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Oz: Yiiz tanima sistemleri, kriminoloji, giivenlik sistemleri gibi goriintii igeren alanlarda veriyi islemek icin goriintii isleme,
makine 0grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar: kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemlerinde siklikla kullanilan makine
O0grenmesi, bireyleri ayirt etmek i¢in temelinde YSA (Yapay Sinir Aglar1) olan teknikleri kullanmaktadir. Bu ¢alismada makine
ogrenmesi tekniklerinden; ESA (Evrisimsel Sinir Aglar), YGH-DVM (Yo6nelimli Gradyan Histogrami - Destek Vektor
Makineleri) ve DSA (Derin Sinir Aglar1) yontemleri kullanilarak FEI, CelebA ve Aile yiiz veri seti {izerinde analizler
yapilmistir. Bu testler sonucunda ESA yontemi ile; FEI Veri Setinde %98.86, CelebA Veri Setinde %99.89, Aile Veri Setinde
ise %100, YGH-DVM yontemi ile; FEI Veri Setinde %97.71, CelebA Veri Setinde %97.75, Aile Veri Setinde ise %95.67,
DSA yontemi ile de; FEI Veri Setinde %97.61, CelebA Veri Setinde %95.79, Aile Veri Setinde ise %91.83 basarili yiiz bulma
tahminine ulasilmigtir.

Anahtar kelimeler: Yiiz Tanima, Evrisimsel Sinir Aglari, Derin Sinir Aglari, Aile Yiiz Veri Seti.
Performance Tests of ESA, YGH-DVM and DSA Algorithms Used in Face Recognition Systems

Abstract: Image processing, machine learning and deep learning algorithms are used to process data in fields such as face
recognition systems, criminology, security systems. Machine learning, which is frequently used in face recognition systems,
uses techniques based on ANN (Artificial Neural Networks) to distinguish individuals. In this study, one of the machine
learning techniques; Analyzes were performed on FEI, CelebA and Aile face dataset using ESA (Convolutional Neural
Networks), YGH-DVM (Directional Gradient Histogram - Support Vector Machines) and DSA (Deep Neural Networks)
methods. As a result of these tests, with the ESA method; 98.86% in FEI Data Set, 99.89% in CelebA Data Set, 100% in Family
Data Set, with YGH-DVM method; 97.71% in FEI Data Set, 97.75% in CelebA Data Set, 95.67% in Family Data Set, and with
DSA method; In the FEI Data Set 97.61%, in CelebA Data Set 915.79%, in Family Data Set 91.83% successful face detection
estimates were reached.

Key words: Face Recognition, Convolutional Neural Networks, Deep Neural Networks, Family Face Data Set.

1. Giris

Goriintili isleme alani; dijital goriintii igleme, yiiz tanima, nesne tanima, desen tanima, kod tanima ve optik
karakter tanima gibi teknolojileri barindirmaktadir [3]. Bu teknolojilerden yiiz tanmima; giivenlik sistemlerinde,
personel, iiye ve 0grenci takip sistemlerinde, gecis kontrollerinde, kayip ve ya aranan bireylerin bulunmasinda
kullanilabilmektedir.

Son birkag yilda, yliz tanima ve kisi tanimlama sistemleri, giivenlik endisesi nedeniyle birgok arastirmacry1
cezbetmektedir; bu nedenle, bir¢ok ilging ve faydali arastirma gosterileri ve ticari uygulamalar gelistirilmistir.
Herhangi bir yiiz tanima veya gorme temelli kisi tanimlama sisteminin ilk adimi, yiiziin goriintiideki yerini
belirlemektir. Olasi yiiziin yerini belirledikten sonra arastirmacilar, yiizii dogru bir sekilde tespit etmek i¢in yiiz
ozelliklerini (gozler, burun, burun delikleri, kaslar, agizlar, sicramalar vb.) algilama yontemini kullanir [26]. Yiiz
tanima veya kisi tanimlama sistemleri, bir giris yliz goriintiisiinii veya goriintii 6zelliklerini bilinen bir yiiz veri
tabaniyla karsilastirir ve buna gore bir sonug geri gonderir.

Goriintiileri bilgisayarda isleyebilen bir¢ok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar, makine 6grenmesi, derin
o0grenme ve YSA basliklar altinda toplanmaktadir. Bu algoritmalarin uygulamadaki basar1 oranlar1 ¢ok yiliksek
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degildir, ¢iinkii kameranin agis1, aydinlatma, poz ve yiiz ifadesi gibi degiskenler yiiziin taninmasinda zorluklar
¢ikarabilir [24]. Yiiksek basari oraninin elde edilmek istenildigi durumlarda YSA tabanli siniflandirma
algoritmalarinin tercih edilmesi daha dogru olacaktir [17]. YSA insan beyninin ¢alisma sisteminin taklit
edilmesiyle ortaya ¢ikmig ve 1980-2000 yillar1 arasinda biiyiik basari saglamig bir yontemdir [7]. YSA’larin
gelistirilerek daha iyi bir beyin modellenme amacina sahip, gizli katman sayisinin arttirildigi, mimarileri DSA
olarak adlandirilmaktadir. ESA ise daha ¢ok goriintii i¢eren verilerin siniflandirilmasinda kullanilan YSA tabanli
bir yontemdir. ESA temelde, ham olarak verilen goriintiiniin hangi goriintii sinifina ait oldugu ya da o goriintiyii
tanimlayan en iyi sinif olasiliginin ¢ikartilmasi islemini yapar [2].

Imgelerden &znitelik ¢ikarmak igin siklikla kullanilan bir &zellik tamimlayicist olan YGH, bir goriintii
algilama penceresinin veya ilgilenilen bolgenin lokalize bdlimlerinde gradyan oryantasyonunun olusumlarini
sayarak ozellik ¢ikarimi yapmaktadir [13-18]. Cikarilan 6z nitelikleri kullanarak siniflandirma yapabilen bircok
yontem vardir. Bu yontemlerden DVM, iki sinifa ait verileri en uygun sekilde birbirinden ayirmada kullanilir. Bu
ayirma islemini hiper diizlemler ile yapar. iki gruba da en yakin noktalar {izerinden paralel gizgiler gizilir ve bu
cizgileri birbirine yaklagtirarak ortak tek bir sinir ¢izgisi ¢izilerek veriler siniflandirilir [23].

2. Literatiir Taramasi

Tek bir goriintiiden veya bir goriintii dizisinden yiiz algilama; poz, boyut, yon, renk, ifade ve aydinlatma
kosullarindaki degiskenlik nedeniyle zor bir istir. insan yiizlerinin bulundugu goriintiilerden bilgi alan tam
otomatik bir sistem olusturmak ve insan yiizlerini algilamak oldukga zor bir siirectir [11]. Yiiz tanima i¢in bir¢ok
yaklasim vardir. Yiiz algilama arastirmacilari, yliz algilama ¢aligmasimi dort kategoride ozetlediler: sablon
eslestirme yaklasimlari, 6zellik degismez yaklasimlar, goriiniime dayali yaklagimlar ve bilgiye dayali yaklasimlar
[26]. Asagida yiiz bulma ve tanima alanindaki gegmiste gelecek vaat eden birkag ¢alisma 6zetlemektedir.

Ayata ve ark. (2020), ESA kullanarak yiiz tanima islemini gergeklestirip istemediginiz kisilerin kisisel
bilgisayarinizi kullanmasini kisitlayan ve bu kisitlamaya ek olarak kisisel bilgisayarinizi kullanmak isteyen kisinin
fotografin1 ¢ekerek bu fotografi sistemde daha 6nce tanimlanmis olan ve bilgisayar sahibine ait cep telefonuna
mesaj olarak gonderen bir uygulama gelistirmislerdir. Testler sonucunda en kotii ag1 ve 151k degerinde % 76.31 ve
en iyi ac1 ve 151k degerinde de %99.15 basari saglanmiglardir. Gelistirdikleri sistem ile ESA yontemini yiiz
tanimada kullanarak kisisel bilgisayarlarin giivenligini arttirmislardir [4].

Vinay ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alisma iki basit ama etkili ESA mimarisi kullanarak yiiz tanima iglemi
yapmaktadir. Her iki mimaride de gabor ve frangi filtrelerini, veri seti olarak CMU, Grimace, Yale, Face 95 ve
FEI kullanmislardir. Analiz sonucunda veri setlerine gore basar1 oraninin %90 ile %100 arasinda degistigini
belirtmislerdir. Goriintiilerden yiizleri tanima noktasinda ESA yonteminin ne kadar etkili oldugunu ortaya
koymuslardir [25].

Coskun ve ark. (2017), gelistirdikleri sistemde ESA katmanlarindan ikisine iki normallestirme islemi
ekleyerek yeni bir mimari 6nermislerdir. Bu mimari sayesinde agin hizlanmasim saglamislardir. Ayrica yiizleri
siniflandirmak i¢in softmax siniflandiric1 kullanmislar ve test i¢in Georgia veri seti kullanarak analiz sonuglarinda
yliksek basari orani elde ettiklerini belirtmislerdir. Gelistirdikleri sistemle yiiz tanima islemlerindeki zamansal
probleme ¢6ziim tiretmislerdir.

Tanriverdi (2017), 6gretmenlerin akilli cihazlaria yiikleyebilecegi otomatik yiiz bulma ve tanima islemini
gerceklestirebilen bir sistem gelistirmistir. Yiiz tanima islemi icin OYYTS (Ozyiiz Yaklagimiyla Yiiz Tanima
Sistemleri), FYYTS (Fisher Yaklagimiyla Yiiz Tanima Sistemleri) ve YIDYTS (Yerel ikili Desen Yiiz Tanima
Sistemleri) tekniklerini kullanmistir. Analizler sonucunda yiiz tanima bagari oranini %84.81 bulmustur.
Geligtirdikleri sistem ile smiflardaki manuel yoklama sisteminde karsilagilabilecek sorunlari ortadan
kaldirabileceklerini belirtmislerdir [20].

Holat (2016), yiiz tanima igin tasarladig1 gercek zamanli sistemde PCA (Temel Bilesen Analizi), LDA
(Dogrusal Ayrag Analizi) ve LBP (Yerel ikili Oriintii) yiiz tanima yontemlerini kullanmustir. Gelistirdigi sistemde
yiiz bolgesinin tespiti i¢in Adaboost algoritmasi ve testler iginde Yale veri seti kullanmigtir. Analizler sonucunda
yliz tanima igleminde %91’e yakin basar1 orani elde ettigini belirtmistir [12].

Bayrakdar ve ark. (2016), yliz eylemlerini algilayarak siniflandiracak otomatik bir yiiz ifade analiz sistemi
onermislerdir. Caligmalarinda 150°nin iizerinde eylem birimini ya da kombinasyonunu kullanan 24 farkli denek
ile 1100’den fazla goriintii dizisi iceren bir veritabani olusturmuslar ve goriintillerdeki yiiz eylemlerini
siniflandirmak igin ii¢ farkli yaklasimi karsilagtirmiglardir: gri-seviye goriintiilerin temel bilesenler tabanli
biitiinciil mekansal analizi (holistic spatial analysis based on principal components of gray level images),
kirigikliklar gibi yerel gortintii 6zelliklerinin kesin 6l¢timii (explicit measurement of local image features such as
wrinkles) ve hareket akisi alanlari ile sablon eslestirme (template matching with motion flow fields). Sonug olarak
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bu metotlar ile 6 farkli eylem birimi ve 20 denek igeren bir veri seti iizerinde, sirastyla %89, %57 ve %85 basarim
elde etmislerdir. Bu ii¢ metodu birlikte kullandiklarin da ise performansi %92’lere kadar ¢ikarmay1 bagarmislardir
[5].

Giizel Turhan, (2014) yiiz tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan TBA tabanli yontemi gelistirerek
sinif bazinda yeni bir TBA yaklasimi sunmustur. Gelistirdigi sistem Java platformunda ¢alismakta olup video
goriintiileri lizerinde tanima iglemini gergeklestirmistir. Analizler sonucunda onerilen sistemin var olan klasik
sistemlere oranla daha basarili oldugu gostermistir. %87.03 basarili tanima orani elde etmistir.

Farahani ve ark. (2013), farkli yas gruplarindaki goz ve agiz 6zelliklerinden duygu taninmasi i¢in bulanik
tabanli yeni bir yontem sunmuslardir. Farkli renk alanlarimin birlesiminden gozleri ve agiz algilandiktan sonra
bulanik analizleri i¢in dort parametre se¢mislerdir. Bu parametreler goziin acik olmasi, agzin agik olmasi, goz
aciklik/genislik orani ve agiz genisligi olarak belirlemislerdir. Daha sonra bulanik mantik ¢ikarim yontemlerinden
biri olan Mamdani yontemi kullanilarak yiiz 6zellikleri ve onlarin duygu uzayindaki karsiliklarini kodlamislardir.
Bu yontem ile Ebner’in yiiz ifadesi veritabani iizerinde ortalama %78.8 dogruluk orani elde etmislerdir. Ayrica
onerilen yontemi, Cohn- Kanade veritabanini kullanilan Yerel ikili Oriintii (LBP- Local Binary Pattern), DVM,
AdaBoost ve Yiikseltilmis LBP (Boosted-LBP) ile karsilagtirmiglardir. Mutluluk, korku ve iiziintii ifadeleri igin
en iyi sonuglar onerilen yontemde elde edilmesine ragmen normal ve igrenme ifadeleri i¢in sonuglar diger
yontemlere kiyasla daha diisiik kaldigini belirtmiglerdir [9].

Tasova (2011), yaptig1 ¢alismada goriintiideki egim degeri kullanilarak 6znitelik gikarimi yapmistir. Daha
sonra elde edilen 6znitelikler YSA kullanilarak yiiz tanima islemini gergeklestirmistir. Calismanin testleri i¢in iki
farkl1 veri taban1 kullanmustir ve 10 kisilik veri tabaninda %98.15’lik bir basar1 orani elde etmistir. insan yiiziindeki
¢ok sayida belirgin noktay1 YSA’y1 beslemek i¢in birer 6zellik olarak kullanip bagarili sonuglar elde etmistir [21].

Erdogan (2010), yiiz tanima isleminde temel iki yéntem olan Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarmni inceleyerek
kiyaslama islemi yapmustir. Analizler sonucunda Fisher yiiz tanima algoritmasinin, Ozyiiz tanima algoritmasina
karsin daha bagarili oldugunu belirtmistir [8].

Ozbudak, (2009) gériiniis tabanli yontem kullanarak cinsiyete gore siniflandirma islemini gergeklestirmistir.
Siniflandirma islemi igin Fisher Lineer Ayristirma (FLA) ve KYK algoritmalarini kullanmistir. Analiz sonucunda
FLA’'nin %7 ve KYK’nin ise %9 hata oramiyla smiflandirma yaptigini belirtmistir. Buna gore cinsiyet
siniflandirmada FLA nin KYK’ya gore daha iyi basarim gdsterdigini ayrica cinsiyet ayriminda yiiz organlarindan
burunun etkin bir rol aldigini belirtmislerdir [16].

3. Veri Setleri
3.1 FEI veri seti

Brezilya’daki FEI Yapay Zeka Laboratuvari’nda Haziran 2005 ile Mart 2006 arasinda 19-40 yaslar
araligindaki 6grenciler ve personel tarafindan farkli goriiniim, sa¢ modeli ve aksesuarlar tercih edilerek ¢ekilmis
bir dizi yiiz goriintiisii igeren Brezilyali yiiz veri tabanidir. FEI yiiz veri tabaninda 200 kiginin 14 farkli poz ve 151k
degerinden olusan, toplamda 2800, yiiz goriintiisii bulunmaktadir. Her goriintiiniin orijinal boyutu 640x480
pikseldir (Sekil 1).
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Sekil 1. FEI veri setinden bir kesit
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3.2 CelebA veri seti

Bu veri seti 40 6znitelik ek agiklamasi olan, 200.000'den fazla {inlii resmine sahip, biiyiik 6l¢ekli bir yiiz veri
setidir. 10.177 bireyin sar1 sag, giilimseme, kegisakal1 ve gozliik gibi ¢esitli 6zellikleri vardir [14]. Her goriintiiniin
boyutu 178x218 olarak belirlenmistir (Sekil 2). Calismada bu veri setinin bir kism1 kullanilmistir.
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Sekil 2. CelebA veri setinden bir kesit

3.3 Aile yiiz veri seti

Aile yiiz veri seti; 39 ¢ekirdek ailedeki bireylerin, ¢ogunlugu biyometrik resim (kimlik, pasaport ve ehliyet
gibi belgelerde kullanilan, en az 600dpi olacak sekilde yiiksek kaliteye sahip, arka fonu beyaz ve bagka objelerden
arindirilmis vesikalik fotograf tiirii) olan, yiiz goriintiilerinden olusmaktadir. Bu veri setinde her ailenin 4-9
arasinda degisen bireylerinin yiiz goriintiileri bulunmaktadir (Sekil 3). Toplam yiiz goriintii sayis1 208’dur. Bu veri
seti ilk kez tarafimizca olusturulmustur.

3.Birey 4 Birey

Sekil 3. Aile yiiz veri setinden 6rnek bir aile
4. Metot
4.1 YGH-DVM yéntemi
Bu yontemde 6zellik ¢ikarici olarak YGH, siiflandirict olarak da DVM kullanilmistir. YGH 6zellik
¢ikaricisinda degradelerin (x ve y tlirevleri) yonlerinin dagilimi 6zellik olarak kullanilir. Degradelerin biiytikligii
kenarlarda ve koselerde (ani yogunluk degisimlerinin oldugu bolgeler) biiyiik oldugundan nesnenin sekli hakkinda

daha ¢ok bilgi igermektedir [15]. YGH’larin, bloklar ve hiicrelerden olusan, resimlerin sikistirilmis ve kodlanmig
halleri oldugu sdylenebilir. Her pikselin parlaklik yogunlugu ve yonleri hakkinda bilgi igerirler.
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DVM’ler iki smifa ait verileri en uygun sekilde birbirinden ayirmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Bu ayirma islemini hiper diizlemler ile yapar. Iki gruba da en yakin noktalar iizerinden paralel
cizgiler ¢izilir ve bu ¢izgileri birbirine yaklastirarak ortak tek bir sinir ¢izgisi ¢izilir [23].

YGH algoritmasindan gelen 6zellik vektorii, DVM modelinde her bir etiketle giris vektorii i¢in bir eslesme
puant belirlemek igin kullanilir. DVM, egitim verisi igerisinde en yakin eslesmeye ait maksimum puanl etiketi
dondiiriir [22-19].

YGH-DVM yontemi uygulanan goriintiideki yiizlin tespiti i¢in hazirlanan programin Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (x,y) of the face rectangle and predected face points

1. Predictor = Load predictor library from dlib(shabe predictor)

2. Face detector = Load detector library from frontal face detection model
3. images [ ] FEI dataset images

4. Forjinimages [ ] do:

5. image = get j" image from images dataset

6. image = resize image

7. gray = convert image to gray mode

8. face hog = detect faces of the gray

9. for i in face_hog do:

10. x,y,w,h get coordinates of the i face

11. draw rectangle according to face coordinate x,y,w,h

12. shape = predict face object point via dlib predictor function
13. for (x,y) in shape do:

14. generated_image = draw object of the face

15. return generated image

YGH-DVM yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4. YGH-DVM yontemi ile yiiziin tespiti

4.2 DSA yontemi

DSA, biiyiik egitim verilerini isleyebilen ve ¢ok sayida gizli katmana sahip olan makine 6grenme modelleri
ile ¢alistig1 i¢in ¢ok daha faydali 6zellikleri 6grenebilir, siniflandirabilir ve tahmin dogrulugunu arttirabilir.
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DSA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti igin hazirlanan programin Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (x,y) of the face rectangle and predected face points

1. Predictor = load predictor library from dlib shape predictor

2. p=dnn_protocal text

3. m=dnn_model

4. face detector = load detector library from dnn according to p,m parameters
5. images [ | = FEI dataset images

6. forjin images [ ] do:

7. image = get j image from images dataset

8. gray = convert image to gray mode

9. img_height, img witdh = get image properties

10. face dnn = detect face of the gray

11. for i in face_dnn do:

12. prediction_score = get face score of the i faces

13. if prediction_score < 0.6 then

14. contiunue

15. draw rectangle according to face coordinate

16. shape = predict face object point via dlib predictor function
17. for (x,y) in shape do:

18. generated_image = draw object of the face

19. return generated image

DSA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti Sekil 5°de gosterilmistir.

Sekil 5. DSA yontemi ile yiiziin tespiti

4.3 ESA yoéntemi

Egitilebilen bir¢ok katmandan olusan ve bu sayede yiiksek miktarda 6znitelik iiretebilen, ileri beslemeli, ESA
mimarisi, derin 6grenmeye gore daha hizli 6grenir. Clinkii derin 6grenmede girdi boyutu nedeniyle baglanti
bliylikliigii artar ve bu da yavas 6grenmeye sebep olur ama ESA yapisinda egitim verisinin az tutulmasi ile bu
dezavantaj ortadan kaldirtlir [1-6-10].
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ESA yontemi uygulanan goriintiideki yiiziin tespiti igin hazirlanan programim Pseudo kodu asagida
verilmisgtir.

Sozde Kod
Giris: images [ ] All images of the FEI data set
Cikas: Coordinate points (X,y) of the face rectangle and predected face points
Predictor = Load predictor library from dlib(shabe predictor)
Face detector= Load detector library from cnn_face detection model
images [ ] FEI dataset images
For j in images| ] do:
image = get j image from images dataset
image = resize image
gray = convert image to gray mode
face cnn = detect faces of the gray
. for i in face_cnn do:
10. x,y,w,h get coordinates of the i face
11. draw rectangle according to face coordinate x,y,w,h
12. shape = predict face object point via dlib predictor function
13. for (x,y) in shape do:
14. generated_image = draw object of the face
15. return generated image

OO NR WD —

ESA yontemi uygulanan goriintiideki yiizlin tespiti Sekil 6’da gosterilmistir.

Sekil 6. ESA ydntemi ile yiiziin tespiti

4.4 Kullanilan basarim 6l¢iim yontemi

Hazirlanan modelin basarisint 6lgmek i¢in Accuracy metrigi kullanilmistir. Accuracy degeri modelde dogru
tahmin edilen alanlarin toplam veri degerine orani ile hesaplanmaktadir (Denklem 1). Caligmada FEI ve CelebA
veri setlerinde 2800, Aile veri setin de ise 208 adet goriintii bulunmaktadir.

TP+TN

Dogruluk Oran1 = TPLFPLFNTTN )
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5. Bulgular
Yapilan ¢alisma kapsaminda farkli veri setleri iizerinde yiizleri bulmak i¢in ESA, DSA, YGH-DVM
teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler kullanilarak veri setleri iizerinde yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 1, Tablo

2, Tablo 3 ve Tablo 4.’te gosterilmistir.

Tablo 1. ESA yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri iizerinde yapilan test sonuglari

ESA B.O Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 98,86 03:22:20
CelebA Veri Seti 99,89 01:40:01
Aile Yiiz Veri Seti 100,00 00:07:19

ESA yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 1°de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
En yiiksek basarinin Aile veri seti lizerinde elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 2. DSA yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri lizerinde yapilan test sonuglari

DSA B.O. Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 97,61 00:10:33
CelebA Veri Seti 95,79 00:03:41
Aile Yiiz Veri Seti 91,83 00:00:35

DSA yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 2’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.
En yiiksek basarinin FEI veri seti iizerinde elde edildigi gortilmektedir.

Tablo 3. YGH-DVM yontemiyle FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setleri iizerinde yapilan test sonuglart

YGH-DVM B.O. Zaman Degerleri
FEI Veri Seti 97,71 00:13:40
CelebA Veri Seti 97,75 00:01:23
Aile Yiiz Veri Seti 95,67 00:00:28

YGH-DVM yontemi; FEI, CelebA ve Aile veri setlerine uygulanarak Tablo 3’te gosterilen sonuglar elde
edilmistir. En yiiksek basarinin CelebA veri seti iizerinde elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. Uygulanan yontemlerin FEI, CelebA ve Aile Yiiz veri setlerine gore basari oranlart

ESA DSA YGH-DVM
Toplam Basar1 2768 2733 2736
FEI Veri Seti Basar1 Orani 98,86 97,61 97,71
Zaman Degeri 03:22:20 00:10:33 00:13:40
Toplam Basar1 2797 2682 2737
CelebA Veri Seti Basar1 Orani 99,89 95,79 97,75
Zaman Degeri 01:40:01 00:03:41 00:01:23
Toplam Basar1 208 191 199
Aile Yiiz Veri Seti Basar1 Orani 100,00 91,83 95,67
Zaman Degeri 00:07:19 00:00:35 00:00:28
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Yiiz tahmin yontemlerini karsilastirma adina yapan bu ¢alismanin analiz sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmistir.
Basari oranlar incelendiginde en yiiksek basarinin ESA teknigiyle Aile Yiiz veri setinde ama zamansal bagariya
bakildiginda ise YGH-DVM teknigiyle Aile Yiiz veri setinde elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglara dayanarak
hazirlanan basar1 oran grafigi de Sekil 7°de gosterilmistir.

100,00

98,00 -

96,00 -

94,00 -
m FEI Veri Seti

m CelebA Veri Seti
m Aile Veri Seti

92,00 -

Basari Oram

90,00 -

88,00

86,00 -

ESA DSA YGH-DVM
Veri Seti

Sekil 7. Uygulanan yontemlerin veri setlerine gore basart oran grafigi
6. Sonuclar

Bu ¢alismada makine 6grenmesi tekniklerinden ESA, DSA ve YGH-DVM yontemlerinin yiiz tahmin
performanslar kiyaslanmistir. Analizler i¢in FEI, CelebA ve tarafimizca hazirlanmig olan Aile Yiiz veri setleri
kullanilmastir.

Tablo 4.4°te gosterilen analiz sonuglari incelendiginde; ESA yontemi ile; FEI Veri Setinde %98.86, CelebA
Veri Setinde %99.89, Aile Veri Setinde ise %100, YGH-DVM yontemi ile; FEI Veri Setinde %97.71, CelebA
Veri Setinde %97.75, Aile Veri Setinde ise %95.67, DSA yontemi ile de; FEI Veri Setinde %97.61, CelebA Veri
Setinde %95.79, Aile Veri Setinde ise %91.83 basarili yiiz bulma tahminine ulagilmistir. En yiiksek basari oranint
ESA yontemi ile, %100 basarili tahmin ile, Aile Yiiz veri seti kullanilarak elde edilmistir. Diger yontemlerin ESA
yontemi kadar bagarili yiiz tahmini yapamadigi ama zamansal anlamda ESA ydnteminden daha basarili olduklari
gOriilmiistiir.

Yiiz tanima sistemleri iizerinde ¢alisma yapan Tanriverdi [20] ve Holat [12] LBP yontemi kullanarak sirasiyla
%84.41 ve %91 basar1 elde etmislerdir. Tasova [21], YSA kullanarak yaptig1 ¢alismada 10 kisilik bir veri seti
iizerinde yaptig1 analiz sonuglarina gore %98.15 basarili yiiz tahmini gergeklestirmistir. Farkli yontemlerin ve veri
setlerinin kullanilmasi basar1 oranini etkiledigi goriilmektedir. Ayrica Vinay ve ark. [25] ve Coskun ve ark. 'nin
[6] ESA yontemi ile gelistirdikleri sistemlerde hem zamansal anlamda hem de basari anlaminda ilerleme
kaydetmislerdir. Bu sayede dogrudan goriintii {izerinde calisgan ESA yoOntemin ne kadar etkili oldugunu
gostermislerdir.
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