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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GELENEKSEL OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI KULLANARAK DERIN
OGRENME TABANLI YUZ TANIMA

Halit TURBEDAR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih BAYRAM

Bu arastirmada, yiiz tanima problemlerine yonelik olarak Griseviye, HOG ve LBP gibi
geleneksel 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin birlesimiyle olusturulan hibrit 6zellikler, derin
o0grenme modelleriyle biitlinlestirilmis ve ORL, PUT, Yale, Georgia ve FERET olmak
tizere bes farkli veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Her veri seti i¢in egitim, dogrulama
ve test oranlar1 veri setinin biiyiikliigline ve ¢esitliligine gore belirlenmistir. Deneysel
sonuglar, gelistirilen modelin ¢ogu veri setinde %99’a varan egitim dogrulugu ve %95—
%099 araliginda test dogrulugu sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skor gibi ek degerlendirme metrikleri de tiim veri setlerinde %95’in iizerinde
gerceklesmistir. Karmasiklik matrisi analizleri, modelin smif i¢i benzerliklere ragmen
ylksek genelleme yetenegine sahip oldugunu giostermektedir. Bu sonuglar, 6nerilen hibrit
modelin yalnizca geleneksel yontemlerden {istiin oldugunu degil, ayn1 zamanda diisiik
veri hacmine sahip ortamlarda dahi giivenilir ve dl¢eklenebilir bir sekilde calisabildigini

ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Derin Ogrenme, HOG, LBP, Griseviye, Oznitelik

Birlestirme.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING-BASED FACE RECOGNITION USING CONVENTIONAL
FEATURE EXTRACTION METHODS

Halit TURBEDAR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechatronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Fatih BAYRAM

In this study, hybrid features were constructed by combining traditional feature extraction
techniques such as Grayscale, HOG, and LBP, and integrated with deep learning models
for the purpose of solving face recognition problems. The proposed system was evaluated
on five different face datasets: ORL, PUT, Yale, Georgia, and FERET. The training,
validation, and test splits were tailored for each dataset according to their size and
diversity. Experimental results show that the proposed model achieved up to 99% training
accuracy and between 95% and 99% test accuracy across most datasets. Additional
evaluation metrics such as precision, recall, and F1-score were also above 95% for all
datasets. Confusion matrix analysis revealed that the model performs well even in the
presence of intra-class similarities. These results confirm that the hybrid model not only
surpasses conventional methods but also provides reliable and scalable performance even

with limited data.

Keywords: Face Recognition, Deep Learning, HOG, LBP, Grayscale, Feature Fusion.
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1. GIRiS

Giiniimiizde biyometrik sistemler, kimlik dogrulama ve giivenlik uygulamalarinda artan
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu sistemler arasinda yiiz tanima teknolojileri, kullanicidan
herhangi bir fiziksel etkilesim gerektirmemesi ve insan tarafindan dogal olarak
algilanabilmesi gibi avantajlariyla &n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle artan giivenlik
ihtiyaclari, dijital kimlik dogrulama sistemleri, akilli gdzetim uygulamalar1 ve insan-
bilgisayar etkilesimi gibi pek ¢ok alanda yiiz tanima sistemlerinin uygulanabilirligini ve

Onemini artirmigtir.

Yiiz tanima siireci genel olarak dort temel adimdan olusur: yiiziin tespiti, 6znitelik
cikarimi, dzelliklerin se¢imi ve smiflandirma. Bu siiregte basariyt etkileyen en kritik
adimlardan biri, goriintliden anlamli ve ayirt edici Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Bu
nedenle, Oznitelik ¢ikarimi {izerine yapilan arastirmalar, yliz tanima performansini
artirmaya yonelik galismalarin odak noktasi haline gelmistir. Ozellikle Histogram of
Oriented Gradients (HOG), Local Binary Patterns (LBP), Local Directional Binary
Patterns (LDB) ve Griseviye doniisimleri gibi geleneksel yontemler, diisiik
karmagikliklart ve giiclii ayirt edicilik yetenekleri nedeniyle yaygin sekilde tercih
edilmektedir.

Ancak bu geleneksel yontemlerin sinirli ornek sayisi, degisken aydinlatma, poz
varyasyonlari ve arka plan farkliliklar1 karsisinda genelleme kapasiteleri smirh
kalabilmektedir. Bu noktada derin 6grenme mimarileri, yiiksek diizeyde 6zellik ¢cikarma
ve Ogrenme kapasitesi sayesinde Onemli avantajlar saglamaktadir. Bu calismada,
geleneksel Oznitelik ¢ikarim yontemleriyle elde edilen Ozniteliklerin, derin 6grenme

tabanli bir siniflandirma mimarisi ile biitiinlestirilmesi hedeflenmistir.

Bu tez kapsaminda, Griseviye, HOG ve LBP yontemleriyle oznitelikler ¢ikarilmus,
ardindan bu 6znitelikler birlestirilerek derin 6grenme modellerine giris olarak verilmistir.
Gelistirilen hibrit sistem, yiiz tanima alaninda siklikla kullanmilan ORL, PUT, Yale,

Georgia ve FERET veri setleri tizerinde test edilerek degerlendirilmistir. Her bir veri seti



icin egitim, dogrulama ve test oranlar1 veri setinin biiytikliigiine ve 6rnek ¢esitliligine gore

dikkatle belirlenmistir.

Calismanin temel amaci, geleneksel ve modern yaklagimlarin birlestirilmesiyle elde
edilen bu hibrit modelin, farkl: veri setlerinde nasil performans gosterdigini incelemek ve
elde edilen sonuclar literatiirdeki diger yontemlerle karsilagtirmaktir. Ayrica modelin
genelleme yetenegi, siniflar arasi ayrim giicli ve istikrar1 gibi yonleri, detayli istatistiksel

metriklerle analiz edilmistir.

Bu dogrultuda tezde; literatiir 6zeti, kullanilan yontemler, deneysel diizenekler, elde
edilen bulgular ve bu bulgularin degerlendirilmesine dair bdliimler sunulmustur. Sonug
olarak oOnerilen sistemin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve

kararlilik sundugu ortaya konmustur.



2. LITERATUR BIiLGILERI

2.1. Yiiz Tanima Tarihi

Yiiz tanima, insan kimliginin gorsel 6zellikler lizerinden otomatik olarak tespit edilmesi
amaciyla gelistirilmis bir biyometrik tanima yoOntemidir. Bu alandaki bilimsel
calismalarin temelleri 1960°I1 yillarda atilmistir. Ozellikle 1964—1965 yillarinda
Woodrow W. Bledsoe tarafindan yiiriitiilen 6ncili arastirmalar, bilgisayar destekli yiiz
tanimanin ilk somut adimlarini temsil etmektedir. Bledsoe, yiiz goriintiilerinde goz, burun
ve agiz gibi belirli 6lglim noktalarint manuel olarak isaretleyerek bir veri tabam
olusturmus ve bu verileri kullanarak tanima sistemleri gelistirmeye ¢aligsmistir. Ancak s6z
konusu ¢aligmalar, gizlilik derecesi yiiksek devlet projeleri kapsaminda yiiriitiildiigii i¢in

kamuoyuyla paylasilmamistir (Bledsoe, 1964).

Donemin teknolojik altyapisinin ve algoritmik yontemlerinin heniiz yeterince gelismemis
olmasi, ayrica finansman ve veri eksikligi gibi pratik engeller, bu alandaki bilimsel
ilerlemenin erken donemde sinirli kalmasima neden olmustur. 1990°l1 yillarla birlikte
bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler ve goriintii isleme algoritmalarinin
yayginlagmasi, yiiz tanima arastirmalarinin yeniden ivme kazanmasini saglamistir. Bu
baglamda, bu boliimde yiiz tanima teknolojilerine yonelik bilimsel ¢aligmalarin tarihsel

gelisim siireci ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.1.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA - Eigenfaces)

[k dénem yiiz tanima ydntemleri, insan yiiziiniin géz, burun ve agiz gibi belirgin yapisal
ozelliklerine dayali olarak gerceklestirilen manuel 6l¢timlere dayaniyordu. Ancak 1990’11
yillarda bilgisayarla gorme (computer vision) alanindaki teknolojik ilerlemeler sayesinde
yliz tamima algoritmalar1 kayda deger gelismeler gostermistir. Bu donemde 6ne ¢ikan
yaklasimlardan biri olan Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis — PCA)
tabanli Eigenfaces yontemi, boyut indirgeme ve desen tanima tekniklerini bir araya

getirerek alana yeni bir soluk getirmistir. S6z konusu yontem, yiiz goriintiilerini PCA ile



elde edilen Oznitelik uzayinda temsil etmekte ve bu 6zniteliklerin agirliklar1 {izerinden

siniflandirma yapilmasina olanak tanimaktadir (Turk ve Pentland, 1991).

Eigenfaces yaklasimi; hizli ve verimli ¢calismasi, denetimsiz 6§renmeye imkan tanimasi
ve yeni yiizlerin sisteme kolayca eklenebilmesi gibi avantajlar sunmaktadir. Ancak
yontemin; degisken aydinlatma kosullari, bas pozisyonu ve yonelimi gibi ¢evresel
faktorlere karsi hassasiyeti, uygulama basarimini sinirlandiran temel zorluklar arasinda

yer almaktadir.

2.1.2. Yerel Ozellik Analizi (LFA)

Yerel Ozellik Analizi (Local Feature Analysis — LFA), Temel Bilesen Analizi’ne
(Principal Component Analysis — PCA) bir alternatif olarak onerilen bir yaklagimdir. Bu
yontem, PCA’nin sagladigi pratik avantajlar1 korurken; nesnelerin yerel, topografik ve
diisiik boyutlu temsillerini olusturarak daha ayrintili ve konuma duyarli 6znitelik ¢ikarimi
saglamaktadir. LFA, yalnizca iki boyutlu (2B) yiiz goriintiilerine degil, ayn1 zamanda ii¢
boyutlu (3B) insan bas1 yiizeylerine ve arka plan iceren karmasik sahne goriintiilerine de
uygulanabilmekte; bu sayede bas segmentasyonu ve yiiz tanima gibi alanlarda giiglii ve

esnek ¢oziimler sunmaktadir (Penev ve Atick, 1996).

2.1.3. Fisherface

Fisherface yontemi, PCA tabanli Eigenface yaklasimina kiyasla degisen aydinlatma
kosullar1 ve yiiz ifadeleri altinda daha {istlin bir tanima performansi sergilemektedir. Bu
yontem, Fisher’in Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis — LDA)
yontemini kullanarak smniflar arasi ayrimi maksimize eder ve bdylece siniflandirma
dogrulugunu artirmay1 hedefler. Ozellikle aydinlatma ve ifade farkliliklarinin belirgin

oldugu durumlarda, Fisherface yontemi Eigenface’e gore bariz bir avantaj saglamaktadir.

Belhumeur, Hespanha ve Kriegman tarafindan yapilan kapsamli bir ¢alismada, farkl yiiz
ifadeleri ve degisken aydinlatma kosullarini iceren YALE veri seti kullanilarak bu iki

yontemin karsilastirmali analizi gergeklestirilmistir. Calisma ayni zamanda, asiri



aydinlatma senaryolarinda yiiz tanimanin zorluklarina dikkat ¢ekmekte ve tiim olasi
aydinlatma kosullarinda yiiz goriintiilerinin diisiik boyutlu bir uzayda disbiikey bir koni
olusturdugu varsayimini 6ne slrmektedir. "Leaving-One-Out" protokoliiyle yapilan
deneylerde PCA tabanli Eigenface yontemi, 30 boyutlu uzayda %24,4 (Close Crop) ve
%19,4 (Full Face) hata orani ile oOlgiiliirken; ilk ii¢ bilesenin ¢ikarilmasiyla bu oranlar
%15,3 ve %10,8’e diistiriilmiistiir. Buna karsilik Fisherface yontemi, yalnizca 15 boyut
kullanilarak %7,3 (Close Crop) ve %0,6 (Full Face) gibi oldukca diisiik hata oranlar1 ile

en basarili sonucu elde etmistir (Belhumeur vd., 1997).

2.1.4. Elastik Demet Grafik Esleme (EBGM)

Elastik Demet Grafik Esleme (Elastic Bunch Graph Matching — EBGM) yontemi, tek bir
yliz goriintiisiinden tanima islemini gerceklestirmek amaciyla Gabor dalgacik (wavelet)
Ozniteliklerini ve grafik tabanli esleme yaklagimini bir araya getirmektedir (Daugman,

1988; Verma ve Khunteta, 2018; Mehta ve Jadhav, 2017).

Yontemin performansi, FERET ve Bochum yiiz veritabanlari iizerinde yiiriitiilen
deneylerle degerlendirilmistir (Verma ve Khunteta, 2018). FERET veri setinde; notr
frontal, farkli ifadeli frontal, yar1 profil (sag/sol) ve tam profil (sag/sol) pozlar
kullanilmistir. Frontal pozlar arasinda tanima orani yaklasik %100 seviyesinde elde
edilmis, bu yiiksek basari, veri setindeki smirli varyasyonla iliskilendirilmistir. Ote
yandan, sag ve sol tam profillerde tanima oranit %84, yar1 profillerde ise %57 olarak
Olclilmiistiir. Bu diisiis, hem yiizlerin dogal asimetrisi hem de poz acilarindaki

kontrolstizliiklerden kaynaklanmaktadir.

Bochum veri seti lizerinde gergeklestirilen ikinci deneyde ise farkl ifadeli frontal pozlar
ile 11° ile 22° arasindaki doniis acilarindaki yiiz pozlar1 degerlendirmeye alinmistir. Bu
deneyde sirasiyla %91, %94 ve %88 oranlarinda tanima basarisi elde edilmistir. FERET
sonuclar1 ile karsilastirildiginda, Bochum veri setindeki daha c¢esitli yiiz ifadeleri
nedeniyle, farkli ifadeli frontal pozlardaki tanima oranlar1 gorece daha diisiik kalmistir.

Genel olarak EBGM yontemi, ayn1 pozdaki yiizler arasinda oldukg¢a yiiksek tanima



dogrulugu sunmakta; ancak Ozellikle derinlik eksenindeki rotasyon gibi agisal

degisimlere kars1 sinirl bir dayaniklilik sergilemektedir.

2.1.5. Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA)

Bagimsiz Bilesenler Analizi (Independent Component Analysis - ICA), geleneksel PCA
yontemine kiyasla daha ytiksek ayristirma giiciine sahip bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir.
Ozellikle pikseller arasindaki karmasik iliskileri modelleyerek yiiz tanima performansini

artirir (Bell ve Sejnowski, 1995; Bartlett, 2007).

(Borade vd. 2015) tarafindan ORL veri seti lizerinde gerceklestirilen deneyde, ICA ile
elde edilen Oznitelik sayist arttikga tanima basariminin da yiikseldigi gosterilmistir.
Ozellikle 20—50 bilesen arasinda %85’e varan dogruluk orani elde edilmis; 50 bilesenden

sonra bu basar1 plato ¢izmistir.

(Bartlett vd. 2002) tarafindan FERET veri seti iizerinde yiiriitiilen baska bir calismada ise
ICA yontemleri, farkli ifade ve giin kombinasyonlarinda PCA’ya gore daha yiiksek ve
kararli dogruluklar tiretmistir. En basarili sonug, %91 baslangic ve %82 tutarlilik orani
ile "ICA Combined" yontemine ait olmustur. Bu sonuglar, ICA’nin 6zellikle degisken
yiiz ifadeleri ve zaman farklar1 gibi zorlu kosullarda PCA’ya gore daha dayanikli ve etkili

oldugunu ortaya koymaktadir.

2.1.6. HOG — EBGM Tabanh Yiiz Tanima

Zamanla artan hesaplama giicii sayesinde yiiz tanima sistemleri daha karmasik ve etkili
yontemlerle gelistirilebilmistir. Bu baglamda, Elastik Demet Grafik Esleme (Elastic
Bunch Graph Matching — EBGM) yontemi, tek bir yliz goriintlistinden tanima
gerceklestirmek amaciyla Gabor dalgacik 6zniteliklerini ve grafik tabanli esleme yapisini
kullanmaktadir. Bu yonteme, Yonlendirilmis Gradyan Histogramlari (Histogram of
Oriented Gradients — HOG) tanimlayicilarinin entegre edilmesiyle hem dogruluk hem de

hesaplama verimliligi artirilmigtir.



Albiol ve arkadaslarinin FERET wveri seti iizerindeki c¢alismasinda yedi yontem
karsilastirilmis; HOG-EBGM yontemi fafb, fafc, dupl ve dup2 alt testlerinde sirasiyla
%95,5, %81,9, %60,1 ve %55,6 dogruluk oranlar ile en yiiksek basariy1 gostermistir. Bu
sonuglar, HOG’un aydinlatma ve poz farkliliklarma karsi dayanikliligi ile EBGM’in
esnek yiiz grafigi temsillerinin birlesiminin etkili oldugunu ortaya koymaktadir (Albiol

vd., 2008).

2.1.7. Seyrek Temsil Tabanh Simiflandirma (SRC)

(Wang vd., 2013) gergeklestirdigi c¢alismada, yliz tanima sistemlerinin dogrulugunu
artirmak amaciyla Seyrek Temsil Siniflandirmasi (Sparse Representation-based
Classification — SRC) algoritmast, kisitli 6rnekleme ve yiiz hizalama teknikleri ile entegre
edilmistir. Onerilen yaklasim, yiiz goriintiisiindeki temel anahtar noktalardan hem
dokusal hem de bigimsel 6znitelikleri eszamanli olarak ¢ikararak giiclii ve ayristirict bir
Oznitelik kiimesi olusturmaktadir. Bu yontem, AR veri setinde %99,52 ve CAS-PEAL
veri setinde %99,54 dogruluk oranlariyla test edilmis; dokusal ve geometrik bilgilerin

birlikte kullanilmasinin yiiz tanima bagarimini énemli 6l¢iide artirdigr gosterilmistir.

2.1.8. HOG ve DMMA Tabanh Tek Ornekli Yiiz Tamima

Yiiz tanima alaninda gerceklestirilen 6nemli ¢alismalardan biri, FERET veri seti tizerinde
uygulanmistir. Toplamda 1565 kisiye ait 13.539 yiiz goriintiisii i¢eren bu veri tabanindan
rastgele secilen 200 kisiye ait, farkli yiiz ifadeleri, aydinlatma kosullar1 ve bakis agilarin
yansitan yediser goriintii kullanilmis; tiim gorseller 60x60 piksel boyutuna normalize

edilmistir.

Bu calismada 6nerilen HOG-DMMA yontemi, tanima basarimi agisindan DMMA, HOG,
MFA (Yan vd., 2007), LE (Belkin ve Niyogi, 2003) ve ISOMAP (Tenenbaum vd., 2000)
gibi geleneksel boyut indirgeme yontemleri ile karsilagtirilmistir. Yiiz goriintiileri 10x10
piksellik yamalara boliinerek HOG 06znitelikleri ¢ikarilmig, ardindan bu 6zniteliklere
Ayrimsal Coklu Manifold Analizi (Discriminant Multi-Manifold Analysis — DMMA)
uygulanmistir. Modelin egitimi i¢in bir alt kiime, test islemi icin ise yedi alt kiime

kullanilmistir.



Elde edilen sonuclar, HOG-DMMA algoritmasimin o&zellikle yiiz pozisyonu ve
aydinlatma degisimlerine kars1 yiiksek dayaniklilik gosterdigini ve diger yontemlere
kiyasla daha diisiik islem siiresine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ortalama tanima
siiresi 0.385 saniye olan bu yontem, DMMA’ya gore yaklasik altida bir daha hizli
calismakta ve genel olarak daha yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir. Bu bulgular,
HOG-DMMA’nin hem smiflandirma performanst hem de hesaplama verimliligi

acisindan literatiirdeki pek cok yonteme istlinlilk sagladigin1 gostermektedir (Ji vd.,

2016).

2.1.9. HOG-PCA ve Morfolojik-Aritmetik Islemlerle Pseudo-Sketch Tabanh Yiiz

Tanima

Bu yontem, egitim verilerine ihtiya¢ duymaksizin yiliz fotograflarini sahte eskizlere
(pseudo-sketch) doniistiirmeye dayanmaktadir. Yiiziin belirgin yapisal 6zelliklerini
ortaya ¢ikarmak i¢in basit matematiksel ve morfolojik islemler uygulanmakta; boylece
elde edilen sahte eskiz goriintiileri, adli eskizlerle eslestirilmek iizere Histogram of
Oriented Gradients (HOG) ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) algoritmalarinin birlesimi
olan HOG—PCA yontemiyle.

Yontem kapsaminda, yiiz goriintiisii Ortlisen yama bolgelere ayrilarak HOG 6znitelikleri
cikarilmakta; ardindan bu 6zniteliklerin boyutu PCA ile azaltilmaktadir. Elde edilen
ozellik vektorleri, kosiniis benzerligi 6l¢iitii ile degerlendirilmekte ve En Yakin Komsu
Siniflandiricisi (Nearest Neighbor Classifier - NNC) yardimiyla eslestirme yapilmaktadir
(Struc ve Pavesic, 2009; Struc ve Pavesic, 2010).

Abduljalil Radman ve Shahrel Azmin Suandi tarafindan yiiriitiilen ¢calismada (Radman
ve Suandi, 2018), s6z konusu yontem CUHK ve AR yiiz veri setleri {lizerinde test
edilmistir. CUHK veri setinde %100, AR veri setinde ise %99 dogruluk orani elde
edilmistir. Bu yiiksek basari, yontemin farkli aydinlatma ve ag¢1 degisikliklerine karsi

oldukca dayanikli oldugunu gostermektedir.

Ayni ¢alismada HOG-PCA yaklagimi, diger geleneksel yontemlerle de karsilagtirilmistir.

Ozellikle bulanik yiizlerin taninmasinda kullanilan Yerel Faz Kantifikasyonu (Local



Phase Quantization — LPQ) yontemi (Ahonen vd., 2008) ile ¢ekirdek tabanli yiliz tanima
tekniklerinden ¢ekirdek Eigenface ve c¢ekirdek Fisherface yontemleri (Yang, 2002)

karsisinda da daha yiiksek dogruluk ve daha kisa islem siiresiyle iistiinliik saglamistir.

2.1.10. U¢gensel Bulanik Kiime ve LDP ile Dalgacik Tabanh Yiiz Tanima

Yiiz tanima teknikleri, siniflandirma asamasinda baslangigta geleneksel goriintii isleme
ve Oznitelik tabanli yontemlere dayaniyordu. Bu yaklagimin 6tesinde, Ayrik Dalgacik
Déniisiimii (Discrete Wavelet Transform — DWT), Ug¢gen Bulanik Déniisiim (Triangular
Fuzzy Transformation) ve Yerel Capraz Desen (Local Cross Pattern — LCP)
yaklasimlarmi birlestiren yenilikgi bir model 6nerilmistir. Onerilen yontemde, yiiz
goriintiisiine iki boyutlu DWT uygulanarak yapisal agidan en kritik bilgileri igeren diisiik
frekansli LL alt bandi elde edilmektedir. Bu alt banda uygulanan {iggen bulanik doniisiim
sonucunda A, B ve C olmak lizere {i¢ ayr alt goriintii olusturulmakta; 6zellikle B alt
goriintiisiinden, diisey (VLCP) ve yatay (HLCP) yonlerde LCP betimleyicileri
araciligiyla yliziin mekansal ve detayli 6znitelikleri ¢cikarilmaktadir. Elde edilen 6znitelik
vektorleri, Dogrusal Ayirict Analiz (LDA), Kuadratik Ayirict Analiz (QDA), Cekirdek
Tabanli Destek Vektor Makineleri (Kernel SVM) ve En Yakin Komsu (KNN) gibi ¢esitli
siniflandirma algoritmalariyla analiz edilmistir (Abuzneid ve Mahmood, 2018; Beyer vd.,

1999).

Tuncer, Dogan ve Avci’nin yiirlittigli calismada, bu sistem AT&T, CIE, Face94 ve
FERET veri setleri lizerinde sirasiyla %97,3; %100; %100 ve %96,3 dogruluk oranlari
ile yiiksek tanima basarimi gostermistir (Tuncer vd, 2019). Bu sonuclar, DWT tabanh
bulanik doniisiim ile LCP betimleyicilerinin birlesiminin, aydinlatma degisikliklerine ve
ylz detaylarindaki varyasyonlara kars1 etkili ve dayanikli bir ¢6ziim sundugunu ortaya

koymaktadir.

2.1.11. HOG-LDB ve SVDL Kullanarak Yiiz Tanima

Wang ve arkadaglarinin ¢alismasinda (Wang vd., 2019), kisi basina yalnizca bir 6rnek

goriintli kullanilarak yiiz tanima gergeklestirilmistir. Bu amagla, Yonlendirilmis Gradyan



Histogramlar1 (HOG) ile Yerel Fark ikili (Local Difference Binary — LDB) &znitelik
¢ikarimi yontemi, Seyrek Varyasyon Sozliigii Ogrenme (Sparse Variation Dictionary
Learning — SVDL) yaklasimiyla birlikte uygulanmistir. ilk asamada HOG-LDB
Oznitelikleri, yiiz goriintiilerindeki kenar ve yerel desen bilgilerini detayl sekilde temsil
ederken; sonraki agamada SVDL algoritmasit egitim verilerinden seyrek varyasyon
sOzIigii olusturmustur. Bu yapi, aydinlatma, poz ve yiiz ifadeleri gibi degisken kosullara

kars1 yiiksek dayaniklilik saglamaktadir.

AR, Yale, Extended Yale B ve CMU-PIE veri setleri lizerinde gergeklestirilen deneyler,
Onerilen yontemin Onceki yaklagimlara gore daha yiliksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. Ozellikle Yale B veri setinde, HOG-LDB + SVDL birlesimi %98,6
dogruluk oranina ulasirken; karsilastirmali olarak SVM %41,4, CRC %51,2, DMMA
%61,7 ve SRC %49,2 dogruluk elde etmistir. Bu sonuglar, yontemin {istiin performansini

acik bicimde ortaya koymaktadir.

2.1.12. HOG-ESR ve Paylasilan Temsiller Toplulugu (ESR)

HOG ile genelleme hatasini azaltarak siniflandirma dogrulugunu artirmay1 amaglayan
Paylasilan Temsiller Toplulugu (Ensembles with Shared Representations — ESR)
yontemi, HOG 06znitelikleriyle birlestirilerek HOG—ESRs adli yeni bir yiiz duygu tanima
algoritmasi gelistirilmistir. Bu yontem 6zellikle degisken aydinlatma kosullarinda klasik

yaklagimlara gore daha {istiin performans sergilemeyi hedeflemektedir.

Zhong, Yuanchang ve arkadaglarinin gergeklestirdigi calismada (Zhong, Yuanchang vd.,
2021), FER+ yiiz ifadesi veri seti lizerinde HOG-ESRs yontemi hem 6znitelik ¢ikarimi
hem de genel dogruluk agisindan yiiksek basar1 gostermistir. Model, tiim egitim verisiyle
egitilmis ve hiperparametreler ¢apraz dogrulama yoluyla optimize edilmistir. Tek bir ag
140.802 ornekle %85,3 + 2,1 dogruluk saglarken, klasik topluluk yontemi 560.328

ornekle bu oran1 %89,1 + 1,5'e ¢ikarmustir.

Ozellikle HOG-ESR-4 Lvl.4 konfigiirasyonu, yalnizca 370.411 6rnekle %89,3 + 1,1
dogruluk elde ederek daha az veriyle daha yiiksek verimlilik sunmustur. HOG-ESR-4
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LvL5 ise 250.005 ornekle %88,4 + 3,5 dogrulukla, 6rnek sayisi azalsa dahi giiclii ve
dengeli sonuglar saglamaya devam etmistir. Bu veriler, Lvl.4 yapilandirmasinin 6rnek—

dogruluk dengesi agisindan en verimli ¢6ziim oldugunu ortaya koymaktadir.

2.1.13. BPSO ve SVM Tabanh Derin Ozellik Se¢imi ile Yiiz Duygu Tanima

Duygu siniflandirmasiin dogruluk ve hizini artirmak amaciyla yapay zeka teknikleri
kullanilarak ii¢ asamali bir yiiz duygu tanima sistemi gelistirilmistir. Donuk ve
arkadaslarinin ¢alismasinda (2021), ilk asamada FER+ veri seti iizerinde yiiz
goriintiilerinden 128 6znitelik ¢ikarmak amaciyla bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN)
egitilmistir. Ikinci asamada, smiflandirma performansina en fazla katki saglayan
oznitelikleri belirlemek igin ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu (Binary Particle Swarm
Optimization — BPSO) algoritmasi kullanilmistir. Son asamada ise segilen 6znitelikler

Destek Vektor Makineleri (SVM) ile siniflandirilmistir (Donuk vd., 2021).

Elde edilen bulgular, BPSO ile SVM nin birlestirilmesinin, yalnizca SVM kullanimina
kiyasla hem siniflandirma dogrulugunu hem de islem hizin1 artirdigini ve nihai dogruluk
oraninin %85,74 oldugunu gostermektedir. Caligma, Onerilen sistemin girdi 6znitelik
sayisin1 azaltarak smiflandirma performansimi optimize ettigini ve FER+ veri seti
tizerinde duygu tanima sistemlerinin etkinligini anlamli bi¢imde artirdigin1 ortaya

koymaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Yazilim

Projemiz biitlinii yazilima dayaniyor bu yilizden kullanilan yazilim olanaklari ¢cok 6nem
tasir, yazilim olanaklar1 sdyle siniflayabiliriz:

1. Kullanilan programlama dili.

2. Kullanilan ara yiizii.

3. Kullanilan kiitiiphaneler.

4. Kullanilan yazilim yontemler.

3.1.1. Kullanilan Programlama Dili ve Ara Yiizii

Bu projede kullanilan programlama dili Python’dur. Python, diinya genelinde en yaygin
programlama dillerinden biridir. Goriintii isleme, yapay zeka ve cesitli uygulama
gelistirme alanlarinda olduk¢a basarilidir. Bunun baslica nedenleri; genis kiitiiphane
destegine sahip olmasi, sézdiziminin insan diline yakin ve anlagilir olmasi, nesne tabanli

yapida ¢alismasi ve kiitliphanelerinin acgik kaynakli olup siirekli gelistirilmesidir.

Bu programlama dili iizerinde ¢alismak i¢in birden fazla gelistirme ortami sunulmakta
olup bu projede gelistirme ortami olarak Google tarafindan sunulan Colab arayiizii
kullanilmistir. Bu ara yliz CPU'lar, GPU'lar ve TPU'lar kullanarak yapay zeka

modellerinin egitilmesi i¢in licretsiz ve ¢evrimigi olanaklar saglar.

Google Colab’1n ana 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir:

1. Ucretsiz Bulut Tabanli Hizmet: GPU ve TPU destegi sunar (iicretsiz katmanda

siirlt kaynak), Tarayici lizerinden erisim, kurulum gerektirmez.
2. Kiitiiphane destegi: Google Colab, veri analizi ve makine 6grenimi i¢in gerekli

popiiler kiitiiphaneleri (NumPy, Pandas, Matplotlib, TensorFlow gibi) 6n ytiklii

olarak sunar. Bu Kkiitiiphaneleri kullanmak i¢in herhangi bir kurulum
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gerekmeyip, dogrudan import komutuyla projenize dahil edelibilir Ek Paketler
ise !pip install ile kolayca ytiklenebilir.

3. Kolaboratif Calisma: Gergek zamanli Google Docs benzeri is birligi, GitHub

entegrasyonu ve paylasilabilir baglantilar.

4. Bulut Depolama Entegrasyonu: Google Drive baglantisi (from google.colab

import drive), BigQuery, Google Sheets ve diger veri kaynaklaria erisim.

3.1.2. Kullanilan Kiitiiphaneler

Python programlama dili, genis kiitliphane destegi sayesinde bir¢ok alanda tercih
edilmektedir. Bu tez caligmasi kapsaminda toplam 13 adet Python kiitiiphanesi
kullanilmistir.  Google Colab platformu c¢evrimi¢i bir arayiiz sundugu i¢in bu
kiitiiphanelerin bilgisayara indirilmesine gerek yoktur; yalnizca kod icerisine dahil
edilmeleri yeterlidir. Ciinkii Colab, bir¢ok kiitliphaneyi belleginde hazir olarak
bulundurmaktadir. Her bir kiitiiphane, smiflar (class) ve fonksiyonlar (function)
icermekte olup, bu yapilar araciligryla kiitiiphanelerde tanimli metotlardan faydalanmak

mumkindiir.

3.1.2.1. Sklearn Kiitiiphanesi

Scikit-learn, Python dilinde makine 6grenmesi ve veri madenciligi uygulamalar: igin
yaygin olarak kullanilan bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, veriyi isleme, modelleme,
degerlendirme ve optimizasyon icin birgok ara¢ sunar. Kiitiiphane, cesitli makine
ogrenmesi algoritmalarini (siniflandirma, regresyon, kiimeleme vb.) ve model

degerlendirme metriklerini igerir.

Bu projede Sklearn kiitiiphanesinden 5 farkli fonksiyon kullanilmistir, her fonksiyonun

projede kullanilma amact:
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1. Precision recall fscore support: Bu fonksiyon, siniflandirma problemlerinde
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Precision (kesinlik), recall
(duyarhilik), F-score ve destek (support) metriklerini hesaplar projede Bu

fonksiyon, modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

2. Train_test split: Veri kiimesini egitim ve test kiimelerine ayirmak i¢in kullanilir.

Bu, modelin dogrulugunu test etmek icin gereklidir.

3. Class_weight: class weight fonksiyonu, dengesiz veri setlerinde siniflarin
agirliklarini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu, her sinifin model iizerinde esit sekilde

etkili olmasini saglamak i¢in 6nemlidir.

4. Classification report: Modelin performansint gosteren metrikleri raporlar

(precision, recall, F-score, support).

5. Confusion matrix: Modelin tahminlerinin dogrulugunu 6l¢mek i¢in karigiklik

matrisi olusturur.

3.1.2.2. Keras Kiitiiphanesi

Keras Kiitliphanesi, TensorFlow iizerine insa edilmis yiiksek seviyeli bir derin 6grenme
APT'sidir. callbacks simifi, modelin egitimi sirasinda belirli olaylar1 izlemek ve tepki
vermek i¢in kullanilir. Egitimi denetlemek ve iyilestirmek i¢in kullanabileceginiz birgok

callback vardir.

Projemizde keras kiitiiphanesinden kullanildig1 fonksiyonlarin ve kullanimlar1 asagidaki

gibi siralandi:

1. ModelCheckpoint: Modelin her epoch'ta kaydedilmesini saglar ve en iyi dogruluk
gosteren modelin kaydedilmesini saglar.
2. Keras backend (6zellikle TensorFlow), modelin egitimi sirasinda bellek yonetimi

ve modelin temizlenmesi gibi iglemleri yonetir.
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3. Layers: Keras'ta derin 6grenme modelleri olustururken kullanilan katmanlar

(Dense, Conv2D, Dropout, Input gibi) bu modiilden gelir.

4. Model: Keras'ta derin 6grenme modelini tanimlamak i¢in kullanilan simiftir,

modelin yap1 taglarini (giris ve ¢ikis katmanlari) tanimlamak i¢in kullanilir.

5. ReduceLROnPlateau: Egitim sirasinda dogrulama kaybi (loss) iyilesmediginde

O0grenme hizini (learning rate) azaltarak modelin daha iyi 6grenmesini saglar.

6. EarlyStopping: Egitim sirasinda modelin asir1  6grenmesini  (overfitting)
engellemek icin kullanilir. Egitim, modelin dogrulama kaybi iyilesmezse

durdurulur.

3.1.2.3. Imblearn Kiitiiphanesi

Imblearn, dengesiz veri setlerinde makine 6grenmesi uygulamalari i¢in kullanilan bir
Python kiitiiphanesidir. Dengesiz veri setleri, bazi siniflarin digerlerinden ¢ok daha fazla
oldugu durumlardir. Bu kiitiiphane, dengesiz veri setlerini islemek igin cesitli araclar

sunar.

Projede classification report imbalanced fonksiyonu kullanildi ve bu fonksiyon
classification report'in dengesiz veri setlerinde daha dogru bir sekilde calismasini
saglayan bir fonksiyon. Bu fonksiyon, 6zellikle diislik temsil edilen siniflar i¢in daha iyi

sonuglar elde edilmesini saglar.

3.1.2.4. TF (Tensorflow) Kiitiiphanesi

TF kiitiiphanesi, Google tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir makine 6grenmesi ve
derin 6grenme kiitiiphanesidir. Keras, TensorFlow i¢in yiiksek seviyeli bir API olarak
calisir ve derin 6grenme modelinin kolayca insa edilmesini saglar. Projede to categorical
TF kiitiiphanesinden bu fonksiyonu kullanildi, bu fonksiyon sinif etiketlerini (6rnegin, [0,

1, 2]) one-hot encoding formatina (6rnegin, [1, 0, 0]) doniistiirtir.
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3.1.2.5. matplotlib.pyplot Kiitiiphanesi

Python'da veri gorsellestirmeleri yapmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir kiitiiphanedir.
Ozellikle grafikler, cizimler ve gorsel veri sunumlar1 olusturmak igin kullanilir. pyplot

modiili, Matlab tarzi bir API sunar ve veri gorsellestirme siirecini oldukga basitlestirir.

Projede Modelin egitim siireci sirasinda dogruluk ve kayip degerlerini gorsellestirmek

icin kullanilir. Egitim ve dogrulama dogrulugu ve kaybi grafik olarak gosterilir.

3.1.2.6. Pd (Pandas) Kiitiiphanesi

Python dilinde veri analizi ve isleme islemleri i¢in en yaygin kullanilan acik kaynakli
kiitiiphanedir. Ozellikle biiyiik veri setleriyle calisirken, veri manipiilasyonu ve analizi
yapmak i¢in ¢ok giiclii araglar saglar. Pandas, veri analistleri ve bilim insanlar1 arasinda
poplilerdir, ¢iinkli verileri hizli bir sekilde diizenlemeye, analiz etmeye ve

gorsellestirmeye yardimei olur.

3.1.2.7. NumPy Kiitiiphanesi

Python'da temel liste yapilar1 veri igleme icin kullanilabilse de, performans agisindan
yetersiz kalabilmektedir. NumPy kiitliphanesi, bu sorunu ¢6zmek i¢in gelistirilmis olup,
standart Python listelerine kiyasla 50 kat daha hizli ¢alisabilen optimize edilmis dizi
(array) yapilar1 sunmaktadir.

Projede NumPy Verilerin islenmesi, matris iglemleri ve numpy fonksiyonlari icin

kullanildi.

3.1.2.8. Scipy Kiitiiphanesi

SciPy, bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir, veri
manipiilasyonu, goriintii isleme gibi islemler i¢in projede kullanilir ve bu

kiitiiphanesinden ndimage fonksiyonu kullanildi bu fonksiyon veri arttirma islemleri

(donme, kaydirma, zoom) i¢in kullanilid.
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3.1.2.9. Skimage Kiitiiphanesi

Python'da goriintii isleme i¢in 6zel olarak gelistirilmis bir kiitliphanedir. NumPy dizileri
lizerinde caligsarak tibbi goriintiiler, fotograf analizi ve bilgisayarli gorii uygulamalarini

kolaylagtirir.

Scikit-learn (ya da kisaca sklearn), Python i¢in agik kaynakli bir makine 6grenmesi
kiitiiphanesidir. Scikit-learn, hem denetimli (supervised) hem de denetimsiz
(unsupervised) 6grenme algoritmalar1 sunar ve verilerin islenmesi, modellenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in ¢ok sayida ara¢ saglar. Bu kiitiiphane, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme (clustering), boyut indirgeme (dimensionality reduction), model se¢imi ve

degerlendirme gibi pek cok gorev icin kullanilir.

Scikit-learn, bu kodda veri isleme, model degerlendirme ve kendi basina performans
metriklerinin hesaplanmasi i¢in kullanmilmistir. Bu kiitiiphane, 6zellikle modelin

dogrulugunu ve basar1 metriklerini degerlendirmek icin biiyiik rol oynamaktadir.

3.1.2.10. OpenCYV Kiitiiphanesi

Bilgisayarla gérme ve goriintii isleme iizerine c¢alisan agik kaynakli bir kiitiiphanedir.
Hem akademik hem de endiistriyel alanda genis bir kullanim alanina sahiptir. C++ dilinde
yazilmis olsa da, Python gibi diller i¢in de gii¢lii baglayicilar (bindings) sunar. OpenCV,
goriintli isleme, video analiz, makine 6grenimi ve bilgisayarla gérme uygulamalarini

gelistirmek icin kullanilan en popiiler kiitiiphanelerden biridir.

3.1.2.11. Os Kiitiiphanesi

Python'un os (operating system) kiitiiphanesi, isletim sistemi ile etkilesimde bulunmak

icin kullanilan bir modiildiir. Dosya ve dizin islemleri, sistem cevre degiskenlerini

yonetme, islem yonetimi gibi islemleri kolaylastiran bir dizi fonksiyon saglar.
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3.1.3. Yazilimda Kullanilan Yontemler

Projede kullandigimiz modelleri daha iyi bir sekilde olusturmak i¢in ve kodlarin kolay
anlagilacak sekilde olmasi, yazilimin performansi artirmak ve koda degisikler yapmak

istendiginde kolaylik saglamasi i¢in proje yazilimi hazirlandu.

Bahsettigimiz ozellikleri gerceklestirmek i¢in yazilimda gerekli yontemler kullanildi
bunlarin birincisi -Nesne Yonelmeli Programlama- ve ikincisi de -Fonksiyonlar-

kullanildi.

3.1.3.1. Fonksiyonlar

Yazilm kisminda kullanilan yontemlerden biri fonksiyonlardir, yazilimda sikca
kullanilan komutlar ve islemler fonksiyon olarak tanimlamak ve ihtiya¢ duyuldugunda o
fonksiyonu ¢agirmak yazilim daha kolay anlasilmasi ve tekrarl kodlar yazilmamasi ve

kod uzunlugunun kisaltilmasi ve karmasik olmamasi icin bireysel fonksiyonlar kullanildi.

3.2. Kullanilan Veri Seti

Calismada, daha once farkli arastirmalarda da kullanilan 5 farkli hazir yiliz tanima veri

seti kullanilmistir. Bu boliimde verisetleri detayli sekilde agiklanacaktir.

3.2.1. Feret Veri Seti

FERET Yiiz tanima teknolojisi (Facial Recognition Technology) veri seti, yiiz tanima
teknolojilerinde yaygin olarak kullanilan bir veritabanidir. FERET, ABD Savunma
Bakanligi'nin bir pargasi olarak, 6zellikle yiiz tanima algoritmalarinin performansini

degerlendirmek amaciyla olusturulmustur (Phillips vd., 1996 ve Rauss vd., 1996).
Bu veri seti, farkli 1siklandirma kosullar (giin 15181, yapay 1s1k, diisiik 151k gibi), ¢esitli

bas pozisyonlari (yiiz yukari, asagi, sol, sag gibi) ve yiiz ifadeleri (mutluluk, 6fke, nétr

ifadeler), ve genellikle farkli etnik kokenlere, yaslara ve cinsiyetlere sahip bireylerden
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alman yliz goriintiilerinden olusur ve ¢esitli aydinlatma kosullarinda ve farkli bakis
acilartyla ¢ekilmistir. Bu gesitlilik, yliz tanima algoritmalarinin ger¢ek diinya kosullarina
uyum saglayabilmesi i¢in 6nemlidir ve yiliz tamima algoritmalarinin dogrulugunu test
etmek i¢in standart bir veri seti olarak kullanilmaktadir. Feret veri seti 194 sinif igerir
(Arastirmadaki "sinif" kavrami, yiiz tanima baglaminda bir kisiyi temsil eden kategori
anlamina gelir) ve her sinifta 6rnek sayis1 10 fotograf bulunmaktadir. Veri setinden 6rnek

fotograflar Sekil 3.1'de gosterilmistir.

Sekil 3.1 Feret veri seti 6rnek goriintiiler

3.2.2. Georgia Veri Seti

Georgia Tech Face Database (GTDB) veya kisaca Georgia veri seti, yiliz tanima alaninda
siklikla kullanilan akademik veri kiimelerinden biridir. Georgia Institute of Technology
tarafindan olusturulmus bir yiiz goriintiileri veri setidir (1). Bu veri seti, 6zellikle yiiz
tanima ve yiiz tespiti (face detection & recognition) algoritmalarinin gelistirilmesi ve test

edilmesi i¢in hazirlanmistir bu veri seti toplam sinif sayisi: 50 farkli sinif igerir ve her
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smif iginde goriintii sayist her sinifindan 15 farkli goriintii — toplam 750 yiiz goriintiisii

igerir.

Bu goriintiiler farkli pozlar icerir her yiiz farkli yonleri (6rnegin sola, saga bakma),
ifadeler (giiliimseme, notr), farkli arka planlar var. Ve bu veri seti dogal ortam goriintiiler
simif ortam1 gibi dogal arka planlarda cekilmis, yani stiidyo ortamindan ziyade gercek

kosullar1 yansitir Sekil 3.2'de bu veri setin drnek fotograflar1 gosterildi.

Sekil 3.2 Georgia veri seti ornek goriintiiler

3.2.3. Orl Veri Seti

ORL Veri Seti (ORL Database of Faces), yiiz tanima algoritmalarini test etmek amaciyla
hazirlanmas, bilgisayarla gorii aragtirmalarinda sikg¢a kullanilan klasik bir veri kiimesidir.
ORL veri seti, Ingiltere'deki Olivetti Research Laboratory (ORL) tarafindan Cambridge

Universitesi is birligiyle olusturulmustur (Samaria ve Harter, 1994).
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Bu veri setinde her kisi farkli pozlar, ifadeler (giilimseme, ciddi yiiz) ve aydinlatma
kosullart altinda cekilmistir. Bazi goriintiilerde gozliik vardir, bazilarinda yoktur. Arka
plan basittir ve sabittir, bu sayede modelin dikkatini sadece ylize vermesi saglanir ve tiim

fotograflar ayni kamera agisiyla ve duragan bir arka planda ¢ekilmistir.

Bu veri seti toplam sinif sayisi: 40 farkl kisidir her kisinden 10 farkli yiiz goriintiisii
vardir toplam goriintii 400 adet gri tonlamali (Griseviye) yiiz goriintiisii sahiptir. Sekil

3.3'te Orl veri setinden 6rnek goriintiiler gosterilmistir.

Sekil 3.3 Orl veri seti 6rnek goriintiiler

3.2.4. Put Veri Seti

PUT (Poznan University of Technology) Yiiz Veritabani, yiiz tanima algoritmalarini
degerlendirmek amaciyla olusturulmus, kontrollii kosullar altinda c¢ekilmis yiiksek
kaliteli yiiz goriintiilerinden olusan akademik bir veri setidir. PUT veri seti, Polonya’daki
Poznaf Teknoloji Universitesi tarafindan gelistirilmistir (Kasinski vd., 2008). Bu veri

seti, yiiz tanima ve yliz analizi iizerine ¢alisan arastirmacilar i¢in 6nemli bir referans
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niteligi tasir; 6zellikle yliz yonelimi (pose), aydinlatma (illumination) ve yiiz ifadeleri
(expressions) gibi degiskenleri icermesiyle dikkat ¢eker.

Veri seti, farkli yas gruplarindan ve cinsiyetlerden secilen 100 kisiden olusan bir
orneklem tizerinde toplanmistir. Gorlintiiler, dokuz ayr1 kameranin farkl agilara (sag, sol,
iist, alt, capraz vb.) yerlestirildigi bir diizenekte; sabit bir arka plan ve laboratuvar
ortaminda kontrollii aydinlatma kosullar altinda ¢ekilmistir. Ayrica, veri setinde gozliikk
takma durumu, giilimseme ve agiz kapali/acik gibi yiiz ifadeleri yer almakta; yiiz
ifadeleri ve bakis yonleri kontrollii olarak degistirilerek, her kisiden farkli pozisyonlarda
yiiz goriintiileri elde edilmistir. Bu sayede akademik ¢aligmalar hem poz hem de ifade
varyasyonlarina kars1 dayanikli modeller gelistirebilmektedir. Veri seti toplamda 100
smif igerir ve her siifta 10 goriintii bulunmaktadir. Sekil 3.4’te PUT veri setinden 6rnek

goriintiiler verilmistir.

Sekil 3.4 Put veri seti ornek goriintiiler

3.2.5. Yale Veri Seti

Yale Yiiz Veri Seti (Yale Face Database), yiiz tanima arastirmalari i¢in siklikla kullanilan
klasik bir veri kiimesidir. Bu veri seti, Yale Universitesi'nde Center for Computational
Vision and Control tarafindan olusturulmustur (Georghiades vd., 2001). Temel amaci,

farkli yliz ifadeleri, pozlar ve 1siklandirma kosullar altinda yiiz tanima algoritmalarinin
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basarimini degerlendirmek. Yale yiiz veri seti, kontrollii bir ortamda c¢ekilen yiiz
goriintiilerinden olusur. Her katilimcinin yiizii, farkli yiliz ifadeleri ve aydinlatma
durumlariyla kaydedilmistir.

Yale veri seti toplamda 39 smiftir ve her sinifin 6rnek sayisi toplami 60-65 arasindadir.

Sekil 3.5’te Yale veri setinden drnek goriintiiler verilmistir.

Sekil 3.5 Yale veri seti 6rnek goriintiiler

3.2.6. Veri Setlerinin Karsilastirmasi

FERET veri seti, yliksek sinif sayisi ve cesitli poz, ifade ve 1s1k kosullar1 sayesinde
algoritmalarin genis varyasyonlara kars1 performansini 6l¢mekte oldukga etkilidir. Buna
karsin, Georgia veri seti daha az sayida siifa sahip olmasina ragmen, dogal ortamlarda

cekilmis goriintiilerle ger¢ek yasam kosullarini daha iyi yansitir.

ORL veri seti ise sabit arka plan ve kontrollii cekim kosullar1 sayesinde temel yiiz tanima
algoritmalarinin egitimi ve testinde tercih edilen klasik bir veri setidir. PUT veri seti,
coklu kamera acilarinda ve laboratuvar kosullarinda ¢ekilen yiiksek kaliteli goriintiilerle,
yonelim, ifade ve 151k gibi degiskenlerin etkisini analiz etmede oldukc¢a kullanighdir. Son

olarak Yale veri seti, ifade ve 151k degiskenligi agisindan zengin yapisiyla, ozellikle yiiz
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ifadelerinin smiflandirilmas1 gibi uygulamalarda giiclii bir test zemini sunar. Bu
farkliliklar, her veri setini belirli arastirma amaglar1 i¢in daha uygun hale getirmektedir.
Algoritmanin test edilecegi senaryoya bagli olarak veri seti se¢cimi biiylik 6nem tagir.

Ornek say1s1 agisinda karsilastirma yapsak yiiz tanima veri setleri, igerdigi toplam goriintii
sayistyla, algoritmalarin 6grenme kapasitesi ve genelleme yetenegi tizerinde dogrudan
etkilidir. Bu baglamda incelendiginde, Yale veri seti, her bir sinif i¢in yaklasik 60—65
goriintii ile toplamda 2400’iin iizerinde goriintii sunarak ornek sayisi agisindan en zengin
veri setidir. Bunu, FERET veri seti yaklasik 1940 goriintii ile takip eder, genis sinif sayis1
ve cesitli kosullarda cekilen goriintiiler, algoritmalarin farkli durumlari 6grenmesini
saglar. PUT veri seti, 100 siniftan olusup her sinifta 10 goriintii igerdiginden toplamda

1000 6rnek ile dengeli ve kontrollii bir yap1 sunar.

Georgia veri seti, 50 sinif ve her sinifi¢in 15 goriintii ile toplamda yaklagik 750 goriintiiye
sahiptir. Gergek yasam ortamlarinda ¢ekildigi i¢in sayica smirli olsa da senaryo
gercekeiligi yiiksektir. ORL veri seti ise 400 goriintii ile en az sayida 6rnege sahip olan

veri setidir ve daha ¢ok temel test senaryolarinda tercih edilir.

Sonug olarak, Yale ve FERET veri setleri yiiksek 6rnek hacmiyle, 6zellikle derin 6grenme
gibi veri gerektiren yontemler i¢in daha avantajlidir, ORL ve Georgia gibi daha kii¢iik
veri setleri ise daha sinirli ancak hedefe yonelik testler i¢in uygun. Kullanilan veri setleri
smif say1s1 ve her smifin iginde igirildigi 6rnek sayis1 ve her veri setinin kosullar ve One

Cikan Ozellikler Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Yiiz tanima veri setlerinin karslagtirmasi

Veri Sinif Ornek Toplam

Setinin Adi Sayist Sayist GOriintl Kogullar One Cikan Ozellikler
. Savunma projeleri
Feret 194 10 149  Farkl poz. ifade, %oy gelistiriimis,
3 genis varyasyon
Georgia 50 15 750 Dogal ortam, cesitli Gergevkc;l senaryolar,
pozlar dogal arka plan
. Temel algoritmalar
orl 40 10 qo0 ~ Odbitarkaplan, u o, Kasik

kontrollii ortam L
verl setl
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Cizelge 3.1 (Devam) Yiiz tanima veri setlerinin karslagtirmast

Veri Simif Ornek Toplam - N
Setinin Adi Sayisi Sayisi Goriintii Kosullar One Cikan Ozellikler
Coklu kamera, Yonelim, ifade ve
Put 100 10 1000 kontrollii 151k 151k kontrolii
. Ifade ve 151k
Yale 39 60-65 245y  Konwolliortam, o i ine uygun,

farkl: ifadeler yiiksek drnek sayisi

3.3. Kullanilan Yontem

Yiiz tanima sistemlerinde basarmin temel unsurlarindan biri, goriintiiden anlamli
Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Bu calismada, Histogram of Oriented Gradients (HOG),
Local Binary Patterns (LBP) ve Griseviye doniisiimii gibi geleneksel goriintli isleme
yontemleri kullanilarak yiiz gorlintiilerinden Oznitelikler elde edilmekte ve bu
Oznitelikler, derin 6grenme temelli bir modelin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Model, bu
Oznitelikleri analiz ederek 6nemli yiiz bilgilerini 6grenmekte ve siniflandirma islemini

gerceklestirmektedir.

e R
Orijinal Yiiz Gortintiyt

- l J
e N
Oznitelik Cikarma
X J
v ] !
HOG Grayscale LBP

l

Derin Ogrenme Modeli ]

L Yiiz Tanima J

Sekil 3.6 Yontemin akis semasi
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Projenin akis semas1 Sekil 3.6’da gosterildigi gibi oncelikle goriintiinlin 6znitelikleri
(HOG, LBP, Griseviye) yontemleri yardimiyla c¢ikarildi daha sonrada c¢ikarilan

Oznitelikler derin 6grenme yardimiyla siiflandirilmstir.

Bu béliimde kullanilan her 6znitelik ¢ikarma ydntemi ve derin 6grenme modelinin detayli

aciklamasi yer almaktadir.

3.3.1. Yonlendirilmis Gradyan Histogramlar1 (HOG)

HOG, kenar yonelimlerini ve nesne sekillerini temsil etmede etkili bir 6znitelik ¢ikarim
yontemidir (Dalal ve Triggs, 2005). Bu yontemde, goriintii kiigiik hiicrelere ayrilir ve her
hiicredeki gradyan yonelimleri histogramlar seklinde hesaplanir. Ozellikle goz, burun ve
agiz cevresi gibi yiizlin karakteristik bolgelerindeki yonelim farkliliklari, HOG
Ozniteliklerini yiiz tanima uygulamalarinda degerli kilar. Ayrica, HOG algoritmasi

aydinlatma degisimlerine kars1 kismen dayaniklidir.

Sekil 3.7°de, HOG uygulanmadan onceki orijinal goriintii ile uygulama sonrasinda elde
edilen 6rnek yliz goriintiisii karsilastirmali olarak sunulmustur. Gorildigi tizere, HOG
Oznitelikleri sayesinde goz, burun, agiz, kulak ve kas gibi yiliz bolgeleri daha belirgin hale

gelmekte ve bu karakteristiklerin yliz tanimada 6nemli rol oynadig1 gzlemlenmektedir.

Orijinal Gorlntl HOG

Sekil 3.7 HOG yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisii
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3.3.2. Yerel ikili Desen (LBP)

Yerel ikili desen (LBP), her pikselin 3x3 komsuluk bolgesindeki degerlere bakarak ikili
bir kod olusturur (Ojala vd., 1996). Bu yontem, goriintiideki mikro desenleri (texture)
yakalamada etkilidir ve 6zellikle ytliz bolgesindeki kirisikliklar, gélgeler gibi ince yiizey
yapilarinin tanimlanmasinda kullanilir. LBP’de, merkez pikselin degerinden biiyiik veya
esit olan komsu piksellere “1”, kii¢iik olanlara “0” degeri atanir; bu ikili degerler bir LBP
kodu olusturur. Basit, hizli ve diisiikk hesaplama maliyetine sahip olmasi nedeniyle,

yaslanma ve yiiz ifadeleri gibi degiskenlere karsi dayaniklidir.

Sekil 3.8’de, LBP uygulanmadan 6nceki orijinal goriintii ile uygulama sonrasi elde edilen
ornek yiiz goriintiisii gosterilmistir. Yiiz ifadeleri (giiliimseme, kas catma vb.) ve
yaslanmaya bagli doku degisiklikleri ¢cogunlukla mikro yapida ortaya ¢iktigindan, LBP
bu farkliliklar1 analiz edip ifade ve yas degisimlerine kars1 daha toleransli sonuglar verir.

Sekilde de goriildiigi gibi, giilimseme LBP 6znitelikleriyle basariyla tespit edilmektedir.

Orijinal Goruntlu

~

Sekil 3.8 LBP yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisii

3.3.3. Griseviye Doniisiimii

Griseviye yontemi, renkli goriintiiyii yalnizca ton bilgisini iceren bir formata dontistiiriir.
Bu déniisiimde genellikle Y = 0.299 R + 0.587 G + 0.114 B formiili kullanilarak RGB
kanallarindan tek bir gri seviyeli kanal olusturulur. Boylece, renk varyasyonlarindan

kaynaklanan giiriiltii azalir ve model yalnizca yapisal yiiz bilgilerine odaklanabilir; ayni
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zamanda aydinlatma kosullarina karst daha dayanikli hale gelinir ve hesaplama yiikii

diser.

Sekil 3.9°da, Griseviye uygulanmadan dnceki orijinal renkli goriintii ile islem sonrasi elde
edilen 6rnek yliz goriintiisii karsilastirmali olarak sunulmustur. Goriildiigii gibi, doniisiim
sonucunda renkli goriintli gri tonlamaya dontistiiriilerek aydinlatma farkliliklarinin yiiz

tanima tizerindeki etkisi minimize edilmistir.

Orijinal Goriintu Grayscale

Sekil 3.9 Griseviye yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisi

3.3.4. Derin Ogrenme Modeli

Bu calismada HOG, LBP ve Griseviye yontemleriyle elde edilen 6znitelik goriintiileri,
derin 6grenme modelinin giris verisi olarak kullanilir. Bu yontemlerle 6nceden islenmis
Oznitelikler, modelin daha anlamli ve segici bir 6grenme siireci gegirmesini saglar.
Ozellikle smirli veri durumlarinda bu tiir klasik oznitelik ¢ikarimi, derin 6grenme

modellerinin daha hizli ve daha dogru sonug¢ vermesine katki saglar.

Model, egitim siirecinde bu Ozniteliklerin arasindan en ayirt edici olanlar1 6grenir ve
siiflandirma islemini gergeklestirir. Boylece, modelin genel dogruluk orani artmakta,
ozellikle degisken 151k, ifade ve poz durumlarina karsi daha dayanikli bir sistem elde

edilmektedir.
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3.3.4.1. Konvoliisyonel Sinir A1 (CNN) Tabanh Ozellik Cikarin Mimarisi

Bu caligmada kullanilan derin 6grenme modeli, evrisimsel sinir ag1 (Convolutional
Neural Network - CNN) tabanli ¢ok katmanli bir mimari olarak tasarlanmistir. Model,
girig olarak verilen yiiz goriintiisiinden yiiksek diizeyli soyut ozellikler ¢ikartarak, bu
ozelliklerin siniflandirict katmanlara iletilmesini saglar. Asagida bu mimarinin katman

yapist detayl olarak agiklanmustir:

[k katmanda, 16 adet 3x3 boyutunda filtre iceren evrisim katmani kullamlmistir. Bu
katman, goriintiideki diistik seviyeli kenar gibi temel 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Katmanin
ciktisi, Batch Normalization islemi ile normalize edilmis, ardindan LeakyReLU
aktivasyon fonksiyonu ile dogrusal olmayanlik kazandirilmistir. Bu aktivasyon
fonksiyonu, klasik ReLU'nun negatif degerleri tamamen sifirlamasindan farkli olarak,
negatif giris degerlerine kiiclik bir katsay1 (a = 0.1) uygular. Sonrasinda, 2x2 boyutlu
MaxPooling katmani ile uzamsal boyutlar yariya indirilerek hesaplama yiikii azaltilmis

ve Dropout (0.25) ile asir1 6grenmenin Oniine gecilmistir.

Ikinci, iigiincii ve dordiincii katman bloklarinda sirasiyla 32, 64 ve 128 filtreli benzer
yapidaki evrisim katmanlar1 kullanilmistir. Bu katmanlarda Batch Normalization islemi
kullanilmamig, ancak her bir blokta yine LeakyReLU aktivasyonu, MaxPooling ve
Dropout islemleri uygulanmistir. Bu yapi, agin her katmanda giderek daha karmasik

yapisal ve anlamsal bilgileri 6§renmesine olanak tanimaktadir.

Besinci ve son evrisim blogunda ise 256 filtreli bir Conv2D katmani kullanilmis, bu
katmanin ardindan LeakyReLU aktivasyonu, MaxPooling ve bu defa Dropout (0.5)
oraniyla daha giiclii bir diizenlilestirme uygulanmistir. Modelin derinligi ve artan filtre
sayis1 sayesinde, goriintiideki yiiz hatlari, mimik detaylar1 ve diger ayirt edici 6zellikler

daha etkili sekilde 6grenilebilmektedir.
Model, son evrisim katmanindan sonra gelen tam baglantili (fully connected) katmanlar

ile tamamlanarak, siniflandirma islemi gerceklestirilir. Sekil 3.10°da gelistirilen CNN

modelinin mimari yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.10 Gelistirilen CNN modelinin mimari semasi

Keras kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modeli, gri tonlamali (Griseviye), HOG ve
LBP Oznitelikleri i¢in Ui ayrn girig dalina sahiptir. Her bir giris daly,
create _convolution layers fonksiyonu ile olusturulan evrisimsel katmanlar icerir. Bu
dallar daha sonra birlestirilerek (concatenation), diizlestirme (flattening) islemi uygulanir
ve tam bagli (dense) katmanlara aktarilir, ardindan LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu
ve Dropout islemleri uygulanir. Cikis katmani olarak, ¢ok sinifli siniflandirma igin
(softmax) aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Sekil 3.11°de gelistirilen derin 6grenme

modelinin akis semas1 gosterilmistir.
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Sekil 3.11 Derin 6grenme modelinin akis semasi

Akis semasinda da goriildigii iizere, Griseviye, HOG ve LBP 6znitelikleri kullanilarak
elde edilen goriintiilere oncelikle ayr1 ayr1 CNN modelleri uygulanmis, ardindan elde

edilen tiim 6zellikler birlestirilerek siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
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3.3.5. Veri Artirnmi

Derin 6grenme modellerinin genel basarilarini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting)
problemini azaltmak amaciyla bu calismada cesitli veri artirma (data augmentation)
tekniklerinden faydalanilmistir. Goriintii verilerine uygulanan bu teknikler, modelin daha
genelleyici hale gelmesine katki saglarken, egitim verisinin ¢esitlenmesini ve

artirilmasini da mimkiin kilar.

Bu kapsamda kullanilan veri artirma yontemleri asagida agiklanmistir:

3.3.5.1. Yatay Yansitma

Yatay Yansitma (Horizontal Flip): Goriintiilerin yatay eksende cevrilmesiyle simetrik
varyasyonlar elde edilmistir. Bu islem, 6zellikle yiiz gibi simetrik yapilarda modelin

O6grenme basarisini artirabilir.

3.3.5.2. Goriintii Kaydirma

Goriintii Kaydirma (Shift): Goriintiiler yatay ve dikey eksenlerde belirli piksel
miktarlarinda kaydirilmistir. Bu, objelerin pozisyon varyasyonlarina kars1 modelin daha

dayanikli hale gelmesini saglar

3.3.5.3. Goriintii Dondiirme

Goriintii.  Dondiirme  (Rotate): Gorlintiiler belirli  agilarla  dondiiriilerek  yonsel

varyasyonlar modele tanitilmistir.
3.3.5.4. Goriintiilerin Ol¢eklendirilmesi
Veri artirma islemlerine ek olarak, kullanilan goriintiilerin boyutlart %50 oraninda

kiigiiltiilmiistiir. Bu islem hem hesaplama yiikiinii azaltmakta hem de modelin daha hizli

egitilmesini saglamakta.
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Bu veri artirma ve 6n isleme adimlari, derin 6grenme modelinin farkli varyasyonlardaki

goriintiiler lizerinde daha bagarili sonuglar vermesi i¢in iyi bir rol oynamakta.

3.3.6. Kullanilan Derin Ogrenme Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin performansint degerlendirmek, modelin gercek diinya
uygulamalarindaki etkinligini ve dogrulugunu belirlemek i¢in olduk¢a onemlidir. Bu
degerlendirme siirecinde, ¢esitli metrikler kullanilarak modelin dogrulugu, hata orani,
o0grenme hiz1 ve diger performans gostergeleri olgiiliir. Bu metrikler, modelin ne kadar
iyl calistigini, hangi alanlarda iyilestirme gerektigini anlamaya yardimci olur. Derin
O0grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bazi temel performans metrikleri asagida

aciklanmgtir:

3.3.6.1. Dogruluk (Accuracy)

Siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan ve anlasilmasi en kolay metriklerden
biri olan dogruluk, dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina orani olarak
hesaplanir. Ancak, dogruluk metrigi, veri setindeki siniflarin dengesiz oldugu durumlarda
yaniltic1 olabilir. Ornegin, smiflardan birinin ¢ok daha fazla 6rnege sahip oldugu
durumlarda, model yalnizca baskin siifi tahmin ederek ytliksek dogruluk oranlari elde

edebilir, fakat bu modelin genel basarisini yansitmaz.

3.3.6.2. Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmasiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde, modelin tahminlerini gergek siniflarla
karsilastirmak icin kullanilan 6nemli bir aractir. Bu matris, dort ana degeri icerir: dogru
pozitif (True Positive, TP), yanls pozitif (False Positive, FP), dogru negatif (True
Negative, TN) ve yanlis negatif (False Negative, FN). Bu dort deger, modelin
performansini anlamak i¢in temel bir yap1 tasini olusturur. Karmasiklik matrisi sayesinde,
modelin hangi siniflarda daha iy1 performans gosterdigi, hangi siniflarda ise hata yaptigi

kolayca tespit edilebilir.
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3.3.6.3. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet (Precision), modelin pozitif siifa ait oldugunu tahmin ettigi 6rneklerin ne
kadarmin gercekten pozitif oldugunu gdsteren bir performans olgiitiidiir. Ozellikle yanlis
pozitiflerin (false positives) onemli oldugu durumlarda tercih edilen bu metrik, Denklem
3.1’de gosterildigi tizere, dogru pozitif (TP) sayisinin, dogru pozitifler ile yanlis
pozitiflerin (FP) toplamina orani ile hesaplanir. Yiiksek bir hassasiyet degeri, modelin
yaptig1 pozitif siniflandirmalarda isabetli oldugunu ve yanlis alarmlarin diisiik oldugunu

gosterir.

TP

H yet = ————
assaszyet TP+ FP

(3.1)

3.3.6.4. Duyarhk (Recall)

Duyarlik (Recall), gergek pozitif sinifa ait olan tiim orneklerden kag¢ tanesinin model
tarafindan dogru sekilde tespit edildigini gdsteren bir performans olgiitiidiir. Ozellikle
yanlis negatiflerin (false negatives) kritik oldugu uygulamalarda énemli bir rol oynar.
Duyarlik, Denklem 3.2’de gosterildigi gibi, dogru pozitif (TP) sayisinin, dogru pozitifler
ile yanlis negatiflerin (FN) toplamina orani ile hesaplanir. Yiiksek bir duyarlik degeri,

modelin hedef sinifi yliksek oranda basariyla yakalayabildigini ifade eder.

TP

D =
uyarlik TPTFN

(3.2)

3.3.6.5. F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru, hassasiyet ve duyarlik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve her iki metrigi
dengeli bir sekilde degerlendiren bir performans &lgiisiidiir. Ozellikle, bir modelin
hassasiyet ve duyarlik arasinda bir denge kurmasi gerektiginde kullanilir. F1 skoru, her
iki metrigi de dikkate alarak genel bir performans degerlendirmesi sunar. Bu metrik,
ozellikle siiflandirma problemlerinde, her iki hatanin (yanlis pozitif ve yanlis negatif)
etkisinin 6nemli oldugu durumlar i¢in idealdir. F1 skoru asagidaki Denklem 3.3'te

hesaplanir:
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Hassasiyet X Duyarlilik
F1 Skoru =2 %

33
Hassasiyet + Duyarlilik (3.3)

Bu metriklerin her biri, modelin performansini daha kapsamli bir sekilde analiz etmek
icin kullanilir. Her biri farkli bir agidan modelin gli¢lii ve zayif yonlerini ortaya koyarak,
modelin gelistirilmesi gereken alanlar1 belirlemeye yardimci olur. Dolayisiyla, bu
metriklerin bir arada kullanilmasi, modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda daha etkili ve

giivenilir sonuglar iiretmesini saglayabilir.
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4. BULGULAR

4.1. Cahlsmanin Genel Bakisi

Oznitelik ¢ikarimi siirecinde, her bir veri setine sirasiyla Griseviye, HOG ve LBP
yontemleri uygulanarak oznitelikler elde edilmis ve bu 6znitelikler tek bir bilesik vektor
haline getirilmistir. Daha sonra, her veri seti i¢in veri bélme oranlar1 veri setinin
blyiikliglii ve icerigine gore Ozel olarak belirlenmis ve egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmistir. ORL, PUT ve Yale veri setlerinde genellikle %50 oraninda test
verisi kullanilirken; Georgia ve FERET wveri setlerinde bu oran %20 civarinda
tutulmustur. Egitim ve dogrulama setleri ise %30—%66.67 egitim ve %10-%33.35

dogrulama araliklarinda olacak sekilde dengelenmistir.

4.2. ORL Veri Seti Sonuclar

Bu caligma kapsaminda, ORL yiiz tanima veri seti iizerinde yapilan farkli veri bolme
oranlariyla gergeklestirilen model egitimi ve degerlendirme siireci analiz edilmistir. Veri
seti 40 siniftan olugmakta olup, her sinif 10 goriintiiden toplam 400 goriintii icermektedir.
Bu ¢alismada veri seti %35 egitim, %15 dogrulama ve %50 test oranlarinda ayrilmistir.
Bu dagilim, modelin daha sinirli egitim verisiyle 6grenmesini saglarken, dogrulama ve

test verileri lizerinde genelleme kabiliyetini degerlendirmek agisindan anlamlidir.

4.2.1. Egitim ve Dogrulama Sonuclari

Modelin 34. epoch sonunda elde ettigi egitim ve dogrulama sonuglari asagida verilmistir.

Dogruluk grafigi Sekil 4.1'de, kayip grafigi ise Sekil 4.2'de gosterilmektedir.

e Egitim dogrulugu (accuracy): %99.73
e Egitim kaybi (loss): 0.0172
e Dogrulama dogrulugu (val accuracy): %98.33

e Dogrulama kayb1 (val loss): 0.0368

36



Model Accuracy Over Epochs
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Sekil 4.1 ORL veri seti dogruluk grafigi

Model Loss Over Epochs
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Sekil 4.2 ORL veri seti hata grafigi

4.2.2. Test Sonuclari

e Test dogrulugu (test accuracy): %99.00
e Test kaybi (test loss): 0.0365
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Test sonuglarmin her iki degerlendirme ¢iktisinda da tutarlt olmasi, modelin farkl: test

kosullarinda kararl performans sergiledigini gostermektedir.
4.2.3. Ek Degerlendirme Metrikleri

e Kesinlik (Precision) ortalamasi: 0.9917(99.17%~)
e Duyarlilik (Recall) ortalamasi: 0.9900(99.00%~)
e Fl-score ortalamasi: 0.9899 (~%98.99)

Karmagiklik matrisinden secilmis birka¢ sinifa ait ornekler Sekil 4.3'te sunulmustur.
Ornegin 38. smif igin 5 pozitif érnegin tiimii dogru pozitif (true positive) olarak
siiflandirilmis; geri kalan 195 6rnekten 194’1 dogru negatif (true negative), yalnizca 1’1

yanlis pozitif (false positive) olarak etiketlenmistir.

Confusion Matrix for Class 11 Confusion Matrix for Class 8

Confusion Matrix for Class 2

True label
True label
True label

] 1 0 1 0o 1
Predicted label Predicted label Predicted label

Canfusion Matrix for Class 38 Confusion Matrix for Class 28 Confusion Matrix for Class 19

True label
True label
True label

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.3 ORL veri seti karmagiklik matrisinden 6rnek goriintiiler
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4.2.4. Yorum ve Degerlendirme

ORL veri seti deneysel sonuglari, sinirli egitim verisiyle dahi modelin olaganiistii
performans gosterebildigini ortaya koymustur. Egitim ve dogrulama dogruluklarinin
%98’1in lizerinde olmasi, 6grenmenin etkili bigimde gergeklestigini gdstermektedir. Test
dogruluklarinin %99 seviyesine ulagmasi ise modelin yalnizca egitim verisini degil, daha
once karsilasmadigr Ornekleri de dogru smiflandirma yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle precision, recall ve Fl-score degerlerinin birbirine ¢ok yakin
ve %99 diizeyinde olmasi, siiflar arasinda hem hata oranlarinin diisiik oldugunu hem de

modelin kararliligin1 kanitlamaktadir.

ORL veri seti lizerinde farkli yiiz tanima yontemlerinin dogruluk oranlar1 Sekil 4.4’te
gorsellestirilmigtir. Sekilden de anlasilacagi tizere, hibert modelimiz %99.73 dogruluk
orant ile tiim klasik yontemleri geride birakmustir. Ozellikle HOG-LDB + SVDL (%96.1)
ve ICA (%88.0) (Bartlett vd. 2002, Wang vd., 2019), gibi gelismis yOntemlerle
karsilastirildiginda, modelin belirgin bir iistiinliik sergiledigi goriilmektedir. Bu durum,
modelin yalnizca yiiksek ayirt edicilik kabiliyetine degil, ayni zamanda gii¢li bir

genelleme yetenegine de sahip oldugunu agikca ortaya koymaktadir.

ORL Veri Seti Uzerinde Literatlrdeki Yontemler ile
HOG, LBP, Grayscale + Derin Ogrenme Yénteminin Karsilastirmasi

99.73%

95

20

85

Dogruluk Orani (%)

80

75

70 -
cave
S S oo
WoC AP ent
"\OG'QeT\“ oy«

Sekil 4.4 ORL veri seti lizerinde uygulanan farkli yiiz tanima yontemlerinin dogruluk oranlarinin
karsilastirilmasi
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4.3. PUT Veri Seti Sonuclan

Bu calisma kullanilan diger veri seti, PUT yiiz tanima veri seti 100 farkli sinif ve her sinif
icin 10 goriintiiden olugmakta olup, toplam 1000 goriintii icermektedir. Veri seti %50 test,
%40 egitim ve %10 dogrulama oranlarinda ii¢ alt kiimeye ayrilmistir. Bu yap1, modelin

o0grenme ve genelleme yeteneklerinin etkin bicimde test edilmesine olanak saglamaktadir.

4.3.1. Egitim ve Dogrulama Sonuclar:

Modelin 33. epoch sonunda elde ettigi egitim ve dogrulama sonuclari asagida verilmistir.

Dogruluk grafigi Sekil 4.5'te, kayip grafigi ise Sekil 4.6'de gosterilmektedir.

e Egitim dogrulugu (accuracy): %99.06

e [Egitim kaybi (loss): 0.0431

e Dogrulama dogrulugu (val accuracy): %100.00
e Dogrulama kaybi (val loss): 0.0073

Model Accuracy Over Epochs
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Sekil 4.5 PUT veri seti dogruluk grafigi
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Model Loss Over Epochs

—— Training Loss
Validation Loss

Epoch

Sekil 4.6 PUT veri seti kayip grafigi

4.3.2. Test Sonuclari

e Test dogrulugu (test accuracy): %97.80
o Test kaybi (test loss): 0.0736

Test sonuclarinin her iki degerlendirme ¢iktisinda da tutarli olmasi, modelin farkl test

kosullarinda kararli performans sergiledigini gostermektedir.

4.3.3. Ek Degerlendirme Metrikleri

e Kesinlik (Precision) ortalamasi: 0.9826 (~%98.26)
e Duyarlilik (Recall) ortalamasi: 0.9780 (~%97.80)
e Fl-score ortalamasi: 0.9778 (~%97.78)

PUT veri seti tizerinde elde edilen %98.26 kesinlik, %97.80 duyarlilik ve %97.78 F1-
score degerleri, modelin siniflar arasinda yiiksek dogrulukla ve dengeli sekilde calistigini
gostermektedir. Bu metrikler, modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif tahminleri

minimum diizeyde tuttugunu, bdylece giivenilir ve uygulamaya uygun bir siniflandirma

41



basarimi sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu sonuclar, modelin genel kararliligini ve

yiiz tanima gorevlerindeki etkinligini desteklemektedir.

Karmasiklik matrisinden secilmis birkac sinifa ait 6rnekler Sekil 4.7'de sunulmustur.
Ornegin, 48. sinif igin dért pozitif érnegin tamami dogru pozitif (true positive) olarak
siiflandirilmis; geri kalan 496 6rnekten 495°1 dogru negatif (true negative) ve yalnizca
biri yanhs pozitif (false positive) olarak etiketlenmistir. Bu durum, modelin genel olarak
bu sinifi yiiksek isabetle tanidigin1 ancak smiflar arasi kiiclik capli karisiklik yasadigini
gostermektedir. Benzer sekilde, 18. sinif i¢in bes pozitif 6rnegin tamami dogru pozitif
olarak smiflandirilmig ve geri kalan 495 Ornegin timi dogru negatif olarak
etiketlenmistir. Bu sonug, modelin bu sinifi tamamen hatasiz bir sekilde ayirt edebildigini

ve siniflar arasi ayrim performansinin oldukga yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Confusion Matrix for Class 27  Confusion Matrix for Class 18 Confusion Matrix for Class 12  Confusion Matrix for Class 2

1 0 ]
Predicted label Predicted label Predicied lobs! Predicted label

Confusion Matrix for Class 94  Confusion Matrix for Class 75 Confusion Matrix for Class 48 Confusion Matrix for Class 39

1 1 1
Predicted label Predicted labsl Predicted label Precicted label

Sekil 4.7 PUT veri seti karmagiklik matrisinden 6rnek goriintiiler

4.3.4. Yorum ve Degerlendirme

Bu deneysel sonuglar, modelin yalnizca egitim verisi ilizerinde degil, daha once hig
gormedigi dogrulama ve test verileri lizerinde de iistiin bir basar1 sergiledigini ortaya
koymaktadir. Dogrulama dogrulugunun %100 olmasi, modelin 6grenme siirecinde asiri

o0grenme (overfitting) yapmaksizin yiiksek bir genelleme kapasitesine ulastigini
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gostermektedir. Dogrulama ve test kaybi degerlerinin diisiik olmasi ise tahminlerin
oldukca kiiciik hata paylartyla gerceklestirildigini ifade etmektedir. Precision, recall ve
Fl-score degerlerinin %97-98 araliginda olmasi, siniflar aras1 ayrim giiciiniin yiiksek

oldugunu ve siniflandirma basariminin dengeli bir sekilde saglandigini gostermektedir.

4.4. Yale Veri Seti Sonuclari

Bu boliimde, Yale yiiz tanima veri seti ilizerinde gerceklestirilen deneysel calismanin
sonuclar1 degerlendirilmistir. Veri seti, her biri 60 ila 65 arasinda degisen sayida goriintii
iceren 39 farkli siniftan olusmakta olup, toplamda yaklasik 2452 goriintii icermektedir.
Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan en biiyiik veri seti olma 6zelligine sahiptir. Gorseller,
%350 test, %40 egitim ve %10 dogrulama oranlarinda ¢ alt kiimeye ayrilarak
modellenmistir. Bu yapi, siniflar arasi ayrim giiciinii degerlendirebilmek i¢in dengeli bir

ornekleme imkani1 sunmaktadir.

4.4.1. Egitim ve Dogrulama Sonuclar:

Modelin 28. epoch sonunda elde ettigi egitim ve dogrulama sonuglari asagida verilmistir.

Dogruluk grafigi Sekil 4.8'de, kayip grafigi ise Sekil 4.9'de gosterilmektedir.
e Egitim dogrulugu (accuracy): %99.50
e Egitim kaybi (loss): 0.0197
e Dogrulama dogrulugu (val_accuracy): %96.75
e Dogrulama kayb1 (val loss): 0. 2147

4.4.2. Test Sonuclari

e Test dogrulugu (test accuracy): %95.76
e Test kaybi (test loss): 0. 2560

Model, tiim egitim siirecinden sonra test verilerinde de yiiksek dogruluk saglamistir. Bu,

modelin genelleme giicliniin kuvvetli oldugunu gosterir. Kaybin dogruluga oranla biraz
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yiiksek olmasi, bazi siniflarda diisiik olasilikla yapilan tahminler oldugunu ve belki de

dengesiz siniflarla karsilagildigini diisiindiirmektedir.

Model Accuracy Over Epochs
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Sekil 4.8 Yale veri seti dogruluk grafigi

Model Loss Over Epochs
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Sekil 4.9 Yale veri seti kayip grafigi
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4.4.3. Ek Degerlendirme Metrikleri

e Kesinlik (Precision) ortalamasi: 0.9610 (~%96.10)
e Duyarlilik (Recall) ortalamasi: 0.9574 (~%95.74)
e Fl-score ortalamasi: 0.9577 (~%95.77)

Precision, recall ve Fl-score degerlerinin tamaminin %95'in iizerinde olmasi, siniflar
arast ayrimin yuksek dogrulukla yapilabildigini ve modelin istikrarli bir karar
mekanizmasi sundugunu gostermektedir. Test kaybinin nispeten yiiksek olmasi, modelin
bazi siniflarda daha diisiik giivenle tahminlerde bulundugunu, bu durumun sinif igi

benzerlikler veya veri dengesizliginden kaynaklanabilecegini diistindiirmektedir.

Karmasiklik matrisinden secilmis bazi siniflara ait 6rnekler Sekil 4.10'de sunulmustur.
Goriildiigii iizere, modelin smif bazinda dogruluk oram oldukga yiiksektir. Ozellikle 4,
14, 19 ve 32 numarali siniflarda neredeyse hatasiz tahminler gerceklestirilmistir. En fazla
hata yapilan sinif ise 13. sinif olarak 6ne ¢ikmaktadir (6 yanlis negatif, 2 yanlis pozitif).
Benzer sekilde, 27. sinifta da gorece daha yiiksek sayida yanlis pozitif tahmin
gbzlemlenmistir (5 6rnek); bu durum, modelin baz1 6rnekleri hatali sekilde bu sinifa
atadigim1  gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, karmasiklik matrisleri
modelin smiflarin  biiyiik ¢ogunlugunu dogru bicimde tanimlayabildigini ortaya
koymakta; yalmizca smirli sayida smifta gorece yiiksek hata oranlaryla
karsilagilmaktadir. Bu bulgular, modelin gii¢lii bir genelleme kapasitesine sahip
oldugunu, ancak bazi siniflarda daha derinlemesine 6znitelik ayristirmasina veya veri

cesitliligine ihtiya¢ duyulabilecegini gostermektedir.

4.4.4. Yorum ve Degerlendirme

Modelin Yale veri seti iizerinde gerceklestirdigi egitim, dogrulama ve test siirecleri
sonucunda elde edilen dogruluk ve kayip degerleri, derin 6grenme yontemlerinin bu tiir
yiiz tamima gorevlerinde yiiksek basari saglayabildigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
egitim dogrulugunun %99.50 gibi st diizey bir seviyede olmasi, modelin veri igi

oriintiileri etkili bir bicimde oOgrendigini gostermektedir. Dogrulama ve test
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dogruluklarinin sirasiyla %96.75 ve %95.76 diizeylerinde gerceklesmesi ise modelin

giiclii bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 4.11°de, literatiirde yer alan geleneksel ve gelismis yontemlerle, bu tez kapsaminda
onerilen HOG, LBP ve Griseviye 6n isleme adimlarini igeren derin 6grenme tabanli
yaklagimin, Extended Yale B wveri seti iizerindeki smiflandirma dogruluklari
karsilastirmali olarak sunulmustur. Geleneksel yontemler — Ornegin Destek Vektor
Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (NN) ve Seyrek Temsile Dayali Siniflandirma
(SRC) — %50’nin altinda dogruluk oranlar1 sergilemistir (Deng, Hu ve Guo, 2012; Ding
vd., 2017). Buna karsilik, DMMA, ESRC ve LGR gibi daha gelismis yontemler %60 ila
%86 araliginda sonuglar elde etmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan HOG-LDB +
SVDL yontemi, %98,6 dogruluk orani ile yiiksek performans gostermis olsa da, bu tez
kapsaminda gelistirilen hibrit model %99,5 dogruluk orani ile tim yOntemleri geride
birakmistir. Bu sonuglar, klasik Oznitelik ¢ikarim tekniklerinin derin 6grenme
mimarileriyle biitiinlestirilmesinin, 6zellikle yiiksek varyans igeren veri setlerinde daha

giiclii genelleme yetenegi ve lstiin siniflandirma basaris1 sagladigini agik¢a ortaya

koymaktadir.
Confusion Matrix for Class 13 Confusion Matrix for Class 14 Confusion Matrix for Class 4
2 0 2
, 6 26 2 0 32 : 0 33
¢ Predicted label ' ¢ Predicted label ' ? Predicted label b
Confusion Matrix for Class 32 Confusion Matrix for Class 27 Confusion Matrix for Class 19
2 5 1
1 1 32 1 0 32 1 1 32

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.10 Yale veri seti karmasiklik matrisinden 6rnek goriintiiler
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Yale Veri Seti Uzerinde Literatiirdeki Yontemler ile

HOG, LBP, Grayscale + Derin Ogrenme Yonteminin Karsilastirmasi
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Sekil 4.11 Yale veri seti iizerinde literatiirdeki yontemler ile HOG, LBP, Griseviye + derin
O0grenme yonteminin karsilagtirmasi

4.5. Georgia Veri Seti Sonug¢lar:

Bu boliimde, Georgia yiiz tanima veri seti lizerinde gerceklestirilen derin 6grenme tabanli
model egitimi ve degerlendirme siireci sunulmaktadir. Veri seti, her biri 15 6rnek i¢eren
50 siniftan olusmaktadir ve toplamda 750 goriintiiden meydana gelmektedir. Veri seti
%66.67 egitim, %13.33 dogrulama ve %20 test oranlarinda ayrilmistir. Bu ayrim,
modelin hem 6grenme hem de genelleme performansini dengeli bir sekilde test edebilmek

amaciyla belirlenmistir.

4.5.1. Egitim ve Dogrulama Sonuclari

Modelin 33. epoch sonunda elde ettigi egitim ve dogrulama sonuglar1 asagida verilmistir.

Dogruluk grafigi Sekil 4.12'de, kayip grafigi ise Sekil 4.13'te gosterilmektedir.

e Egitim dogrulugu (accuracy): %99.60
e Egitim kaybi (loss): 0. 0123
e Dogrulama dogrulugu (val_accuracy): %97.00

e Dogrulama kayb1 (val loss): 0.1255
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Bu sonuglar, modelin 6grenme siirecinde yliksek basari sagladigini ve dogrulama

verisinde genelleme yetenegini koruyabildigini gostermektedir.

Model Accuracy Over Epochs
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Sekil 4.12 Georgia veri seti dogruluk grafigi

Model Loss Over Epochs
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Sekil 4.13 Georgia veri seti kayip grafigi
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4.5.2. Test Sonuclari

e Test dogrulugu (test accuracy): %95.33

o Test kaybi (test loss): 0. 1696
Test stirecinde elde edilen sonuglar, modelin egitimde 6grendiklerini basarilt bir sekilde
genelleyebildigini ortaya koymaktadir. Test dogrulugunun %95'in iizerinde olmasi,

modelin saglam ve tutarli performans gosterdigini kanitlamaktadir.

4.5.3. Ek Degerlendirme Metrikleri

e Kesinlik (Precision) ortalamasi: 0. 965 (96.5%~)
e Duyarlilik (Recall) ortalamasi: 0. 9533 (95.33%~)
e Fl-score ortalamast: 0. 9500 (~%95.00)

Bu degerlere gore, model hem hatali siniflamadan kaginmakta hem de dogru siniflamalari

yiiksek oranda gerceklestirmektedir.

Karmagiklik matrislerinden secilmis birkag sinifa ait Ornekler Sekil 4.14'te
incelendiginde, ¢ogu smif icin yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif (false
negative) oranlarinin son derece diisiik oldugu gériilmektedir. Ornegin 6., 21. ve 47.
siiflarda tiim pozitif o6rnekler dogru sekilde siniflandirilmis (true positive) ve hicbir
yanlis smiflama yapilmamistir. Benzer sekilde, 11. sinif i¢in yalnizca 1 yanlis pozitif
gbzlenmis; 18. ve 34. siniflarda ise her biri i¢in yalnizca 1 6rnek yanlis negatif olarak
etiketlenmistir. Bu sonuglar, modelin hem pozitif siniflar1 dogru tanima hem de negatif
ornekleri diglama konusunda oldukca basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Bu da

modelin genelleme yeteneginin yiiksek olduguna isaret etmektedir.
4.5.4. Yorum ve Degerlendirme
Georgia veri seti lizerinde gergeklestirilen bu deneysel calisma, derin 6grenme tabanl

yaklasimin biiyiik ve ¢ok siifl1 veri setlerinde dahi etkili bir sekilde ¢alisabildigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen %99.60 egitim dogrulugu ile %97 dogrulama dogrulugu,
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modelin hem 6grenme siirecini basariyla tamamladigini hem de genelleme yeteneginin
giiclii oldugunu gostermektedir. Test asamasinda elde edilen %95.33 dogruluk orani ve
%0.95 Fl-skora, modelin yiiksek isabetle tahminlerde bulundugunu ve siniflar arasi
kararlilikla ¢alistigini kanitlamaktadir. Test kaybinin nispeten yiiksek olmasi, bazi siniflar
arasinda gozlemlenen benzerliklerin modelin kararlarinda sinirli diizeyde belirsizlik
yaratabilecegini diigiindiirmektedir. Ancak genel degerlendirme itibariyla, modelin
performansi bu tiir yiiksek kapasiteli veri setlerinde oldukga tatmin edici diizeydedir ve

yliz tanima sistemlerinde giivenle kullanilabilecek niteliktedir.

Confusion Matrix for Class 18 Confusion Matrix for Class 11

Confusion Matrix for Class 6

True label

True label

True label

0 1
Predicted label

Confusion Matrix for Class 47

True label

True label

]
Predicted label

Confusion Matrix for Class 34

1

True label

0

Predicted label

1

Confusion Matrix for Class 21

Predicted label Predicted label Predicted label

Sekil 4.14 Georgia veri seti karmagiklik matrisinden 6rnek goriintiiler

4.6. Feret Veri Seti Sonuclari

Bu boliimde, FERET yiiz tanima veri seti iizerinde gergeklestirilen derin 6grenme modeli
egitimi ve performans analizi sunulmaktadir. FERET veri seti, her biri 10 goriintii iceren
194 siniftan olusmakta olup toplamda 1940 goriintiiden meydana gelmektedir. Bu ¢alisma

kapsaminda veri seti %46.65 egitim, %33.35 dogrulama ve %20 test oranlarinda
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ayrilmistir. Bu oranlar, sinirlt sayida 6érnekle modelin hem 6grenme hem de genelleme

kabiliyetini etkili bigimde degerlendirmek amaciyla belirlenmistir.

4.6.1. Egitim ve Dogrulama Sonuclari

Modelin 31. epoch sonunda elde ettigi egitim ve dogrulama sonuclari asagida verilmistir.

Dogruluk grafigi Sekil 4.15'te, kayip grafigi ise Sekil 4.16'de gosterilmektedir.

e [Egitim dogrulugu (accuracy): %99,43
e [Egitim kaybi (loss): 0. 0175
e Dogrulama dogrulugu (val_accuracy): %97,68

e Dogrulama kaybi (val loss): 0. 0932

Bu sonuglar, modelin 6grenme siirecinde oldukga basarili oldugunu ve dogrulama verisi

tizerinde yiiksek bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Model Accuracy Over Epochs
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Sekil 4.15 Feret veri seti dogruluk grafigi
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Model Loss Over Epochs
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Sekil 4.16 Feret veri seti hata grafigi

4.6.2. Test Sonuclar

e Test dogrulugu (test accuracy): %97.37
e Test kaybi (test loss): 0. 0969

Test sonuglari, modelin daha Once gdrmedigi veriler ilizerinde yiiksek performans
sergileyebildigini ve egitim siirecinde elde edilen basariyr etkili bir sekilde

genelleyebildigini gostermektedir.

4.6.3. Ek Degerlendirme Metrikleri

e Kesinlik (Precision) ortalamasi: 0. 9789 (~%97.89)
e Duyarlilik (Recall) ortalamasi: 0. 9721 (~%97.21)
e Fl-score ortalamasi: 0. 9706 (~%97.06)

Bu metrikler, modelin hem dogru pozitif siniflandirmalarda hem de tiim pozitif 6rnekleri

kapsama konusunda oldukca yiiksek performans gosterdigini ortaya koymaktadir. F1-
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score'un yiiksek olmasi, modelin hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan dengeli

calistigini gostermektedir.

Karmasiklik matrislerinden secilen bazi smiflara ait Ornekler Sekil 4.17'de
incelendiginde, yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif (false negative) oranlarmin
biiyiik 6lgiide ihmal edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir. Ornegin, 2, 6, 47, 119, 144
ve 185 numarali siniflarda tiim pozitif 6rnekler dogru sekilde siniflandirilmis (true
positive) ve hi¢ yanlis siniflama yapilmamaistir. 20 numarali siif i¢in yalnizca bir yanls
pozitif, 31 numarali siif i¢in ise yalnizca bir yanlis negatif gézlenmistir. Bu bulgular,
modelin hem pozitif 6rnekleri dogru tanima hem de negatif 6rnekleri diglama konusunda
son derece basarili oldugunu; dolayisiyla genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu

kanitlamaktadir.

1
predicted |avel predicted [avel precicted label precicted label

Sekil 4.17 Feret veri seti karmagiklik matrisinden 6rnek goriintiiler

4.6.4. Yorum ve Degerlendirme

FERET veri seti lizerinde gerceklestirilen bu deney, siif basina az sayida ornek iceren
veri setlerinde bile derin 6grenme temelli modellerin yiiksek dogrulukla calisabildigini
gostermektedir. Modelimizde elde edilen egitim dogrulugu %99,43, dogrulama
dogrulugu %97,68 ve test dogrulugu %97,37 olarak gergeklesmistir. Benzer sonuglarin

farkl1 test dongiilerinde de tutarli bir sekilde tekrarlanmasi, modelin genelleme
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kabiliyetini gii¢clendirmektedir. Precision, recall ve F1-score metriklerinin timiintin %97
bandinda seyretmesi, simiflandirma performansmin hem dengeli hem de giivenilir

oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 4.18’de FERET veri seti lizerinde literatiirdeki yontemlerle “HOG, LBP, Griseviye

+ Derin Ogrenme” ydnteminin karsilastirilmasi sunulmustur. Buna gore:

1. EBGM ortalamasi: %80,3 (Verma ve Khunteta, 2018)
ICA yontemleri ortalamasi: %87,1 (Bartlett vd. 2002)
HOG-EBGM ortalamasi: %73,3 (Albiol vd., 2008)
HOG-DMMA: %97,0 (Ji vd., 2016)

Wavelet LBP: %96,3 (Tuncer vd, 2019)

HOG, LBP, Griseviye + Derin Ogrenme: %99,43

A e

Bu bulgular, 6énerdigimiz hibrit derin 6grenme yaklasimimin FERET teki poz, ifade ve
zaman varyasyonlarina karsi literatiirdeki en 1yi 6znitelik-tabanli yontemleri bile anlamli

bir farkla geride biraktigin1 kanitlamaktadir.

FERET Veri Seti Uzerind__e Literatlrdeki Yontemler ile
HOG, LBP, Grayscale + Derin Ogrenme Yonteminin Karsilastirmasi
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Sekil 4.18 FERET veri seti {izerinde literatiirdeki yontemler ile HOG, LBP, Griseviye + derin
O0grenme yonteminin karsilagtirmasi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada, yiiz tanima alaninda kullanilan geleneksel 6znitelik ¢ikarim tekniklerinin
(Griseviye, HOG ve LBP) birlestirilmesiyle olusturulan ve derin 6grenme mimarileriyle
biitiinlestirilen hibrit bir yaklasim sunulmustur. Gelistirilen sistem, ORL, PUT, Yale,
Georgia ve FERET olmak tizere bes farkl1 yiiz tanima veri seti lizerinde degerlendirilmis;
her bir veri seti i¢in egitim, dogrulama ve test asamalarina iligkin ayrintili performans

analizleri gergeklestirilmistir.

Model egitimi dncesinde her veri seti i¢in veri bolme oranlari, veri setinin biiyiikligi ve
icerigine gore 6zel olarak belirlenmis ve egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir.
Cizelge 5.1°de goriildiigii lizere, ORL, PUT ve Yale veri setlerinde genellikle %50
oraninda test verisi kullanilirken; Georgia ve FERET veri setlerinde bu oran %20
civarinda tutulmustur. Egitim ve dogrulama setleri ise %30—%66.67 egitim ve %10—

%33.35 dogrulama araliklarinda olacak sekilde dengelenmistir.

Cizelge 5.1 Veri setlerine ait sinif, goriintii sayisi ve bolme oranlari

Veri Seti  Smmif Sayisi g“)’fll;‘l‘t‘l‘l Egitim (%) D"g(r;:)ama Test (%)
ORL 40 400 35 15 50
PUT 100 1000 40 10 50
Yale 39 2452 40 10 50

Georgia 50 750 66.67 13.33 20
FERET 194 1940 46.65 33.35 20

Bu farkli bolme oranlari, her veri setinin kendine 6zgii yapis1 géz 6niinde bulundurularak
belirlenmis; siif sayisi, toplam goriintli sayisi, aydinlatma kosullari, poz varyasyonlari
ve arka plan cesitliligi gibi faktorler dikkate alinmistir. Ozellikle test setinin %50 oldugu
durumlar, modelin her smf i¢in yeterli sayida "gormedigi" Ornek iizerinden
degerlendirildigi ve boylelikle modelin genelleme yeteneginin daha gergek¢i bigimde

Ol¢iilebildigi durumlari yansitmaktadir. Buna karsilik, daha biiyiik veri setlerinde test
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oraninin daha diigiik tutulmasi, egitim verisinin artirilarak modelin 6grenme kapasitesinin

maksimize edilmesini saglamistir.
Sekil 5.1°de yer alan veri seti karsilastirma grafigi, hem sinif sayilar1 hem de toplam
goriintli sayilarinin gorsel olarak karsilastirilmasini saglayarak, veri ¢esitliligi ve modelin

6l¢eklenebilirlik ihtiyaclarini daha net ortaya koymaktadir.

Veri Setlerine Gore Sinif ve Gorunta Sayilari

25001 Sinif Sayisi
B Toplam Gorunta
2000
1500}
>
T
0
1000}
500}

ORL PUT Yale Georgia FERET
Veri Seti

Sekil 5.1 Veri setlerine gore simf ve goriintii sayilart

Egitim oranimin %30—%66.67 arasinda degismesi, baz1 veri setlerinde overfitting riskini
artirabilse de, dogrulama setinin %10-%33.35 arasinda tutulmasi ile bu risk
hiperparametre ayarlamalar1 yoluyla dengelenmis ve modelin kararl bir sekilde optimize
edilmesi saglanmistir. Her veri seti i¢in uygulanan bu 6zellestirilmis bolme stratejisi,
modelin hem 6grenme siireci hem de test performansinin adil ve temsil edici bir sekilde

degerlendirilebilmesine olanak tanimstir.

Elde edilen bulgular, simif sayisi, 6rnek sayist ve cesitlilik bakimindan birbirinden
oldukga farkli yapiya sahip veri setlerinde dahi modelin yliksek siniflandirma basarimi
ortaya koydugunu gostermektedir. Sekil 5.2°de sunulan dogruluk grafigine gore egitim

dogrulugu cogu veri setinde %99 un lizerine ¢ikarken; dogrulama dogrulugu da %96 ila
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%100 araliginda seyretmistir. Bu durum, modelin yalnizca 6grenme siirecinde degil, daha
once karsilasmadig1 drneklerde de yiiksek dogrulukla tahmin yapabildigini ve giiclii bir

genelleme kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Veri Setlerine Gore Egitim ve Dogrulama Dogruluk Oranlari
e Egitim Dogrulugu (%)
B Dogrulama Dogruludu (%)

739 100.00% 509 609 439
100 7% sg33% 99.06% ° 99.50% o 99.60% o oo 9343% o7 .68%

80

60

Dogruluk (%)

40

201

ORL PUT Yale Georgia

Sekil 5.2 Veri setlerine gore egitim ve dogrulama dogruluk oranlari

Ayrica Sekil 5.3’te gosterilen egitim ve dogrulama hata oranlarina bakildiginda, tiim veri
setlerinde hata oranlarinin oldukg¢a diisiik seviyelerde kaldig1 goriilmektedir. En diistik
hata oran1 PUT veri setinde (%0 dogrulama hatasi), en yiiksek ise Yale veri setinde
(%3.25 dogrulama hatasi) gozlemlenmistir. Bu durum, modelin sinif ¢esitliligi yiiksek

veri setlerinde bile etkili sekilde genelleyebildigini gostermektedir.

Ek degerlendirme metrikleri olan kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skor
degerleri, tiim veri setlerinde %95’in ilizerinde gerceklesmistir. Bu bulgular, modelin
yalnizca yiiksek dogrulukla calismakla kalmadigini, ayni zamanda siniflar arasinda
dengeli ve kararl bir siniflandirma performanst sundugunu gostermektedir. PUT, Yale,
Georgia ve FERET gibi yiiksek sinif sayisi, drnek ¢esitliligi ve veri hacmine sahip, ¢ok
siifli veri yapilarinda elde edilen yiiksek basar1 oranlari; modelin 6l¢eklenebilirligini ve
gercek diinya kosullarina uyum saglama potansiyelini gili¢lii bir bicimde ortaya

koymaktadir.
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Veri Setlerine Gore Egitim ve Dogrulama Hata Oranlari

Egitim Hata (%)
mmm Dogrulama Hata (%)
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Sekil 5.3 Veri setlerine gore egitim ve dogrulama hata oranlari

Karmagiklik matrisi analizleri ise ¢cogu sinifta hatasiz siniflamalar yapildigini; siirh
sayida sinifta ise diisiik oranli yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif (false
negative) tahminlerin gergeklestigini gostermektedir. Bu tiir hatalarin temel nedeninin
smif i¢i benzerlikler, poz ve ifade varyasyonlar1 gibi gorsel benzerlikler oldugu
degerlendirilmektedir. Bu baglamda, daha dengeli veri Orneklemesi, veri artirma
(augmentation) ve model mimarisi iyilestirmeleri ile hata oranlarinin daha da azaltilmasi

mumkindiir.

Sonug olarak, Griseviye, HOG ve LBP 06zniteliklerinin birlestirilmesiyle olusturulan

hibrit derin 6grenme modeli:

e Geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha yiiksek dogruluk saglamas,
e Disiik 6rnek sayisiyla dahi etkili 6grenme basaris1 gostermis,
e Veri setine 6zgii farkliliklar1 basarili sekilde tolere edebilmis,

e Literatiirde yer alan bir¢ok gelismis yontemi geride birakmuistir.
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Bu yonleriyle gelistirilen model, 6zellikle diisiik veri hacmine sahip, poz ve ifade
cesitliligi iceren yiiz tanima senaryolar1 basta olmak {izere ¢ok ¢esitli uygulamalarda
gilivenle kullanilabilir. Gelecek ¢alismalarda, modelin video tabanli yiiz tanima, veri
artirma tekniklerinin entegrasyonu ve Oznitelik secimini dinamik hale getiren

optimizasyon algoritmalari ile daha da gelistirilmesi hedeflenebilir.
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