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Oz

Yiiz tespiti, giivenlik, saglik, endiistri, biyometri gibi
alanlarda kritik bir rol oynamaktadir. Bahsi gecen
alanlarda, aydinlatma durumundan bagimsiz olarak yiiz
tespitinin dogru ve verimli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi  biiyiikk 6neme sahiptir. Ancak,
yetersiz aydinlatma kosullarinda verimli bir sekilde yiiz
tespiti  yapmak zor olabilmektedir. Bu problem
dogrultusunda bu ¢aligmada, yetersiz aydinlatma
kosullarinda dahi verimli ¢alisabilen, yakin kizilotesi
goriintiiler iizerinde yiiz tespitine odaklanan bir yaklagim
sunulmaktadir. Bu amagla dncelikle literatiirde iyi bilinen
sekiz yliz tespiti derin sinir ag1 modeli belirlenmis ve yakin
kizilotesi goriintiilerdeki basarimlarini ortaya koymak
amaciyla gorsel ve sayisal olarak karsilagtirilmistir. Ayrica
ilgili yontemlerin ¢aligma zamanlarmin karsilastirmasina
yonelik  deneyler CPU ve GPU  ortaminda
gerceklestirilmistir. Caligma kapsaminda dnerilen yaklagim
birden fazla yiiz tespiti modelinin iirettigi sinirlayict kutu
topluluklarinin beraber analiz edilmesi ile daha basarili ve
daha kapsayict yeni smirlayict kutular retilebilecegi
ilkesine dayanmaktadir. Buradan hareketle,
Kombinasyonel Oylama ve Maksimum Olmayan Ortalama
adlar1 verilen iki yeni simirlayici kutu belirleme yontemi
onerilmektedir. Onerilen yontemler literatiirdeki sinirlayici
kutu  belirleme yontemleri ile karsilagtirilmistir.
Kombinasyonel Oylama yonteminin, irettigi  %93,6
dogruluk degeriyle literatiirdeki sinirlayict kutu belirleme
yontemlerinden daha basarili sonuglar ortaya koydugu
gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Yiiz tespiti, Yakin kizilotesi
goriintiiler, Sinirlayici kutu toplulugu birlestirme

1 Giris

Yiiz tespiti yontemleri, sayisal goriintiiler ile videolarda
bulunan insan yiizlerini tamimlamak ve konumlarini
belirlemek i¢in genellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme
tekniklerinden yararlanan yontemlerdir. Bu ydntemler,
verilen goriintiide insan yiizii olup olmadigini ve varsa bu
yiizlerin konumlarini tespit etmeyi amaglamaktadir.

Gilinitimiizde yiiz tespiti yontemleri; giivenlik sahasinda,
sinir  kontroliinde, mobil cihazlarda pazarlamada,

Abstract

Face detection plays a crucial role in various areas such as
security, healthcare, industry, biometrics, etc. It is essential
to perform face detection accurately and efficiently in the
mentioned areas regardless of the lighting conditions.
However, detecting faces in poor lighting conditions can be
challenging. To address this issue, this study presents an
approach focusing on face detection on near infrared
images, which can work efficiently even in insufficient
lighting conditions. For this purpose, first of all, eight state-
of-the-art face detection models in the literature were
determined and compared visually and numerically to
reveal their performance in near infrared images.
Additionally, experiments were carried out in CPU and
GPU environments to compare the running times of the
face detection methods. The approach proposed in this
study is based on the principle that a more successful and
inclusive bounding-box can be produced by using a
bounding-box ensemble generated by more than one face
detection model. Based on this, two new bounding-box
ensemble methods called Combinational Voting and Non-
Maximum Averaging are proposed. The proposed methods
are compared with bounding-box ensemble methods in the
literature. Combinational VVoting produces more successful
results than the other methods in the literature, with an
accuracy rate of 93.6%.

Keywords: Face detection, Near-infrared images,
Bounding-box ensemble

fotografeilikta, saglik sektoriinde ve insan-bilgisayar
etkilesiminin oldugu daha bircok alanda Onemli rol
oynamaktadir [1]. Bahsi gecen alanlarda gergeklestirilen yiiz
tespiti  islemlerinin, uygun aydinlatma sartlarinda
yapilabildigi gibi yetersiz aydinlatma sartlarinda da
yapilabilmesi gerekmektedir. Ornegin, bir sinir noktasinda
gecis kontrolii sirasinda veya seyir halindeki ara¢ icinde hem
giindiiz hem de gece vakitlerinde yiiz tespiti yapilabilmesi
kritik onem arz etmektedir. Literatlirde yetersiz aydinlatma
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sartlar1 altinda yiiz tespiti yapilmasina yonelik olduk¢a az
sayida calisma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar genellikle,
girdi gorintiilerin yliz tespiti asamasi 6ncesinde goriinti
isleme operatorleri kullanilarak iyilestirmesine yonelik
yaklagimlardir.

Cho vd. ¢alismalarinda [2], diisiik 151k altinda yiiz tespiti
problemine ¢oziim aramaktadir. Gece goriiglic kamera ile
elde edilmis goriintiilere odaklanilmis ¢alismada, karanlik
goriintiileri daha aydinlik ve anlagilabilir hale getirmek iizere
goriintii ileme operatorleri uygulanmaktadir. Daha aydinlik
hale getirilen goriintii igerisinde, Oncelikle insan viicudu
tespit edilmekte, ardindan, tespit edilen insanin iist yarisi
¢ikarilmaktadir. Cikarilan bdlge iizerine, omurga ag olarak
VGG Net-16 modelinin kullanildigi ve R-CNN yaklagiminin
benimsendigi yiiz algilayicis1 uygulanarak yiiz tespiti
yapilmaktadir.

Li vd. [3], gece vakitleri gibi yetersiz aydinlatma
kosullarinda yapilan yiiz tespiti isleminin zorluguna
deginerek, gergek zamanh calisabilecek bir yiiz algilama
yaklasimi Snermistir. Onerilen c¢alismada, &ncelikle girdi
karanlik gorlintiiniin kontrastini artirmak i¢in histogram
esitleme (histogram equalization) uygulanmstir. ikinci
asama olarak, iki piksel degeri arasindaki farklarin
karsilastirildigi fleri Derece Normallestirilmis Piksel Farki
(Promotion Normalized Pixel Difference, PRO-NPD) [4]
yontemi  kullamilmigtir.  Son olarak ise, PRO-NPD
neticesinde elde edilen degerin en uygun alt kiimesini ve
kombinasyonlarim1 6grenmek i¢in ikinci dereceden derin
agac (deep quadratic tree) yaklagimi benimsenmistir.
Boylece, girdi olarak verilen karanlik gece goriintiilerinin
iyilestirilmesi ve elde edilen goriintiiler iizerinde yiiz
tespitinin yapilmasi gaye edinilmistir.

Wang vd. [5] tarafindan Onerilen Yiiksek-Diisiik
Adaptasyonu (High-Low Adaptation, HLA) bashkh
caligmada, karanlik (diigiik degerli) piksel degerlerinin
artirilmasi, aydmlik (yiiksek degerli) piksel degerlerinin ise
azaltilmas: yaklagim benimsenmektedir. Cift yonlii olarak
calisan bu yaklasim, her iki durumun da birbirine yaklagarak,
yiiz tespiti i¢in daha verimli olan aydinlatma degerlerine
yaklagmasint saglamaya calismaktadir. Gelistirilen yap1
kapsamindaki test ve karsilagtirma siireglerinde Cift Cekim
Yiiz Algilayicis1 (Dual Shot Face Detector, DSFD) [6]
kullanilmustir.

Caligmalarda goriilecegi iizere, yetersiz aydinlatma
durumlarinda verimli bir sekilde yiiz tespiti yapilamamasi
problemine yonelik c¢aligmalar genel olarak girdi
goriintiilerin  iyilestirilmesi  prensibine dayanmaktadir.
Ancak kullanilan goriintii iyilestirme yontemleri, ilave islem
giicli ihtiyaci ve islem siiresi getirmektedir. Ayrica, arag ici
gibi ortamlarda kullanicinin goriintiisiiniin gergek zamanlt
olarak alinmasi gereken durumlarda, gece goriislii kamera
kullaniciy1 rahatsiz edici niteliktedir. Diger taraftan, yetersiz
151k altinda da yiiz tespiti yapilabilmesini saglamak amaciyla
yakin kizil6tesi kameralar kullanilabilmektedir.

Dash vd. [7]; farkli kafa pozisyonu, arka plan ve
aydmlatma kosulu gibi kizilotesi goriintiilerde yiiz tespit
yontemlerinin basarimini etkileyebilecek etkenleri arastiran
bir calisma gergeklestirmistir. Bu c¢alismada, kizilotesi
gorilintiilerde yiiz tespiti i¢in bahsi gecen etkenlerin olumsuz

etkilerini azaltacak yeni bir yiiz tespiti yontemi
onermislerdir. Onerilen yontemde; aydinlatma kosullar1 ve
algilayici kaynakl yetersiz 151k problemiyle basa ¢ikmak igin
goriintii iyilestirme teknikleri ve Hizli Ardisik Ortalama
Niceleme Donlisiimii (Fast Successive Mean Quantization
Transform, FastSMQT) kullanmilmigtir. Daha sonra, orijinal
Seyrek Eleme Ag1 (Sparse Network of Winnows, SNoW)
smiflandiricisindan esinlenilerek yeni bir SNoW yaklasimi
geligtirilmistir.  Gelistirilen yaklagimin amaci, mevcut
smiflandiricinin giincellenmesi ile ¢aligma hizint artirmak
olmustur. Son olarak ise, FastSMQT ve giincellenmis SNoW
yontemlerinden elde edilen ¢iktilar beraber analiz edilerek
yakin kizilotesi goriintiide yiiz tespiti islemi yapilmistir. Bu
yaklagimla yapilan yiiz tespitinin, ¢ok sayida insan bulunan
kalabalik ortamlarda ve kafa pozlarinin farkli oldugu
durumlarda basarili olabilecegi dne siiriilmiistiir.

Gao vd. [8], yetersiz aydinlatma kosullarinda goriiniir
spektruma dayali olarak insan yiizlerinin tespit edilmesi
zorluguna karsilik, yakin kizilétesi goriintiiler igin bir yiiz
tespiti yontemi onermistir. Onerilen yéntem, Performans
Bozulma Farki (Performance Degradation Difference, PDD)
modeline dayali olarak c¢alisan ve farkli aydinlatma
kosullarina uyarlanabilir ¢ok modlu bir goriintii birlestirme
stratejisi 6nermistir. Onerilen stratejideki PDD modeli, 151k
yogunlugunun algilama performansi tizerindeki etkisinin
modellenmesiyle elde edilmistir. Ayrica, yetersiz aydinlatma
kosullarinda yiiz tespiti performansini daha da artirmak igin
insan yliziiniin merkez noktast tahminine yonelik bir yapay
sinir ag1 tanitilmistir. Merkez noktaya dayali calisan bu
yontemin, ¢apa kutusunun (anchor box) neden oldugu bir
dizi sorunu Onleyebilecek nitelikte oldugu  o6ne
stirilmektedir.

Literatiirde renkli ve gri seviye goriintiiler tizerinde yiiz
tespitine yonelik oldukg¢a basarili sonuglar veren yontemler
bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismalarin yakin kizilGtesi
goriintiiler lizerinde yiiz tespiti basariminin arastirilmasina
yonelik bir c¢aligma bulunmamaktadir. Bu c¢alismada,
literatlirde yaygin olarak kullanilarak Dlib [9], FaceBoxes
[10], DSFD [6], BlazeFace [11], CenterFace [12],
RetinaFace [13], SCRFD [14] ve YuNet [15] yiiz tespiti
yontemlerinin  yakin  kizilétesi  goriintiiler  iizerinde
basarimlarinin  belirlenmesi  amaciyla  karsilastirmali
analizleri yapilmigtir.

Son yillarda yapilan ¢alismalarda ylz tespiti
yontemlerinin bagarimlarinin artirilmast i¢in sinirlayici kutu
belirleme yontemleri dnerilmektedir. Bu yontemlerin amaci,
farkli yiliz tespiti modellerinin irettigi sinirlayict kutu
topluluklarimi kullanarak verilen goériintiideki yiizleri daha
basarili bir gekilde sinirlayan yeni smurlayict kutularm
tretilmesidir. Bu ama¢ dogrultusunda ¢alisan, Maksimum
Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression, NMS)
[16], Agirlikli Kutular Birlesimi (Weighted Boxes Fusion,
WBF) [17] ve Maksimum Olmayan Agirliklandirma (Non-
Maximum Weighting, NMW) [18] yontemleri literatiirde
kullanilan yontemlerdendir. Bu c¢alismada, bahsi gecen
smirlayicr  kutu  belirleme  yaklasimlarmin ~ kizilotesi
goriintiilerde yiiz tespitinde basarimlar1 Karsilagtirilarak
performanslart  degerlendirilmistir.  Ayrica, Yine bu
caligmada; Kombinasyonel Oylama (KO) ve Maksimum
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Olmayan Ortalama (Non-Maximum Averaging, NMA)
olarak isimlendirilmis iki yeni sinirlayict kutu belirleme
yaklasimi  Onerilmekte ve literatiirdeki  yOntemlerle
karsilastirilmaktadir.

Caligma kapsaminda yapilan deneylerde yakin kizilotesi
goriintiilerden olusan TUFTS yiiz goriintiisii veri seti [19, 20]
kullanilmaktadir. Secilen veri setinde verilen goriintiilerde
yiiz konumlart etiketlenmemis oldugu icin veri seti
dahilindeki tim gorintiler yiiz konumlarin1 gosterecek
sekilde etiketlenerek referans degerler (ground truth)
olusturulmustur. Elde edilen etiketli veriler hem yiiz
algilayicilarinin  hem de smirlayict  kutu belirleme
yontemlerinin bagarimlarinin aragtiritlmasinda kullanilmistir.

Bu calismanin katkilarindan birincisi; TUFTS veri seti
icerisindeki biitiin yakin kiziltesi goriintiilerdeki  yiiz
konumlarimin  smirlayict  kutular ile etiketlenmesidir.
Calismanin katkilarindan ikincisi; renkli veya gri seviye
goriintiilerde basarimlari bilinen giincel yiiz algilayicilarinin
yakin kizilotesi goriintiiler iizerindeki performanslarinin
karsilastirmasidir. Ugiinciisii; kullanilan yiiz algilayicilariin
yakin kizilotesi goriintiilerde bulmus olduklart  yiiz
konumlarmi belirleyen smirlayict kutularin iyilestirilmesi
icin literatlirdeki  gilincel sinirlayici  kutu  belirleme
yontemlerinin basarimlarinin kargilastirilmasidir.  Yapilan
caligmanin son katkisi ise; Kombinasyonel Oylama (KO) ve
Maksimum Olmayan Ortalama (Non-Maximum Averaging,
NMA) adlart verilen iki yeni smirlayici kutu belirleme
yonteminin onerilmesidir.

2 Materyal ve metot

Calismanin temel amaci olan kizilotesi goriintiilerde yiiz
tespiti basarimlarinin arastirilmast ve yeni siirlayict kutu
belirleme yontemleri ile bu basarimin artirilmasidir. Ancak
literatiirde  yiiz ~ konumlarinin  smurlayict  kutularla
etiketlendigi bir veri seti bulunmamaktadir. Bu sebeple;
oncelikle TUFTS veri setindeki yakin kizilotesi goriintiiler
etiketlenmistir.  Kullanilan ~ veri  seti, farkli kafa
pozisyonlarinda alinmig  goriintileri de biinyesinde
barindiran zengin bir igerige sahiptir. lgili veri setine iliskin
detayli bilgiler Boliim 2.1.’de verilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismanin ana odagi olan yiiz tespiti
yontemlerinin ~ temeli  nesne  tespit  yOntemlerine
dayanmaktadir. Nesne tespit yontemleri, son yirmi yilda
devrim niteliginde biiyiik bir ilerleme gostermistir. Bu
ilerlemenin derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasindan
kaynaklandig: bilinmektedir [21]. Bu sebeple; bu ¢aligmada
derin sinir aglart ile yiiz 6grenimini gergeklestiren ve basarisi
kanitlanmis gilincel yiiz algilayicilarindan yedi tanesi
secilmigtir. Segilen modellerden her birinin renkli veya gri
seviye gorintiiler igeren veri setleri kullanilarak performans
analizlerinin yapildigi ¢alismalar mevcuttur [22, 23]. Ancak
literatiirde bu yontemlerin yakin kizilotesi goriintiiler
iizerindeki performanslarinin incelendigi bir ¢alismaya
rastlanamamigtir. Bu sebeple, benzeri ¢aligmalardan farkl
olarak yakin kizilotesi  goérintiiler iizerinde yiiz
algilayicilarinin analizinin yapilmasi ve performanslarim
artict  nitelikte yeni yaklasimlarin Onerilmesi amag

edinilmistir. Bolim 2.2°de giincel yiiz tespiti yontemleri
tanitilmaktadir.

Literatiirde birden fazla derin sinir agi modelinin
ciktilarini bir araya getirilerek daha basarili ve kapsayici bir
sonu¢ lretmeyi amaglayan yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerden yola ¢ikarak gelistirilmis sinirlayici kutu
belirleme yontemleri, birden fazla simirlayici kutu tahminini
bir araya getirip daha dogru ve daha giivenilir bir sinirlayict
kutu elde etmeyi amaglamaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda
calisan dort farkli smirlayict kutu belirleme yontemi
literatiirden se¢ilmistir. Ayrica, yakin kiziltesi goriintiilerde
yiiz tespiti yontemlerinin bagarimlarinin artirtlmasi amaciyla
iki yeni sinirlayict kutu belirleme yaklagimi 6nerilmektedir.
Literatiirden segilen ve onerilen sinirlayict kutu belirleme
yaklasimlar1 Boliim 2.3’te verilmektedir. ilgili yontemlerin
calisma yapisina Sekil 1’deki akis diyagraminda yer
verilmigtir. Sekilde goriilecegi lizere; girdi goriintli her bir
yiiz tespit modeli tarafindan analiz edilip ayr1 ayr yiiz
bolgeleri bulunmaktadir. Ardindan, biitiin yontemlerin tespit
etmis olduklart smirlayict kutu alanlari, smirlayict kutu
belirleme yontemine girdi olarak verilerek daha basarili yiiz
konumlart ¢ikarilmaktadir.

Yoz Tespit
Modeli #1 ﬂ

Siniriayici Kutu #1

Sinirlayici Kutu
> Jlesst L > Belileme
s Yontemi
gy o il r
it Sonug Sinirlayici Kutu
.
Yoz Tespit
> Modeli#n 4“!
i

Simrtayict Kutu #n

Sekil 1. Sinirlayici kutu belirleme yontemi akis diyagrami

2.1 TUFTS yiiz goriintiisii veri seti

TUFTS wveri seti [19, 20], cesitli gorintii tirleri ile
kapsamli ve biiyiik 6l¢ekli bir bigimde yiiz goriintiilerini
biinyesinde barindiran bir veri setidir. Bu kapsamli veri seti;
goriiniir goriintiileri, yakin kizilétesi goriintiileri, termal
goriintiileri, bilgisayarli eskizleri, LYTRO goriintiileri,
kaydedilmis videolar1 ve 3D goriintiileri igermektedir.

Veri seti, 15'ten fazla iilkeden 74 kadin ve 38 erkek ile
10,000'den fazla goriintiiden olusmaktadir. 4 ila 70 yas
araligin1 kapsayan kisilerden toplanan veriler, ortalama 15
dakikalik ¢ekimler sonucunda elde edilmistir.

Zengin igerigi ve bilinyesinde barindig1 yakin kizilotesi
goriintiiler sebebiyle se¢ilmis olunan TUFTS veri seti, farkli
kafa pozisyonlarinda goriintiilere sahiptir. Ilgili veri seti
2266 adet yan ve 1140 adet diiz kafa pozisyonunda olmak
tizere toplam 3406 adet yakin kizildtesi yiiz goriintiisii
icermektedir. Sekil 2, TUFTS veri setinde bulunan bazi
yakin kizilotesi goriintli drneklerini gostermektedir. Bu veri
setindeki tiim  goriintiiler bu c¢alisma kapsaminda
etiketlenerek, referans sinirlayict kutu konumlari elde
belirlenmigtir.
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flgili veri setinde yakin kizilotesi goriintiileme igin
aydinlatma kosulu, 850nm dalga boyuna sahip kizil6tesi 96
LED 1gik sistemi kullanilarak saglanmustir. Kameralar,
katilimcinin etrafinda yaklagik bir yarim daire olusturacak
sekilde dokuz esit mesafeli konuma getirilirken, her
katilimcidan sabit bir bakis agisina bakmasi istenerek
gorlintiiler almmustir. Goriinti  alinmasi esnasinda  her
katilimci, kameraya yakin mavi bir arka planin Oniinde
oturtulmustur. Kameralar, tripodlara monte edilerek her
kameranin yiiksekligi, goriintii merkezine karsilik gelecek
sekilde manuel olarak ayarlanmistir. Katilimciya olan
mesafe, goriintii alimu siirecinde sabit tutulmus ve dagimik
siklar kullanilarak sabit bir aydinlatma kosulu saglanmast
amaglanmigtir [19].

Sekil 2. TUFTS yiiz goriintiisii veri seti yakin kizilotesi
Ornek gortntiiler [20]

TUFTS veri setini etiketleme islemi, Labellmg araci [24]
kullanilarak yapilmistir. Bu asamada; veri seti igerisinde
bulunan biitiin yakin kizilétesi gortintiilerdeki yiiz bolgeleri,
sinirlayict kutu igerisine alinacak sekilde isaretlenmistir.
Isaretlenen her bir goriintii xml formatinda kaydedilmistir.
Biitiin gortintiilerin etiketlenmesi sonrasinda, alinan veriler
tek bir csv dosyasi igerisinde toplanmstir. Boylece, ayni
formatta etiketlenmis referans degerleri igeren tek bir dosya
elde edilmistir. Sonraki siirecte, Onerilen ve karsilastirilan
tim yontemler aym formatta etiketlenmis veriler
kullanilarak degerlendirilmistir.

2.2 VYiiz tespiti icin derin sinir agr modelleri

Derin sinir ag1 modelleri, yiiz tespiti i¢in kullanilan etkili
yontemlerin basinda gelmektedir. Bu modeller, yapay sinir
aglarin1 kullanarak yiizleri algilamak, konumlandirmak,
tanimak ve siniflandirmak gibi gorevleri iistlenmektedirler.

Derin sinir ag1 modelleri ile gelistirilmis yiiz tespiti
yontemleri, farkli prensiplere ve algoritmalara dayanarak
yiiz tespiti gerceklestirmektedirler. Bu sebeple, bazilari daha
hizli ¢alisirken bazilar1 daha hassas veya daha yiiksek
dogruluk oranlarina sahip sonuglar verebilmektedir. Bu
bolimde literatiirdeki giincel ve popiiler yiiz tespiti
yontemleri ve sinirlayict kutu belirleme yaklagimlari
tamitilmaktadir. Ayrica iki yeni sinirlayict kutu belirleme
yontemi Onerilmektedir.

2.2.1 FaceBoxes

FaceBoxes [10], yalnizca tek bir evrigimli sinir ag1 igeren
ve ugtan uca egitilebilen bir yiiz algilayicisidir. Bu yiiz
algilayicisi; Sekil 3'te mimarisine yer verildigi tizere, Hizli
Kavranan Evrisimli Katmanlar (Rapidly Digested
Convolutional Layers, RDCL) ve Cok Olgekli Evrisimli
Katmanlar (Multiple Scale Convolutional Layers, MSCL)
olarak adlandirilmis katmanlardan olusan bir ag yapisina
sahiptir. Ayrica bu ag yapisy, gorlintii iizerinde aym
yogunluga sahip farkli tespit noktalar1 iiretme stratejisini de
benimsemektedir. Bu strateji, kii¢iilk boyutlu yiizlerin de
tespit edilebilme oranini artirmaktadir.

1024
Hizl Kavranan Evrigimli Katmanlar -

Convi )M Poolt )—- mez)LEL“.I Pool2

TxTx24-s4 3x3-s2 5x5xB4-s2 3x3-s2

1024

Girdi Resim ——s|

. (Convd_z |-( Convd_1 |~( Conv3_2 I‘( Conv3_1

Gok Olgekli Evrigimli Katmanlar -
T T
3(31'&"56752 1x1x128-s1 313:2"56732 1x1x128-s1
L.

v{ Inception3 ..( Inception2 v( Inception1
'
]
i

L Sk ”
i i i
Goklu Gérev Kayip Fonksiyonu

Sekil 3. FaceBoxes mimarisi [10]

FaceBoxes, goriintii iizerinde farkli Slgeklendirmeler
kullanarak farkli boyutlardaki yiiz bolgelerini tespit etmeye
calisan kayan pencere (sliding window) yontemini [25]
kullanmaktadir. Bu sayede, farkli Olgeklerdeki ¢oklu
yiizlerin ayni anda tespit edilmesi miimkiin hale gelmektedir.

2.2.2 DSFD

Cift Cekim Yiiz Algilayicist (Dual Shot Face Detector,
DSFD) [6]; Tek Cekim Algilayicist (Single Shot Detector,
SSD) [26] mimarisi ilizerine ii¢ yeni degisiklik Onererek
ortaya c¢ikan bir yiliz algilayicisidir. Bu onerilerden ilki;
smiflandirmalarin ve regresyonlarin yiiritildigi 6z nitelik
haritalarinin  hesaplanmasi {izerine yapilmistir. Yapilan
calismada SSD agindan farklilasan temel unsur, cesitli
derinliklerdeki alt1 6z nitelik haritasinin alt1 "gelistirilmis" 6z
nitelik haritasina doniistiiriilmesidir. Onerilerden ikincisi; ag
mimarisinin egitimi sirasinda kayip fonksiyonu ¢iktisini en
aza indirmeyi hedefleyen bir kayip fonksiyonunun
gelistirilmesidir. Bu yaklagimda; geleneksel nesne tespit
kayiplarindan farkli olarak, mimaride yalnizca farklh
seviyeler i¢in degil, ayn1 zamanda ¢ekim olarak tanimlanmig
iki farkli yap1 i¢in de asamal1 kayip hesab1 uygulanmaktadir.
Cift Cekim Yiiz Algilayicist ismi; bu ¢ift akigl tasarim
sebebiyle verilmistir. Yiiz algilayicisinin getirdigi tgiincii
Oneri ise; gergeklestirilen tahminlerin resim T{izerindeki
yiizler ile daha etkili bir sekilde eslestirilmesini amaglayan
bir stratejidir. Bu stratejide, yiiz tespiti sirasinda yiiz bolgesi
alaninin net bir sekilde belirlenememesi sorununa
odaklanilmistir

DSFD;  genigletilmis VGG16  omurga  agini
kullanmaktadir. Bu ag yapisinda, simiflandirma
katmanlarindan 6nce bazi katmanlar kesilmis ve yardimci
yapilar eklenerck ag yapist desteklenmistir. lgili yapiya
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iligkin mimari Sekil 4'te yer almaktadir. Ag yapisi igerisinde,
altt farkli evrisim katmani, ilk ¢ekim algilama katmanlari
olarak belirlenmistir. Bu katmanlar, alti adet orijinal 6z
nitelik (of 1-of 6) haritasim1 olusturmaktadir. Daha sonra,
onerilmis yap1 igerisinde tek ¢ekim algilayicisini ¢ift gekim
algilayicisina  genisletmek igin kullamlan Oz Nitelik
Gelistirme Modiilii (Feature Enhance Module, FEM) ile bu
orijinal 6z nitelik haritalar1 alt1 gelismis 6z nitelige (ef 1-
ef 6) aktarilmaktadir. Bu 6z nitelik haritalari, orijinal
olanlarla ayni boyutlara sahiptir ve ikinci ¢ekim algilama
katmanlarint olusturmak igin SSD tarzi bir yaklagimi
benimsemiglerdir.

640

S Girdl Resim

Sekil 4. DSFD mimarisi [6]

2.2.3 BlazeFace

BlazeFace [11], mobil GPU kullanimi igin 6zel olarak
tasarlanmig, hafif ve olduk¢a hizli c¢alisan bir yiiz
algilayicisidir.  BlazeFace gelistiricileri tarafindan, bu
modelin mobil cihazlar {izerinde 200-1000 FPS araliginda
goriintii isleme kapasitesine sahip oldugu ifade edilmektedir.
Bu sayede 6nerilen model, 2B/3B yiiz anahtar noktas1 veya
yiiz bolgesi geometri tahmini, yiiz 6zellikleri veya mimik
siniflandirmast ve yiiz bolgesi boliitlenmesi gibi yiiz
tespitinin olduk¢a 6nemli oldugu problemlerde kullanim
alan1 bulmaktadir.

Sekil 5’te goriildiigii gibi BlazeFace mimarisinde 5x5
boyutunda derin evrisim kullanilmaktadir. Bu yaklagimin,
tespit silirecini hizlandirmak i¢in modeli daha sig hale
getirdigi distiiniilmektedir.

isdo
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Gift BlazeBlock
Sekil 5. BlazeFace mimarisi [11]

BlazeBlock

BlazeFace, NMS yontemine [26, 27, 28] alternatif olarak
gelistirilmis  stratejiye ve SSD [26] temel alinarak
gelistirilmig bir modele sahiptir.

2.2.4 CenterFace

CenterFace [12]; ger¢ek zamanli hiz ve yiiksek dogruluk
orantyla, insan yiizii ve yiiz karakteristik noktalarinin (face
landmarks) konumunu ayni anda tahmin etme yetisine sahip
bir yiiz algilayicisidir. Algilayicinin gelistirme stirecinde,
ozellikle hafif bir ag yapisi ve daha basit bir yaklagim

benimsenmistir. Agir modellere sahip yiiz algilayicilariin
dezavantajlarinin degerlendirildigi ¢aligmada, hafif ve basit
yaklagimla beraber ilgili algilayicinin giiclii ve etkili bir yiiz
tespiti ve hizalama saglamasi tizerinde durulmustur. Yapilan
calismalar  neticesinde; ilgili yiiz  algilayicisinin
gelistiricileri, semantik haritalar ile olast mevcut yiiz
bolgesinin 6grenilmesi ve sinirlayict kutunun yer alacagi yiiz
bolgesi ve bu yiiz bolgesi tizerinde bulunacak potansiyel yiiz
isaretlerinin 6grenilmesi lizerine basart saglayan bir yontem
gelistirdiklerini 6ne siirmiislerdir.

CenterFace mimarisine Sekil 6'da yer verilmistir. Mimari
icerisinde, omurga ag olarak MobileNetV2 [29] ve boyun ag1
olarak Oz Nitelik Piramidi Ag: (Feature Pyramid Network,
FPN) [30] kullamilmistir. Burada FPN; tek bir olgek
girdisinden tek bir 6z nitelik piramidi olusturmak i¢in, yanal
baglantilara sahip olan dikey bir mimari yapisina sahiptir.
Mimari tasarimi dogrultusunda; yiiz algilama ve hizalama
icin piramitteki yalnizca bir katman kullanilmustir.

— konv 1x1 terskonv 2x2

Sekil 6. CenterFace mimarisi [12]

2.2.5 RetinaFace

RetinaFace [13], farkli saha sartlarinda verimli bir
sekilde yiiz bolgesi tespiti gerceklestirmenin zorluguna
deginerek, bu soruna yonelen bir yiiz algilayicisi olarak
gelistirilmistir. Tespit edilen soruna ¢6ziim igin gelistirilen
yiiz algilayicisi, ekstra denetimli (extra-supervised) ve 6z
denetimli  (self-supervised)  6grenme  tekniklerinin
kullanildig1 ¢oklu goérev (multi-task) Ogrenimi iizerine
kurgulanmistir. Bu gercevede, gesitli yiiz 6lgeklerinde piksel
tabanli yiiz bolgesi tespiti yapabilen giiclii bir yiiz algilayicist
olusturulmustur.

RetinaFace mimarisi Sekil 7°de verilmistir. Mimari
incelendiginde, ilk olarak Oz Nitelik Piramidi Agina
(Feature Pyramid Network, FPN), ardindan baglam
modiiliine ve son olarak da ¢oklu gorev kayip fonksiyonuna
sahip bir yap1 goriilmektedir. FPN, 2B goriintii izerinden bes
farkli seviyede 6z nitelik gikarmaktadir. Cikarmis oldugu 6z
niteliklerden ilk dordii (C2-C5), 6nceden egitilmis ResNet
modeli [31] kullanilarak hesaplanmaktadir. En iistte yer alan
en kiigiik 6z nitelik ise (C6), 2 piksellik adimlarla 3 x 3
boyutunda pencere ile evrisim iglemi uygulanarak
¢ikarilmaktadir. Elde edilen tiim bu 6z nitelikler, daha fazla
baglamsal bilgiye erisebilmek igin bes farkli filtreye sahip
baglam modiiliine iletilmektedir. Son olarak ise, bu iletiler
¢oklu gorev kayip fonksiyonuna girdi olarak verilmektedir.
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Sekil 7. RetinaFace mimarisi [13]

2.26 SCRFD

SCRFD [14], distik ¢6ziintrliikklii goriintiilerde kiigiik
boyutlu yiizleri algilamanin zorluguna dikkat c¢ekerek bu
soruna odaklanan bir yaklasim onermistir. Onerilen
yaklasimda, veri ornekleme (data sampling) ve hesaplama
dagilimi (computation distribution) stratejilerinin verimli ve
yiiksek dogruluk oranlarma sahip yiiz tespiti i¢in oldukga
onemli oldugu belirtilmistir. Bu dogrultuda, iki farkli basit
ama etkili yontem tanitilmistir. Bunlardan ilki; kullanilacak
veri setinin analizine dayanarak en ¢ok ihtiya¢ duyulan
noktalarda egitim orneklerini artiran Ornek Yeniden
Dagitinn (Sample Redistribution, SR) stratejisidir. Ikincisi
ise; hesaplamay1 modelin omurga ag1, boyun agi ve bas agt
arasinda yeniden paylastiran Hesaplama Yeniden Dagitimi
(Computation Redistribution, CR) stratejisidir. Onerilen SR
ve CR stratejileri; birbirini tamamlar niteliktedir. Beraber
kullanimlarinin basariy1 pozitif yonde dogrudan etkileyecegi
diistincesi ile gelistirilmiglerdir.

Yiiz tespiti gerceklestirme agamasinda bir siniflandirma
agimin  omurga agmni dogrudan kullanmak yetersiz
olabilmektedir. Bu nedenle 6nerilen CR stratejisinde; farkli
durumlar altinda omurga agi, boyun ag1 ve bas agi iizerindeki
hesaplamay1 yeniden tahsis etmek i¢in ag yapisi aramasi [32]
kullanilmistir. Bu arama metodu, ResNet’in [31] omurga ag
oldugu RetinaNet [30] {izerine uygulanmistir. Boyun agi
olarak Yol Toplama Ozelligi Piramit Ag1 (Path Aggregation
Feature Pyramid Network Network, PAFPN) [33] ve bas
aginda 3x3 boyutunda evrisim katmanlar: kullanilmigtir.

2.2.7 YuNet

Model mimarilerinin agir olmasi ve yiiksek hesaplama
maliyetleri, bircok yiiz algilayicisinin mobil ve goémiilii
cihazlarda kullanilabilmesini zorlastirmaktadir. Clinkii bu
cihazlarda islenebilecek model boyutu ve olusacak gecikme
siiresini karsilayabilme yetisi olduk¢a kisitlidir. Bu durum
g0z Oniine almarak, hedef cihazlar igin 06zel olarak
tasarlanmis ve milisaniye diizeyinde calisabilecek bir yiiz
algilayicist olan YuNet [15] gelistirilmistir. YuNet; hafif,
hizli ve yiiksek dogruluk oranma sahip bir yliz algilama
modelidir. Oldukca hafif bir ag yapisi lizerinden tasarlanan
bu model, tespiti zor olan kiiciik boyutlu yiizlere
odaklanmay1 ve tespiti kolay olan biiyiik boyutlu yiizlerin
hesaplama  maliyetini  olabildigince azaltmay1 ilke
edinmistir.

YuNet'in mimarisi Sekil 8'de verilmistir. Bir omurga agi,
Kiigiik Oz Nitelikli Bir Piramit ag1 (A Tiny Feature Pyramid
Network, TFPN) bulunduran boyun ag1 ve bir bag ag1 olmak
tizere ilgili mimari {i¢ bolimden olusmaktadir.

e 64 it emaem
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Sekil 8. YuNet mimarisi [15]

2.3 Suurlayici kutu belirleme yontemleri

Nesne tespiti yOntemlerinin en sik kullandigi
yaklagimlardan biri bir sinirlayici kutu ile tespit edilen nesne
konumunun belirlenmesidir. Sinirlayici kutular, bir nesnenin
koordinatlarini (sol iist ve sag alt kdselerin piksel konumlari)
temsil etmektedir. Ancak tek bir sinirlayict kutu tahmini,
bazen yaniltici veya hatali olabilmektedir. Buradan hareketle
gelistirilen sinirlayici kutu belirleme yontemleri, farkli
model veya algoritmalarin {rettigi sinirlayict  kutulari
kullanarak yeni bir sinirlayici kutu konumu belirlemektedir.

Siirlayict kutu toplulugundan yeni bir sinirlayici kutu
belirleme yontemi (bounding box ensemble), birden fazla
siirlayicr kutu tahminini bir araya getirip, onlarm birlikte
analiz edilmesi ile daha basarili ve daha giivenilir bir
siirlayict kutu elde etmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu
sayede, farkli yaklagimlarin avantajlar1 bir araya getirilerek;
daha yiiksek dogruluk oranina sahip, daha hassas ve daha
giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir.

Bu c¢alismada; literatirde mevcut olan Maksimum
Olmayan Bastirma, Aguhikli Kutular Birlesimi ve
Maksimum  Olmayan  Agirliklandirma  yontemleri
kullanilarak, girdi olarak verilen smirlayict kutularin
iyilestirilmesi ve bu yontemlerin performanslarinin analiz
edilmesi amaglanmaktadir. Buna ilaveten; Kombinasyonel
Oylama ve Maksimum Olmayan Ortalama olmak tizere iki
adet yeni sinirlayici kutu belirleme yontemi onerilmektedir.

2.3.1 Maksimum olmayan bastirma

Maksimum  Olmayan Bastirma  (Non-Maximum
Suppression, NMS) [16], bir yiiz/nesne algilayicisi
tarafindan olusturulmus ve birbiri ile ortisen sinirlayici
kutular1 indirgemek i¢in kullanilan tekniktir. Yiiz algilama,
nesne takibi, goriintii ve videolarda nesne algilama gibi
birgok alandaki farkli gorevlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

NMS yonteminin arkasindaki temel fikir, en yliksek
giiven skoruna sahip sinirlayict kutuyu segmektir. Bu se¢im
stireci, en yiiksek skora sahip olan sinirlayict kutu ile
kullanici tarafindan belirlenen esik degerinden daha yiiksek
oranda ortiigen diger sinirlayict kutular1 elemek suretiyle
ilerletilmektedir. Bu islem, tiim sinirlayici kutular igin ayr1
ayr1 uygulanmaktadir. Boylelikle ayn1 nesneyi temsil etme
potansiyeli olan simirlayict kutular arasindan en yiiksek
puana sahip olan disindakiler elenmektedir.

Genellikle nesne algilayicilar: tarafindan ayni nesne igin
¢ok sayida simirlayici kutu iiretilmektedir. Bu durum; belirli
nesnelerin dogru olarak tespit edilmesini sagladigi gibi
yanlis nesne tespitine de yol agmaktadir. NMS, yalnizca
tespit edilen nesnelere karsilik gelen en ilgili smirlayict
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kutular1 segerek bu yanlis pozitifleri ortadan kaldirmayi
amacglamaktadir. Yanlis veya gereksiz tespiti ortadan
kaldiran bu yontem, nesne tespit algoritmalarinin hesaplama
karmasikligini azaltmaya da yardimct olmaktadir.

2.3.2 Agwrlkli kutular birlesimi

Agirlikli Kutular Birlesimi (Weighted Boxes Fusion,
WBF) [17], nesne algilama sistemlerinin performansini
artirmak {izere tasarlanmig bir smirlayict kutu belirleme
yontemidir. Bu yontem, birden fazla sayidaki smirlayict
kutunun sonuglarini daha dogru ve daha kararli tek bir
sinirlayict kutuda birlestirerek sonug iiretmeye odakl
calismaktadir. Bu calisma; giiven skorlarina dayali olarak
siirlayici kutu koordinatlarinin ilgili modelin agirligi temel
almarak birlestirilmesini igermektedir. Buna goére her
yontemin trettigi sinirlayici kutu igin, ilgili yontemin giiven
skoru ile orantili olarak bir agirlik degeri belirlenmektedir.
Sonug smirlayici kutu konumu, belirlenen agirlik degerleri
g6z oniinde bulundurularak, sinirlayict kutularin koordinat
degerlerinin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.
Daha yiiksek giiven skoruna sahip sinirlayict kutuya daha
yiiksek agirliklar atayarak; giiven skoru yiiksek tahminlerden
daha fazla etkilenen, diigikk giiven skorlu veya hatali
tahminlerden ise daha az etkilenen sonug birlestirilmis
smirlayict kutu tiretilmektedir.

WBF yonteminin amaci, farkli modellerin giiglii
yanlarini birlestirerek daha giiglii bir sonug elde etmektir.
Ayrica, yanlis tespit noktalarinin veya aykirt degerlerin
etkisini azaltilarak nesne algilama modellerinin performansi
artirilmaktadir.

2.3.3 Maksimum olmayan agwliklandirma

Maksimum Olmayan Agirliklandirma (Non-Maximum
Weighting, NMW) [18], nesne tespiti algoritmalarinin
dogrulugunu ve hassasiyetini artirmak i¢in kullanilan bir
sinirlayict kutu belirleme yontemidir. Bu yontem, birden
fazla nesnenin bir goriintide ayni bolgede bulunmasi
durumunda dogru smirlayict kutularin segilmesine yardimci
olmaktadir. NMW, Maksimum Olmayan Bastirma (NMS)
tekniginden esinlenilerek gelistirilmistir. NMS, gereksiz
smirlayict kutulart elemek ve yalmzca en giivenilir ve
ortismeyen tahminleri tutmak i¢in kullanilmaktadir. NMS
yaklagiminda, en yiiksek giliven skoruna sahip simirlayict
kutu ile diger her bir sinirlayici kutu 10U metrigi kullanilarak
karsilastirilmaktadir. Ardindan, belirlenen esik degerin
tizerinde Ortiismeye sahip simirlayict  kutu  elimine
edilmektedir. Bu durum, ayni nesne iizerinde yinelenen veya
oldukga benzer konumlandirilan sinirlayici kutular: ortadan
kaldirmaya yoneliktir. Bu yaklagim, belirlenecek son
siirlayict kutunun iyilestirilmesini saglamaktadir. NMW
yonteminde ise; gerceklestirilen eleme islemi sirasinda ek
agirliklandirma faktorleri dahil edilerek elde edilecek ¢ikti
performansimnin  yiikseltilmesi  hedeflenmektedir.  Bu
faktorler; hangi smirlayict kutularin saklanacagimi veya
elenecegini belirlerken, giiven skorlari, nesne boyutlar1 veya
diger olasi niteliklerin dikkate alinmasin1 igermektedir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar [34], NMW yonteminin
nesne tespiti ve nesne siniflandirma alaninda etkili oldugunu
gostermektedir. Bu yontem, ¢ok sayida nesnenin tespit
edildigi durumlarda daha dogru sonuglar elde etme

potansiyeline sahiptir. Bu yontem ayrica, nesne takibi, nesne
tannma  ve  diger  benzeri  uygulamalarda  da
kullanilabilmektedir.

2.3.4 Ortalama alma

Smirlayic1 kutu belirleme amaciyla kullanilabilecek en
basit yaklagim olan Ortalama Alma (OA), sinirlayici kutu
koordinatlarinin  ortalamasinin  alinmasint  benimseyen
smirlayict kutu belirleme yontemidir. Tlgili yontem; biitiin
sinirlayici kutulara esit mesafede yaklagsmakta olup herhangi
bir agirliklandirma durumu s6z konusu degildir. Bu yontem;
girdi olarak verilen her bir smrlayici kutunun kose
koordinatlarinin ayr1 ayr1 ortalamasini almaktadir. Sekil 9°da
temsili calisma semasina yer verilen yontemde, her bir
siirlayici kutu koordinati igin ilgili piksel degerinin toplam
girdi olarak verilen sinirlayict kutu sayisina bdliinmesi yolu
ile ortalama alma iglemi uygulanmaktadir:

n
1
Bsonug,j = E Z Bi,j' (1)

=1

burada n, girdi olarak verilen sinirlayici kutu sayisini, Bij
i. siirlayict kutunun j. kosesinin koordinatlarini ifade
etmektedir.

Birbirine yakin konumlarda iiretilmis sinirlayici kutular
tizerinde etkili sonuglar veren yontem; konumlandirmalari
birbirinden uzak veya bagimsiz siirlayici kutular tizerinde
etkili ¢alisamamaktadir. Bu sebeple; yontemin kullanimi
oncesinde, Jaccard (loU) metrigi ile hedef sinirlayici
kutularin 6n analizi sonrasi, kesisim orani1 0,8 ve tizeri olan
durumlarda kullanimi tavsiye edilmektedir.

B

A

C

Sekil 9. Ortalama alma yontemi ¢aligma semast

2.3.5 Kombinasyonel oylama

Onerilen ilk simirlayict kutu belirleme ydntemi olan
Kombinasyonel Oylama (KO), smirlayict kutu toplulugu
kombinasyonlarinin  oylama yontemi temel alinarak
degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Bu ydntem, farkli
modellerinin tahminlerini bir araya getirerek en ¢ok tercih
edilen tahmini segmeye dayanmaktadir.

Oylama igleminde karar yetkisi ¢cogunluga aittir. Burada
bahsedilen ¢ogunluk, mevcut katilimer sayisinin yarisindan
fazla oya sahip tarafi ifade etmektedir. Onerilen sinirlayict
kutu belirleme yonteminde, bu ¢ogunlugun belirlenmesi
strecinde olas1 kombinasyonlarin analizine dayali bir
yaklagim sergilenmektedir. Ornegin; Sekil 10°da goriildiigii
gibi t¢ adet sinirlayict kutunun mevcut oldugu bir
problemde, en az iki smirlayici kutunun ayni alanda yiiz
bolgesi oldugunu tespit etmesi gerekmektedir. Yani, yiiz
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bolgesinin tespiti i¢in ya kutulardan iki tanesinin ya da i
tanesinin se¢im alanlarini barindiran bolgeler aranmaktadir.
Bu arama siirecinde, Sekil 10°da goriilecegi tlizere A
siirlayici kutusu, B ile oldugu gibi C ile de ortak noktalara
sahiptir. Bu durum, farkli kombinasyonlara bakilmasi
gerektigini gostermektedir. Bu sebeple; girdi olarak verilen
siirlayict kutularin sayisindan baslanarak, smirlayicr kutu
sayisinin  yarisina kadar olast biitiin  kombinasyonlar
hesaplanmaktadir. Hesaplama neticesinde, elde edilen
kombinasyonlarin igerigindeki simirlayict kutularin ortak
olarak karsilik geldigi bolgeler kaydedilerek her birinin
birlesimi alinip sonug sinirlayici kutu elde edilmektedir.

B B
A A

C ANB C
AnBNCc|BNC
ANC
ANB
ANBNC|BNC
ANC

Sekil 10. Kombinasyonel oylama yontemi ¢aligma semast

Onerilen yontemde, kombinasyona dayali oylama islemi
yapilmadan dnce iki defa eleme islemi uygulanmaktadir. Bu
islemlerden ilki alakasiz smirlayict kutulart elimine etmek
iizeredir. Ilgili eleme isleminde, girdi olarak verilen her bir
modele ait sinirlayict kutular birbiri ile ayr1 ayrt loU metrigi
baz alinarak karsilastirilmaktadir:

B; N B

100 B) = 50,
i j

)

Karsilagtirma neticesinde elde edilen sonug¢ deger,
belirlenen esik degerden biiyiik ise bir listeye eklenmektedir.
Bu c¢alismada esik deger 0,7 olarak secilmistir. Listeye
eklenmis olan smirlayict kutular benzeri konumlarda yer
alan smirlayici kutular olup aykiri konumlardaki sinirlayict
kutular elenmektedir.

Gergeklestirilen ikinci eleme iglemi, oylama i¢in karar
verici smurlayict kutulart belirlemek icin yapilmaktadir.
Yapilan bu islemde, 6nceki eleme isleminde olusturulan liste
icerisindeki siirlayict kutular kullanilmaktadir. Bu stirecte,
oncelikle liste igerisindeki en biiyilk alana sahip sinirlayici
kutu (Bpaks) belirlenmektedir. Belirlenen bu simirlayict
kutu, liste igerisindeki diger sinirlayict kutular ile loU
metrigi ile analiz edilmektedir:

Bi n Bmaks
[0U(B;, Bpais) = ————— 3)
i» Pmaks Bi U Bmaks

Analiz neticesinde bulunan deger, belirlenen esik
degerden kiiciik ise listeden kaldirilmaktadir. Bu ¢aligmada
esik deger 0,8 olarak belirlenmistir. Bu sayede, farkli
kombinasyonlar ile daha yiiksek dogruluk oranina sahip
sonug sinirlayici kutunun iiretildigi oylama yontemine katki
saglayan karar verici sinirlayici kutular belirlenmektedir.

Belirleme asamasinda gergeklestirilen ilk eleme islemi
ile hedef nesne ile alakasiz siirlayict kutular goz ardi
edilmektedir. Temel odak alaninin net olarak belirlendigi bu
siirecten sonra; o alana en ¢ok hakim olan, en genis yer
kaplayan smirlayict kutu segilerek onun etrafinda diger
siirlayici kutularin analizi ile ikinci bir eleme islemi daha
gerceklestirilmektedir. Diger bagliklarda verilen
yontemlerde, analizlerin gerceklestirilmesi i¢in en yiiksek
giiven skorlarna sahip sinirlayici kutu segilmektedir. Ancak,
farklt modeller farkli giiven skorlari tiretmektedir. Sekil 13
‘te goriilecegi iizere, modeller kendi iclerinde ¢ok farkli
giiven skorlarina sahiptirler. Diger taraftan, tespit noktasi
daha dogru olan bir modelin kendi giiven skorunun daha
diisiik oldugu da goriilebilmektedir. Bu sebeple, bu yaniltict
duruma ¢oziim Onerisi getirmek i¢in giiven skorlarmdan
bagimsiz ve tarafsiz bir yaklasim onerilmektedir. Ilgili
yaklagim, gelismis konumlandirma ve yiiksek dogruluk
oranli yeni sinirlayici kutu iiretme konusunda umut vericidir.

2.3.6 Maksimum olmayan ortalama

Gelistirilen ikinci yontem olan Maksimum Olmayan
Ortalama (Non-Maximum Averaging, NMA) yontemi,
Maksimum Olmayan Bastirma (NMS) ve Maksimum
Olmayan  Agirhiklandirma  (NMW)  yontemlerinden
esinlenilerek gelistirilmistir.

NMS, en yiksek giiven skorlarma sahip sinirlayici
kutuyu se¢cmek flizere kurgulanmig bir yontemdir. Bu
yontem, en yiiksek giiven skorlarma sahip olan sinirlayici
kutu ile diger her bir sinirlayict kutunun 10U metrigine gore
kargilagtirmasint yapmaktadir. Elde edilen sonug deger, esik
degerden daha yiiksek ise ilgili smirlayict  kutu
bastirilmaktadir. Bu bastirma iglemleri neticesinde, son
olarak en yiiksek giiven skoruna sahip sinirlayict kutu sonug
olarak ¢ikarilmaktadir. NMW ise; NMS yonteminin
gergeklestirdigi bastirma islemi sirasinda ek agirliklandirma
faktorlerini kullanarak sonug simirlayict kutunun dogruluk
oranini artirmak {izere gelistirilmistir. Bu faktorler; hangi
sinirlayicr  kutularin - saklanacagini  veya bastirilacagini
belirlemede aktif rol oynamaktadir. Bu sayede, NMS
yonteminin giiven SKorlart iizerine tiiretmis oldugu
yaklasima agirlik faktori eklenerek yeni bir yontem one
slirilmistiir. Buradaki yaklagimdan esinlenilerek maksimum
olmayan ortalama yontemi dnerilmektedir. Onerilen yontem,
NMS yonteminin en yiiksek giiven skorlu sinirlayict kutuyu
segme stratejisini ortalama alma teknigiyle ileriye
tasimaktadir. Ilaveten, NMW yonteminin agirlik belirleme
sirasindaki islem siiresinin de Oniine gegerek daha basit ve
etkili bir yaklasim sunmaktadir. Sunulan yontemin NMS
yontemi ile kargilastirmali tespit bolgeleri Sekil 11°deki
semada yer almaktadir.
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Cc NMS

NMA

Sekil 11. NMS ve NMA yontemleri karsilastirma semasi

Onerilen yontem  kapsaminda, &ncelikle NMS
yonteminde oldugu gibi en yiiksek gliven skoruna sahip
simirlayict kutu (By,qis) belirlenmektedir. Belirlenen bu
simirlayict kutu, diger tim siirlayict kutular ile loU

performans degerlendirme metrigi kullanilarak
karsilastirilmaktadir:

I; = 10U (By, Bjaks), 4

burada I;, i. siirlayict kutu (B;) ile en yiiksek giiven

skoruna sahip sinirlayict kutunun (Bmaks) |0U metrik degerini
ifade etmektedir.

Ardindan; karsilagtirma neticesinde elde edilen deger
kullanilarak, ilgili sinirlayict kutunun koordinat degerleri
iizerinde ortalama alma islemi uygulanmaktadir. Sonug
siirlayict kutu (Bgony,c) Uygulanan bu ortalama yaklagimu ile
elde edilmektedir:

n o B.l

=1

Bsonu(; = : n Il l (5)
i

i=1

3 Bulgular ve tartisma

3.1 Deney altyapist

Bu caligma kapsaminda yapilan tiim deneyler, Intel Core
i9 10850K 3,60 GHz 20MB o6nbellege sahip islemciye, RTX
3060 12GB 192 bit NVIDIA ekran kartina ve 64 GB RAM
bellege sahip bilgisayar iizerinden gergeklestirilmistir.

3.2 Performans degerlendirme metrikleri

Performans degerlendirme metrikleri, bir modelin veya
sistemin performansini 6lgmek ve degerlendirmek igin
kullanilan 6lgiitlerdir. Bu ¢aligmada, Dogruluk (Accuracy),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skor (F1 Score)
ve Jaccard (loU) degerlendirme metrikleri kullanilmig olup
her biri asagida agiklanmigtir:

1. Dogruluk: Toplam veri sayisinin ne kadar dogru

tespit edilebildigini bulmaya odakli bir metriktir.
Dogru yapilan tahmin sayisinin toplam tahmin
(gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis

pozitif (FP), yanhs negatif (FN)) sayisina
oranlanmasi ile hesaplanmaktadir:

— TP + TN ©
OB = T P TFP+ TN + FN

2. Kesinlik: Gergek pozitifler (TP) ile tiim pozitiflerin
oranidir:

TP
A L 7
Kesinlik TP TP @)

3. Duyarlilik: Gergek pozitiflerin tim dogru tespitlere

oranini gostermektedir:

Duyarlilik = — ®)
Wy = rp  FN

4. F1 Skor: Kesinlik ve Duyarlilik performans
degerlendirme metriklerinin harmonik ortalamasinin

hesaplanmasi ile elde edilmektedir:

F1 Skor = 2TP )
TP+ FP+FN

5. Jaccard: Iki kiimenin benzerligini dlgmek icin
kullanilan bir metriktir. Bu metrik, iki nesnenin
(N4, N,) kesisim kiimesinin, birlesim kiimesine
oranini hesaplamaktadir:

N; N N,
Jaccard(Ny,N,) = ———— (10)

Kullanilan ~ performans degerlendirme  metrikleri,
referans degerler ile modeller tarafindan tahmin edilen
degerlerin karsilagtirilmasi suretiyle ¢alismaktadir. Bu
gergevede, Sekil 12 (a), referans deger ile olusturulmus
gercek yiliz bolgesini, Sekil 12 (b), yliz tespit yontemi
tarafindan tahmin edilen yiiz bolgesini, Sekil 12 (c) ise (a) ve
(b)'nin beraber degerlendirilmesi ile elde edilen TP, FN ve
FP alanlar1 ifade etmektedir.

(2) b) ©
Sekil 12. (a) gercek yiiz bolgesi, (b) tahmin edilen yiiz
bolgesi, (C) yapilan tahmin i¢in TP, FN ve FP alanlar

3.3 VYiiz Tespiti derin sinir agit modellerinin yakin kizil
otesi goriintiiler tizerinde karsilagtiriimasi

Derin sinir ag1 modelleri, biiyllk miktarda veriyi
kullanarak karmasik ozellikleri O6grenme kabiliyetine
sahiptirler. Bu kabiliyetlerinden dolay, goriintilerdeki
yiizleri tespit etmek ve tamimak igin yaygm olarak
kullanilirlar. Derin sinir ag1 modelleri ile gelistirilmis yiiz
algilayicilart arasinda performans ve hassasiyet farkliliklar
olmaktadir. Belli bir senaryo iizerinde bir model iyi
calisirken, baska bir durumda diger bir model daha yiiksek
basar1 oram ile yiiz tespiti yapabilmektedir. Bu sebeple,
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bolimde, literatiirde eksikligi tespit edilmis kizilGtesi
goriintiiler lizerinde yiliz tespiti senaryosunda, farkli yiiz
algilayicilarimin -~ karsilagtirmali  analizi  yapilmustir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan popiiler sekiz yiiz tespiti
yontemi kizilétesi yiiz goriintiileri igeren TUFTS veri seti
icerisindeki, diiz ve yan kafa pozisyonlarindaki goriintiiler
tizerinde calistirilmigtir. Elde edilen sonuglar; Dogruluk

(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1
Skor ve Jaccard performans degerlendirme metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Diiz kafa pozisyonundaki
resimlerden elde edilen sonug degerleri Tablo 1°de, yan kafa
pozisyonundaki sonug degerleri Tablo 2’de ve tamaminin
beraber ele alindig1 degerler ise Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 1. Yiiz algilayicilarinin diiz kafa pozisyonunda karsilastirilmasi

Yiiz Algilayict Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Jaccard
BlazeFace 0.7594 0.7568 0.8734 0.8050 0.6792
CenterFace 0.8886 0.8872 0.9206 0.8979 0.8193
Dlib (HOG) 0.7989 0.8697 0.8017 0.8293 0.7140

DSFD 0.9342 0.9241 0.9537 0.9376 0.8863
FaceBoxes 0.8759 0.8591 0.9208 0.8851 0.8115
RetinaFace 0.9238 0.9096 0.9500 0.9283 0.8699

RetinaFace_MobileNet 0.8921 0.8794 0.9245 0.8990 0.8326
SCRFD 0.9367 0.9215 0.9609 0.9400 0.8897
YuNet 0.5283 0.8871 0.4661 0.6071 0.4632

Tablo 2. Yiiz algilayicilarinin yan kafa pozisyonunda karsilagtirilmasi

Yiiz Algilayict Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Jaccard
BlazeFace 0.5913 0.6126 0.8435 0.6979 0.5550
CenterFace 0.8495 0.8205 0.9366 0.8658 0.7690
Dlib (HOG) 0.5417 0.6038 0.5984 0.5969 0.4858

DSFD 0.9162 0.9183 0.9313 0.9224 0.8589
FaceBoxes 0.8206 0.7861 0.9244 0.8417 0.7436
RetinaFace 0.9202 0.9237 0.9335 0.9258 0.8647

RetinaFace_MobileNet 0.6430 0.6939 0.7575 0.7199 0.6198
SCRFD 0.9269 0.9154 0.9525 0.9316 0.8748
YuNet 0.3666 0.5670 0.3425 0.4217 0.3290

Tablo 3. Yiiz algilayicilarinin biitiin gériintiiler izerinde karsilastirilmasi

Yiiz Algilayici Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Jaccard
BlazeFace 0.6162 0.6217 0.8854 0.7164 0.5757
CenterFace 0.8626 0.8428 0.9312 0.8766 0.7858
Dlib (HOG) 0.5041 0.5915 0.6195 0.5973 0.4875
DSFD 0.9223 0.9202 0.9388 0.9275 0.8681
FaceBoxes 0.8391 0.8105 0.9232 0.8562 0.7663
RetinaFace 0.9214 0.9190 0.9390 0.9266 0.8664
RetinaFace_MobileNet 0.6599 0.6937 0.8017 0.7370 0.6376
SCRFD 0.9302 0.9174 0.9553 0.9344 0.8798

YuNet 0.4207 0.6741 0.3838 0.4837 0.3739
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Tablolar incelendiginde, yan kafa pozisyonlarinda
gerceklestirilen yiiz tespiti islemlerindeki basarmin diiz kafa
pozisyonuna gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu
durum, yiiz algilayicilarinin biitiin goriintiiler tizerindeki
basarisini da dogrudan etkileyerek farkli kafa pozisyonlarina
karst tutarliliklarimi  ortaya  koymaktadir.  Ornegin;
MobileNet kullanilarak egitimi gerceklestirilmis RetinaFace
yiiz algilayicisi; diiz kafa pozisyonlarinda %89 dogruluk
oranma sahipken, yan kafa pozisyonlarinda bu oran %64’e
diismektedir. Aradaki bu biiytik fark, ilgili yiiz algilayicisinin
yakin  kizilotesi  goriintiilerde  tutarli  ¢aligmadigint
gostermektedir. Diger taraftan, secilen modeller icerisinde
en yiksek dogruluk oranlarina sahip olan SCRFD yiiz
algilayicisi, diiz kafa pozisyonunda %93, yan Kkafa
pozisyonda ise %92 dogruluk orani ile yiiz tespiti yapmustir.
Ilgili yiiz algilayic1, hem farkli kafa pozisyonlarinda vermis
oldugu istikrarli sonuglar hem de saglamis oldugu yiiksek
dogruluk oranlar1 sebebiyle yakin kizilotesi goriintiiler
iizerinde calisabilecek basarili ve tutarli bir yiiz algilayici
olmustur. Segilen modeller arasindaki en giincel yiiz
algilayicis1 olan YuNet ise, en diisiik dogruluk oranlarina
sahip olmus ve yakin kizilotesi goriintiiler iizerinde yeterli
tespit basaris1 gosterememistir.

Literatiirde yer alan her yiiz algilayicisinin basari
degerlendirme kriterleri ve kullandigi referans degerler
birbirinden farklidir. Bu durum, yiiz algilayicilarinin tirettigi
giiven skorlarimin yer aldigi Sekil 13’te daha iyi
goriilebilmektedir. Burada; %93 ile en yiiksek giiven skoru
iireten FaceBoxes, yiiz bolgesi disinda boyun bodlgesini ve
diger alakasiz bolgeleri de yiiz alani olarak tespit ederken,
dogru yiiz bolgesine en yakin konumlandirmayi yapan
SCRFD, %81 oraninda giiven skoru iretmistir. Diger
taraftan; yanlig bir yiiz bolgesi tespiti yapan BlazeFace %77,
yiiz bolgesi ile alakas1 olmayan bir alani segen YuNet ise 72
oraninda giiven skoruna sahiptir. Dolayisiyla, yiiz
algilayicilarinin iiretmis olduklart giiven skorlari tutarlilik
gostermemektedir. Bu sebeple, gerceklestirilen ¢aligmalar
kapsaminda elde edilen dogruluk oranlari, etiketleme ile
olusturulmus referans degerler temel alinarak ¢ikarilmis ve
bu sikintilt durumun 6niine gegilmistir.

Sekil 13. Yiiz algilayicilari tarafindan bulunan yiiz bolgeleri
ve trettikleri giiven skorlar1

Yiiz tespiti sonrasi drnek bir sonug goriintiisiine Sekil 14
’te yer verilmistir. Burada, etiketleme islemi sonrasinda
iretilen referans deger ve CenterFace yiiz algilayicisi
tarafindan tespit edilen yiiz bolgeleri goriilmektedir. ilgili
sekilde goriilecegi iizere, referans deger tam yiiz bolgesini
cergevelemekteyken, CenterFace yiiz alanmin bazi
bolgelerini tam alamamakta ve enlemesine daha genis olarak
bulmaktadir. Bu durum tespit edilemeyen noktalar {izerinde
yapilacak  c¢alismalart  basarisiz,  diger  alanlarda
gerceklestirilecek islemleri ise daha maliyetli yapacak
niteliktedir. Bu sebeple, yiiz bolgesinin net olarak tayin
edilmesi bilyiik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda, renkli ve
gri seviye goriintillerde bagarili sonuglar veren yiiz
algilayicilariin - yakin  kizilotesi  goriintiiler {izerindeki
performanslart  analiz edilerek, yetersiz aydinlatma
durumlarinda yiiz tespiti isleminin yapilmasmin elzem
oldugu durumlarda iglem maliyetini diisiirecek ve yiiz tespiti
sonrasinda gerceklestirilecek islemlerin bagarisini artiracak
bir yaklagim sergilenmektedir.

CENTERFACE & |
ISDESH

o SNSRIV

Sekil 14. Referans deger ve CenterFace tarafindan
cikarilan yiiz bolgeleri

Bazi yiiz algilayicilar1 tarafindan tespit edilen yliiz
bolgelerinin karsilagtirmali ele alindig1 gorsellere Sekil 15°te
yer verilmistir. Gorsellerde goriilecegi tizere, baz1 modeller
yiiz alaninin disindaki farkli konumlari da yiiz bolgesi olarak
taniyabilmekte veya mevcut yiiz alaninin belli kisimlarini
tespit edememektedir. Tablo 1-3’te verilen tespit basari
oranlarin1 direkt etkileyen bu durum, yiiz tespiti sonrasi
gergeklestirilebilecek yiiz tanima, kafa pozu tahmini, duygu
analizi, yliz bolgesindeki g6z, burun, agiz vb. uzuvlarin
tespiti gibi problemlere getirilen ¢6ziim yaklagimlarim da
dogrudan etkilemektedir. Buna dayanarak, tisortteki yiiz
figilirliniin veya duvara yanstyan golgenin yliz bolgesi olarak
algilanmasi, sonraki agamalarda iizerine calisilacak bu gibi
tespitleri zora sokacak niteliktedir. Bu sebeple, yiiz
algilayicilariin karsilastirmali analizi kafa pozisyonlarina
da bakilarak ayr1 ayr1 yapilmistir. Degerlendirme sonuglari
ve Ornek gorseller beraber incelendiginde, bulanik bir
gorilintiide dahi yiiz bolgesini dogru tespit eden SCRFD yliiz
algilayicisin en yiiksek dogruluk oranlarina, YuNet yiiz
algilayicisinin ise en diisiik dogruluk oranlarina sahip olmasi
durumu anlagilmaktadir.
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Sekil 15. Farkli yiiz algilayicilari tarafindan tespit edilen yiiz bolgeleri

3.4 Swurlayict kutu belirleme yontemlerinin yakin kizil
Otesi goriintiiler iizerinde karsilastirilmasi

Simirlayict kutu belirleme yontemleri (bounding box
ensemble), nesne tespitinde elde edilen smirlayict kutunun
dogrulugunu ve hassasiyetini gelistirmek i¢in birden fazla
modeli veya algoritmayr birlestiren teknikleri ifade
etmektedir. Bu yontemler, farkli modellerin giiglii
yonlerinden yararlanarak daha dogru smirlayict kutu
tahminleri tiretmeyi amaglamaktadir. Bu bdliimde, bu amag
dogrultusunda gelistirilmis NMS, NMW ve WBEF sinirlayici
kutu belirleme yontemleri, basit olarak kullanilabilecek OA
yontemi ve bu ¢aligma kapsaminda onerilen NMA ve KO
yontemleri  karsilastirilmaktadir.  Yapilan  analizler
kapsaminda; performans degerlendirme metrigi olarak
Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skor ve Jaccard
kullanilmustir.

Bu boéliimde yapilan analizlerde Boliim 3.2.°de yapilan
deneylerde en iyi sonucu veren yiiz tespiti derin sinir ag1
modelleri kullanilmigtir. Bu baglamda en iyi sonucu veren
modeller besli, dortli, tglii ve ikili olacak sekilde
gruplandirilarak iirettikleri sinirlayici kutular
birlestirilmistir. Bu sayede, mevcut ve onerilen yontemlerin
kullanilan model sayisina hassasiyeti ve performans
oranlarindaki degisimi analiz edilmistir. Gergeklestirilen
caligmaya iliskin sonu¢ degerler Tablo 4-7’de vyer
almaktadir.

Sayisal sonuglar incelendiginde; en iyi bes modelin
(Tablo 4) kullanildig1 senaryoda; 6nerilen KO y6ntemi
Kesinlik haricindeki biitin performans degerlendirme

RetinaFace

CenterFace

metriklerinde en basarili sonucu lretmistir. En iyi dort
modelin (Tablo 5) kullanildigi senaryoda, Dogruluk ve
Duyarlilik metriklerinde, en iyi ii¢ modelin (Tablo 6)
kullanimda Dogruluk ve Jaccard metriklerinde, en iyi iki
modelin (Tablo 7) yer aldig1 senaryoda ise Duyarlilik ve F1
Skor performans degerlendirme metriklerinde KO yontemi
daha basarili olmustur.

Onerilen KO ydntemi, mevcut smirlayict kutu belirleme
yontemlerinden daha basarili oldugu gibi degerlendirmeye
alinan tiim yiliz tespiti modellerinden de daha basarili
sonuglar iretmistir. Tablo 3 ve Tablo 4 beraber
incelendiginde; KO digindaki sinirlayici kutu belirleme
yontemlerinin sadece Kesinlik ve Duyarlilik performans
degerlendirme metriklerinde SCRFD’den daha basarilt
oldugu, KO yonteminin ise biitiin metriklerde girdi olarak
verilen modellerden daha basarili sonuglar {irettigi
goriilmektedir. flgili yontemin farkli senaryolarda iiretmis
oldugu sonu¢ sinirlayict kutular Sekil 16’da yer alan
gorsellerde her bir girdi durumu igin ayri ayri verilmistir.
Ornegin Sekil 16 (a) incelendiginde goriilecegi iizere verilen
girdi goriintli icin FaceBoxes modeli yanlis yiiz tespiti
yapmakta, CenterFace ise olmasi gereken yiiz bolgesinden
daha genis bir alan1 isaretlemektedir. Ayrica diger
modellerden daha basarili sonuglar iiretmesine ragmen
SCRFD modelinin ¢iktis1 olan sinirlayict kutuda kisinin
burun bolgesini tam olarak alinmamaktadir. Diger taraftan,
KO yo6nteminin bes farkli modelin iirettigi sinirlayici kutulari
kullanarak tiim modellerden daha basarili bir sinirlayict kutu
rettigi gorilmektedir.
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Karsilastirmalar neticesinde; siirlayict kutu belirleme Bu durum smirlayici kutu belirleme yontemlerinin mevcut
yontemlerinin birgogunun mevcut yiiz algilayicilariin yiiz veya nesne algilayicilarinin tespit dogrulugunu artirici
basarisindan daha yiiksek sonuglar iirettigi goriilmektedir. nitelikte oldugunu kanitlamaktadir.

Kombinasyonel Oylama

Kombinasyonel Oylama

(b)

Kombinasyonel Oylama

Kombinasyonel Oylama

| WD

(d)
Sekil 16. En iyi sonucu veren bes (a), dort (b), ti¢ (c) ve iki (d) modelin kullanimi ile kombinasyonel
oylama yonteminden yeni sinirlayici kutu iretilmesi
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Tablo 4. En iyi sonucu veren bes modelin (SCRFD, RetinaFace, DSFD, CenterFace, FaceBoxes) girdi
olarak verildigi durumda siirlayict kutu belirleme yontemlerinin karsilagtirilmasi

Sinirlayici Kutu Belirleme

Yéntemi Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F1 Skor Jaccard
NMS 0.9232 0.9219 0.9389 0.9284 0.8694
NMW 0.9241 0.9068 0.9557 0.9288 0.8702
WBF 0.9221 0.9027 0.9567 0.9270 0.8671
NMA 0.9243 0.9019 0.9564 0.9268 0.8586
OA 0.9041 0.8827 0.9447 0.9105 0.8490
KO 0.9326 0.9205 0.9591 0.9374 0.8801

Tablo 5. En iyi sonucu veren dort modelin (SCRFD, RetinaFace, DSFD, CenterFace) girdi olarak verildigi
durumda sinirlayici kutu belirleme yontemlerinin karsilastiriimasi

Sinirlayici Kutu Belirleme

Yéntemi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Jaccard
NMS 0.9231 0.9218 0.9389 0.9283 0.8692
NMW 0.9278 0.9162 0.9525 0.9323 0.8761
WBF 0.9271 0.9140 0.9539 0.9315 0.8748
NMA 0.9159 0.8989 0.9501 0.9216 0.8582

OA 0.9250 0.9126 0.9602 0.9357 0.8771
KO 0.9337 0.9066 0.9689 0.9348 0.8749

Tablo 6. En iyi sonucu veren ii¢ modelin (SCRFD, RetinaFace, DSFD) girdi olarak verildigi durumda
sinirlayici kutu belirleme yontemlerinin karsilastirilmasi

Sinirlayici Kutu Belirleme

Yéntemi Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F1 Skor Jaccard
NMS 0.9231 0.9218 0.9389 0.9283 0.8692
NMW 0.9264 0.9205 0.9453 0.9310 0.8738
WBF 0.9271 0.9204 0.9454 0.9310 0.8748
NMA 0.9283 0.9304 0.9402 0.9283 0.8694

OA 0.9268 0.9203 0.9461 0.9364 0.8746
KO 0.9366 0.9280 0.9455 0.9353 0.8819

Tablo 7. En iyi sonucu veren iki modelin (SCRFD, RetinaFace) girdi olarak verildigi durumda sinirlayici
kutu belirleme yontemlerinin karsilastirilmast

Sinirlayict Kutu Belirleme

Yéntemi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Jaccard
NMS 0.9216 0.9188 0.9396 0.9268 0.8666
NMW 0.9266 0.9192 0.9475 0.9312 0.8742
WBF 0.9268 0.9192 0.9478 0.9314 0.8745
NMA 0.9273 0.9239 0.9390 0.9266 0.8664
OA 0.9345 0.9123 0.9557 0.9374 0.8817
KO 0.9327 0.9104 0.9701 0.9376 0.8774
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3.5  Yiiz tespiti derin sinir agi modellerinin iglem
zamanlarinin karsilastirilmasi

Modellerin islem zamanlarmin karsilagtirilmasi, farkli
modellerin ayni iglemi gerceklestirmek i¢in tiikettigi siireleri
ve performanslarini degerlendirmek amaciyla yapilmistir.
Yapilan calisma hem CPU hem de GPU iizerinde
yuriitillerek, Tablo 8’de goriilecegi lizere ayri ayri analiz
sonuglari elde edilmistir. Elde edilen sonuclara gore; CPU
iizerinde 0,011 saniyelik ¢aligma siiresi ile BlazeFace, GPU
iizerinde ise 0,004 saniyelik calisma siiresi ile FaceBoxes en
hizli model olmustur. Diger taraftan; 3 saniyenin iizerinde
islem zamani gerektiren Dlib, CPU {izerinde en yavas calisan
model olurken, RetinaFace 0,8 saniye iglem zamani ile GPU
lizerinde en yavas ¢alisan model olmustur.

Gergeklestirilen degerlendirme siirecinde; iglem zamani
karsilagtirmasi ile, ilgili modellerin kullandigi omurga ag,
sahip oldugu parametre sayisi ve kayan nokta operasyonu
(Floating Point Operations, FLOP) miktarlar1 da géz dniine
alimmuistir. Bahsedilen ¢aligmaya iliskin karsilagtirma verileri
Tablo 9°da yer almaktadir. Sonug olarak; Tablo 8 ve Tablo 9
beraber incelendiginde, modellerin sahip olduklar1
parametre sayilart ve FLOP miktarlar: ile islem zamanlart
arasinda iligki oldugu goriilmektedir.

Tablo 8. Islem zamani karsilastirma tablosu

Islem Zamani(sn)

Yiiz Algilayict

CPU GPU
Blazeface 0.011 0.006
CenterFace 0.460 0.170
Dlib (HOG) 3.010 -
DSFD 2.300 0.260
FaceBoxes 0.100 0.004
RetinaFace 1.800 0.800
RetinaFace_MobileNet 0.430 0.058
SCRFD 0.055 0.047
YuNet 0.410

Tablo 9. Modellere ait omurga ag1, parametre ve FLOP
kargilastirma tablosu

Yiiz Algilayict Oomurga Ag Param (M) FLOP (G)
BlazeFace BlazeNet* 0.12 0.71
CenterFace MobileNetV2 3.48 0.88
DSFD ResNet152 120.06 259.55
FaceBoxes FaceNet** 1.01 0.27
RetinaFace ResNet50 29.50 37.59
RetinaFace MobileNet0,25 0.46 0.80
SCRFD Basic Res 0.82 2.50
YuNet MobileNet 0.75 1.49

* BlazeNet > iyilestirilmis MobileNet
** FaceNet - RDCL ve MSCL

4  Sonuglar

Yetersiz 151k altinda verimli bir sekilde yiiz tespiti
yapilabilmesi i¢in  yakin  kizildtesi  goriintiilerden
yararlanilabilmektedir. Bu ¢aligmada literatiirde yaygin
olarak kullanilan yiiz tespiti yontemleri yakin kizilotesi
goriintiiler tizerinde karsilagtirilmistir. Yiiriitiilen ¢alismada;
literatiirde etiketli yakin kizilotesi yiiz goriintiilerinden

olusan bir veri seti bulunmamasi sebebiyle TUFTS yiiz
goriintiisii veri seti etiketlenerek, yakin kizilotesi goriintiiler
iizerinde yiiz tespitleri yapilabilmesi icin referans degerler
olusturulmustur. Elde edilen referans degerlerin ve bes farkli
performans degerlendirme metriginin kullanilmasi ile dokuz
farkli yiiz algilayicisinin yakin kizilétesi goriintiiler iizerinde
kargilagtirmali analizi yapilmistir. Analiz kapsaminda; diiz
kafa pozisyonu, yan kafa pozisyonu ve biitiin kafa
pozisyonlar1 olmak {izere ilgili veriler ayr1 ayr1 ele alinmustir.
Bu sayede, yiiz algilayicilarin yakin kizilotesi goriintiilerde
istikrarlt calisma durumlart ve tutarliliklart ortaya
¢ikarilmistir. Bunlara ilaveten, ilgili yiiz algilayicilarin farkli
donanim bilegenleri iizerinde islem zamani karsilagtirmalari
yapilarak performanslari degerlendirilmistir.

Ayrica, yiiz tespiti modellerinin bagarimlarini artirmak
icin iki yeni siirlayici kutu belirleme yontemi 6nerilmistir.
Bu yontemler yiiz tespiti modellerinin iirettigi sinirlayici
kutu topluluklarin1 kullanarak daha basarili yeni bir
smirlayicr kutu iiretmektedir. Bu dogrultuda, oOnerilen
smirlayict kutu belirleme yontemleri literatiirde kullanilan
dort sinirlayici kutu belirleme yontemi ile karsilagtirtlmistir.

Yiz algilayicilarin  farkli  kafa  pozisyonlarinda
incelendigi ¢alismada, diiz kafa pozisyonunda yapilan yiiz
tespiti islemlerinin daha basarili performans verdigi ve yan
kafa pozisyonlarinda bu basarinin azaldig1 goriilmiistiir. Bu
durum, genel sonuca bakildiginda kafa pozisyonundan daha
az etkilenen yiiz algilayicilarinin daha yiiksek basariya sahip
olmasi ile ortiismektedir. Biitiin kafa pozisyonlarinda %93
ile en yiiksek dogrulukta tespit yapan SCRFD, yakin
kiz1l6tesi goriintiiler iizerinde en basarilt yiiz tespiti islemi
gerceklestiren model olmustur. Segilen modeller arasinda en
giincel yiiz algilayicisi olan YuNet ise, biitiin kafa
pozisyonlarinda %42 dogruluk orani ile en diisiik basariy1
gosteren yiiz tespiti yontemi konumundadir. Diger taraftan,
Retina_MobileNet, BlazeFace ve Dlib diz kafa
pozisyonunda sirasiyla; %89, %75 ve %79 dogruluk
oranlariyla daha basarili sonuglar iretirken, yan kafa
pozisyonunda elde ettikleri %64, %59 ve %54 dogruluk
degerleri ile yeterli basariyr saglayamamistir. Bu yiiz
algilayicilart tutarli sonuglar iiretmek konusunda basarili
olamamus ve istikrar1 saglayamamiglardir.

Islem zamam karsilastirmas: ¢alismalar1 kapsaminda,
biitin modeller CPU ve GPU iizerinde ayr1 ayri
caligtirilmiglardir.  CPU iizerinde; en hizli galisan yiiz
algilayicis1 0.011 saniye ile BlazeFace, en yavas ¢aligan ise
3 saniye ile Dlib olmustur. GPU {izerinde; en hizli ¢alisan
model olan FaceBoxes 0,004 saniyede yiiz tespiti yaparken,
en yavas calisan model olan RetinaFace 0,8 saniyede yiiz
tespiti yapmustir. Burada, RetinaFace yiiz algilayicisinin en
yiiksek basar1 oranina sahip ikinci model olmasina ragmen
yiiksek islem zamani gerektirdigi ortaya ¢ikmaktadir.

Yiiz tespiti yontemlerinin performans
degerlendirmelerine ilaveten, sinirlayict kutu belirleme
yontemlerinin analizi yapilmistir. Bu deneylerde, yiiz
algilayicilarinin sirastyla en basarili bes, dort, {i¢ ve iki tanesi
secilerek iirettikleri simirlayict  kutular  karsilastirilan
smirlayicr kutu belirleme yontemleri ile iyilestirilmistir. Bu
deneyler neticesinde, en basarili i¢ modelin kullanimi ile
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gerceklestirilen ¢aligmalarda daha basarili sonuglar elde
edildigi goriilmiistiir. Diger  taraftan; Onerilen
Kombinasyonel Oylama yontemi, en iyi bes, dort ve i
modelin secildigi senaryolarda diger yontemlere nazaran
daha bagarili sonuglar tiretmistir.

Deneylerde yer verilen ortalama alma yontemi diger
yontemlerin basarisini degerlendirme konusunda belirleyici
bir kriter olmustur. En iyi i¢ modelin kullanildigi ¢alismada
NMS ve NMW yontemleri, en iyi dort modelin yer aldig
calismada ise NMS ve NMA yontemleri, sirastyla ortalama
dogruluk degerleri olan %92,6 ve %92,5 oranlarinin altinda
kalmigtir. Bu durum anilan yéntemlerin bazi senaryolarda
basit ortalama alma yaklasimimm dahi altinda kalarak
beklenilen  performansi  sergileyemediklerini  ortaya
koymaktadir.

En basarili iki modelin kullanim1 ile gergeklestirilen
calismada ise Ortalama Alma yontemi diger senaryolara gore
daha basarili olmustur. Bu durum, sinirlayici kutu belirleme
yontemlerinin en az ii¢ model ile kullanilmasmin daha
verimli oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, siirlayici kutu belirleme ydntemlerinin
kullanilmasi, yiiz algilayicilart tarafindan firetilen tespit
noktalarinin basarisini artiracak niteliktedir. Ayrica, sunulan
yontemlerden Kombinasyonel Oylama yonteminin, mevcut
sinirlayict kutu belirleme yontemlerinden daha yiiksek
basariya sahip oldugu goriilmiistiir.
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