te MTCNN modeli ile
belirlenen yiiz goriintiileri verilmistir.

L

Sekil 3. MTCNN ile yiiz algilama ve hizalama 6rnekleri
2.1.2.Yiiz Goriintiisiine Maskenin Yerlestirilmesi

Yiize maske oturtma islemlerinde maske ile yiiziin
ayni1 hizada olmamasi, 6lceklemenin iyi yapilamamasi,
maskenin dogalindan ¢ok farkli oturtulmasina sebep
olmaktadir. Mevcut calismalardaki yiiz maskeleme
algoritmalarinin temel adimlari su sekildedir:

1. Goriintiideki yiiz bolgesi tespit edilir.
2. Yuizdeki 68 kontrol noktasi tespit edilir.



A. Giinay Yilmaz vd. / Yiz Gorintilerine Morflemeye Dayali Maske Giydirme ve Maskeli Yiiz Tanima

Sekil 4. Yiiz maskeleme algoritmasinin temel adimlari

3. Burun ve agz1 iceren maske bolgesi belirlenir ve
kesilir. Bu alan 49 ile 68 noktalar arasindadir.

4. Maske goriintiisii, belirlenen maske bdlgesinin
boyutuna gore yeniden boyutlandirilir.

5. Boyutlandirilan maske gorintiisiinden ikili maske
cikartilir.

6. Ikili maske kullanilarak yiizdeki maske alani
belirlenir.

7. Belirlenen bolgeye maske eklenir ve goriinti
giincellenir.

Yiiz maskeleme algoritma adimlarinin 6rnek iki gorsel
lizerine uygulanisi Sekil 4’te gosterilmektedir. Sekil 4-
a’da algoritma iyi sonug verirken Sekil 4-b’de basarisiz
olmaktadir. Maskenin diizgiin oturtulamadigi 6rnek
gorintiler Sekil 5’te verilmistir.

Sekil 5. Yanls yerlestirilen maske goriintiileri

Bu ¢alismada ise, maskelerin daha dogru oturmasini
saglayan goriintii morfleme teknigine dayal yeni bir
yiz maskeleme yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen
goriintii morflemeye dayali yliz maskeleme yaklasimi
asagidaki asamalardan olusmaktadir.

~

b)
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Kontrol Noktalarinin Belirlenmesi: Maskeyi yiize
oturtmak ic¢in ilk asama ilgili boélgenin kontrol
noktalarinin tespitidir. Bu amagla Dlib [1] kiitiiphanesi
ile yiizdeki 68 kontrol noktasi tespit edilmis daha
sonra ¢ene, burun ve agiz1 g¢evreleyen Kkontrol
noktalari maske yerlestirme islemi i¢in kullanilmistir.
Yerlestirilecek maskenin bu boélgelere karsilik gelen
ayni sayidaki kontrol noktalar1 ise manuel olarak
isaretlenmistir (Sekil 6-a).

Ucgensel Bélgelerin Olusturulmasi: Bu asamada, 6nceki
asamada elde edilen maske Kkontrol noktalari
kullanilarak birbirleriyle baglantili iicgensel bolgeler
elde edilir. Yiz goriintiisiinde de her bir tliggeni
olusturan noktalar secilerek, maskedekilere karsilik
gelen ti¢cgensel bolgeler iiretilir. Calismada Delaunay
iicgenleme yonteminden faydalanilmistir (Sekil 6-b)

Ucgensel Bélgelerin Egriltilmesi: Maske ve yiiz
gorlntiilerindeki kontrol noktalarinin pozisyonlari
birbirinden farklidir. Maskeyi diizgiin bir sekilde yiize
oturtabilmek icin, maske goriintiisiindeki tiggensel
bolgelerin, yiiz gorintiisiinde karsilik gelen tiggensel
bolgenin sekline egriltilmesi (warping)
gerekmektedir. Birbirine karsilik gelen tiggensel
bolgelerin tanimlanmasindan sonra, morfleme islemi
geometrik doniisim problemi haline gelmektedir. Bu
noktada afin doniisim kullanilmaktadir. Yiiz
goriintiisiine gore egriltilmis maske goriintisi Sekil 7-
a’da goriilmektedir.

Hedef Goriintiiniin Olusturulmasi: Bu asamada yiiz
gorintiisiinde ilgilenen bolge silinir (Sekil 7-b). Son
olarak, egriltme islemi ile yeniden olusturulan maske
goriintiisii yliz goriintiisiine eklenir (Sekil 7-c).
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(b)
Sekil 6. a) Maske ve yiiz kontrol noktalari. b) Maske ve ytiz
icgensel bolgeleri.

Sekil 7. a) Yiiz goriintiistine gore egriltilmis maske b)
Maske eklenecek yiiz bolgesi c) Maskeli yiiz goriintiisii.

2.2. Derin Ogrenme

Makine 06grenmesi yaklasimlarindan olan derin
o6grenme, bulut veya GPU’lar kullanilarak giiniimiizde
bilgisayar bilimcilerin kiimeleme veya siniflandirma
calismalarinda siklikla tercih ettigi, yapay sinir
aglarina gore ¢ok daha fazla katman ve asamadan
olusan yapilardir. Bunlardan Evrisimsel sinir ag1 (ESA)
mimarileri, imge siniflama, nesne algilama, tanima ve
tespit islemlerinde basarili sonuglar iretmektedir.
ESA, yapay sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen,
verileri uctan ug¢a Ogrenen bir derin 6grenme
mimarisidir. Biiyiik 6lcekli verilerle calisabilen ESA,
uzun egitim siireci ve yerel minimumlara takilabilme
problemlerine sahiptir. Bu g¢alismada kullanilan
yontemlerin belirli 6zellikleri asagida verilmistir.

2.2.1. GoogleNet Ag1

GoogleNet agy, hesaplama maliyetini artirmadan daha
genis ve daha derin bir model olarak 2014 yilinda
gelistirilmistir. 22 adet katmandan olusan aga
Inception ad1 verilmistir. Temel Inception yapisi, Sekil
8’de gorildiigi gibi, ayni girdiye havuzlama ve birden
fazla evrisim isleminin uygulanmasi esasina
dayanmaktadir. Inception modelinde, girdi
maksimum havuzlama ve 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutlarinda
filtrelemeden gecirilerek evrisim islemine tabi tutulur.
Bu islemlerin sonuglar1 birlestirilerek tek bir sonug
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elde edilir. Bu sayede GoogleNet agi, genel ve spesifik
ozellikleri ayn1 anda ¢ikarabilmektedir[19].

Inception modelinin 5x5 evrisiminde hesaplama
maliyetinin artmasi en biiytik problemlerdendir.
Ayrica havuzlama katmanlarinin dahil olmasi ile
hesaplama maliyeti olduk¢a artmaktadir. Her bir
asamada bu evrisim katmaninin ¢iktisi ile havuzlama
katmaninin ¢iktisinin birlestirilmesi ¢ikti boyutunu
¢cok fazla biyiitmektedir [19]. Bu nedenle her
islemden 6nce boyut diisiiriilmelidir. Boyut diisiirme
islemi Sekil 9'da verildigi gibi, 5x5 ve 3x3 filtrelerinin
uygulanmasindan o6nce 1x1 boyutlarindaki filtre
uygulamasi ile gerceklestirilmektedir [19].

Filter
concatenation

1x1 convolutions 3x3 convolutions 3x3 max pooling

-~ — —

Previous layer

Sekil 8. Basit Inception yapis1

Filter
concatenation
b .7‘-::,— —

— 3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions

) [} [}
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 9. Boyut dﬁ§ﬁrﬂ1e isleminden sonra Inception yapisi

Inception  modeline daha sonradan  paket
normalizasyonu eklenerek Inception V2 modeli
olusturulmustur. Paket normalizasyonu, tim
katmanlarin ardinda, ¢ikti verilerinin ortalama ve
standart sapmasina dayali olarak  katman
cikislarindaki verilerin normalizasyonu seklinde
gerceklestirilmektedir. Bu islem sayesinde, tiim sinir
agl, ayni aralikta sifir ortalamali sonuglar tiretmis olur
[20]. GoogleNet aginin sonraki diger modeli Inception
V3’te ise, agin genislik ve derinliginin optimizasyonu
ile agdan maksimum bilgi akisinin saglanmasina
calisilmistir. Agda, genislik, derinlik ile dogru orantili
olarak artmaktadir. Inception V3 aginda, 5x5 ve 7x7
boyutlarinda filtreler, iki ya da ii¢ tane 3x3 boyutlu
filtrelerle degistirilerek (Sekil 10) optimize edilmeye
calisilmaktadir [21].

Filter Concat

3x3

3x3

\
|3x3| |m|\

1
| |Pcol| ’1x1|

i I
I 1x1 I | 1x1
\\\‘ —

Sekil 10. Inception V3 ag1

T
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Son olarak Inception V4 modelinde, Resnet aginin
gelisimiyle, daha hizli egitim yapilmasini saglamak
amaciyla, Inception modeli ile kalinti (residual) ag
baglantilari birlestirilerek gelistirilmistir [4].

2.2.2. Microsoft Resnet Ag1

Geleneksel aglardan farkli yapiya sahip Resnet agi,
bazi kisa yollarin klasik aga eklenmesiyle elde edilen
kalint1 bloklardan olusmaktadir. Bu kalint1 blokta,
x_girdisi evrisim->aktivasyon->evrisim serisinden
gecirilerek, f(x) fonksiyonuna doénistiriilmektedir.
Sonraki adimda, f(x) fonksiyonuna x_giris degeri
eklenerek h(x) = f(x) + x fonksiyonu iiretilmektedir.
Klasik evrisim isleminde h(x)=f(x) iken bu agda,
girdiye evrisim islemi uygulandiktan sonra orijinal
veri eklenmistir [22]. Agin blok diyagrami Sekil 11'de
gosterilmistir.

agirlik katmani

F(x)

birim
agirhk katmani

F(x)+x
Sekil 11. Kalint1 (Residual) 6grenme blogu
2.2.3. Inception-ResNet-v1 Ag1

Inception yapisiyla kalint1 (residual) ag baglantilari
birlestirilerek Inception-ResNet-v1 elde edilmektedir
[22]. Bu ag onceki aglarin 6zelliklerini tasimaktadir.
Agin genel yapisi Sekil 12’de gosterilmistir.

Calismada FaceNet modeli olusturulurken Inception-
ResNet-v1 derin ag mimarisi kullanilmistir. Bu ag ile
ylz goriintiilerinden o6znitelikler ¢ikarilmis ve yiiz
tanima i¢in kullanilmistir. Sonraki alt bdliimde
tasarlanan FaceNet modeli agiklanmistir.

2.3. FaceNet modeli

FaceNet [3] modeli, yliz tanima, dogrulama ve
kiimeleme islemlerinde oldukc¢a iyi sonuglar elde

Softmax

!

Dropout (keep 0.8)

!

Average Pooling

!

5 x Inception-resnet-C

Relu activation
Reduction-B t
f [+
10x T
Inception-resnet-B _—
] 1x1 Conv
(256 Linear)
Reduction-A I —
3x3 Conv
[ » (32)
1x1 Conv 1
5 x Inception-resnet-A ——— (232) 3 Gony 325, Con
i 32) (32)
1 '
Stem 1x1 Conv 1x1 Conv
] (32) (32)
Input (299x299x3) —
Relu activation

Sekil 12. Inception-ResNet-v1 yapisi

edilmis bir mimaridir. FaceNet modelinde, ¢ok boyutlu
girdi olarak alinan yiiz resimleri 128 boyutuna sahip
bir ozellik vektoriine dontstiiriilir. Bu 6zellik
vektorlerinin birbirine olan benzerligi hesaplanir.
Benzerlik orani degeri ytliksek olan 6zellik vektorleri
birbirine daha ¢ok benzer olarak siniflandirilir.
FaceNet modelinde, 6zellik vektoriiniin tretilebilmesi
icin Uglu kayip (triplet loss) fonksiyonu ve evrisimli
sinir aglar1 (CNN) birlikte kullanilir. Sekil 13’te
gorilen FaceNet modelinin mimarisi asagidaki
bilesenlerden olusmaktadir.

Giris katmani: (112, 112, 3) boyutlu goriintiiler

Adin derin mimarisi (gizli katmanlari): Bunu
tasarlamak icin Inception-Resnet-v1 [22]
kullanilmistir. Tahmin dogrulugunu artirmak icin,
egitim asamasinda bu katmanlarin agirlik degerleri
ayarlanacaktir.

Ozellik vektérii (Embedding): Derin mimarisinin son
katmanindan gelen degerler L2 normalizasyonuna
tabi tutulur ve bu katmanin girdisi olarak kabul edilir.
Bu katman daha sonra test i¢in kullanilacaktir.

Cikis katmani: Bu katman derin mimariye dogrudan
baglidir. Softmax aktivasyon fonksiyonu ile normalize
edilir ve tahmini sinif elde edilir (Sekil 14).

Batch Deep Learning Embedding Triplet Loss
= =——— 1 r | —
—fl —el Positive
: - Anchor
. . ' f ‘ e Negative

Sekil 13. FaceNet modelinin mimarisi
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Cikt
katmam

Softmax

altivasyon fonksiyonu olasiliklar

1.3 0.02

5.1 & 0.90

2.2 0.05
E o

0.7 > €7 0.01

14 002

Sekil 14. Softmax aktivasyon fonksiyonu

FaceNet mimarisinde kullanilan Ug¢li  kayip
fonksiyonunun hesaplanmasinda, veri kiimesinden
birbirinden farkl ticlii gruplar secilir. Uglii kayip
degeri secgilen 3 imge lizerinden hesaplanir. Segilen ii¢
imgenin biri referans (anchor) imge olacaktir. Diger
imgelerden biri referans imgeye benzeyen (pozitif) ve
digeri benzemeyen (negatif) imgelerdir. FaceNet
modelinde kayip degeri; referans imge ile pozitif imge
arasindaki benzerlik arttik¢a kiiciiliir. Benzer sekilde,
referans imge ile negatif imge arasindaki benzerlik
artist kayip degerinin artmasina neden olur. Kayip
degeri kullanilarak agirliklarin giincellenmesi ile
tamamlanan egitim sonunda FaceNet, girdi olarak
aldig1 imgeyi en iyi temsil eden o6zellik vektoriinii
¢ikarmay1 6grenmis olur.

Saha uygulamalarinda, iki yliziin ayni kisiye ait olup
olmadigini tespit etmek icin, girdi olarak alinan yiiz
imgesi ile veri kiimesindeki yliz imgelerinin FaceNet
modeli ile ozellik vektorleri iretilir. Daha sonra,
uzaklik metrikleri kullanilarak bu 6zellik vektorlerinin
benzerligi olgllir. Benzerlik degeri 06nceden
belirlenen deneyimlerle kabul gormiis esik degerinin
altinda ise dogrulamanin basarili oldugu, esik
degerinin Gstiinde ise yiiz imgelerinin farkl kisilere ait
oldugu seklinde yorumlanir.

3. Bulgular
3.1. Veri Setleri
3.1.1. CASIA-WebFace veri seti

CASIA-WebFace veri seti [23] ylz dogrulama ve yiiz
tanima islemlerinde kullanilmaktadir. Veri seti
internetten toplanan 10.575 gercek kisiye ait 494.414
yluz goriintlisinden olusmaktadir. Bu goriintiiler
siniflar arasinda homojen olarak dagilmamis olup
¢ogu smif 0 ile 100 arasinda goriintl icermekte, bazi
siniflarda ise 800 goriinti bulunmaktadir. Bu
problemi ¢6zmek ve homojen veri seti olusturmak icin
her smiftan sabit miktarda goriintii secilmistir.
Calismada tiim verilere yiiz hizalama uygulandiktan
sonra her siniftan rastgele 10 goriintii se¢ilmis, 10575
siif i¢in yaklasik 100.000 goriintii elde edilmistir.
Daha sonra olusturulan veri setindeki goriintiilerden
maskeli yiizler iretilmis ve veri ¢ogaltma islemi
(giriiltit ekleme, dondiirme, parlaklik degistirme)
uygulanarak toplamda 400.000 adet goriintii elde
edilmistir. Bu veri seti olusturulan FaceNet modelinin
egitiminde kullamilmistir. CASIA-WebFace veri
setinden 6rnek goriintiiler, 6nerilen yontemle liretilen
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1 4
ax

(b)
Sekil 15. CASIA-WebFace veri seti a) Orijinal yiiz
goriintiileri ve iiretilen maskeli yiizler b) Veri cogaltma
ornekleri

maskeli yiizler ve veri ¢cogaltma 6rnekleri Sekil 15’te
verilmistir.

3.1.2. LFW veri seti

LFW (Labeled Faces in the Wild) veri seti [24]
internetten toplanmis 13.233 yiiz gorintiisi
icermektedir. Veri seti 1.680 kisinin bir ya da daha
fazla goriintiistinden meydana gelmektedir. Standart
LFW  degerlendirme protokoliinde dogrulama
basarimi 6.000 yliz gorintisi ¢ifti lizerinden
hesaplanmaktadir. Calismada LFW veri seti, model
performansini ve dogrulugunu test etmek i¢in
kullanmilmistir. Bu amagla ikiser ikiser test ornekleri
hazirlanarak 6000 test durumu olusturulmustur.
Bunlardan 3000 test durumu ayni kisiye ait
gorilntiileri test etmek icin, 3000 test durumu farklh
kisilerin goriintilerini test etmek icin kullanilmistir.
Veri setinden aymi ve farkh kisilere ait 6rnek cifti
gorintileri Sekil 16’da, onerilen yontemle iiretilen
maskeli goriintiiler ise Sekil 17’de goriilmektedir.
Modelin egitiminde ve testinde kullanilan veri setleri
ve ornek sayilari Tablo 1’de verilmisgtir.

Tablo 1. Veri setlerindeki goriintii sayilari

Veri seti Ornek sayisi
Egitim CASIA-WebFace 400000
Test LFW 12000
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(b)
Sekil 16. LFW veri setinden 6rnek goriintiiler a) Ayni kisiye
ait goriintii ciftleri b) Farkl kisilere ait goriintii giftleri

E

Sekil 17. LFW veri setinden orijinal yiiz goriintiileri ve
iretilen maskeli yiizler

3.2. Uygulama

Calismada maskeli yiiz tanima islemi PyCharm IDE’si
ile gercgeklestirilmistir. Uygulamada OpenCV, Dlib,
numpy, Tensorflow Python modilleri kullanilmistir.
Donanimsal anlamda oldukga giiclii gereksinimleri
olan wuygulama i¢in egitim verileri Google
Colaboratory’de egitilmistir. Sunucunun 6zellikleri,
CUDA framework'u destekleyen Nvidia Tesla V100
16GB ekran Kkarti, tek cekirdekli Intel Xeon'un iki
islemcisi ve 13GB RAM bellek seklindedir.

Veri seti hazirlarken yiiz hizalamak igin MTCNN
modeli kullanilmistir. Maskeli yiiz goriintileri,
Python’da Dlib aracini kullanan 68_face_landmarks
modili yardimiyla olusturulmustur. Bu modiil giris
gorsellerindeki ylizleri algilamakta ve ozellik
noktalarini ¢ikartmaktadir. Ozellik noktalar ¢ikartilan
yuzlere maskeler gorintii morfleme teknigiyle
eklenmistir. Veri setindeki goriintii sayisin1 artirmak
icin gorlinti isleme teknikleri yardimiyla veri
¢ogaltma (data augmentation) islemi uygulanmistir.
Inception-Resnet-vl  mimarisi  kullanilarak  bir
FaceNet modeli olusturulmustur. Agirlik katsayilarini
iyilestirmek icin optimize edici olarak “adam
optimizer” kullanilmistir. Ozellik vektorii boyutu en
iyi dogrulama degerine sahip olan 128 secilmistir [3].
Kayip degeri ve dogruluk orani hesaplamak i¢in “cross
entropy” kullanilmistir.

Olusturulan model, iiretilen CASIA-WebFace veri seti
ile egitilmis, LFW veri seti ile degerlendirilmistir. LFW
veri setindeki 6000 test durumu i¢in (3000 test ayni
kisi, 3000 test farkl kisi), iki goriintii ayni kisiye aitse
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birbirine ¢ok yakin olmali ve hesaplanan mesafe
kiicik olmahidir. Farkli kisilerin goriintiileri ise
birbirinden ¢ok uzak olmalidir. Burada bir esik listesi
tanimlanmis, bu liste 0 ile 4 arasinda dagitilmistir.
Goriuntiiler arasindaki mesafe hesaplandiktan sonra
esik degerine gore karar verilmektedir. En iyi test
dogrulugu saglayan esik degeri en iyi esik degeri
olarak secilmistir. Mesafe hesaplamak icin Oklid
uzaklik 6l¢iiti kullanilmistir.

3.3. Deneysel Bulgular

Olusturulan FaceNet modelinin 10575 sinifa ait
yaklasik 400000 maskeli ve maskesiz goriintiiyle 200
egitim turu (epoch) boyunca egitilmesi ve 6000 test
durumuyla dogrulanmasi sonucunda elde edilen
basarimlar Sekil 18’de gosterilmektedir. Grafiklerde
egitim tur sayisinin ilerlemesi ile modelin hata

degerlerinin dustigii ve dogrulugunun arttifl
gorilmektedir.
10
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Sekil 18. Egitim ve test sonuglar1

Tanmima sistemlerinin performansinin odlgtilmesinde
kullanilan tamima dogrulugu (accuracy) karisiklik
matrisindeki (confusion matrix) degerler lizerinden
asagidaki denklemle hesaplanir.

Dogruluk=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) ()]
Burada TP (true positives) dogru pozitifleri, TN (true
negatives) dogru negatifleri, FP (false positive) yanls
pozitifleri, FN (false negative) ise yanlis negatifleri
ifade etmektedir.

Modelin egitimi ile deneyimlenen test kiimesindeki en
iyi esik degeri 1.31 olarak belirlenmistir. Bu esik
degeri kullanilarak dretilen Karisikhk Matrisi
(Confusion Matrix) Sekil 19’da goriilmektedir.
Karmasiklik matrisine gore asagidaki bilgiler elde
edilmistir.
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1.1ki goériintiiniin aym kisiye ait oldugu tahmin
edilmistir, gercekte bu dogrudur (TP): 2884

2.Iki goriintiiniin aym kisiye ait oldugu tahmin
edilmistir, gercekte bu yanlistir (FP): 93

3.Iki goériintiiniin farkh kisilere ait oldugu tahmin
edilmistir, ger¢ekte bu dogrudur (TN): 2907

4.iki goriintiiniin farkh kisilere ait oldugunu tahmin
edilmistir, gercekte bu yanhstir (FN): 116

Gergek Degerler
Pozitif  Negatif
- 2884 93
5 Pozitif
£ 5 - (TP) | (FP)
ki
= YA . 116 2907
Negatif (FN) (TN)

Sekil 19. Modelin karmasiklik matrisi

Bu sonuglara gore, olusturulan modelin test dogrulugu

Tablo 2'de gorildigi gibi 96.5% olarak
hesaplanmistir.
Tablo 2. Onerilen modelin basarimi
Egitim Seti Test Seti En Iyi Esik Basarim
Degeri
CASIA- LFW 1.3 %96.5
WebFace

Modelin farkh goriinti ciftleri tizerinde ¢alistirilmasi
ile hesaplanan o6zellik vektérleri arasindaki Oklid
uzakliklar1 hesaplanmis ve elde edilen sonuglar Sekil
20’de verilmistir. Sekilde goriildiigu gibi iki kisinin
gorlintlisii temel olarak alinmis, aym1 Kkisilerin
maskesiz/maskeli goriintiileri ve farkhi kisilerin
maskesiz/maskeli goriintileri kullanilarak model
sonucu hesaplanmistir.

Sonuglara gore ayni kisinin gorintiileri (Sekil 20-a,
Sekil 20-b) arasindaki mesafe farkl kisi gorintiileri
(Sekil 20-c, Sekil 20-d) arasindaki mesafeden daha
kiigliktiir ve bu mesafe test kiimesinden elde edilen en
iyi esik degeri olarak hesaplanan 1.31’i asmamistir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada mevcut yiiz tanima sistemlerinin maske
kullanimi  nedeniyle basarisiz hale gelmesini
engellemek amaciyla, bu sistemlerde kullanilan
mevcut veri setlerindeki goriintiilerden maskeli
yuzlerin elde edilmesi icin yeni bir yaklasim
Onerilmistir. Daha sonra bir FaceNet modeli
tasarlanmis, modelin egitiminde CASIA-WebFace veri
setindeki maskesiz ve c¢alismada tretilen maskeli
ylzler kullanilmistir. Model LFW veri seti ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar yapay bir
sekilde iiretilen maske goriintiileri ile basarili bir yiiz
tanima gergeklestigini gdstermektedir.
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1.49

() )
Sekil 20. Farkl goriintii giftleri icin elde edilen model
sonuglari a) ayni kisinin goriintiileri b) ayni1 kisinin maskeli
goriintiileri c) farkh kisi goriintiileri d) farkli maskeli kisi
gorintiileri
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