ANKARA UNIVERSITESI

FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME iLE YUZ TANIMA

Fatima Zehra UNAL

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

ANKARA
2017

Her hakki sakhdir



TEZ ONAYI

Fatima Zehra UNAL tarafindan hazirlanan “Derin Ogrenme ile Yiiz Tanima” adl; tez
¢alismast 20/07/2017 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Ankara
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda

YUKSEK LiSANS TEZI olarak kabul edilmigtir.

Damisman : Yrd. Dog.
Ankara Universitesi Bi}gisayar Mithendisligi Anabilim Dali

Jiiri Uyeleri :

-

Bagkan: Dog. Dr. Siileyman TOSUN
Hacettepe Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Y UNA

Uye:  Yrd. Dog. Dr. Gazi Erkan BOSTANCI
Ankara Universi?s’{B/ﬂgi’sayar Miihendisligi Anabilim Dali
\

A

Uye: Yrd. Dég¢. Dr. Mehmet Serdar GUZEL
Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Yukandaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Atila YETISEMIYEN
Enstitii Miidiirii



ETIK
Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladiim bu tez i¢indeki biittin bilgilerin dogru ve tam oldugunu, bilgilerin

tiretilmesi asamasinda bilimsel etige uygun davrandigimi, yararlandigim biitiin

kaynaklar atif yaparak belirttidimi beyan ederim.

20/07/2017

M ;

Fatima Zehra UNAL



OZET
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DERIN OGRENME iLE YUZ TANIMA
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Danisman: Yrd. Dog. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Giivenlik uygulamalar: ve ticari uygulamalar olmak iizere ¢ok sayida alani ve disiplini kapsayan
yiiz tanima, gorlintii analizi alaninin amacina en uygun onemli bir arastirma problemidir.
Insanlarin yiizleri tanima kabiliyetine esit, otomatik bir sistem gelistirmek ciddi bir problemdir.
Yiiz tanima uygulamalarinin farkli disiplinlere konu olmasi, bu alanda yapilan ve yapilacak
calismalara olan ilgiyi arttirmaktadir. Uzun yillar yapay zeka alaninda gelistirilen uygulamalar
ile sonu¢ alinamamis sorunlarin ¢dziimiinde Derin Ogrenme teknolojisi ile biiyiik ilerleme
kaydedilmistir. Yiiksek boyutlu verilerin karmagsik yapilarini kesfetme konusunda g¢ok iyi
oldugu ortaya ¢ikan Derin 6grenme, bilim, is diinyasi ve devletin birgok alaninda uygulanmaya
baslamistir. Derin Ogrenme teknikleri kullanarak bilgisayarlarla gérme alaninda birgok
siniflandirma problemi performansi arttirtlmistir. Derin 6grenme, 6zellikle Konvoliisyonel Sinir

Ag1 (KSA), son zamanlarda yiiz tanima uygulamalarinda umut verici sonuglar elde etmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, geleneksel makine 6grenme teknigi ve derin 6grenme teknigi
kullanilarak bir yiiz tanima algoritmasi egitilmis ve iki ayr1 yoOntemin basari oranlarini
karsilastirilmistir. Algoritma, yiiz tespiti, 6n islemler, 6znitelik ¢ikarimi ve siiflandirma olmak
lizere 4 ana kisimdan olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi kisminda Histogram of Gradients (HOG)
ve Derin Ogrenme olmak iizere iki ayr1 teknik kullamlmstir. Elde edilen 6zellikler cok simifli

Destek Vektor Makineleri (DVM) metodu kullanilarak siniflandirilmigtir.

Temmuz 2017, 79 sayfa
Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Ag1, Yiiz Tanima
Algoritmasi, Yapay Sinir Aglari, MATLAB



ABSTRACT

Master Thesis

FACE RECOGNITION WITH DEEP LEARNING
Fatima Zehra UNAL

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Face recognition, which encompasses a large number of fields and disciplines, including safety
applications and commercial applications, is an important research problem most suited to the
purpose of image analysis. Developing an automated system that is equal to the ability of people
to recognize faces is a serious problem. The fact that facial recognition applications are subject
to different disciplines increases the relevance of the work done in this area. Deep Learning
technology has made great progress in solving problems that have not been achieved with
applications developed for a long time in artificial intelligence field. It has begun to be applied
in many areas of deep learning, science, business, and government, which have proven to be
very good at discovering complex structures of high-dimensional data. Deep Learning
techniques have improved the performance of many classification problems in the field of
vision with computers, especially using Convolutional Neural Networks. Deep learning,
especially the Convolutional Neural Network (CNN), has recently achieved promising results in

face recognition applications.

In this thesis, a face recognition algorithm is trained by using traditional machine learning
technique and deep learning technique and the success rates of the two methods are compared.
Algorithm consists of 4 main parts; face detection, preprocessing, feature extraction and
classification. Two separate techniques, Histogram of Gradients (HOG) and Deep Learning,
have been used in the attribute extraction section. The properties obtained are classified using

the multi-class Support Vector Machines (SVM) method.
July 2017, 79 pages

Key Words: Face Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Face
Recognition Algorithm, Artificial Neural Networks, MATLAB



TESEKKUR

Tez caligmam siiresince calismalarimi yonlendiren, arastirmalarimin her agamasinda
bilgi, O6neri ve yardimlarim1 esirgemeyerek akademik ortamda oldugu kadar beseri
iliskilerde de engin fikirleriyle yetisme ve gelismeme katkida bulunan, zor zamanlarda
tim ictenligiyle destek olup yardimci olan damigsman hocam sayin Yrd. Dog. Dr.
Mehmet Serdar GUZEL (Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisli§i Anabilim Dalr)
ve caligmalarim siiresince maddi manevi desteklerini esirgemeyen degerli bolim
bagkanimiz saym Prof. Dr. iman ASKERBEYLI’ye (Ankara Universitesi Bilgisayar

Miihendisligi Anabilim Dali) en derin sevgi ve saygilarimla tesekkiir ederim.

Hayatim boyunca karsilastigim her tiirlii zorlukta elimi tutan, sakin ve dik durusuyla
yanimda olup giiven veren, bizler i¢in hicbir fedakarliktan kaginmamis babama, anneme

ve kardeslerime en derin sevgi ve saygilarimla tesekkiir ederim.

Birlikte gecirdigimiz zaman i¢inde iy1 ve kotli giinli gérdiiglimiiz, bu siirecte her zaman
bana destek olan esime, maddi ve manevi her anlamda yanimizda olan degerli ailesine

en derin sevgi ve saygilarimla tesekkiir ederim.

Tez calismast boyunca ayni siiregten gectigimiz, her an destegini hissettigim bagsta
degerli dostum Biisra EMEK SOYLU olmak iizere ¢alisma arkadaslarima en derin

duygularla tesekkiir ederim.

Fatima Zehra UNAL
Ankara, Temmuz 2017
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1. GIRIS

Cok sayida alan1 ve disiplini kapsayan yiiz tanima, goriintli analizi alaninin amacina en
uygun onemli bir arastirma problemidir. Insanlarin yiizleri tanima kabiliyetine esit,
otomatik bir sistem gelistirmek ciddi bir problemdir. Insanlar bilinen yiizleri
tanimlamakta oldukga iyi olmasina ragmen, biiyiik miktarda bilinmeyenligin iistesinden
gelmek gerektiginde ¢ok yetenekli degildir. Bilgisayarlar neredeyse sinirsiz bellek ve
hesaplama hiz1 sayesinde insanin kisitli kaldigi durumlar1 asabilir. Yiiz tanima; oriinti
tanima, sinir aglari, goriintli isleme ve psikoloji ile de ilgilidir. Farkli disiplinlere konu
olmasi, bu alanda yapilan ve yapilacak galismalara olan ilgiyi arttirmaktadir (Carrera ve
Marques 2010). Gergek diinya uygulamalarimin sayisi (6rnegin, gozetim, giivenli erisim,
kisisel bilgisayar arayiizii), ucuz ve gilicli donanimin bulunmasi, yiiz tanima

sistemlerinin gelistirilmesine yol agmaktadir (Heisele vd. 2001).

Yiiz tanima, bilgisayarlarla gorme alaninda (computer vision) yogun olarak incelenen
konulardan biri olan yiiz tanima uygulamalari, parmak izi, iris ve retina tanima gibi
biyometri uygulamalar1 ile karsilastirildiginda, kisinin direk kendine ihtiyag
duyulmadan tanima potansiyeline sahiptir. Bu nedenle giivenlik izleme sistemleri, sinir
kontrolii, adli tip, dijital eglence gibi uygulamalarda kullanilabilir. Nitekim, yiiz tanima
alaninda gozetim kameralarindan suglularin basarili bir sekilde tespitinden popular
veritabanindan insan diizeyinde tamima performansina kadar birgok calisma

gerceklestirilmis ve biiyiik ilerleme saglanmistir (Ding ve Tao 2016).

Yiiz tanima uygulamalar1 banka kart1 kimlik saptama, giris kontrolii, glivenlik izleme ve
gbzetim sistemleri gibi bir¢ok pratik uygulamalarda kullanilmasinin yam sira etkili
iletisim ve insanlar arasindaki etkilesim icin gerekli olan temel bir insani davranistir.
Yiizleri siniflandirmak igin ilk resmi bir yontem Chellappa vd. (1995) yapmis oldugu
calismada belirtilmistir. Belirtilen ¢alisma, yiiz profillerini egri olarak toplamayi ve
normlarini bulmay1 ve ardindan normdan sapma durumlarina gore diger profilleri kendi
siniflarina gore siiflandirmayi énermistir. Bu siniflandirma ¢ok modelli siiflandirma
olarak ge¢mistir.  Yiiz tanima algoritmalarimin ger¢ek zamanli uygulamalarda

kullanilabilirliginin ispat edilmesi bu alanda ilerlemelere yol agmustir.



Yiiz tanima tekniklerinin kullanim alanlar1 giivenlik uygulamalar1 ve ticari uygulamalar
olmak {iizere iki ana bashik altinda kategorize edilebilir. Yiiz tanima algoritmalari
oncelikle sabika kaydi i¢in ¢ekilen resim alblimleri ve giivenlik kamera sistemleri
(video goriintii dizilerine gore gercek zamanli esleme)gibi giivenlik uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Ticari uygulamalarda ise kredi kartlarinin tizerinde bulunan resimden
statik esleme, ATM kartlar1, pasaportlar, ehliyet ve kimlik kart1 ile resimden veya video

goriintiisti lizerinden gergek zamanli islemleri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir
(Tolba vd. 2006).

Yiiz tanima uygulamalar1 giivenlik alaninda basarili sonuglar verdiginden beri son
derece onemli hale gelmistir. Bu tiir sistemler i¢in Yapay Zeka, tanima ve dogrulama
gorevlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapay olarak bir seyleri tanima islemi,
kodlar1 ve ozellikleri harekete gegirerek denetlenen (Supervised) ve denetlenmeyen
(unsupervised) 6grenme mekanizmalar1 yolu ile yapilabilmektedir. Ancak bu 6grenme,
kisi goriintiileri kontrollii kosullarda iken basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Yiiz
ifadesi degisiklikleri, bas yonlendirmeleri ve aydinlatma kosullarinin degismesi gibi
kontrol edilemeyen durum olustugunda tanima islemi zorlagsmaktadir. Bu gibi
durumlarda 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma, bilgisayarlarla gérme uygulamalar i¢in

kritik gorev haline gelmektedir (Sharif. vd 2012).

Uzun yillar yapay zeka alaninda gelistirilen uygulamalar ile sonug¢ alinamamis
sorunlarm ¢dziimiinde Derin Ogrenme teknolojisi ile biiyiik ilerleme kaydedilmistir.
Yiiksek boyutlu verilerin karmagik yapilarin1 kesfetme konusunda ¢ok iyi oldugu ortaya
c¢ikan Derin 6grenme, bilim, is diinyasi ve devletin bircok alaninda uygulanmaya

baslamistir (LeCunn vd. 2015).

Isiklar, engeller, farkli yiiz ifadeleri ve yliz konumlarindan kaynaklanan goriintiilerde
olas1 yiiksek degisiklik farki, siniflamayla ilgili bu sorunlara kars1 degismeyen bir yiiz
tanima algoritmanin bulunmasini zorlastirmaktadir. Gegmis yillarda, 6zyiiz (eigenface)
gibi yontemler yliz tanima sorunlari i¢in gelistirilen algoritmalardir. Gegen zaman
iginde, Derin Ogrenme teknikleri, 6zellikle Konvoliisyonel Sinir Aglar1 kullanarak

bilgisayarlarla gérme alaninda bir¢ok siniflandirma problemi performansi arttirilmistir



(Vilardi 2016). Derin 6grenme, o6zellikle Konvoliisyonel Sinir Agi (KSA), son

zamanlarda yiiz tanima uygulamalarinda umut verici sonuglar elde etmistir.

Bu tez kapsaminda, geleneksel makine 6grenme teknigi ve derin Ogrenme teknigi
kullanilarak bir yiiz tanima algoritmasi egitilmis ve iki ayr1 yontemin basar1 oranlarini
karsilagtirilmistir. Bu amagla yliz tanima algoritmast kurulmustur. Algoritma, yiiz
tespiti, On iglemler, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak lizere 4 ana kisimdan
olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi kisminda Histogram of Gradients (HOG) ve derin
O0grenme olmak tizere iki ayr1 teknik kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler ¢ok sinifli
Destek Vektor Makineleri (DVM) metodu kullanilarak siniflandirilmis ve basari

oranlar1 karsilastirilmistir.

Calismanin ikinci bdliimiinde yiiz tanima uygulamalarinda kullanilan yéntemler, derin
O0grenme alaninda yapilan uygulamalar ve derin 6grenme kullanilarak gelistirilen yiiz
tanima uygulamalar1 incelenmistir. Calismanin iiglincli bolimiinde gelistirilen algoritma
ve kullanilan yontemler detayli bir sekilde aciklanmistir. Calismanin  dordiincii
boliimiinde calisma sonucunda elde edilen bulgular belirtilmistir. Son béliimde tez

kapsamsinda yapilan ¢alisma 6zetlenmis ve degerlendirmeler yapilmustir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde, yliz tanima uygulamalarinda kullanilan yontemler, derin 6grenme alaninda
yapilan ¢alismalar ve derin 6grenme kullanilarak gelistirilen yiiz tanima uygulamalar1

incelenmistir.

Yiz tanima teknikleri yiiz verisi elde etme yontemine bagli olarak genis sekilde 3
kategoriye ayrilabilir. Bunlar; gorlintii (resim) {izerinde, video serisi lizerinde ve 3
boyutlu bilgi ve kizilotesi goriintii lizerinde g¢alisan yontemlerdir (Jafri ve Arabnia
2009). Tez calismasi resim iizerinden yiiz tanima uygulamasi oldugu ig¢in, resim

tizerinde yapilan yiiz tanima teknikleri incelenmistir.

Calismada yliz tanima teknikleri, 6zellik tabanli (feature based), biitiinciil (holistic)

yontemler ve derin 6grenme olmak iizere {i¢ ana baslik altinda toplanmustir.

2.1 Ozellik Tabanh Yontemler

Ozellik tabanli ydntemler, gdzler, burun, agiz gibi yiiz bilesenlerini kullanarak yiizleri
tanimaya c¢alismaktadirlar. Ozellik tabanli yaklasimlarin genel olarak ¢alisma
prensipleri su sekildedir. Oncelikle, gozler, agiz, burun vb. ayirt edici yiiz dzelliklerini
ayni zamanda yiiz referans noktalarini ve bu noktalar arasindaki geometrik iliskiyi tespit
etmek ve ¢ikarmak icin girdi gorilintiisiinii (input image) islerler. Boylece, girdi yiiz
gorlntiisii geometrik 6zelliklere sahip bir vektore doniistiiriilir. Daha sonra yiizleri
eslestirmek i¢in standart istatistiksel model tanima teknikleri kullanilir (Jafri ve Arabnia
2009). Otomatik yiiz tanima uygulamalarinda yapilan ilk caligmalar ¢ogunlukla bu

teknikler tizerine kurulmustur.

Brunelli ve Poggio (1993) 6zellik tabanli yontem kullanarak yapmis olduklar1 caligmada
6 st kadin, 21 1 erkek olmak {izere 47 farkl kisinin toplam 188 fotografi kullanilmistir.
Burun genisligi ve uzunlugu, agiz konumu ve ¢ene sekli gibi 35 geometrik 6zellik

kullanilarak Bayes siniflandiricisi ile tanima islemi gerceklestirilmis ve %90 basar elde



edilmistir. Gelistirdikleri bu yontem ile kalitesiz ¢oziiniirliige sahip goriintiilerde bile
yiz Ozelliklerinin genel geometrik sekli kullanilarak yiiz tanima isleminin
gerceklestirilebilecegini  ispatlamiglardir. Genel geometrik o6zellikler ana yiiz
ozelliklerinin (kaslar, gozler ve burun gibi) konumu ve boyutunu temsil eden sayisal

verilerin bir vektort olarak tanimlanabilir.

Sekil 2.1 Geometrik 6zelliklerin gosterimi (Jafri ve Arabnia 2009)

Yiiz tanima uygulamalart igin Onerilen yontemlerden bir tanesi de c¢izge esleme
yaklagimidir. (Graph matching approach) Cizge esleme yaklagimlari, depolanan
grafikleri eslestirmek i¢in harcanan zaman ¢ok fazla oldugu igin gergek zamanl
ortamlar i¢in ideal degildir (Sharif vd. 2012). Bu kapsamda Wiskott ve arkadaslar
tarafindan (1997) onerilen yontem Elastik Grup Cizgesi Esleme yontemidir (Elastic
Bunch Graph Matching). Bu yontem ile 250 kisilik veri seti kullanilarak yapilan yiiz
tanima uygulamalarinda %99 basar1 elde edilmistir. Uygulamanin temeli olan yiiz grafik
iretimi su sekilde gerceklestirilir: yiizdeki referans noktalar1 kiimesi secilir (Her yiiz
i¢in tek olan ve degismez Ozellikler gibi). Her bir referans noktasi biitiin grafikteki bir
diiglimii ifade eder ve bu noktanin etrafindaki pencereye uygulanan gabor filtrelerinin
cevabina gore referans noktasi etiketlenir. Referans noktalarini birbirine baglayan yay,
karsilikli referans noktalar1 arasindaki mesafe ile etiketlenmistir. Her bir yiiz i¢in elde

edilen grafikler y1gin yapisina benzeyen, yiiz grup grafigi (face bunch graph) adi verilen



yap1 altinda birlestirilir. Yiiz grup grafigi sayesinde, yeni yliz goriintiileri i¢in grafikler

otomatik olarak Elastik Grup Cizgesi Esleme yontemi ile olusturulur.

Sekil 2.2 Elastik Grup Cizgesi Esleme yontemi ile referans noktalarinin tespiti (Wiskott
vd. 1997)

Yeni bir yiiz gorlintlisiiniin taninmasi, yeni goriintii grafiginin veri setinde bulunan
biitiin yiiz goriintiileri ile karsilastirilip, en yiiksek benzerlik olan degerin alinmasi ile
yapilir (Wiskott vd. 1997). Bu mimari kullanilarak yapilan uygulamalarda yiiksek basari
elde edilse bile, bu yontem uygulanmadan onceki 70 yiiziin grafik ¢ikarimi manuel

olarak yapilmasi gerektigi i¢in dezavantajlari vardir (Jafri ve Arabnia 2009).

Pervaiz (2010), Elastik Grup Cizgesi Esleme algoritmasini kullanilarak yapilan
uygulamada, degisen aydinlatma ve ifade altinda saglam tanima orami saglanmistir.
Nihayet, yliz grafigi eslemesi, referans goriintiisiiyle yiizleri tanimak i¢in kullanilmstir.

Boylece ger¢ek zamanli ortamda taninma gerceklestirilmistir.

Campadelli ve Lanzaretti (2005) tarafindan, Elastik Grup Cizgesi Esleme yonteminden
esinlenerek gercgeklestirilen calisma ile yukarida belirtilen dezavantaj ¢oziilmiistiir.
Yaptiklart caligmada grafik yerlesiminin manuel yapilmasi ihtiyacim1 parametrik
modeller kullanarak asmislardir. Bdylece referans noktalarimin yerinin belirlenmesi
kism1 otomatik olarak gerceklestirilerek tamamen otomatik yiiz tanima sistemi

gelistirilmistir. Bu yaklagimin diger g¢esitleri grafik isleme stratejisi ve HOG dur.

Gabor filtre yanitlari, doku segmentasyonu, yiiz tespiti ve tanima, iris tanima gibi pek

cok bilgisayarlarla gorme alanindaki uygulamalarda genel amacli 6zellikler olarak sikca



ve basarili bir sekilde uygulanir. Tipik bir 6zellik yapisinda Gabor filtreleri, bircok
farkli frekanslara ve yonlendirmelere ayarlanmis filtrelerden olusan ¢ok ¢oziiniirliiklii
yapilar1 kullanirlar. Cok ¢oziiniirliikkli  yapt Gabor ozelliklerini  dalgaciklarla
iliskilendirir. Gabor filtreleri herhangi bir dogrusal filtreye karsilik geldiginden en basit
teknik Filtreleme isleminin gergeklestirilmesi mekansal alanda konvoliisyon yoluyla

gerceklestirilir (Ilonen vd. 2005).

Albiol vd. (2008) tarafindan EGCE tabanli yeni bir yiiz tamima algoritmasi
gelistirilmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda HOG tanimlayicilart ve Gabor dzellikleri
performanslar1 karsilastirilmis; aydinlatma ve rotasyon degisikliklerine karsi daha
saglam oldugu, elde edilen yiliz grafiklerindeki daha yiiksek dogruluk ozellikleriyle

aciklanmustir.

Déniz vd. (2011) tarafinda yapilan ¢alismada, yiiz tanima igin HOG 6zelliklerinin giiglii
bir sekilde kullanilmasi i¢in basit ama giiglii bir yaklasim arastirilmistir. Belirtilen
calismada EGGE yontemi kullanilarak 25 yiiz referans noktasi lokalize edilmistir.
Referans noktalarinin her birinin ¢evresinden ¢ikarilan HOG 6zellikleri, en yakin komsu
ve Oklid uzaklign kullanilarak siniflandirma igin kullanilmustir. Yiiz tamima, poz ve
aydinlatma degisikliklerine bagli olarak yiiz 6zellik tespitinde olusan hatalar1 telafi
etmek i¢in, diizenli bir 1zgaradan HOG tanimlayicilar ¢ikarilmast onerilmistir. Farkli
Olceklerde HOG tanimlayicilarinin bir araya getirilmesi ile yiiz tanima i¢in 6énemli bir
yapmin yakalanmasi saglanmistir. Giiriiltiiyli gidermek ve smiflandirma siirecinde
olugabilecek ezberleme olaymi (overfitting) azaltmak ic¢in boyutsal azaltmanin
gerceklestirilmesinin gerekliligi tespit edilmistir. Son olarak 6nerilen yontem 4 ayr1 veri

setinde test edilmis ve sonuglarin basarili oldugu gozlenmistir.

Cekirdek makine-bazli Ayrimcilik analiz yontemi (Kernel Direct Discriminant), Juwei
vd. (2003) tarafindan Onerilmistir. Gelistirilmis ayrim yapabilme giiciine sahip diisiik
boyutlu 6zellik gosterimini sunabilen teknikler, yiiz tanima sistemlerinde biiyiik 6nem
tagir. Bilindigi gibi, yiiz imgelerinin dagilimi, bakis acilari, aydinlatma gibi yiiz
ifadesinde algilanabilir bir varyasyon altinda son derece karmasik ve dogrusal degildir.

Bu nedenle dogrusal teknikler karmasik yiiz varyasyonlarina sahip yiliz tanima



uygulamalarinda giivenilir ve saglam ¢oziimler saglayamamaktadir. Cekirdek makine-
bazli Ayrimcilik analiz yontemi dogrusal olmayan yiiz modellerinin dagilimi ile
ilgilenmektedir. Yiiz tanima uygulamalarinda karsilasilan kii¢iik 6rnek boyutu (small
sample size, sss) etkili bir sekilde ¢ozer. Gelistirilen algoritma siniflandirma hata orani
performansina gore UMIST veri setinde test edilmis. Cok kiiglik 6zellik kiimesi ile

basaril1 bir performans elde edildigi goriilmiistiir.

Ozellik ¢ikarma isleminin yiiz tanima uygulamalarinda kisi eslestirme isleminden 6nce
yapilmasi, girdi goriintiilerinin konum degisikliklerine karsi direngli olmasini
saglamistir. Bu 6zellik tabanli yontemlerin temek avantajidir. Ayrica yiiz goriintiilerinin
ifade edilmesindeki kompaktlik ve yiiksek hizli esleme diger avantajlar1 arasindadir.
Otomatik 6zellik tespitinin olmayist ve bu yiizden bu tarz tekniklerin hangi 6zelligin
onemli oldugu hususunda rastgele karar vermek zorunda olmalar1 baslica dezavantajidir.
Ozellikleri ayirt erme konusundaki eksiklik sonraki islemlerin basarisini etkilemektedir

(Jafri ve Arabnia 2009).

2.2 Biitiinciil Yontemler (Holistic Methods)

Biitiinciil yontemler, yiizleri tanimlamak i¢in yiiziin yerel 6zelliklerinden ¢ok resmin
tamamina dayali genel gosterimler {izerinde ¢alisirlar. Yapay zeka yaklasimlari da bu

baglik altinda ele alinmaktadir.

Ozvektdér ya da Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) diye de
adlandirilan 6zyliz yontemi (eigenfaces) yiiz tanima uygulamalarinda kullanilan genel
yontemlerden biridir. ilk olarak Sirovich ve Kirby 1987 ve 1990 yilinda yaptiklari
caligmalarda yiizlerin geometrisini etkili bir sekilde karakterize etmek icin bu yontemi
kullanmiglardir. Yazarlara gore, yliz sadece 6zyiizler kullanilarak elde edilebilecek az
miktarda bilgi ile kolayca olusturulabilir (Sharif vd. 2012). Yaptiklar1 ¢alismalarda,
0zyiiz koordinat alan1 boyunca belirli bir yiiziin verimli bir sekilde temsil edilebilecegini
ve herhangi bir yliziin sadece kiigiik bir 6zyiiz toplulugu ve her bir 6zyiize karsilik gelen
izdiisiimlerin kullanilarak yeniden olusturulabilecegini onermislerdir. Ozyiiz tabanli

yontemlerin en biiyiik problemi, yiizlerin bir dizi 6zyiiziin dogrusal kombinasyonlari ile



yeniden olusturulabilen kati, sabit nesneler oldugunu varsaymaktir ancak bu dogru
degildir. Ayrica aydinlatma kosullar1 degistiginde bu yontemlerin performansi hizla
diismektedir. Bu zorluklarin {istesinden gelmek i¢in orijinal yoOntemlerin birgok

varyasyonu Onerilmistir (Albiol vd. 2008).

Bagimsiz Bilesen Analizi yontemi (Independent Component Analysis), yiiz tanima
uygulamalar1 i¢in kullanilan yontemlerden birtanesidir. Temel Bilesenler Analizi
(Principal Component Analysis ) yonteminin genellestirilmis hali olan bu ydntemin
amaci, birbiriyle ilgisiz, goriintiiden bagimsiz bir goriintii ayristirmasi ve temsil etmektir
(Comon, 1994). BBA, Temel Bilesen Analizi (PCA) ‘nin genellestirilmesi olarak
diistiniilen bir 6zellik ¢ikarim teknigidir ve esas olarak kor sinyal ayirimi problemi(blind
signal separation) ilizerinde kullanilmistir. TCA girdilerin iliskisiz degiskenlere dayali
bir gosterimini elde etmeye calisirken, BBA istatistiksel olarak bagimsiz degiskenlere

dayal1 bir temsil sunmaktadir (Deniz vd. 2001).

Turk ve Petland (1991), Sirovich ve Kirby’nin g¢alismasimmi esas alarak, Ozyiiz
izdligiimlerini, yiizleri tanimak i¢in siniflandirma ozellikleri olarak kullanmislardir.
Gelistirilen yontem, yiiz tanima problemine, ii¢ boyutlu geometrinin iyilestirilmesini
gerektirmek yerine, yiizlerin normal dik oldugu iki boyutlu tanima problemi olarak
yaklagir. Yontem, 16 yasin altindaki toplam 2500 resimden olusan veri seti kullanilarak
test edilmistir. Kafa oryantasyonu, aydinlatma kosullar1 ve ¢esitli ¢oziintirliik kosullart
altinda denendiginde % 96, % 85 ve % 64’liik tanima oranlar1 elde edilmistir (Jafri ve
Arabnia 2009).

Sablon eslestirmesi yontemi (template matching), bir kiginin yliziinii tanimlamak, temsil
etmek icin farkli bakis agilarina sahip birden fazla yiiz sablonlarmin kullanilmasi
mantiZina dayanmaktadir. Bu yontem, 6zellik tabanli yontemler ile karsilastirildiginda
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir (Sharif vd. 2012) . Bruneli ve Poggio (1993),
47 kisinin toplam 188 resminden olusan verisetini kullanarak yaptiklar1 calismada
sablon eslestirmesi yontemi ile %100 basar1 orami alirken, 6zellik tabanli method
kullanarak % 90 oraninda basari elde etmislerdir.Konusma tanima uygulamalari i¢in

ideal olan Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model) yiiz tanima uygulamalarinda



da kullanilmigtir. Samara ve Harter (1994) tarafindan, tek boyutlu gizli markov modeli
kullanilarak ORL veriseti tizerinde yapilan yiiz tanima calismasinda % 87 basar1 elde
edilmistir. Ayn1 veri seti kullanilarak Nefian vd. (1999) tarafindan yapilan yiiz tanima

uygulamasinda % 98 basar1 orani elde edilmistir.

Model smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde en etkili algoritmalardan biri olan
Destek Vektor Makineleri yiiz tanima uygulamalarinda da ¢ok verimli sonuglar
vermektedir. Vapnik ve Cortes (1995) yaptiklart ¢alismada DVM’nin ayrilabilir
olmayan egitim verilerinde yiiksek genelleme yetenegini gosterilmislerdir. Philips
(1998), DVM tabanli aymi kiginin yiizleri arasindaki benzerlikler ve farkli kisilerin
yiizleri arasindaki farkliliklar olmak tizere iki sinifli yiiz tanima uygulamasint FERET
veri seti lizerinde gelistirmistir. Ayn1 veri seti lizerinde temel bilesenler analizi yontemi
kullanilarak yiiz tanima uygulamasi gelistirilmis ve sonuglar karsilagtirllmistir. DVM

yontemi basar1 oran1 % 78 iken TBA yontemi asari oran1 % 54 olmustur.

Guo vd. (2000), yaptiklar1 ¢alismada ikili aga¢ tanima stratejisine sahip DVM leri yiiz
tanima problemini ¢6zmek i¢in kullanmistir. DVM tabanli uygulama ile 6zyiiz tabanl
gelistirilen uygulama basar1 sonuglar1 karsilastirilmistir. 40 kisinin toplam 400
resminden olusan Cambridge ORL veri seti tizerinde gerceklestirilen ¢alismada DVM
tabanli yontem en kiiciik hata oran1 % 3 iken 6zyiiz tabanli yontem en kiiclik hata orani

% 5,25 olmustur.

Deniz vd. (2001) tarafindan, iki giigli teknik olan BBA ve DVM yontemleri
kullanilarak yiiz tanima uygulamasi gelistirilmistir. iki farkli veri seti iizerinde
gergeklestirilen calismada BBA 6zellik ¢ikarici olarak DVM ise siniflandirici olarak
kullanilmis ve cok yiiksek sonuglar alinmistir. Ayrica BBA/DVM ve TBA/DVM
yontemleri ayr1 ayr1 denenmis ve iki kombinasyon sonuglar1 arasinda biiyilik bir fark
olmadig1 gozlenmistir. Ancak BBA/DVM egitim siiresinin  TBA/DVM egitim
stiresinden daha uzun oldugu igin, en verimli ve pratik kombinasyonun TBA/DVM

oldugu goriilmiistiir.
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Jonsson vd. (2000) yiiz tanima ve dogrulama uygulamasi i¢in DVM leri kullanmisglardir.
Yapilan calismada DVM lerin 1siklandirma kosullar1 degisikliklerine karsi saglam
oldugunu belirtilmistir. Onerilen sistem 295 kisiden olusan veri seti iizerinde denenmis;

yiiz tanimada % hata orani ve yiiz dogrulamada %1 hata oran1 gériilmiistiir.

2.3 Derin Ogrenme ile Gelistirilmis Calismalar

Krizhevsky vd. (2012) derin 6grenme yontemini ile ImageNet veriseti kullanilarak
nesne tanima uygulamasi gelistirmislerdir. Yapilan bu calisma ile, konvansiyonel
aglarin nesne tanima i¢in hata oranini neredeyse yariya indiren ve bilgisayarla gorme
alaninda calisan topluluk tarafindan derin 6grenmenin hizla benimsenmesini saglayan
bir gelisme olmustur. Derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanarak katildiklar1 LSVRC-
2010 (Pascal Visual Object Challenge’in) yarigsmasinda; ImageNet veri setinde bulunan
1.2 milyonluk yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiniin 1000 farkli kategoride siniflandirilmasi
saglanmis ve daha once kullanilan teknolojiden daha iyi sonuglar elde edilmistir. 60
milyon parametre ve 650.000 ndron igeren sinir agi, bes konvoliisyon katmanindan
olusur; bunlardan bazilarim1 takip eden maksimum havuz katmanlari, 3 tam bagh
katman ve 1000 softmax kullanilarak sonlandirilmigtir. Daha hizli egitim yapmak i¢in
doymus olmayan (non saturating) ndronlar ve etkili konvoliisyon islemi i¢in ¢ok verimli
bir GPU uygulamasi kullanilmistir. Tam baglanmis tabakalardaki asirt uyumsuzlugu
(overfitting) azaltmak i¢in, son zamanlarda gelistirilen, "Dropout" adli normallestirme

yontemini kullanilmis ve bu yontemin ¢ok etkili oldugu kanitlanmistir.

Farabet vd. (2013) derin &grenme yoOntemlerine dayanan sahne ayristirma, sahne
etiketleme olarak da bilinen sistemi gelistirmislerdir. Sahne etiketleme, bir goriintiiniin
icindeki her pikselin ait oldugu nesnenin kategorisiyle etiketlenmesinden olusur.
Gorilintli anlama, ayristirma, ¢ok cesitli pratik uygulamalar i¢in birincil dneme sahip bir
gorevdir. Bir goriintiiyli anlamaya yonelik 6nemli bir adim, goriintiideki her pikseli ait
oldugu nesnenin kategorisine etiketlemeyi i¢eren, sahne ayristirma olarak da bilinen tam
sahne etiketlemeyi gerceklestirmektir. Miikemmel bir sahne ayristirma isleminden
sonra, her bdlge ve her nesne tanimlanir ve etiketlenir. Sahne ayrigtirmasinin bir

zorlugu, algilama, bolimleme ve tanima gibi geleneksel sorunlari tek bir islemle
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birlestirmesidir. Onerilen sistemde 6zellikle dznitelik ¢ikarim siirecinde, dokuyu, sekli
ve igeriksel bilgileri yakalayan gii¢lii bir gosterim iireterek miihendislik 6zelliklerine
olan ihtiyaci hafifletmektedir. Sahneyi en i1yi agiklayan optimum bilesen setini otomatik
olarak alinmaktadir. Yapilan ¢alismada, her bir pikselde ortalanmis birden ¢ok boyutlu
bolgeleri kodlyan 6zellik vektorlerlerini ¢ikarmak i¢cin ham piksellerle egitilmis ¢ok
katmanli konvoliisyon sinir ag1 kullanilmis ve sistem SIFT akig veri seti (33 simif),
Barcelona veri seti (175 smif) ve Stanford arka plan veri setleri (8 sinif) tizerinde
denenmistir. Bir saniyeden kisa siirede, 320%240 piksellik goriintiilerin 6zellik ¢ikarimi
ve etiketlenmesi yapilmistir. Bu sonu¢ Onerilen sistemin rakip sistemlerden daha seri

oldugunu kanitlamistir.
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Sekil 2.3 Sahne ayristirma sistemi diagrami (Farabet vd. 2013)

Sekil 2.3’de sahne etiketleme sistemi sekil tizerinde anlatilmistir. Ham girdi goériintiisii
bir Laplace piramidi ile doniistiiriiliir. Her bir ol¢ek, 6zellik haritasi iireten ii¢ katmanh
konvoliisyon agina girdi olarak verilir ve tiim 6lceklerin 6zellik haritalar1 birlestirilir,
daha kaba 6l¢ekli haritalar en 1y1 6lgek haritasinin boyutuyla eslestirmek i¢in 6rneklenir.
Her 6zellik vektorii, bu nedenle, her pikselin ¢evresindeki genis baglamsal pencereyi
temsil eder. Buna paralel olarak, goriintiiniin dogal konturlarindan istifade etmek i¢in
tek bir segmentasyon (yani, siiper pikseller) veya segmentasyon ailesi (0rnegin bir

segmentasyon agaci) hesaplanir ve son olarak etiketleme islemi yapilir.
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Tompson vd. (2014) tarafindan molekiiler goriintiilerde insan pozu tahmini sistemi igin
Derin Konvoliisyon Sinir agi ile Markov Random Field modelinden olusan mimariyi
Onermisler ve bu zorlu soruna karsi basarili sonuglar almiglardir. Mimari, viicut baglanti
yerleri arasindaki geometrik iligkiler gibi yapisal alan kisitlamalarmi kullanmaktadir.
Konvoliisyon sinir ag1, biitiin mevcut diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi
gerekeesiyle viicut boliim lokalizasyonu tespit siirecinde kullanilmigtir. Kullanilan derin
O0grenme mimarisinde giris, bir veya daha fazla kisiyi i¢eren bir RGB goriintiisiidiir ve
cikti, insan iskeletindeki anahtar baglant1 noktalar1 i¢in bir piksel olasiligi iireten bir 1s1
haritasidir. Bu iki model paradigmanin miisterek egitiminin performansi artirdiini ve
mevcut teknolojik tekniklerden Onemli Olglide {istiin oldugu yapilan calisma ile
kanitlanmistir. Bu tarz problemlerin ¢6ziimiinde geleneksel ve derin 6grenme tabanl
yaklagimlar kullanilir. Insan viicudu dogal olarak mafsal pargalarina boliindiigiinden,
alttan iiste parcali modeller bu sorunun ortak bir tercihidir. Geleneksel olarak bu
yaklagimlar, SIFT veya HOG gibi elle hazirlanmis diisiik seviye 6zelliklerin bir araya
getirilmesine dayanir ve bunlar daha sonra standart bir siniflandiriciya girerler. Bu
miihendislik 6zelliklerinin, algilamaya ¢alistiklar1 par¢aya duyarli oldugundan ve girdi
alanindaki sayisiz deformasyona (aydinlatma degisiklikleri gibi) degismez olmasina
ozen gosterilir. Ote yandan, derin dgrenme yaklasimlari, egitim setindeki varyasyonlara
genellikle daha toleransli olan ve son zamanlarda boliim tabanli modellerden daha iyi

olan diisiik ve iist diizey 6zellikleri 6grenirler.

Conv + ReLll + Pool (3 agama

Gériintii yamas Gax61x3 I :n:u.a;zum:ralt 13x13x128  Oxdx128 Tam bagh katman
. LCN|| | feabumsd r— —_— - :
bk Cons -:l:\...! Cary :,-_'-.I':'u--u \ i | v -
+ RelU + 4+ Rallll + Ral.l ] H h '
r ) T:wl Poss! ; ) E =
LCN ,/ SEB6 | Homs
G4xB4x3 | 30nA0x125 13x13x128  Gudxl28) 26

Sekil 2.4 Gezen pencere konvoliisyon ag mimarisi (Tompson vd. 2014)

Mikolov vd. (2011), biiyiik veri setlerinde biiyiik 6l¢ekli sinir agi temelli dil, konugma
modellerini etkin bir sekilde nasil egitilecegi hakkinda c¢alisma yapmistir. Calisma

kapsaminda gelistirilen modelin muhtemelen simdiye kadar egitilmis en biiyiik sinir ag1
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tabanli dil, konusma modelleri oldugu ifade edilmistir. Yaklasik 400M simge
kullanilmistir. En biiyiikk modelin gizli katmaninin boyutu 640 ndron, kelimenin boyutu
84K kelimedir. Egitim verileri, alaka diizeyi ile siralandiginda, egitim sirasinda hizh
yakinsama ve daha iyi genel performans gozlemlenmistir. Sinir agr modelinin bir
parcasi olarak egitilebilen maksimum entropi modelinin karma tabanli uygulanmasini
sunulmustur. Bu, hesaplama karmasikliginin 6nemli Olgiide azalmasina neden
olmaktadir. ingilizce Yayin Haberleri konusma tanima gorevinde, 400M simge iizerinde

egitilmis ve kelime hata oraninin gorece % 10 civarinda olmasi saglanmustir.

Collobert vd. (2011) tarafindan, hem hiz hem de dogrulukla konusma pargasi
etiketleme, bolme, adlandirilmis varlik tanima ve semantik rol etiketi gibi bir dizi dogal
dil isleme gorevini yerine getirebilen ¢ok katmanli bir sinir ag1 mimarisi ve 6grenme
algoritmas1 gelistirilmistir. Her bir gérev i¢in dikkatle optimize edilmis insan yapimi
girdi Ozelliklerini kullanmak yerine, sistem biiyilk oranda etiketlenmemis egitim
verilerini temel alarak i¢ temsilleri 0grenmektedir. Bu calisma, iyi performans ve
minimum hesaplama gereksinimleri olan serbest¢e temin edilebilen bir etiketleme

sistemi olusturmak i¢in bir temel olarak kullanilmaktadir.

Makinelerin, herhangi bir konuda veya herhangi bir alanda dogal dilde sorulan sorulari
otomatik olarak nasil cevaplayacagi yapay zeka uygulamalari i¢in ilgi ¢ceken konulardan
biri olmustur. Bordes ve arkadaslar1 (2014) yaptiklar1 ¢alismada derin 6grenme
teknolojisinden faydalanarak az sayidaki miihendislik 6zelliklerini kullanarak bir bilgi
tabanindan genis bir yelpazedeki konular {izerine sorular cevaplamay1 6grenen gémiilii
bir sistem Onermislerdir. 5,810 soru cevap c¢iftinin bulundugu WebQuestion veri seti
lizerinde egitilen soru cevaplama sistemi, bu tarz uygulamalar i¢in umut verici bir

performans gostermistir.

2.3.1 Derin 6grenme yontemi kullanilarak yapilmis yiiz tanima uygulamalar:

Cheung (2012) tarafindan konvoliisyonel sinir agi kullanilarak yiiz siiflandirma

uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem Avatar CAPTCHA {izerinde denenmistir
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ve % 99 basari orami elde edilmistir. Sekil 2.5’de gelistirilen sinir agi mimarisi

bulunmaktadir.
Girdi C1 S2 Cc3 S4 HS Cikts
75x50 20@64x42 20@32¢x21 50@24x%16 0@6x4 50 2

Konvoliisvon Havuzlama  Konvolisyon Havuzlama

Tam bagh katman

Sekil 2.5 Kullanilan sinir ag1 (Cheung 2012)

Sun ve Tang (2014) tarafindan derin konvoliisyon sinir ag1 kullanilarak st diizey yiiz
ozelliklerini tahmin eden ve bu 6zellikler yardimiyla bir resmi 10.000 siniftan bir sinifa
dahil edebilen i¢in bir uygulama gelistirilmistir. Bu 06zelliklerin yiiz dogrulama ve
egitim setinde goriinmeyen yeni ylizlerin bilinmesi i¢in etkili oldugu gosterilmistir. Ag,
egitim setinde bulunan tiim yiizleri kimliklerine gére siniflandirmak {izere egitilir. Her
ag katmani, bir yliz yamasini giris olarak alir. Alt katmanlarda yerel diisiik diizey
ozellikleri ayiklanir, list katmanlarda giderek daha fazla kiiresel ve {ist diizey 6zellikler
elde edilir. Ozellik numaralar, ozellik ¢ikarma siireci boyunca azalmaya devam
ermektedir. Ozellik ¢ikarimu siirecinde son katmanda; 160 boyutlu DeeplD katmani elde
edilir, bu katman zengin kimlik bilgileri icermektedir ve daha biiyiik sayidaki (6rnegin,

10 000) kimlik sinifin1 dogrudan tahmin edebilmeyi saglamaktadir.
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Sekil 2.6 Kullanilan sinir ag1 (Sun ve Tang 2014)

Yapilan ¢alismada kullanilan konvoliisyonel sinir ag1 sekil 2.6’da gosterilmistir. Ag,
ozelliklerin hiyerarsik olarak cikarilmasini saglayan 4 tane konvoliisyonel katman ve
havuzlama katmani kullanilmistir. Tam bagli DeepID katmani ve kimlik siniflarim
belirten softmax ¢ikti katmanini icermektedir. Gelistirilen sistem LFW veri setinde

egitilmis ve % 97.45 oraninda basari elde edilmistir.

Taigman vd. (2014) kisi dogrulama uygulamalarinda insan seviyesindeki performansi
yakalayabilmek amaciyla DeepFace ismini verdikleri derin Ogrenme teknolojisi
kullanarak bir yiiz tanima sistemi gelistirmislerdir. Derin ag, standart konvoliisyonel
katmanlardan ziyade agirlik paylasimi olmaksizin birkag¢ yerel olarak bagli katmani
kullanarak 120 milyondan fazla parametre icermektedir. Asagidaki sekilde (Sekil 2.7)
katmanlar1 gosterilen derin ag, 4000’den fazla kisiye ait dort milyon yliz goriintiiniin
bulundugu, bugiine kadarki en biiyiik yiiz verilerinden biri olan LFW {iizerinde ¢ok
katmanli bir yiiz tanima gorevinde, yani bir yiiz goriintiisiiniin kimligini siniflandirmak
amaciyla egitilmistir. Ag tarafindan Ogrenilen Ozellikler sayesinde, basit bir
siniflandirict  dahi  kullanilsa basarili  siniflandirma performansi elde edilmistir.

Gelistirilen yontem ile birlikte % 97,35°lik performans oranina erigilmistir.
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Sekil 2.7 Kullanilan sinir ag1 (Taigman vd. 2014)

Schroff vd. (2015) yiiz tanima ve kiimeleme uygulamalari i¢in derin konvoliisyonel
sinir ag1 tabanl FaceNet adin1 verdikleri sistemi gelistirmiglerdir. Yiiz goriintiilerinden,
mesafelerin dogrudan yiiz benzerligi dlgiisiine karsilik geldigi Oklid uzayma dogrudan
bir eslemeyi 6grenen FaceNet adli bir sistem Onerilmistir. Oklid uzay: iiretildikten
sonra, yliz tanima, dogrulama ve kiimeleme gibi gorevler, 6zellik vektorleri olarak
FaceNet sistemi ile standart teknikler kullanilarak kolayca uygulanabilecegi
belirtilmistir. Gelistirilen sistem LFW ve Youtube Faces veri setlerinde uygulanmis ve

strastyla % 99.63 ve % 95.12 oraninda basari elde edilmistir.

Yiiz tamima konusunda gelistirilen c¢alismalarda en biiylik zorluk, kisiler arasi
farkliliklar1 biiyiitiirken, kisisel degisimleri azaltmak i¢in etkili 6zellikleri gelistirmektir.
Sun ve arkadaslari(2014) bu soruna ¢6ziim olabilmesi i¢in yiiz dogrulama ve tanima
sistemleri i¢in derin 6grenme tabanli DeepID2 ismini verdikleri 6znitelik ¢ikarict bir
sistem gelistirmislerdir. Yiiz dogrulama gorevi, aym kimlikten ¢ikarilan DeepID2
ozelliklerini bir araya getirerek kisisel tanimlamalar1 azaltirken, yiiz tanima gorevi
DeepID2 o6zelliklerini birbirinden ayirarak kisisel farklarini artirmaktadir. DeeplD2

Oznitelik ¢ikarimi igin derin 6grenme mimarisi sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8 Kullanilan sinir ag1 (Sun vd. 2014)

Gelistirilen sistem, LFW veri setinde yliz tanima uygulamasi i¢in uygulanmis ve %

99.15 basar elde edilmistir.

Hu vd. (2015) derin 6grenme temelli aglarin performansmnin neden yiiksek oldugunun
ve iyl bir ag mimarisinin nasil tasarlanmasi gerekir sorularina cevap bulabilmek igin
arastirma yapmislardir. Bu kapsamda, farkli sayida filtre ve katman iceren KSA kiiciik,
orta ve bliylik olarak isimlendirilen 3 farkli mimari tasarlanmis ve ayr1 ayr1 LFW veri
seti lizerinde denenmistir. Calismanin sonucunda farkli ag mimarilerinin farkl
bolgelerdeki bilgileri ve Olgekleri giiglii bir yiliz temsilini olusturmak i¢in
yakaladigindan, ag fiizyonunun yiiz tanima performansini 6nemli 6l¢iide artirabilecegini
gosterilmis ve farkli KSA katmanlarindan 6zelliklerin bir araya getirilmesinin yiiz

tanima performansini artirabilecegini gozlemlenmistir.

Syafeeza (2016) MATLAB tabanli Konvoliisyonel Sinir ag1 kullanarak yiiz tanima
sistemi gelistirmigdir. Goriintii 6nisleme asamalart MATLAB iizerinde uygulanmis,
Konvliisyonel ag algoritmasi ise LINUX tabanli C dilinde gelistirilmistir. Sekil 2.9°da

gelistirilen yiiz tanima sisteminde kullanilan ag mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.9 Kullanilan sinir ag1 (Syafeeza 2016)

Kullanilan 3 konvoliisyon katman1 ve 1 tam baglh katmandan olusmaktadir.
Konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla; 5, 14 ve 60 6zellik haritas1 bulunmaktadir. Ag
ORL veri seti kullanilarak egitilmistir. Egitimden kasit; her katmandaki birbirine bagh
optimal agirlik degerlerinin elde edilmesidir.1.katmanda 3.katmana kadar olan optimum
agirlik Oznitelik ¢ikarict gibi hareket eder ve sabitlenir. Sisteme yeni bir resim
girdiginde, 3. Katmandan c¢ikt1 katmanina kadar olan kisim i¢in rastgele agirlik degeri
atamasi baglatilir. Kullanilan veri setinde 40 farkli kisinin siiflandirilmas: yapilacagi
icin 40 tane 6zellik haritas1 vardir. Gelistirilen yiiz tanima sistemi AT&T ve JAFFE veri

setinde denenmis ve % 100 tanima orani elde edilmistir.

19



3. GELISTIRILEN YONTEM

Bu boliimde; yiiz tanima c¢aligmalarinin genel mimarisi, tez kapsaminda gelistirilen

algoritma ve kullanilan yontemler detayli bir bi¢imde anlatilmistr.

3.1 Yiiz Tanima Cahsmalarinda Gergeklestirilen Temel Konsept

Bir yiiz tanima sistemi, kayit agsamasi ve tanima asamasi olmak iizere iki bdliimden
olusur. Kayit siirecinde; sistem binlerce yiiz goriintiisii kullanilarak egitilir ve egitimli
bir model olusturulur. Uretilen yiiz 6zellikleri veritabaninda saklanir. Tanima siirecinde;
test yliz gorintiisii kayit slirecinde Tlretilen modele girdi olarak verilir. Test
goriintlisiinden ¢ikarilan yiiz 6zellikleri, veri tabaninda saklanan yiliz Ozellikleri ile
karsilastirilarak tanima islemi gerceklestirilir. Sekil 3.1°de yiiz tanima algoritmasi

isleyis adimlar1 gdsterilmistir.

KAYIT SUREC
iz tespiti Oznitelik Egitim verisi
Editim yiz verisi on iglemler cikanm dzellikler
veritabani
Ozellik
veritabanindaki
bilgilerin ckunmasi
Test yiiz verisi Yz tespit: Oznitelik
On iglemier clkanm Siniflandiricy

. ) Sonuc
TANIMA SURECI -

Sekil 3.1 Yiiz tanima algoritmasi

20



3.2 Yiiz Tanima Asamalari ve Kullanilan Yontemler

Tez kapsaminda gelistirilen ¢aligmanin amaci; geleneksel makine 6grenme teknigi ve
derin 6grenme teknigi kullanilarak bir yiiz tanima algoritmasi egitmek ve iki ayr
yontemin basari oranlarmi karsilastirmaktir. Bunun i¢in yliz tanima algoritmasi
kurulmustur. Algoritma, yiiz tespiti, on islemler, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma

olmak tizere 4 ana kisimdan olugmaktadir.

Bu kapsamda gergeklestirilen ¢alismada sekil 3.2°de gosterilen akig semasi ve belirtilen

yontemler kullanilmistir.

Oznitelik

Cikarimi: Siniflandirma:

Yiz Tespiti:
Viola&Jones

On Hazirlik islemi

SVM

HOG/ KSA

Sekil 3.2 Yiiz tanima akis semasi

Akis semasinda belirtilen yoOntemlerin detayli agiklamalari bagliklar halinde

anlatilacaktir.

3.3 Viola&Jones Algoritmasi

Yaygin kullanilan ger¢cek zamanli obje tespit metodudur.

Avantajlart:

e (Cok yiiksek obje tespit etme oranina sahiptir.

e Gorlintiiniin kendisini 6l¢eklendirmek yerine, 6zellikleri dlgeklendirir.
Dezavantajlart:

e Dedektor, yalnizea yiizlerin 6n goriintiilerinde etkilidir.
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e Dikey ve yatay eksen ¢evresinde 45 derece yiiz rotasyonu ile pek basa ¢ikamaz.
e Isik kosullarina duyarlidir.
e Ay yiiz lizerinde birden ¢ok algilama yapabilir.

Algoritma 4 asamadan olugmaktadir.

e Haar 6zellikleri
e Integral goriintii
e Adaboost egitimi

e Cascading smiflandirici (Viola ve Jones 2004)

3.3.1 Haar ozellikleri

Calisilan  sekildeki yiizii bulmak icin kullanilan zayif smiflandiricilardir. ki
dikdortgenli, tic dikdortgenli, dort dikdortgenli olmak iizere {i¢ tip 0Ozellik
tanimlamaktadirlar. Asagidaki sekilde (Sekil 3.3) goriilecegi iizere bu 6zellikler
detectoriin penceresi iginde herhangi bir yerde tanimlanabilirler. Tek baslarina ifade
edebilecekleri bilgi ve basarim ¢ok az oldugundan zayif siniflandiric1 (weakclassifier)

olarak adlandirilirlar.

=
H
A B
11
A
C D

Sekil 3.3 Haar ozellikleri (Viola ve Jones 2004)
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Z Z I(i, j)1p(ij) Beye — Z Z I(7, 7)1 p(i,5) sian (3.1)

1<i<N 1<j<N 1<i<N 1<j<N

Yukarida belirtilen formiil 3.1°den anlasilacagi gibi dikdortgenlerin  beyaz
kisimlarindaki tiim piksel degerleri toplamindan siyah kisimlarindaki tiim pikel
degerleri toplami ¢ikarilir. Elde edilen deger belli bir esik degerinden yiiksekse orada
yiiz vardir, degilse yiiz yoktur demektir (Wang 2014).

3.3.2 Integral goriintii

Yiiz bulma isleminin ger¢cek zamanli olarak c¢alisabilmesi i¢in ¢ok az islem yaparak
hizlica piksellerin toplamini bulabilmesi gerekmektedir. Bu durumda integral goriintii
kavram1 devreye girmektedir. Haardzelliklerin hizli calismasini saglar. Asagidaki
sekilde (Sekil 3.4) belirtildigi iizere, her pikselin sol ve distiinde kalan piksellerin

toplanmasi ile elde edilmektedir.

1i(x,y)= Z i(x',y) (3.2)

x=xv'=y

Sekil 3.4 Integral goriintii gosterimi (Viola ve Jones 2004)

Sekil 3.5 de integral goriintliniin hesaplanisi basitlestirilmis bir sekilde anlatilmaktadir.
Olusturulan integral goriintiideki her bir piksel, kendisinin sol ve yukarisindaki

piksellerin toplamma esit olmaktadir. Ornegin 1 noktasindaki integral goriintiiniin
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degeri, A dikdortgeni icindeki piksel degerlerinin toplamina esittir. 2 konumundaki
deger A+B, 3 konumundaki deger A+C, 4 konumundaki deger A+B+C+D’dir. D
igindeki piksel degerleri toplami 4+1-(2+3) olarak hesaplanir (Viola ve Jones 2004).

Sekil 3.5 Integral goriintii hesaplanis1 (Viola ve Jones 2004)

3.3.3 Adaboost egitimi

Adaboosttraining’ in ¢alisma mantig1; anlamli 6zelliklerin segilip, gereksiz 6zelliklerin
elenmesi esasina dayanmaktadir. Gereksiz ozellikler azaltilarak, dogrusal kombinasyon

ile birlikte gii¢lii bir siniflandirict elde edilir (Wang 2014).

3.3.4 Cascading siniflandirici

Cascadingclassifier calisma mantigl; detektoriin bir defada tiim siniflamdiricilar
uygulamak yerine kademeli bir sekilde uygulamasidir. Bu sekilde yiiz ihtimali olmayan
yerler direk ihmal edilir. Bu tarz bir yaklasim sayesinde, tiim siniflandiricilar
uygulanmadan daha ilk asamada bir¢cok altsinif elimine oldugu icin asir1 bir hiz

kazanilmais olur.
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Sekil 3.6 Cascading classifier ¢alisma prensibi (Viola ve Jones 2004)

3.4 Histogram of Gradients Algoritmasi

Histogram of gradients yontemi Olgeksiz Degisken Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant
Feature Transform, SIFT) yonteminden gelistirilmistir. SIFT, bir nesnenin veya
sahnenin farkli goriintimlerini eslestirmek gibi gorevler i¢in algoritmalarda kullanilmak
lizere, gorlintiilerden ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak igin bir ug teknoloji olarak ortaya
cikmistir.  SIFT, goriintiiniin  6lgek-alan gésteriminin  yerel ekstremumunda Kilit
noktalarin1 ¢ikartarak o6lcek degisikliklerine degismezlik kazandirir, ardindan her bir

Kilit noktasi, degiskenlerin histogramlari kullanilarak ifade edilir (Albiol vd. 2008).

HOG tanimliyicilart genel olarak nesne tanimada, yaya tespiti ve 6zellikle yiiz tanima
gibi uygulamalarda etkili bir tanimlayici olarak kullanilmaktadir (Denz vd. 2011). Bu
yaklasimlarda, nesnelerin sabit bir dlgekte oldugu ve sabit konumlarda kiiciik bagh
bolgelere boliinmils oldugu varsayilmaktadir. Ardindan, her bolge i¢in bir HOG
tanimlayici elde edilir ve bu tanimlayicilarin kombinasyonu nesneyi temsil etmek igin

kullanilir (Albiol vd. 2008).
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Ozellik tanimlayicilar, goriintiideki yararli bilgileri segip gereksiz olanlar1 eleyerek
gorlintliyli  basitlestirir.  Sik  kullanilan ve basarili  sonuglar veren &zellik

tanimlayacilardan bir tanesi histogram of oriented gradients algoritmasidir.

Histogram of oriented gradients (HOG) goriintii isleme alaninda nesneleri tanimak igin
kullanilan bir 6znitelik ¢ikarticisidir (6zellik tanimlayict). HOG tanimlayici teknigi bir
resmin kiiciik parcalarinda karsilasilan egim yonlendirmelerini sayar. Ozellik
tanimlayicilar, goriintiideki yararli bilgileri secip gereksiz olanlar eleyerek goriintiiyii

basitlestirir.

HOG algoritmas1 asagidaki adimlar ile gergeklestirilir

e Resim hiicre adi verilen kiigiik bloklara boliiniir ve her hiicre i¢in egim

yonlerinin histogrami hesaplanir.
e Her hiicreyi egim yonlendirmelerine gore agisal bloklara ayristirir.

e Hiicrenin her pikseli i¢in agirlikli egim hesaplanir ve bunlarin her biri

acisal bloklari etkiler.

e Komsu hiicreler bloklar olarak gruplanir ve bu sayede histogram

normalize edilir.

e Normalize edilmis histogramlar grubu blok histogrami temsil eder. Bu

blok histogramlar kiimesi ise HOG tanimlayicisini temsil eder.
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Sekil 3.7 HOG algoritmasi ¢alisma semasi (Anonymous 2017a)

3.5 Derin 6grenme ve Calisma Prensibi

Derin 6grenme, yapay zeka temelli bir dizi istatistiksel makine 6grenme teknigidir. Ham
veri kaynaklarindan yliksek diizeyde gosterimler, simgeler {ireten nispeten yakin
zamanda gelistirilmis makine 6grenme tekniklerinden biridir. Videolari, konusmalari,
sesleri, goriintiileri isleme, gorsel nesne tanima, siniflandirma, regresyon ve kiimeleme
gibi bircok alanda basarili sonuglar iiretmektedir. Ozellik hiyerarsisinin otomatik olarak
ogrenilmesini saglayan ¢ok katmanli yapay sinir agidir. Caligma prensibi, her bir ardigik
katmanin daha karmasik 6zellikleri 6grenebilmek i¢in bir 6nceki katmandaki 6zellikleri
kullanmas1 esasina dayanmaktadir. Bu siireg, c¢ikti (6rnegin bir tahmin ya da

siiflandirma) iiretilinceye kadar bir dizi katman i¢in devam etmektedir.

Bugiin derin 6grenme ile egitilen algoritmalar ile goriintli tanimadan, kandaki kanser
belirtilerinin tespiti, MR taramalarinda tiimdr tespitine kadar bir¢ok konuda insandan
daha basaril1 sonuclar elde edilmektedir. Internet sayesinde devasa boyutlara ulasan veri
miktarini basarili bir bigimde kullanabilmesi, grafik isleme birimi (GPU) ile saglanan
islem giiciindeki artis ve ucuzlamadan yaralanabilmesi ve islem giiciiniin artmasinin
sonucunda daha derin modelleri egitebilmesi nedeniyle son yillarda yiiz tanima alaninda

da derin 6grenme gii¢lii duruma gelmistir.

27



Derin Ogrenme

_Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglan

Sekil 3.8 Kavramlar arasi iligki

Sekil 3.8’den anlasilacagi gibi yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
kavramlart birbirleriyle birebir ayn1 kavramlar olmamakla birlikte, i¢ ice gecmis ve

birbirleri ile iliskili kavramlardir.

Yapay sinir aglari; bilgisayarlarin Ornekler iizerinden olaylar arasindaki iligkileri
Ogrenerek, daha once hi¢ karsilasiimamis yeni 6rnekler ile karsilasildiginda, 6grenilen
bilgiler kullanilarak karar verme giiclinden faydalanilmasini saglayan Yapay zeka
bilimidir. Yapay zeka, normalde insan zekasi gerektiren gorsel algilama, konusma
tanima, karar verme ve diller arasinda ceviri gibi gorevleri yerine getirebilen bilgisayar
sistemlerinin teorisi ve gelistirilmesi ile ilgilenen bilgisayar bilimlerinin bir dalidir.
YSA da basarili egitim, bir c¢iktt degerinin tahmin edilmesi, bir nesnenin
siniflandirilmasi, bir fonksiyonun 6grenilmesi, ¢ok faktorlii bir veride bir Griintiiniin
taninmas1 ve bilinen bir kalibin tamamlanmas1 gibi gorevleri yerine getirilmesi ile

sonuglanabilir.

Literatiirde YSA’ larin birgok farkli uygulamalart bulunmaktadir. Otomatik hedef
tanima, ucan ugaklar1 kontrol etme, motor yanma optimizasyonu, karmasik miithendislik

sistemlerinde ariza tespiti gibi askeri uygulamalar kullanilmistir. Tibbi goriintii analizi
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ile tibbi goriintiilerde tiimorleri saptayan sistemlerin kurulmasi ve sitolojik testlerde
normal hiicrelere karsi malign siniflandiran sistemlerin kurulmasi gibi tip alnindaki
uygulamalarda kullanilmistir. Zaman serisi tahminleri, diizensiz ve kaotik dizilerin

tahminini de igeren sistemlerde kullanilmistir (Dayhoff ve DelLeo 2001).

Yapay sinir aglart biyolojik néron aglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Sekil 3.9)’da

biyolojik sinir hiicresi yapis1 gosterilmistir.

Cekirdek

Alson
\\x/ / Baglantilar
-~ .

Sekil 3.9 Biyolojik sinir hiicresi yapisi

Biyolojik Sinir hiicreleri; isledikleri bilgileri aksonlar1 yardimi ile diger hiicrelere
gonderirler. Iki sinir ucunu birbirine baglayan baglantilar (synapse) araciligi ile
birbirleriyle iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresine duyu organlart ile gelen bilgiler
islendikten sonra akson (axon) yardimi ile diger sinir hiicrelerine gonderilir. Bu
sistemden esinlenerek gelistirilen YSA larin ¢alisma prensibi matematiksel olarak sekil
3.10°da gosterilmektedir. Disaridan gelen bilgiler bir toplama fonksiyonu ile agirlik
degerleri ile capilarak toplanir bu sayede agin net giris bilgisi hesaplanir. Bu net girdi,
genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu (lineer, step, sigmoid vb.) ile
analiz edilerek agin cikis bilgisi belirlenir ve bu bilgi ag baglantilar1 lizerinden diger

hiicrelere gonderilir (Oztemel 2003).
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Sekil 3.10 Yapay sinir hiicresi modeli (Anonymous 2017b)

Farkli agirliktaki farkli girdilerin toplami (Denklem 3.3), aktivasyon fonksiyonuna
verilmekte (Denklem 3.4) ve sonucunda néronun ¢iktisi elde edilmektedir. Bias degeri

sinir ag1 modelinde mevcut olabilir veya olmayabilir.

Veriler eszamanli olarak girdi katmanindan aga verilir ve belirli bir agirlik degeri ile
carpilarak gizli katmanlarda islenir ve cikti katmanina gonderilir. Aga verilen giris
degerlere karsilik dogru c¢ikis degerlerinin iiretilmesi dogru agirliklarin bulunmasina
baghdir bu da agin egitilmesi demektir. Agirlik degerleri dnce rastgele atanir, egitim
sirasinda agin Ornekleri 6grenme kuralina gore degistirilir. Agirlik degerleri, egitim
sirasinda biitlin 6rnekler icin dogru cikis degerleri bulununcaya kadar devam eder. Test
kiimesinde bulunan veriler i¢in, ag dogru cevap verdiginde ag i¢in egitim islemi

tamamlanmis olmaktadir. (Oztemel 2003)

f(x) =2, (wi. x;) (3.3)

y = 0(f(x)) (3.4)
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Sekil 3.11 Aktivasyon fonksiyonlari (Anonymous 2017c)

Yukarida sekil 3.11°de belirtildigi gibi tanh, sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1

kullanilabilir.

Makine O6grenmesi; mevcut verileri ayristirarak ¢ikarim yapan, yaptigr c¢ikarim ile
tahminde bulunan ya da karar verebilen algoritmalarin gelistirilmesini konu alan bir
bilim dalidir. En basit bigimde Makine Ogrenmesi, verilerin ayristirilmasi igin algoritma
kullanma, onu 6grenme ve sonra diinyadaki bir sey hakkinda bir belirleme veya tahmin
yapma uygulamasidir. Belirli bir gorevi yerine getirmek igin belirli talimatlar i¢eren
yazilim rutinlerini elle kodlamaktan ziyade, makine, gdrevi nasil yerine getirecegini
O0grenme yetenegi kazandiran biiyilkk miktarlarda veri ve algoritmalar kullanarak

"egitilir".

Geleneksel makine 6grenme teknikleri ile ilgili en biiylik problemlerden biri 6znitelik
cikarimu siirecidir. Veriyi ham bicimde isleyebilme yeteneklerinde sinirli olugu igin
simniflandirma ya da karar verme asamasinda bilgilendirici ve krtitik olan 6zelliklerin
hangileri olmas1 gerektiginin bilgisayara programci tarafindan belirtilmesi
gerekmektedir. Bu durum programciya biiyiik bir yiik getirmektedir ¢iinkii algoritmanin
etkinligi, hangi Ozelliklerinin ¢ikarilacaginin belirlenmesine baglidir ve nesne tanima
gibi karmagik uygulamalarda bu durum biiyiik bir sorun olusturmaktadir. Kendiliginden
dogru oOzelliklere odaklanmay1r Ogrenme yetenegine sahip oldugu ve bu yiizden
programcidan ¢ok az rehberlik gerektiren derin 6grenme modelleri 6znitelik siirecindeki
sorunlara ¢oziim olmustur. Dogru ozellikleri kendiliginden odaklanabilmesi derin
O0grenmeyi, modern makine 6grenimi i¢in son derece giiclii bir ara¢ haline getirmistir

(Bengio vd.2013).
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Makine 6grenme teknolojisi, web aramalarindan sosyal paylasim aglarindaki icerik
filtrelemesine, e-ticaret web sitelerindeki 6nerilere ve kameralar ve akilli telefonlar gibi
tiikketici iirlinlerinde, giderek artan bir bi¢imde modern toplumun bir¢cok yOniini
giiclendirmektedir. Makine 6grenme sistemleri, goriintiideki nesneleri tanimlamak,
konusmayr metin haline getirmek, haber 6gelerini, kullanicilarin ilgi alanina giren
yayinlar1 veya lriinleri eslestirmek ve alakali arama sonuglarint segmek i¢in kullanilir.

Bu uygulamalar, derin 0grenme adi verilen bir grup teknigin kullanimindan

faydalanmaktadirlar (LeCun vd. 2015).

Temsili 6grenme (representation learning), bir makineye girdi olarak ham verilerin
verilmesine ve tespit veya siniflandirma i¢in gerekli olan sembollerin, temsillerin
otomatik olarak Ogrenmesine olanak taniyan bir dizi yontemdir. Derin &grenme
yontemleri, her bir gosterimi tek bir seviyede (ham giristen baslayarak) daha yiiksek,
biraz daha soyut seviyede bir goOsterime doniistiiren basit ama dogrusal olmayan
modiiller olusturarak elde edilen birden fazla gosterim diizeyine sahip temsili-6grenme
yontemleridir. Ozellikleri doniistiirerek 6grenme yetenekleri sayesinde ¢ok karmasik

fonksiyonlar 6grenilebilirler.

Derin 6grenme ile gelistirilen uygulamanin siiflandirma siirecinde; ¢cok katmanl yapisi
yani yiiksek katmanlarinin olmasi aga verilen girdinin ayirt edici 6zelliklerini
giiglendirir ve alakasiz olan ozellikleri bastirir. Ornegin, bir gériintii, bir dizi piksel
degeri biciminde gelir ve ilk ag katmanindaki 6grenilen Ozellikler, tipik olarak,
goriintlideki belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin varligint veya yoklugunu temsil
eder. lkinci katman, kenar konumlarindaki kiiciik degisikliklere bakilmaksizin,
kenarlarin 6zel diizenlemelerini tespit ederek motifleri algilar. Ugiincii katman, motifleri
tanidik nesnelerin pargalarina karsilik gelen daha biiyiik kombinasyonlara toplayabilir
ve sonraki katmanlar nesneleri bu pargalarin kombinasyonlar1 olarak algilayabilir.
Ozetle ag, ham veriden kenarlari Ogrenir, 6grendigi kenarlari kullanarak sekilleri
ogrenir, sekilleri kullanarak daha {ist diizey 6zellikleri 6grenir. Bu hiyerarsik yap1 derin
O0grenmeyi giiclii yapmaktadir. Derin 6grenmeyi One ¢ikaran temel unsuru, bu 6zellik

katmanlarinin programlayici tarafindan tasarlanmamasidir (LeCun vd. 2015 ).
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Gorsel algilama, isitsel algilama ve dil anlama gibi akilli gorevler, varyasyonlara kars1
degismeyen, ilgili ozelliklerin basarili bir temsilini gerektirmektedir. Bu gerekli
Ozelliklerin otomatik olarak nasil 6grenilebilecegi Makine 6grenimi alaninda 6nemli bir
sorudur. Derin 6grenme, 6zelinde Konvoliisyon sinir aglar1 degismeyen Ozellikleri
Ogrenebilen, biyolojik sinir hiicresinden etkilenerek tasarlanmis, egitilebilir ¢ok
katmanli bir mimaridir. Ag genel olarak, filtrelerden olusan konvoliisyon katmani,
Ozellik havuz katmani ve tam bagli katmandan olugmaktadir. Cok katmanli mimari
sayesinde, KSA ugtan uca egitimle Ozellikleri hiyerarsik olarak 6grenir (LeCun vd.
2010, Farabet vd. 2013).

Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir agidir ve calisma prensibi en temel hali ile

yapay sinir aglar1 ¢alisma prensibine benzemektedir.

Herbir ardistk katman daha karmasik oOzellikleri Ogrenebilmek igin bir Onceki
katmandaki 6zellikleri kullanir. Derin 6grenme, ileri besleme ile (feedforward network )

goriintiiden ozellikleri ¢ikarir. Geri besleme ile (backpropagation ) ise 6grenme yapilir.

Bir derin 6grenme tiirii olan Konvoliisyon sinir aginin egitim siireci 6zetle su sekildedir:
Ag egitimi 6ncesinde; filtre, parametre ve agirlik degerleri rastgele atanir. Bu degerler
egitim siireci boyunca degismez. Egitim verileri setinde bulunan goriintiiler aga girdi
olarak verilir. Girdi, ileri besleme asamasi (konvoliisyon, Relu, havuzlama ve tam bagl
katmanlardan ilerleyerek)ile ¢ikti katmania gelir ve her bir siif i¢in ¢ikti olasilik
degeri hesaplanir. Agirlik degeri rastgele atandidi i¢in, ¢ikti degeri de rastgele olacaktir.

Cikt1 katmaninda asagida belirtilen denklem 3.5 kullanilarak toplam hata hesaplanir.

Toplam Hata=}’ % (Hedef olasihigi - Cikt1 olasihigr) 2 (3.5)

Ag egitimi i¢in kullanilan popiiler algoritmalardan birisi geri yayilim algoritmasidir.
Hatalari, ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru geri yonde giderek azaltmaya
calistif1 i¢in bu sekilde adlandirilmistir. Siniflandirma islemi hata oranini azalmak i¢in

agirlik degerlerinin glincellenmesi islemidir. Ag bu sekilde egitilmektedir. Geri yayilim
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islevi kullanilarak, agdaki tiim agirliklara gore hata egimleri hesaplanir ve ¢ikt
hatasinin en aza indirilmesi icin biitiin filtre agirlik ve parametre degerleri gradient
descent yontemi kullanilarak giincellenir (Kelesoglu ve Firat 2006). Bu algoritma
kullanilarak, agdaki tiim agirliklara gore hata egimleri hesaplanir ve ¢ikti hatasinin en
aza indirilmesi i¢in biitiin filtre agirlik ve parametre degerleri gradient descent yontemi
toplam hata degerine olan katkilarina orantili olarak kullanilarak giincellenir. Bu islem
egitim veri setinde bulunan biitiin degerler i¢cin uygulanir. Agin sahip oldugu agirlik ve
parametre degerlerinin, egitim setinde bulunan biitlin goriintiileri dogru olarak
siiflandirabilmesi ig¢in optimize edilmesi, agin egitilmesi demektir  (Anonymous

2017d).

Ogrenme asamasinda ag, degerleri filtreleri sayesinde 6grenmektedir. Ag, ham veriden
kenarlar1 6grenir, 6grendigi kenarlar1 kullanarak sekilleri 6grenir, sekilleri kullanarak
daha iist diizey oOzellikleri Ogrenir. En son katmanda ise smiflandirma islemini
gerceklestirmektedir. Sekil 3.12°de sekilsel olarak gosterilen bu hiyerarsik yapi nesne

tanimada derin 6grenme algoritmasini giiglii yapmaktadir.
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Sekil 3.12 Derin 6grenme mimarisi (Anonymous 2017e)
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Derin 6grenme algoritmasi girilen 6rnekleri katmanlara ayirir; bununla birlikte en diisiik
katmandan baslayarak Oriintiiyii tanimaya g¢aligir ve bir prototip olusturur. Sekil 3.13” de
gosterildigi gibi ag, 1.katmanda kenarlar1 6grenir, 6grendigi kenarlar1 kullanarak ikinci
katmanda sekilleri 6grenir, sekilleri kullanarak 3.katmanda daha {ist diizey ozellikleri

Ogrenir.

A AP
. MUNS LT o= R

Sekil 3.13 Ozellik 6grenimi (Anonymous 2017d)
3.5.1 Derin 6grenme mimarisi

Konvoliisyon sinir aglart mimarisi genellikle girdi katmanini takip eden konvoliisyon
katmani (convolution layer), aktivasyon katmani (ReLU), havuzlama katmani

(poolinglayer) ve tam bagh katmanindan (fully connected layer) olusmaktadir.

- Konvolusyon Aktivasyon Konvolusyon Tambagh
Cadiainan katmani katmani katmani katman

Sekil 3.14 Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi drnegi

Konvoliisyon katmani orijinal resmi, orijinal piksel degerlerinden final sinif sonucuna
katman katman donistiirmektedir. Yalnizca konvoliisyon ve tam bagli katmanlar agirlik

degerlerine sahiptir ve bu agirliklar egitim asamasinda 6grenilmektedir. Konvoliisyon
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ve tam bagl katmanlarinda parametrelerin agirlik ve bias degerlerinde ve girdilerin
aktivasyon fonksiyonlarinda degisim gerceklesmektedir. Ote yandan, aktivasyon ve

havuzlama katmanlari, sabit bir fonksiyon uygulamaktadir.

Konvoliisyon, havuzlama ve ReLU katmanlari, 6grenilebilir 6zellik ¢ikarici olarak
gorev yaparken, tam olarak bagli katmanlar, bir makine 6grenme siniflandiricisi gibi
davranmaktadir. Ayrica, agin Onceki katmanlar1 goriintiilerin genel kaliplarini
kodlarken, daha sonraki katmanlar gorintiilerin ayrintt modellerini  kodlar.
Konvoliisyon ve tam bagli katmanlar parametrelere sahiptir ancak aktivasyon ve

havuzlama katmanlarinin parametresi yoktur.

Konvoliisyon, tam bagli ve havuzlama katmani ek hiper parametrelere (derinlik, filtre
sayisi, filtre boyutu, adim, dolgu sayis1) sahipken aktivasyon katmani degildir (Wu
2016, Anonymous 2017f).

Konvoliisyon katmani konvoliisyon sinir aginin temelini olusturmaktadir ve baglica
gorevi girdi goriintiistiniin 6zelliklerini ¢ikarmaktir. Konvoliisyon katmaninda; her bir
filtre (kernel ya da noron) girdi tizerindeki farkli bir 6zelligi tespit etmektedir. Her bir
konvoliisyon katmaninda farkli bir filtre uygulanmaktadir ve bu sonuglar 6zellik
¢ikarimi i¢in birlestirilmektedir. Bir filtrenin sonucu, bir iist katmandaki filtrenin
girdisidir. Alt katmandaki 6zellikleri igermektedir. Belirli boyutta filtre resim {izerinde
gezdirilerek dzellik 6grenimi yapilmaktadir. Ogrenme asamasinda ag, degerleri filtreleri
sayesinde Ogrenmektedir. Orijinal resim piksel degeri ile filtre degerleri c¢arpilip
toplanarak tek bir deger elde edilir. Bu islem girdi hacmindeki her konum igin
tekrarlanmaktadir. En sonunda elde edilen degerler sayr dizisine ozellik haritasi
(activation map, feature map) denilmektedir. Her filtre, farkli ozellik haritasi
olusturmaktadir yani goriintiiniin farkli &zelliklerini ¢ikarmaktadir. Ik katmandaki
filtreler, girdi gorlntiisiiniin ¢evresini sarar ve aradigi 6zel ozellik girdi hacminde
oldugunda etkinlestirir. Sekil 3.15” de sozel olarak anlatilan konvoliisyon iglemi sekilsel
olarak gosterilmistir. Her goriintli piksel degerlerinin matrisi olarak ifade edilmektedir.

Girdi goriintiisii 3x4 boyutlarinda ve 2x2 boyutlarinda filtre piksel degerlerinin matrisi
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seklinde ifade edilmistir. Gri renkli goriintiilerde bu deger 0-255 arasindaki sayilardan
olusabilir (Wu 2016).

1 i
1 1
Filtre

Gorteti

Ozellik haritas:

Sekil 3.15 Konvoliisyon islemi (Wu 2016)

Konvoliisyon ve Korelasyon islemleri goriintiiden bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan en
temel islemlerdir. Korelasyon islemi, iki ve ya daha fazla degisken arasindaki iliski
derecesi ve tiirlinii belirlemek i¢in kullanilir. Degiskenler karsilastirilir ve ne kadar
benzer oldugu belirlenir. Korelasyon +1 ile -1 arasinda degisebilir. +1°e yakin degerler
yiiksek pozitif korelasyonu gosterirken ve -1’e yakin degerler yiiksek derecede negatif
korelasyonu gostermektedir (Jacobs 2005).

Konvoliisyon katmanindaki her bir filtre sadece, girdi hacmindeki yerel bir alana
baglidir. Bu baglantinin uzaysal boyutu alict alan (receptive field) olarak ifade
edilmektedir ve bu alanin boyutu ve derinligi filtrenin boyutu ve girdinin derinligi ile
ayni olmalidir. Konvoliisyonel sinir agi, kullanacag: filtre degerlerinin ne olacagin
egitim asamasinda tek basina Ogrenmektedir. Ancak egitim siirecinden Once ag
mimarisi, kullanilacak filtre sayisi, boyutu gibi parametrelerin belirlenmesi
gerekmektedir. Agin sahip oldugu filtre sayisi ne kadar fazla ise 6zellik ¢ikariminda,
goriinmeyen kaliplar1 tanimada o kadar basarili olmaktadir. Ozellik haritasinin boyutu
derinlik, adim ve dolgu parametreleri ile kontrol edilmektedir. Bu parametrelerin

degerlerinin egimden 6nce belirlenmesi gerekmektedir (Anonymous 2016d).
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Adim (stride) ve dolgu (zero-padding) , filtre boyutu segildikten sonra belirlenmek
zorunda olan, her katmanin davranigini degistirmek igin degistirilebilen 2 temel
parametredir. Derinlik, adim (stride), dolgu (zero-padding) ¢ikti degerini belirleyen

hiper parametre olarak da degerlendirilmektedir (Wuo 2016).

Derinlik, konvoliisyon katmaninda kullanilan filtre sayisina tekabiil eder. Adim, girdi
tizerinde gezdirilecek filtrenin her adimda hareket etmesi gereken piksel sayisini ifade
eder. Ornegin adim sayis1 2 ise, girdi {izerinde hareket eden filtre 1 kerede 2 piksel
sigrama yapmaktadir. Bodylece mekansal olarak daha kiigiikk ¢iktt hacimleri

tiretilmektedir ve ¢ikt1 hacmi tam say1 olarak elde edilir.

Dolgu kavramm girdi hacmi ile ¢ikti hacminin ayni1 boyutta olmasini saglamaktadir. P
degeri 1 oldugunda, girdinin biitiin ¢evresine 0 koyulur, p degeri 0 oldugunda 0
koyulmaz (Anonymous 2017d).

0 0 a 0 0 0 0 0

0 0

0 0 \

0 : ] 0

orjinal 6%6 Adm

(Zera

0 0 padding
)

0 0

0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

final 8=8
Sekil 3.16 Adim islemi

Girdi matrisinin smir elemanlaria filtre uygulanabilmesi i¢in, bu matrisin etrafi

sifirlarla doldurulmaktadir. Bu islem 6zellik haritalarinin boyutunun kontrol edilmesini,
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saglamaktadir. Girdi matrisi etrafina dolgu eklemek genis konvoliisyon, eklememek ise
dar konvoliisyon olarak adlandirilmaktadir (Kalchbrenner vd. 2014).

Bir konvoliisyon katmaninda filtrenin nasil ¢alistigi sekil 3.17°de sekilsel olarak

gosterilmistir.

Ozellik haritast

Knnvn]usynn

SXSXB

Sekil 3.17 Konvoliisyon 6rnegi (Anonymous 20179)

Ornek girdi boyutlar1 32x32x3 olsun. 32x32 degeri, girdinin genislik ve yiiksekligini 3
degeri ise derinlik degerini ifade etmektedir. Buradaki 3 goriintiilerin temelini olusturan
kirmizi, yesil ve mavi renklerine karsilik gelmektedir. Ornek filtre boyutu ise 5%5x3
piksel degerinde olsun. Bir filtre iizerinde dolagtig1 gorlintliniin genislik ve ylikseklik
degerinden kiigiik boyutta olur ancak filtre derinligi ile girdi derinligi esit olmak
zorundadir. Filtre bir dizi agirlik degeridir. Sekilde goriildiigi gibi filtre goriintiiniin sol
iist kosesinden baslayarak sol alt kdseye kadar tarama yapar. Her konumda piksellerin

agirliklar toplami

WT x X +b (3.6)

Denklem 3.6°da belirtilen formiil ile hesaplanir ve yeni bir deger elde edilir. Bu degerler
ozellik haritasin1 olusturur. (Ornekte gosterilen filtre agirlik degeri: 5x5x3=75 +1 (bias)
dir.) yukaridaki Ornekte Ozellik haritast boyutu 28x28x1 olmustur. Derinligin 1

olmasinin sebebi tek filtre kullanimidir. Genislik ve yiikseklik degerleri ise
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—+1 (3.7)

hesaplamasi ile bulunmaktadir. Burada I goriintii boyutu, F filtre boyutu, S ise adim
sayisini ifade etmektedir. Goriintii boyutu 32 x32 piksel filtre boyutu 5x5 piksel ve
adim sayisi 1 oldugunda; 6zellik haritasi boyutu 28 olmaktadir (Anonymous 2017g).

10 filtre 6 filtre
— —
T=xTx3 5x5%10
Adim 1 Adim 2

10

Sekil 3.18 Filtre Kullanim 6rnegi (Anonymous 2017g)

Sekil 3.18 konvoliisyon katmanina bir diger ornektir. Ilk katmanda 10 adet filtre
kullanildigr igin katmanin ¢iktisinin derinligi 10 olmustur. Ayni sekilde ikinci katmanda

6 filtre uygulanmis katmanin ¢iktt derinligi 6 olmustur.

Konvoliisyon katmaninda degerlerin formiilleri 6zetle su sekildedir: Girdi boyut hacmi:
WI1xHIxD1 olsun. W; genislik, H yiikseklik ve D derinlik degeridir. K filtre sayisi, F
filtre boyutu, S adim degeri ve P dolgu degeri olsun. Elde edilen ¢ikti boyut hacmi
W2xH2xD2 ise; W2= (W1-F)+2xP/S+1, H2= (H1-F)+2xP/S+1, D2=D1, Toplam
parametre sayisi= ((FxFxD) xK), Toplam parametre sayisi= her bir filtre i¢in parametre

sayisi (her bir filtrenin hacmi) xfiltre sayis1 (Anonymous 2017f).

Derin 6grenme algoritmalarinda konvoliisyon katmanindan hemen sonra aktivasyon
fonksiyonu olarak genellikle RectifiedLinearUnit (ReLU) fonksiyonu kullanilmaktadir

ve ReLU katmami olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanda herhangi bir parametre
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Ogrenimi yapilmamaktadir. Bu fonksiyonun uygulanmasindaki amag, konvoliisyon
katmanlar1 sirasinda dogrusal islemler uygulanan sisteme dogrusal olmayanlik
getirebilmektir (Wuo 2016). Tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 da aktivasyon fonksiyonu
olarak uygulanirken hesaplamalardaki verimliligi sayesinde agin egitim siiresini
hizlandirdig1 i¢in ReLU fonksiyonu kullanilmaya baslanmistir. Gergek diinya verileri
cogunlukla dogrusal olmayan verilerdir. Agin bu verileri daha rahat 6grenebilmesi igin,
ReLU fonksiyonu aga dogrusal olmayanlig1 tanitmaktadir. ReLU fonksiyonu grafigi
sekil 3.19°da gosterilmistir.

y = max(0, x)

Sekil 3.19 Aktivasyon fonksiyonu (Wuo 2016)

Sekil 3.20°de ReLU islemi agik¢a anlatilmistir. ReLU fonksiyonu 6zellik haritasindaki
her bir piksele uygulanarak, negatif olan degerleri 0 ile degistirmektedir. Bu islem

uygulandiktan sonra elde edilen ¢iktiya“Rectified” 6zellik haritas1 denilmektedir.
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Girdi Gzellik haritas: Rectified Gzellik haritas1

Sitvah: negatif degerler

Bevaz: pozitif degerler Sadece negatif olmayan degerler

Sekil 3.20 ReLU islemi (Anonymous 2017d)

Konvoliisyon ve ReLU islemlerinden sonra genellikle Havuzlama katmam
uygulanmaktadir. Havuzlama isleminin temel amaci, girdi goriintiisiiniin uzaysal
boyutunun yavas yavas azaltilmasi ve boylece parametrenin sayisinin ve modelin

hesaplama karmasikligin1 daha da azaltmasidir.

224x224x64

112x112x64

- ] ~ 112
Alt 6rnekleme
112

(downsampling)

Sekil 3.21 Havuzlama katmani islevi (Anonymous 2017f)

ReLU isleminden sonra elde edilen Rectified 6zellik haritasina max, average, toplam
gibi havuzlama operatérii uygulanmaktadir. Max ve ortalama operatorleri siklikla

kullanilmaktadir. Sekil 3.22°de max operatoriiniin ¢alisma mantig1 anlatilmaktadir.
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Sekil 3.22 Havuzlama katmani1 (Anonymous 2017f)

Sekilde gosterildigi gibi, her filtrenin sonucuna max operatoriinii uygulayarak girdiler
alt kategorilere ayrilmistir. 2 X 2 boyutundaki pencere, 6zellik haritasi iizerinde
kaydirilip her bir bolgede maksimum degeri alinir. Yukarida sekil 3.24’de gosterildigi
gibi, bu sekilde 6zellik haritasinin boyutu azalmaktadir. Ancak derinlik degeri sabit
kalmaktadir. Bu sayede o6zellik haritas1 boyutu daha kiiciik ve yonetilebilir hale
gelmektedir. Yerel bir alanda maksimum ya da ortalama deger alindigi i¢in, girdi
gorlntiisiindeki  kiiciik degisimlere, bozulmalara karst agin degismez olmasi
saglanmaktadir. Yani girdi degerindeki kii¢iik bozulma, havuzlama katmaninin ¢iktisini

degistirmemektedir (O’Shea ve Nash 2015).

Bir onceki katmana gore ¢ikti boyutunu azaltilir ancak en belirgin dzellikler tutulur.
Islevi: agdaki parametrelerin ve hesaplamanin miktarim azaltmak ve dolayisiyla
ezberlemeyi (overfitting) kontrol etmek i¢in girdi boyutunu asamali olarak azaltmaktir.
Siniflandirma igin gerekli olan sabit boyutlu ¢ikti matrisini saglar. Havuzlama operatorii
her filtre i¢in bir deger dondiirdiigii i¢in, filtre sayis1 boyutunda bir ¢ikt1 elde edilir. Bu
sayede degisken boyutlu filtreler kullanilip sabit boyutlu ¢ikti matrisi elde edilir
(Anonymous 2017h).

Tam bagh katmani, genellikle konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinin sonunda
kullanilmaktadir. Bu katmanda her bir piksel normal bir sinir aginda oldugu gibi ayr bir

noron olarak diisiiniiliir ve tahmin edilecek sinif sayis1 kadar néron igerir.
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Konvoliisyon, ReLU ve havuzlama katmanlar1 sonucunda elde edilen ¢ikti; girdi
goriintlisiine ait daginik ozellikler igermektedir. Bu 6zelliklerin tiimiiniin bir sonraki
asamada giiclii yeteneklere sahip 6zellikleri olusturmak i¢in kullanimi bu katmanin
amacidir. Bu amagla, tam bagli katman kendinden 6nceki katmanlardan gelen iist diizey
Ozellikleri kullanarak, girdi goriintiistinii  siniflandirmaktadir. Ayrica, bu katman
sayesinde Ust diizey oOzelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarinin &grenilmesi

saplanmaktadir.

Tam bagli(fullyconnected) olma hali; bir sonraki katmanda meydana gelecek hesaplama
(¢1kt1 bulma) bir 6nceki katmandaki biitiin girdileri gerektirir yani bir dnceki katmanda
bulunan her bir néronun, bir sonraki katmanda bulunan her bir nérona bagl olma hali

olarak ifade edilmektedir (Wuo 2016).

Konvoliisvon
ReLU ka-tmam Havuzlama katmam Tam bagh katman

| |
[ N [

T
F%%%g

Cikn

Girdi

Tam bagh katman

Ozellil gilcarmm Smiflandirma

Sekil 3.23 Tam bagli katman1 (O’Shea ve Nash 2015)

Normallestirme katmani; KSA mimarilerinde, bazen biyolojik beyninde gézlemlenen
inhibisyon semalarini uygulama amaciyla kullanilmak tizere pek ¢ok tip normallestirme
katmani dnerilmistir. inhibasyon kavrami, bir ndronun etrafindaki komsularini bastirma
kapasitesini ifade eder. Bu katmanlardan bir tanesi ve AlexNet mimarisinde kullanilani

Local Response Normalization katmanidir. Bu katman, inhibisyonu uygular ve bu

44



islem ReLU katmai ndronlari i¢in yararhidir. Ciinkii ReLU noronlart sinirsiz etkinlige
sahiptir ve bunu normallestirmek i¢in LRN’ ye ihtiyacimiz vardir. Yiiksek frekansh
Ozellikleri biiyiik tepki ile tespit etmek amaciyla, aktif néronun yerel mahallesinde
normallesirsek komsulariyla karsilastirildiginda daha hassas olur. Ayni zamanda bu
katman, herhangi bir yerel komsulukta esit olarak verilen yanitlar1 azaltacaktir. Biitiin
degerler biiyiikse, o zaman bu degerleri normallestirmek hepsini azaltir. Bu nedenle,
temelde bir g¢esit inhibisyonu tesvik etmek ve nispeten daha biiyiik aktiflestirmelerle
noronlart yiikseltmek istenmektedir. Ayni kanal iginde normallestirme veya kanallar
arasinda normallestirme olmak iizere iki normalizasyon tiirii vardir. ReLU katmani
doygunluk dnlemek i¢in giris normallestirme gerektirmeyen 6zellige sahiptir. Eger en
azindan bazi egitim Ornekleri bir ReLU’ya pozitif bir girdi olusturursa, bu ndronda
o0grenme gergeklesecektir. Bununla birlikte, yine de yerel normallestirme semasinin
genellemeye yardimer oldugunu bilinmektedir. Filtre haritalarinin siralanisi egitim
baglamadan 6nce belirlenir. Bu tiir tepki normalizasyonu, farkli filtreler kullanilarak
hesaplanan noron ciktilar1 arasinda biiyiik faaliyetler i¢in rekabet yaratarak, gercek
noronlarda bulunan tiirden esinlenerek bir yanal inhibisyon sekli uygulamaktad

(Krizhevsky vd. 2012).

Droput metodu; agin egitim verilerine ¢ok “uygun” olmamasini saglar ve dolayisiyla
asirt uyum probleminin hafifletilmesine yardimei olur ve her gizli néronun ¢ikigimni 0.5
olasilik ile sifira ayarlamaktan olusur. Bu sekilde “birakilan” noéronlar, ileri gecise
katkida bulunmaz ve geri yayilima katilmazlar. Bu nedenle, bir girdi her sunuldugunda,
sinir ag1 farkli bir mimari 6rnekler, ancak tiim bu mimariler agirlik paylasir. Bu teknik,
noronlarin  kompleks uyumlarmi azaltir, ¢iinkii bir néron diger belirli ndronlarn
varligina giivenemez. Bu nedenle, diger ndronlarin bir¢ok farkli rastgele altkiimeleri ile
birlikte yararli olan daha saglam ozellikleri 6grenmek zorunda kalir. Test zamaninda,
tiim noronlar kullanilir, ancak {istel olarak cok fazla birakma aglari tarafindan {iretilen
tahmini dagilimlarin geometrik ortalamasinin alinmasi i¢in makul bir yaklagimi olan 0.5
ile ¢iktilar1 carpilir. Bu islem sadece agin egitimi sirasinda uygulanir, dolayisiyla bu
asamadaki noronlara uygulanmaktadir. AlexNet mimarisinde bu teknik ilk iki tam bagh
katmanda kullanikmistir (Krizhevsky vd. 2012).
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3.6 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi problemlerinin ¢oziimii
icin gelistirilmis, Orlintii tanima alaninda etkili, basarili makine Ogrenimi

algoritmalarindan biri olan gozetimli (supervised) 6grenme modelleridir.

DVM’in temelleri Vapnik ve Cortes’in 1995 yilinda yaptigi calismaya dayanmaktadir.
Destek vektor makineleri, iki grupli smiflandirma problemleri igin gelistirilmis bir
O0grenme algoritmasidir. Makine kavramsal olarak belirtilen fikri uygular: giris
vektorleri ¢cok yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina dogrusal olmayan sekilde eslenir. Bu
Ozellik alaninda dogrusal bir karar yiizeyi olusturulmustur. Karar yiizeyinin ozel
ozellikleri, algoritmanin yiiksek genelleme kabiliyetini saglar. Destek vektor makinesi
arkasindaki fikir, egitim verisinin hatasiz olarak ayrilabilecegi kisitli durum ic¢in daha
once uygulanmisti. Ancak Vapnik ve Cortes ¢aligmasinda ayrilabilir olmayan egitim
verilerinde Destek vektor makinelerinin yliksek genelleme yetenegi gosterilmistir

(Vapnik ve Cortes 1995).

DVM’de amag, farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki mesafeyi maksimum

yapacak en iyi hiper diizlemin bulunmasidir (Ayhan ve Erdogmus 2014).

Destek vektor makineleri ag mimarisi sekil 3.24°de belirtilmistir.
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karsilastirma
U= K xgx )

destek
vektorlen, X

2 Girdi veldtérii, x

Sekil 3.24 Destek vektor makinelerinde siniflandirmanin kavramsal agiklamasi (Vapnik
ve Cortes 1995)

Destek vektor makinesi ile bilinmeyen bir 6rnegi siniflandirma islemi ilk olarak 6rnegi
yiiksek boyutlu 6zellik alanina ¢evirmek ile bagslar. Bu 6zellik alanina yelestirilen en

uygun hiperdiizlem ¢iktiy1 belirler (Vapnik ve Cortes 1995).
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Sekil 3.25 Destek vektor makineleri ¢alisma prensibi

Yukaridaki sekilde gosterildigi gibi, K (x,xm) ¢ekirdek fonksiyonlarini1 ve a Lagrange
carpanlarini ifade etmektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla girdilerin i¢ ¢arpimlari
hesaplanmaktadir. Lagrange carpanlari ise agirliklari ifade etmektedir. Sekil 3.25°de
bulunan denklemde belirtildigi gibi ¢iktt degeri, agirliklar ile girdilerin i¢ ¢arpimi

toplamlarina bias (b) degerinin eklenmesi ile elde edilmektedir.

DVM iki smifli ve ¢ok smifli siniflandirma probleminin ¢oziimii icin gelistirilmis

makine 6grenmesi algoritmalaridir (Ayhan ve Erdogmus 2014).
3.6.1 iki stmfl dogrusal destek vektér makineleri

Farkl1 smiflara ait verileri birbirinden en iyi sekilde ayiracak W.x +b(hiperdiizlem karar
fonksiyonu), dogrusal hiper diizleminin bulunmasina yardimei olan, sonsuz sayidaki
dogru igerisinden marjini en yiiksek yapacak olan dogrunun secilmesi hedefleyen
denetimli 6grenme algoritmalari sinifina ait makine 6grenimi algoritmasidir (Ayhan ve

Erdogmus 2014).
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Sekil 3.26 anlasilacagi gibi iki sinifi birbirinden ayiran bir¢ok dogrusal siniflandirict
vardir ancak yalnizca bir tanesi marjini (her sinifin en yakin veri noktasi arasindaki
mesafeyi) en yiiksek yapmaktadir. Bu siniflandiriciya optimal ayirict hiperdiizlem

(optmal seperating hyperplane) denir (Guo vd. 2000).

® e
@
.-.
@
o @
1 mlﬂ

‘Dpp;mm:ﬂ
hiperdiizlem

-

Sekil 3.27 iki boyutlu uzayda ayrilabilir DVM 6rnegi

Siniflandirma problemleri i¢in hiperdiizlem karar fonksiyonu,

D(x)=(w,x)+b , weX , beER (3.8)
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Denklem 3.8’ de belirtildigi gibi tanimlanir. X girdilerin uzayini (6rnegin Rd) ve (w,X),
X uzayinda i¢ ¢arpimini, n egitim verisi sayisini, (x1,y1),...,(xn,yn), X€X, ye{+1,—1}
orneklerin ait oldugu sinifi ifade eder. Egitim siireci sonunda, w ve b katsay1 tahminleri
kullanilarak, yeni gbzlenen x Oriintiileri i¢in fonksiyonuna gore ¢ikti tiretilir (Baser ve

Apaydin 2015).

+1 sinifi o

Hiperdiizlem
Atvet( VEKIOrieri

Sinir dazlemleri

-1 sinifi

Sekil 3.28 Iki smifli problem 6rnegi (Baser ve Apaydin 2015)

3.6.2 iki simifli dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri, dogrusal olmayan 6rnek uzayini, 6rneklerin dogrusal olarak
ayrilabilecegi bir yliksek boyuta aktararak, farkli 6rnekler arasindaki maksimum sinirin
bulunmas1 esasina dayanir. Bu alanda karsilagilan problemlerin biiyiik cogunlugu,
bircok farkli bilesenden olusan problemlerdir ve dogrusal olarak ayrilmis bir yapi
halinde degildirler (Giines ve Yigit 2012). Dogrusal olmayan DVM, veri setinin
dogrusal bir fonksiyonla tam veya belirli bir hata ile ayrilamamasi durumunda
kullanilan algoritmalardir. Gergek yasam problemlerinde bir veri setinin hiper diizlem

ile dogrusal olarak ayrilmasi ¢ogunlukla miimkiin olmamaktadir.
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Sekil 3.29 iki Smifli Problem I¢in Dogrusal Ayrilamama Durumu (Baser ve Apaydin
2015)

Verilerin dogrusal ayrilmamasi durumunda p-boyutlu girdi vektorii x’in P-boyutlu
ozellik vektorii @’ye doniistiiriilmesi gerekmektedir. Yani daha yiliksek boyutlu bir
uzaya doniistiiriilmektedir. Bu islemin gergeklestirilebilmesi i¢in, optimal ayirma
diizleminin 6zellik uzayinda tanimlanabilmesi gerekir. Bu amaci gerceklestirmek igin
dogrusal olmayan haritalama yaklasimindan yararlanilir. “Dogrusal olmayan
haritalama”, orijinal girdi uzayr x’in bir Hilbert uzay:1 olan daha yiiksek boyutlu F
0zellik uzayina doniistiiriilerek dogrusal ayriminin gergeklestirilmesi i¢in kullanilan bir

yaklagimdir (Ayhan ve Erdogmus 2014)

Egitim verisinin baska bir uzaym altkiimesi olacak bi¢cimde doniistiiriilmesi makine
ogrenmesi alaninda uzun zamandir bilinen ve uygulanan bir yaklagimdir. Burada X
girdi uzayl, F={®(x):x€X} ise nitelik uzay1 olarak adlandirilir. ®:X—F dogrusal
olmayan bir dontsimii gostermek iizere, dogrusal olmayan siniflandirma

problemlerinde karar fonksiyonu

D(x)=Xwigpi(x)ni=1+b (3.9)

bi¢ciminde tanimlanir. Burada, m nitelik uzaymin boyutunu gostermek {izere

O(x)=[1(x) Pp2(x)... pm(x)]’dir (Baser ve Apaydin 2015).
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Asagidaki sekilde iki boyutlu veri seti iic boyutlu 6zellik uzayina tasinarak veri setinin
dogrusal ayrimi Dogrusal olmayan haritalama yaklagimi ile saglanmistir (Ayhan ve

Erdogmus 2014).

-
—

Y

-

Sekil 3.30 iki boyutlu veri setinin ii¢ boyutlu 6zellik uzayma tasmmasi (Cortes ve
Vapnik 1995)

3.6.3 Cok simifli destek vektor makineleri

Cok smiflt model tanima sistemleri, iki sinifli DVM’ lerin birlesimi ile elde edilebilir.
Destek vektor makinelerinde ¢ok sinifli problemleri ¢cozmek i¢in uygulanan bire karsi
hepsi (one vs all) ve ikili (pairwise, one vs one) olmak tizere iki temel yaklasim vardir.

Bire kars1 hepsi yaklasiminda k sayida sinif i¢in k sayida DVM egitilmektedir. Her bir
DVM tek bir smifi kalan tim siniflardan ayirmaktadir (Heisele vd. 2001) .K sayili
sinifl siniflandirma i¢in, k sayida ikili siniflandiricilar (binary classifier) olusturulur. M
inci siniftan gelen veri m inci ikili siniflandirict ile pozitif 6rnek olarak egitilirken, kalan
(k-1) smif negatif ornek olarak egitilir. Test sirasinda sinif etiketi, en yiiksek ¢ikis

degerini veren ikili siniflandirici tarafindan belirlenir (Wang ve Xue 2014).

97 (x) =b7 + ¥ k(x + x) y;a/ (3.10)

Bir sinifi digerinden ayirmak i¢in egitilecek ikili siniflandiricilar kiimesi ¢ok smnifh

siiflandiriciyr olusturur. Yukaridaki formiil x noktasinin hiper diizleme olan uzakligini
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ifade eden degeri vermektedir. Bu degere giiven degeri denir. X noktasi giiven degerini

en bilyiik yapan sinifa atanir.

Ikili yaklasimda k kare sayida DVM egitilmektedir. Her DVM, bir ¢ift sinifi ayirir. Her
olast smif ¢ifti i¢in smiflandirict egitilir. M smif i¢in (m-1)m/2 tane ikili siniflandirici
elde edilir. Elde edilen her siniflandirici, bilinmeyen x noktasini smiflandirma igin
egitilir. x noktasinin kac¢ kere hangi siniflandiriciya atandigi hesaplanir. Hangi simif

etiketi en fazla ise bilinmeyen x noktasi o siniftadir demektir.

Bazi yiiz tanima uygulamalarinda, test asamasini kolaylagtirmak i¢in siniflandiricilar
asagidan yukariya (buttom-up) agac yapilar1 halinde diizenlenir ve her aga¢ diiglimii
DVM yi temsil eder (Heisele vd. 2001). Asagidaki sekilde gortildiigii gibi, siiflandirma
icin asagidan yukariya dogru ikili bir ag olusturulur. Sekildeki drnekte veri kiimesinde
8 smif oldugu varsayilmistir. Siniflar1 temsil eden sayilar rastgele yerlestirilmistir.
Agacin en alt diizeyinden baslanarak, ikili siniflar arasinda karsilastirma yapilarak, bir
sinif numarasi segilir ve kazanan olarak adlandirilir. Kazanan simif test asamasinda, bir
iiste gecmis olur. Boylece kazanan sinif en sonunda en ikili karar agacinin en iistiinde

kalacaktir (Guo vd.2000 ).

Sekil 3.31 Ikili karar agac1 (Guo vd. 2000)
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Siniflandirma performansi agisindan iki yaklagim arasinda teorik bir analiz yoktur.
Egitim i¢in harcanan efor baz alindiginda, bire kars1 hepsi yaklasimi digerine gore daha
cok tercih edilmektedir. Ciinkii bu yaklasimda n sayida DVM egitilirken digerinde n
kare sayida DVM egitilmektedir. Yiiz tanima alaninda yapilan uygulamalarda iki
yaklagiminda benzer simiflandirma performansi gosterdigi goriilmektedir (Heisele
vd.2001) .ikili yaklasimda, uygulama esnasinda olusturulan smiflandirici sayisi digerine
gore cok biiyiiktiir. Ancak siniflandiricinin boyutu daha kiigiiktiir buda egitimin hizl
olmasii saglamaktadir (Wang ve Xue 2014). Ancak yiiz tanima uygulamalarinda sinif
sayisi fazla oldugu icin DVM sayisinin sinif sayisi ile dogrusal oldugu bir e karsi hepsi
yaklagimi tercih edilmektedir (Heisele vd. 2001).

3.7 Tez Kapsaminda Gelistirilen Uygulamanin Ac¢iklamasi

Klasik ve derin 6grenme yontemleri ile gelistirilen algoritmanin egitimi ve test edilmesi
icin AT&T (Anonymous 20171), faces96 (Anonymous 2017i), ve LFW (Anonymous
2017j), olmak tizere ti¢ farkli veri seti kullanmilmistir. 40 farkli kiginin toplam 400
resminden olusan AT&T veri setinde bulunan her bir resim 92x112 pikseldir. 152 farkli
kiginin toplam 3040 resminden olusan faces96 veri setinde bulunan her bir resim
196x196 pikseldir.

Derin 6grenme ile yapilan yiiz tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilan, 62 farkli
kisinin toplam 2992 resminden olusan “Labelled Faces in the Wild” (LFW) veri seti
kullanilmigtir. Orijinal 1fw veri setinde 5749 farkli kisinin toplam 13.233 resmi
bulunmaktadir. Ancak gelistirilen uygulama i¢in en az 20 farkli resmi bulunan kisiler

kullanilmistir.

Resimde yiiz tespiti siirecinde yiiziin bulunmasi ve ilgili bélgenin hesaplanmasi islemi
gerceklestirilmistir. Bu asamada Viola&Jones algoritmasi kullanilmistir. On hazirhik
stirecinde goriintii; giiriltli, aydinlatma, poz/doniis gibi konularin iistesinden gelmek
i¢in 6n isleme tabi tutulabilir. Oznitelik ¢ikarimi kisminda HOG ve derin dgrenme
olmak tizere iki ayr1 teknik kullanilmistir. HOG metodu kullanilarak 6zellik g¢ikarimi

islemi i¢in; resimdeki her piksele, onu dogrudan ¢evreleyen piksellere bakilir. Buradaki
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amag; mevcut pikselin, onu dogrudan ¢evreleyen piksellerle karsilastirildiginda ne kadar
karanlik oldugunu bulmaktir. Daha sonra goriintiiniin hangi yonde daha koyulastigini
gosteren bir ok ¢izilir. Bu oklar goriintliniin 1s1ktan karanliga akisini gostermektedir.
Boylece orijinal goriintii, goriintii parlakligindan bagimsiz olarak resmin temel
ozelliklerini yakalayan bir HOG gosterimine doniistiiriiliir. Derin 6grenme, bir yiiziin
hangi boliimlerinin Olclilmesi gerektigini belirleyebilir. Her yiiz sayisal degerli bir
ozellik vektori ile ifade edilir. Bu 6zellikleri 6grenebilmesi i¢in ag egitilir. Daha sonra
bu 6zellikler aga kaydedilir. Elde edilen 6zellikler ¢ok sinifli DVM metodu kullanilarak
smiflandirilmistir. DVM smiflandiricisi, veritabani 6zellik vektoriinii test verisi 6zelligi

vektoriiyle eslestirmek icin kullanilir. Veritabanindan en iyi eslesen yiizleri bulur.

3.7.1 Klasik yontem ile yiiz tanima algoritmasi

Klasik yontem ile gergeklestirilen yiiz tanima uygulamasi agamalar1 su sekildedir:

» Sekil 3.32° de gosterildigi gibi orijinal resim girdi olarak alinmis, sekil 3.33°
deki gibi goriintii gri renge ¢evrilmis ve sekil 3.34° de gosterildigi gibi yiiz

tespiti asamasinda Viola&jones algoritmasi kullanilarak yiiz tespit edilmistir.

4 ﬂ1§ure1 =7 O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

DAL R RAUDEL-(E|0E[nD

Sekil 3.32 Orijinal resim
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4 Figure2 = m} X

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N

DO [ KMMAROVDEL- |08 D

Sekil 3.33 Gri renge ¢evrilmis resim

4] Figure 3 = m} X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
DS | KARARODEL- 2| 0EE DO

Detected Faces

Sekil 3.34 Yiiziin tespit edilmesi

* Yz goriintiisiiniin hizalanmas1 ve on hazirlik kisminda; tespit edilen yiizler

kirpilmis ve 100x100 piksel olmak iizere yeniden boyutlandirilmistir.
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4 Figure4 o O X
File Edit View Inser Tool: Desktc Windoy Help ¥

DS [KARUDL- »
Cropped Faces

Sekil 3.35 Kirpilmig resim

Veri setinde bulunan resimler sirasiyla % 60 -% 40, % 70-% 30, % 80-% 20, %
90-% 10 egitim ve test verisi olmak tizere ayrilmistir.
Oznitelik ¢ikarmmi kisminda; HOG algoritmasi kullanilarak dzellik vektorii elde

edilmistir.

4 Figure5 = O X
File Edit View Instool: Desktc Windoy Help ¥

DEAS[K[RRTDL- ~

Sekil 3.36 HOG ozellikleri
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* Elde edilen 6zellik vektorii ile DVM siniflandiricist egitilerek yiiz tanima islemi

gerceklestirilmistir.

Train Panel

Train

Training is complete!

Panel

Select Test Image

Test

Train First

Sekil 3.37 Yiiz tanima islemi

3.7.2 Derin 6grenme ile yiiz tanima algoritmasi

Makine 6grenmesi teknikleri, bilgisayarlarla géorme alaninda goriintiilerde ilgi g¢ekici
nesneleri tespit etmek ve nesnelerin kategorilerini siniflandirmak veya nesneleri
tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Makine 6grenme teknikleri; noktalari, bolgeleri veya
nesneleri temsil eden o6zellikleri ¢ikarir ve bu 6zellikleri siniflandirma yapan bir modeli

egitmek i¢in kullanirlar.

Geleneksel makine 6grenme tekniklerinde 6znitelik ¢ikarimi ¢ok zaman alan ve manuel
olarak yapilan bir islemdir. Genellikle her bir goriintiiniin bir veya daha fazla goriintii

isleme operasyonu ile islenmesini igerir; 6rnegin her goriintiiniin ayirtedici bilgilerini
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cikarmak i¢in gradient hesaplanmasi yonteminin kullanilmasi gibi. Ancak Derin
ogrenme algoritmalar1 Ozellik, isaret ve gorevleri dogrudan goriintii, metin ve ses

arasindan 6grenebilir ve boylece manuel 6zellik se¢imi ihtiyacini ortadan kaldirir.

Derin 6grenme ile yiiz tanima algoritmasinin olusturulmasinda, 1000 kategoride 1.2
milyondan fazla etiketli, yiiksek c¢Ozliniirliikli resim igeren bir veritabani olan
ImageNet’ te dnceden egitim gérmiis bir Konvoniisyonel sinir ag1 siniflandiricisi olan
AlexNet mimarisinin basit bir nesne tespit ve tamima uygulamasi esas alinmistir
(Krizhevsky vd. 2012). Belirtilen ornekte, videoda bir hayvani algilamak igin bir
algoritma egitilmis ve hayvanin kedi veya kopek olarak dogru bir sekilde etiketlenmesi
saglanmistir (Anonymous 2017k). Bunun igin siniflandirma yapabilen ve ham
goriintiiden 6zellik ¢ikarabilen derin 6grenmenin 6zel bir tiiri olan konvoliisyon sinir

ag1 kullanilmistir.

Konvolusyonel sinir aglari, farkli bir sorunu ¢6zmek igin (6rnegin, yliz tanima islemi)
kullanilacak yeni bir smiflandiriciyr egitmek igin gerekli olan o6zellikleri ¢ikarmay1

Ogrenebilirler.

Yapilan tez ¢alismasinda, belirlenen veri setlerinde bulunan goriintiilerden ayirt edici
ozellikleri ¢ikarmak i¢cin Konvolusyon sinir ag1 kullanilmis ve daha sonra siniflandirma
yapabilmek i¢in gerekli bir makine Ogrenme algoritmast egitmek icin MATLAB

uygulamasi kullanilmistir.

ImageNet, kabaca 22.000 kategoriye ait 15 milyondan fazla etiketli yiiksek
¢ozinlrliklii gorlintilerden olusan veri kiimesidir. Verisetinde bulunan resimler
webden toplanmis ve Amazon’un Mechanical Turk crowd aracini kullanarak insan
etiketleyicileri tarafindan etiketlenmistir. Pascal Visual Object Challenge’n bir pargasi
olarak 2010°dan itibaren, ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigmasi (ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge / ILSVRC) adi verilen yillik bir yarigma
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen yarigmada, ImegeNet in alt kiimesi olarak her
birinde 1000 resim bulunan 1000 kategorilik bir veri seti kullanilmigtir. Toplamda,

kabaca 1.2 milyon egitim resmi, 50.000 egitim goriintiisii ve 150.000 test goriintiisii
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vardir. ImageNet, degisken ¢Oziliniirliikkli goriintiilerden olusurken, kullanilan sistem
sabit bir girdi boyutu gerektirmektedir. Bu nedenle goriintiiller 227x227 piksellik
¢cOziinlirlik degerinde sabitlenmistir. Goriintiilere boyutlandirma disinda baska bir
Onislem yapilmamistir. Boylece ag, piksellerin ham RGB degerleri {izerinden

egitilmistir.

60 milyon parametre ve 650.000 noron igeren sinir ag1, bes konvoliisyon katmanindan
olusur; bunlardan bazilarini takip eden maksimum havuz katmanlari, 3 tam bagh
katman ve 1000 softmax kullanilarak sonlandirilmistir. Daha hizli egitim yapmak i¢in
doymus olmayan (non saturating) néronlar ve etkili konvoliisyon iglemi i¢in ¢ok verimli
bir GPU uygulamas1 kullanilmistir. Tam baglanmis tabakalardaki asir1 uyumsuzlugu
(overfitting) azaltmak i¢in, sinir aginin sonunda tam bagl katmana uygulanan son
zamanlarda gelistirilen, "Dropout" adli normallestirme yontemini kullanilmis ve bu
yontemin ¢ok etkili oldugu kanitlanmistir ( Krizhevsky vd. 2012). Bu katman yalnizca
egitim asamasinda kullanilmaktadir, test asamasinda kullanilmamaktadir. Cizelge
3.1’de uygulamada kullanilan, agiklamasi yapilmis AlexNet derin sinir ag1 mimarisi

Ozetlenmistir.
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Cizelge 3.1 AlexNet mimarisi

Katman Adi Yapisi

Girdi RGB, 227x227 piksel

goriuntiisi

Convl Konvoliisyon katmani, 11x11x3 boyutlarinda 96 filtre, adim 4x4,
dolgu 0x0

Relul ReLU katmani

Norml Eleman bagina 5 kanal ile ¢capraz kanal normalizasyonu

Pooll 3 x 3 max pooling operatorii, adim 1x1, dolgu 0x0

Conv2 Konvoliisyon katmani, 5x5x48 boyutlarinda 256 filtre, adim 1x1,
dolgu 2x2

Relu2 ReLU katmani

Normz2 Eleman bagina 5 kanal ile ¢capraz kanal normalizasyonu

Pool2 3 x 3 max pooling operatorii, adim 2x2, dolgu 0x0

Conv3 Konvoliisyon katmani, 3x3x256 boyutlarinda 384 filtre, adim 1x1,
dolgu 1x1

Relu3 ReLU katmani

Conv4 Konvoliisyon katmani, 3x3x192 boyutlarinda 384 filtre, adim 1x1,
dolgu 1x1

Relu4 ReLU katmani

Convb Konvoliisyon katmani, 3x3x192 boyutlarinda 256 filtre, adim 1x1,
dolgu 1x1

Relu5 ReLU katmani

Pool5 3 x 3 max pooling operatorii, adim 2x2, dolgu 0x0

FC6 4096 tam bagli néron

FC7 4096 tam bagli néron

FC8 1000 tam bagli noron

Prob Softmax fonksiyonu
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Onceden egitim gormiis AlexNet mimarisi indirilir ve yiiklenir.

Ag’1 Sinir Ag1 Toolbox ™ 1 (Neural Network Toolbox ™) kullanarak Seri
Ag (Series Network) olarak MATLAB’¢ aktarilir ve KSA mimarisini

gortintiilenir. Series Network nesnesi KSA’y1 temsil etmektedir.

Veri seti aga eklenir. AlexNet ag1 227x227 piksellik ve renkli goriintiiler
tizerinde egitildiginden tiim egitim goriintiileri ayn1 ¢oziiniirliige ayarlanir.
AlexNet giriste 3 kanal goriintiisii gerektirmektedir. Lfw ve faces96
verisetleri zaten renkli goriintiilerden olusmaktadir ancak at&t veriseti gri
renkli goriintiilerden olustugu icin tek kanilidir, aga tarafindan islenebilmesi
icin goriintii diger iki kanala basitce kopyalanmis ve {i¢ kanalli bir goriintii
elde edilmistir. 2. 3. ve 5. Konvoliisyon katmanlar1 ve tam bagli katmanlarda
bias degeri 1, diger katmanlarda ise 0 olarak belirlenmigtir. Standart sapma

degeri ve ilk 6grenme orani 0.01 olarak belirlenmistir.

Resimler egitim ve test verileri olmak iizere ikiye ayrilir ve resimler rastgele

secilir.

Egitim setinde bulunan goriintiilerin 6zellikleri KSA {izerinden, dnceden
egitim gormiis AlexNet mimarisi ile c¢ikarilir ve bu oOzellikler DVM
siniflandiricisini egitmek ve test etmek icin kullanilir. Agin baglangicindaki
katmanlar, kenarlar ve lekeler gibi temel goriintii 6zelliklerini yakalar. Bu
ilkel (primitive) Ozellikler daha sonra, daha iist diizey goriintii 6zellikleri
olusturmak i¢in Onceki Ozellikleri birlestiren daha derin a§ katmanlar
tarafindan iglenir. Bu st diizey oOzellikler, tanima gorevleri icin daha
uygundur. Cilinkii tim ilkel(primitive) 6zellikleri daha zengin bir goriintii
sunumuyla birlestirirler. Bir KSA’ nin her katmani bir girdi resmine (input
image) yanit iretirken, yalmizca birka¢ katman Oznitelik c¢ikarimi icin
uygundur. Bu katmanlar1 tanimlamak igin kesin bir formiil yoktur, ancak

genellikle smiflama katmaninin baglamasindan hemen Onceki katmanla
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baglamak iyi bir yerdir. Bu ¢alismada da bu katman ‘fc7’ olarak adlandirilir.

Bu katmani kullanarak egitim ozellikleri ¢ikarilmigtir.

Cikarilan oOzellikler egitilmis bire karsi hepsi tasarimini kullanan DVM
siniflandiricisina gonderilir, siiflandiricinin tahmin ettigi sonug ile gergek

sonug karsilastirilir, iki sonug ayni ise islem dogru gerceklestirilmistir farkl

ise yanlis gergeklestirilmistir.
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4. BULGULAR

Bu uygulama Intel Core i5-7200U, 2.50 GHz CPU ve 12 GB RAM ozelliklerine sahip
standart bir diziistii bilgisayarda gelistirilmistir. Bu bolimde geleneksel makine
o0grenme teknigi ve derin 6grenme teknigi kullanilarak egitilen yliz tanima algoritmasi

basar1 oranlar1 sonuglar1 incelenecektir.

Geleneksel makine 6grenme teknigi kullanilarak egitilen algoritma ile li¢ ayr1 veri seti
egitilmis ve test edilmistir. Egitim ve test veri setlerinde bulunan verilerin sayilarina
gbre basar1 oranlar karsilastinnlmistir. Egitim veri setindeki verilerin sayisi arttikga

basar1 oraninin arttig1 gériilmiistiir. Sonuglar sekil 4.1’de bulunan grafikte gosterilmistir.

Derin 6grenme teknigi kullanilarak gelistirilen algoritmada, bir 6nceki yontemde oldugu
gibi lic farkli veri seti kullanilarak ag egitilmis ve test edilmistir. Derin 6grenme
mimarisi olarak AlexNet mimarisi ile 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu yontemde de egitim
veri setinde bulunan &rneklerin sayisi arttikga basarmin arttign gozlenmistir. iki
yontemin basar1 orani karsilastirildiginda derin 6grenme teknigi ile gelistirilen yontemin
tic veri setinde de daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir. Bu baglamda 06znitelik
cikarimi agamasinda, derin 0grenmeyi diger yontemlerden de ayiran, kendi kendine
ogrenebilmesi dzelliginin basarili oldugu kanitlanmustir. Iki farkli yontem kullanilarak
tic farkli veri seti iizerinde goriilen basari oranlart ayrt ayri sekil 4.4- 4.6°da

gosterilmistir.

At&t, faces96 ve Ifw olmak lizere {i¢ farkli veri setinde, egitim ve test veri setinde

bulunan verilerin sayilarina gore elde edilen basar1 grafikleri asagidaki gibidir.
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Cizelge 4.1 At&t veri seti egitim ve test verileri dagilimi ve basar yiizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basari yiizdesi
verileri dagilim | sayisi sayisl

yiizdesi

%60- %40 160 122 %76.25

%70- %30 120 96 %80
%80-%20 80 68 %85
%90-%10 40 34 %85

Cizelge 4.2 Faces96 veri seti egitim ve test verileri dagilimi ve basari yiizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basar yiizdesi
verileri dagilim | sayis1 say1s1

yiizdesi

%60- %40 1208 811 %67.14

%70- %30 906 587 %67.79
%80-%20 604 410 %67.88
%90-%10 302 218 %72.19
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Cizelge 4.3 Lfw veri seti egitim ve test verileri dagilim1 ve basar1 yiizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basari yiizdesi
verileri dagilim | sayis1 sayi1sl

yiizdesi

%60- %40 1221 691 %57

%70- %30 923 553 %60
%80-%20 625 391 %63
%90-%10 331 213 %64

Klasik yontem kullanilarak att faces veri seti egitimi yaklasik olarak 5 dakika i¢inde,
tamamlanmistir. Faces 96 veri seti yaklasik olarak 13 dakikada ve Ifw veri seti 20
dakikada egitimini tamamlamistir. Derin 6grenme teknigi kullanildiginda ise bu siireler

att faces veri seti i¢cin 15 dakika, faces96 veriseti icin 35 dakika, 1fw veri seti i¢in 60

dakika olarak Ol¢tilmiistiir.

Klasik yontem kullanilarak egitilen uygulamanin 3 veri seti lizerindeki basari oranlari

grafigi sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Klasik Yontem ile Yiiz Tanima Performans Orani
90,00%
80,00%
- 70,00% ]
-§ 60,00%
= 50,00%
£ 40,00%
2 30,00%
& 20,00%
10,00%
0.00% 6/10 egitim 7/10 egitim 8/10 egitim 9/10 egitim
Verisi Verisi Verisi VEerisi
mIfw 57,00% 60,00% 63,00% 64,00%
= faces96 67,14% 67,79% 67,88% 72,19%
Datt_faces 76,25% 80,00% 85,00% 85,00%

Sekil 4.1Klasik yontem ile yiliz tanima performans orant

Cizelge 4.4 At&t veri seti egitim ve test verileri dagilimi ve basari yiizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basar yiizdesi
verileri dagilim | sayis1 sayist

yiizdesi

%60- %40 160 153 %95.63

%70- %30 120 117 %97.50
%80-%20 80 79 %98.75
%90-%10 40 39 %97.50
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Cizelge 4.5 Faces96 veri seti egitim ve test verileri dagilim1 ve basar1 ylizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basari yiizdesi
verileri dagilim | sayisi sayisl

yiizdesi

%60- %40 1208 1069 %88.49

%70- %30 906 822 %90.73
%80-%20 604 565 %93.54
%90-%10 302 285 %94.37

Cizelge 4.6 Lfw veri seti egitim ve test verileri dagilimi ve basar1 yiizdesi

Egitim  ve  test | Toplam test verisi | Dogru bilinen veri | Basar yiizdesi
verileri dagilim | sayis1 say1s1

yiizdesi

%60- %40 1196 762 %64.63

%70- %30 898 600 %66.82
%80-%20 596 428 %71.81
%90-%10 294 214 %72.79
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Derin 6grenme yontemi kullanilarak egitilen uygulamanin 3 veri seti tizerindeki basari

oranlar grafigi sekil 4.2°de gosterilmistir.

Derin Ogrenme ile Yiiz Tanima Performans Oram
120,00%
7 100,00%
§ 80.00% —
> 60,00% —
S 40,00% .
2 20,00% -
0,00%
6/10 egitim 7/10 egitim 8/10 egitim 9/10 egitim
VErisli VErisl VErisI VErIsI
mifw 64,63% 66,82% 71,81% 72,79%
m faces96 88,49% 90,73% 93,54% 94,37%
Datt_faces 95,63% 97,50% 98,75% 97,50%

Sekil 4.2 Derin 6grenme ile yiiz tanima performans orani

Klasik Yontem& Derin Ogrenme Yéntemi Performans Orani

Derin Ogrenme att_faces
Klasik Yontem att_faces
Derin Ogrenme faces96
Klasik Yoéntem taces96

Derin Odrenme Ifiv

Klasik Yontem Ifw
0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80.00% 100.00% 120,00%
P , Lo i Klasik Yontem Derin Ogrenme Klasik Yontem Derin Ogrenme
Klasik Yontem Ifw | Derin Ogrenme Ifw faces96 faces96 att_foces alt_faces
H9/10train set 64,00% 72.79% 72.19% 94,37% 85.,00% 97.50%
H8/10 train set 63,00% 71.81% 67.88% 93.54% 85.00% 98,75%
m7/10train set 60,00% 66.82% 64,79% 90,73% 80,00% 97.50%
H6/10 train set 57,00% 64,63% 67.14% 3849% 76.25% 95,63%

Sekil 4.3 Yontemlerin basari oranlari karsilastirilmasi
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80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Basan Yiizdesi

Ifw Veri seti

‘7""‘-_-’

espmwK]asik YOntem

@l Derin Ogrenme

6/10 7/10 8/10 9/10
egitim egitim egitim egitim
Verisi VErisi Verisi Verisi

Sekil 4.4 Ifw veri setinde iki yontem karsilagtirilmasi

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Basar Yiizdesi

faces96 Veri seti

_-___.gli
—;‘ﬁﬁ—‘—

e=p=m K lasik Yontem
@l Derin Ogrenme

6/10 egitim7/10 egitim8/10 egitim9/10 egitim
Verisi Verisi VErisi Verisi

Sekil 4.5 faces96 veri setinde iki yontem karsilastirilmasi
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Basan Yiizdesi

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

att_faces Veriseti

T ———li——

———t—

6/10
egitim
Verisi

7/10
egitim
Verisi

8/10 9/10
egitim egitim
Verisi Verisi

esguoK Jasik Yontem
esli==Derin Ogrenme

Sekil 4.6 att_faces veri setinde iki yontem karsilastiriimasi
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5. SONUC ve TARTISMA

Bu yiiksek lisans tez c¢aligmasinda resim {izerinden elde edilen yiiz tanima
caligmalarinda gergeklestirilen genel konsept, yliz tanima asamalar1 ve kullanilan
yontemlerin detayli agiklamasi ile derin 6grenme mimarisi, ¢calisma prensibi ile ilgili

calismalardan bahsedilmistir.

Tez kapsaminda, geleneksel makine Ogrenme teknigi ve derin Ogrenme teknigi
kullanilarak bir yiiz tanima algoritmas1 egitilmis ve iki ayr1 yontemin basar1 oranlarini
karsilagtirilmistir. Geleneksel makine Ogrenme teknigi ile gelistirilen yiiz tanima
algoritmas1 kapsaminda; HOG 6zellik c¢ikarici ile elde edilen 6zellikler, DVM
simiflandiricist  kullanilarak  siniflandirilmis, derin  6grenme teknigi kullanilarak
gelistirilen yiiz tanima algoritmasinda ise KSA 06zellik ¢ikarici olarak kullanilmis ve
elde edilen oOzellikler ayni sekilde DVM smiflandiricisi ile siniflandirilarak tanima
islemi gerceklestirilmistir. Iki farkli yontem kullamlarak gelistirilen yiiz tanima
algoritmalart 3 farkli veri seti iizerinde test edildiginde derin Ogrenme teknigi
kullanilarak gelistirilen algoritmanin diger yonteme gore basarisinin yiiksek oldugu

goriilmiistiir.

Oznitelik ¢ikarim islemi, geleneksel makine 6grenme tekniklerinde manuel olarak
yapilan bir iglemdir ancak derin 6grenme algoritmalar1 kullanildiginda, algoritmalari
ozellik, isaret ve gorevleri dogrudan goriintli, metin ve ses arasindan kendi kendine

Ogrenebildigi icin manuel 6zellik se¢imi ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir.

Derin 6grenmenin mevcut hesaplama ve verilerin miktarindaki artiglardan kolayca
yararlanabilmesi ve elle ¢ok az miihendislik gerektirmesi nedeniyle yakin gelecekte ¢cok
daha fazla basariya sahip olacag diisiiniilmektedir. Bu amacla tez ¢alismasinda derin
ogrenme teknigi se¢ilmistir. Yapilan calismanin gelistirilmesi amaciyla dnceden egitim
gormiis ag yerine, farkli mimariye sahip bir ag kurulup veri seti ile egitilip sonuglar

karsilastirilabilir.
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