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Oz

Bu c¢alismada, yakin zamanda gelistirilen Lyapunov
kararlilik teorisi (LKT) tabanli yapay sinir agt (YSA)
algoritmast kullanilarak yeni bir otomatik yiiz tanima
sistemi Onerilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ilk olarak en
bilgilendirici  Oznitelikleri ~ ¢ikarmak  ve  hesap
karmagikligin1 azaltmak icin temel bilesen analizi (TBA)
metodu kullanilmigtir. Ardindan, ¢ikarilan 6znitelikler ile
LKT tabanli YSA yapist bir smiflandirici olarak
beslenmistir. Onerilen yiiz tanima sisteminin basarimi,
diger sistemlerle karsilastirmali olarak ORL yiiz veri
kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
oOnerilen yiiz tanima sisteminin, adaptif adaptasyon kazang
orani parametresi yardimiyla, daha yiiksek egitim hizinin
yant sira daha yiiksek egitim ve test tanima oranlar
sagladigini kanitlamistir.

Anahtar kelimeler: Yiiz tanmima, Yapay sinir agi,
Lyapunov kararlilik teorisi

1 Giris

Otomatik yiiz tanima sistemleri, insan-bilgisayar
arayiizleri, biyomedikal goriintiilleme, giivenlik, kontrol
teknolojisi gibi bir¢ok miihendislik uygulamasinda odak
noktast haline gelmistir [1-16]. Yiiz tanima yaklagimlari
genelde, Oznitelik-tabanli  yaklasim [1-4] ve biitlinsel
yaklasim [5, 6] olarak iki guruba ayrilir [9]. Oznitelik-tabanli
yaklasimlar mekansal yiiz tanima igin lokal Oznitelikler
(6rnegin; burun, agiz, goz vb.) ¢ikarirken, biitiinsel
yaklagimlar, tanima gorevlerini yerine getirmek i¢in tiim
yiizlerle eslestirme gergeklestirir [7].

Yapay sinir aglar1 (YSA) diger kural tabanl sistemlere
gore onemli basarim kazanimlari saglamak igin istatistiksel
ve yapisal bilgiyi kullandiklarindan [15], hala yiiz tanima
problemlerinde tercih edilen ilk sistem bilegenleri
arasindadir [8-14]. YSA genellikle gradyan inis algoritmalar1
ile egitilir [16] fakat bu algoritmalar yavas yakinsama
probleminden dolay1 YSA’nin egitim siiresini artirmaktadir.
Hatta bu tiir algoritmalar, hata basarim yiizeyinde yerel
minimum noktalara takilabilmektedir [9]. Geleneksel
gradyan tabanli egitim algoritmalarinin yakinsama oranini
hizlandirmak amaciyla literatiirde; momentum terimi,
standart eniyileme teknikleri ve adaptif 6grenme oranlar
(yinelemeli en kiigiik kare, eslenik gradyan, yari-Newton,
Levenberg-Marquardt gibi) dahil olmak {izere g¢esitli
yontemler Onerilmistir [17-20]. Bu yontemler, geleneksel
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gradyan tabanli algoritmalardan daha hizli bir yakinsama
orant sergilemelerine ragmen, yiiksek depolama, yiiksek
bellek gereksinimleri, yiiksek hesaplama karmagikligi,
sezgisel bilgi gereksinimi gibi ciddi problemler igerir [21,
22].

Son zamanlarda, bu tiir problemlerin iistesinden gelmek
icin LKT tabanl algoritmalar [8, 9, 23-29] popiiler hale
gelmistir. Gradyan tabanli egitim algoritmalarinin aksine, bu
algoritmalar, agirlik katsayilarini giincelleyerek hata basarim
yiizeyi boyunca kiiresel minimum noktay1 bulmay: amaglar
ve bu durumu gerceklestirirken her zaman Lyapunov
anlaminda kararligi saglarlar. Bu algoritmalarin anahtar
parametresi, yakinsama hizi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip
olan adaptasyon kazang orani parametresidir. [8, 9, 23] de
yer alan ¢aligmalarda LKT tabanli algoritmalar tasarlanirken,
aday Lyapunov fonksiyonu olarak hata sinyali tabanl
fonksiyonlar yaygin olarak kullanilmis ve bu algoritmalarin
adaptasyon kazang orani parametresi sabit bir deger olarak
se¢ilmistir. Bu yaklagimlarda [8, 9, 23], en iyi adaptasyon
kazang orami parametresini belirlemek i¢in ¢ok sayida
deneme yapilmasina ihtiyag vardir.

Bu amagcla, [24]’te yer alan c¢alismada, adaptasyon
kazang oraninin kendisini adaptif olarak giincelledigi LKT
tabanli YSA algoritmasi gelistirilmistir. Bu ¢alismada [24],

ilk olarak & > ldurumu igin aday Lyapunov fonksiyonu,
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K. 2 e .
V. (k) = a e (k) secilmistir, burada a,, adaptasyon kazang

oramidir. Ardindan ise LKT’nin [30] kesin negatiflik

kosulunun kisit olarak yer aldigr bir kisith eniyileme

problemi tanimlanmigtir. Tamimlanan bu problemin
¢oziimiiniin sonucunda ise [24]’de yer alan LKT tabanli

YSA algoritmast tiiretilmistir. Onerilen algoritma Lyapunov

anlaminda kararlilig1 her zaman saglayarak YSA’nin agirlik

katsayilarini etkin bir sekilde giincellemistir. Buna ek olarak,

[24]’te 6nerilen algoritmanin diger dikkat ¢ekici 6zelliklerini

su sekilde dzetleyebiliriz:

i. Onerilen algoritma, giris bozuklugunun etkilerini
ortadan kaldirarak YSA’nin egitim hatasini asimptotik
olarak sifira yaklastirmaktadir [24].

ii. Gradyan tabanli tekniklerden farkli olarak, Onerilen
algoritma hata basarim ylizeyi boyunca kiiresel
minimum noktay1 bulmay1 amaglamaktadir [24].

ili. Adaptasyon kazang oranm1 parametresi YSA’nin
O6grenme kabiliyetini 6nemli Ol¢iide gelistirmektedir
[24].

Bu c¢alismada, LKT tabanli YSA algoritmast [24]
kullanilarak yeni otomatik bir yiiz tanima sistemi
Onerilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda, ilk olarak en
bilgilendirici 6znitelikleri ¢ikarmak ve hesap karmagikligini
ortadan kaldirmak i¢in temel bilesen analizi (TBA) metodu
[10, 11] kullanilmistir. Ardindan, ¢ikarilan 6znitelikler ile
LKT tabanli YSA bir smiflandirici olarak beslenmistir.
Onerilen yiiz tanima sisteminin basarimi, diger sistemlerle
karsilagtirmali olarak ORL veri kiimesi [31] tizerinde test
edilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen yiiz tanima
sisteminin diger sistemlere kiyasla daha hizli bir egitim hiz1
ve daha yiiksek bir tanima orani sagladigini acik bir sekilde
gostermistir.

2 Materyal ve metot
Bu bdliimde, sirasiyla TBA yontemi ile 6znitelik ¢ikarimi

ve LKT tabanli YSA algoritmasinin [24] tasarimi
sunulacaktir.

2.1 Oznitelik ¢ikarimi icin TBA metodu

Onerilen sistemde her hangi bir yiiz goriintiisiine ait
Oznitelikleri ¢ikarmak igin TBA metodu [10, 11]
kullanilmustir. Bilindi tizere, ¢ X yogunluk degerleri

dizisine sahip bir yiiz goriintiisii, 2 boyutlu bir matris
formundan  olusmaktadir. Yiiz tanmima sisteminde
siniflandiric1 olarak kullanilacak olan bir YSA yapisinin
egitim siireci géz Gniine alindiginda, yiiz goriintiisii once q°
boyutuna sahip bir vektér formuna doniistiirilmelidir.
Boylece, p adet yiiz goriintisiine ait egitim kiimesi
Z=12,2,..,2, C RSP olarak tanimlanmus olur, burada
her bir vektor yliz tanima sistemi tarafindan simiflandirilacak
bir sinifi temsil etmektedir.

Bu durumlar sagladiktan sonra, TBA metodunu
kullanmak igin 6nce kovaryans matrisinin asagidaki gibi
tanimlanmasi gerekir:

P
C:EZ z2,-7 z,-2 (1)
p.

p
burada Z = (1/ p)) |z, ortalama gériintii vektoriidiir.
i=1
Ardindan ise kovaryans matrisi C ’nin 6zdegerleri ve
ozvektorleri hesaplanarak, r adet en biiyiik 6zdegerlerle
iligkili r adet Ozvektdrden olusan

2
U= u,u u CRY (r <p) matrisi tanimlanir.

1720 Py

Egitim siirecinde kullanilacak olan orijinal Z C %qzxpyuz

goriintiilerinin X C R"P bzyiiz-tabanli  Sznitelikleri,
kendine kargilik gelen 0Ozyiiz uzayr Z ’ye yansitilarak
asagidaki gibi elde edilir:

X=UZ 2

Eger yeni bir yiiz goriinti olan z_ ile sistem test

edilmek istenirse, bu yeni goriintii 6zyliz uzayina asagida
verilen ifade kullanilarak yansitilir:

X =U'(z

new new - 7) (3)
burada X, ifadesi sisteme test i¢in uygulanan yeni

goriintiiniin  6zyliz temelli Ozniteligini temsil etmektedir.
Burada TBA metodu ile ilgili daha fazla bilgi i¢in [10,
11]’deki galismalar incelenebilir.

2.1.1 LKT tabanli YSA algoritmasinin tasarimi

Burada, LKT tabanli YSA algoritmasinin [24]
tasarimindan kisaca bahsedilecektir. Tasarimda kullanilan

YSA yapisi, R"’den R" ’e olan girig-¢ikis iligkisi dikkate
alarak modellenmistir, burada N ve M sirasiyla giris ve
cikig sayisini temsil etmektedir. YSA yapisinin agirlik
katsayilarini igeren M -boyutlu agirlik vektorii w, (k) ise
asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

w, 2 (k)

(10)
wg =" @

w™? (k)

u

burada U gizli katmandaki ndron sayisini temsil ederken,
M=un+1)+u+1 ve t=12..,m"dir.

YSA yapisina ait durum ve istenen ¢ikis denklemleri ise
agagidaki gibi tanimlanmaktadir [8, 24, 32]:

w, (k) =w,(k —=1) + v, (k) (5)
d (k) = f(w, (k —1),x(k)) + ¢ (k) (6)
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burada w, (k) ve x(k)={x(k)} € R" ifadeleri sirasiyla
YSA yapismin K amndaki durum ve giris vektérlerini temsil
ederken, f(:):R" — R" ifadesi YSA yapisinin dogrusal
olmayan fonksiyonunu temsil etmektedir. Ayrica, (5) ve
(6)°da yer alan v, (k) ve c (k) ifadeleri sifir ortalamaya

sahip rastgele Gauss siiregler olarak tanimlanmaktadir.
Bu tanimlamalarin ardindan, [8, 24]’de yer alan yontem
kullanilarak, YSA yapist dogrusallagtirma islemine tabi

tutulur. Boylece dogrusallastirilmis YSA ¢ikist ¥, (k)
asagidaki gibi elde edilmis olur:

(k) = h (k)w, (k) @
burada h, (k) ifadesi dogrusallastirma siirecinde elde edilen

Jacobian matrisinin t ‘inci stitun vektoriinii temsil etmekte
olup asagida tanimlanmistir:

9y, (k) (8)

®

@™ 00)* (k)
G'( (kpw” (O, (2*(00)s* (k)

— t1

G /( ZI(2.1) (k))wl(il) (k) Fu’ (ZL(,LO) (k) )5(1.0) (k)
burada G/(z" (k) =1-(2*(k)) ve

F'(zM(k)) = 1—(251’0)0())2 “dir, s*9(k) giris katmanmindan

u

gizli katmana olan giris vektoriinii, s'*” (k) gizli katmandan
. w o (L0) 10)

¢ikis katmanina olan giris vektorini, z (k) ve z' (k)

fonksiyonlar1 her bir ndronun toplanmig ¢ikislarini,

F()=6() =) /a—e™)

tanjant sigmoid fonksiyonlarini, F'(-) ve G'(-) ise sirasiyla

fonksiyonlar1

F(-) ve G(-) ’nin tiirevlerini temsil etmektedir.

Yapilan bu dogrusallagtirma isleminin ardindan, LKT
dikkate alinarak, YSA’nin t ‘inci ¢ikisi i¢in 6ncelikle aday
Lyapunov fonksiyonu olarak V,(k)=a'e’(k) (a > 1

i¢in) fonksiyonu segilir. Ardindan, LKT’nin kesin negatiflik
sartimin [30] kisit fonksiyonu olarak kullanildigi bir kisith
eniyileme problemi asagidaki gibi olusturulur:

Argmin [% sw,' 5wl]
subject to ©)
(a*e’(k)—a ‘e’ (k —1)) < 0,vk

burada ow, = w, (k) —w, (k —1)dir ve
e (k) =d, (k) —hl (k)w, (k) ifadesi YSA’mn hata sinyalidir.
Denklem (9)’da yer alan kisit fonksiyonu sayesinde,
eniyileme igleminin Lyapunov anlaminda kararliligi her
zaman garanti edilecektir. Denklem (9), Lagrange garpanlar

teoremi kullanilarak ¢oziilecek olur ise YSA ic¢in asagidaki
agirlik vektori glincelleme kurali [24] elde edilmis olur:

w, (k) =w, (k —1)

RLICH ek k—21>| ]a&k) (10)
o 1 (@l =1) oy (k)
burada o, (k) = d, (k) —h (K)w, (k —1) ve

2 2 N .
a(k)=1+ e°(k—1)/e°(k) smasiyla on kestirim hatas
ve adaptasyon kazan¢ oranidir. Adaptasyon kazang orant
a (k) ’mn, ardigik egitim hata oranlarina bagl olarak
giincellendigi ve dolayisiyla egitim siirecini dnemli 6lgiide
iyilestirdigi unutulmamahidir [24]. Ayrica bu parametre

baglangigta @ (0) > 1 [24] olarak ayarlanmustir. Bununda

temel sebebi Lyapunov anlaminda egitim hatasi € (k) ‘nin

asimptotik yakinsamasinin her zaman saglamasi igindir.

Ayrica, Denklem (10)’un payda kisimlarinda
olusabilecek tekillik problemleri, basarimi etkilemeyecek
kadar kiigiik bir A pozitif degiskeni ile asagidaki gibi
ortadan kaldirilabilir.

_ho
A+ [ndof

(11)
k—1)
e, (k — 1) ] 0.

+(a,(k = 1)) k/2 |a

Sonug olarak, LKT tabanli YSA algoritmasi bu béliimde
kisaca sunulmustur. Bu algoritma hakkinda daha fazla bilgi
icin [24]’te yer alan ¢aligma incelenebilir.

3 Onerilen otomatik yiiz tamima sistemi

Bu bdliimde, onerilen otomatik yiiz tanima sisteminin
nasil ¢alistigindan bahsedilmistir. Sekil 1, 6nerilen otomatik
tanima sisteminin blok diyagramini gostermektedir. Sekil p
oOnerilen yiiz tanima sisteminin adimlar1 agsagidaki gibidir.
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i. Egitim ve Test Kiimesinin Olusturulmasi: Bu adimda, YSA siniflandiricist [24] beslenerek egitim siireci
veri kiimesi iizerinde istenilen oranlarda rastgele olmak gerceklestirilmistir.
kaydiyla egitim ve test kiimesi olusturulmustur. iv. Karar: Bu adimda, egitilmis yiiz goriintiilerinin her biri
ii. Oznitelik Cikarumi ve Boyut Azaltma: ORL yiiz veri kendi smifina ayrilmustir.
tabam [31] gorintilerinin yiiksek boyutlulugunu Ayrica egitim siirecinin bitmesinin ardindan ise yeni test
azaltmanin yani sira en bilgilendirici 6znitelikleri goriintiistiniin 6zyiiz temelli Ozniteligi ¢ikarilip egitilmis
¢ikarmak igin TBA metodu [10, 11] kullanilmustir. olan YSA’ya uygulanip hangi smifa ait oldugu tespit
iii. LKT Tabanli YSA Swiflandwricisi: Bu adimda, bir edilmistir.

onceki adimda ¢ikarilan 6znitelikler ile LKT tabanli
ORL Veri tabani

I WL
FERTHARAE

TZOHERHA .

LKT tabanli YSA Siniflandirici

Egitim ve Test
kiimelerinin

olusturulmasi Oznitelik gikarma ve

boyut azaltma

Karar

TBA | —Pp| B A v Cikglar +

Sekil. 1. Onerilen yiiz tanima sistemi

Tablo 1. Uygulama 1 i¢in algoritmalarin test tanima basarimi

Test Tanima Orani (%)

Onerilen LKT-YSA

Oznitelik  Bp Tabanh Yiiz Tanima BP Tabanl Yiiz Tanima LKT-YSA Tabanl [8] Tabanl [24] Yiiz

Sayist Sistemi Sistemi Yiiz Tanima Sistemi Tamma Sistemi
(n=0.95, sabit) (n=0.95, adaptif) (&, =1.01, sabit) (2,(0)=1.01 , adaptif)
20 67.50 76.87 74.37 84.30
40 78.12 85.00 81.25 85.62
60 79.37 86.25 82.50 90.00
80 76.87 83.75 83.12 88.75
100 75.62 80.62 76.25 88.75
120 75.62 80.00 73.12 87.50
180 75.00 79.50 62.50 85.62
240 74.37 78.79 61.75 85.00

Tablo 2. Uygulama 2 igin algoritmalarin test tanima bagarimi

Test Tanima Orani (%)

Onerilen LKT-YSA

Oznitelik  BP Tabanli Yiiz Tanima BP Tabanli Yiiz Tanima LKT-YSA Tabanl [8] Tabanli [24] Yiiz

Sayisi Sistemi Sistemi Yiiz Tanima Sistemi Tamma Sistemi
(7 =0.95, sabit) (n=0.95, adaptif) (a =1.01, sabit) (a,(0)=1.01, adaptif)
20 70.5 73.75 74.0 84.0
40 77.0 79.50 80.0 84.5
60 78.5 83.00 81.5 89.0
80 76.5 82.00 80.0 88.5
100 74.5 81.00 77.0 88.5
150 72.5 76.5 74.5 88.0
200 72.0 75.0 70.0 87.0
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Tablo 3. Uygulama 3 i¢in algoritmalarin test tanima bagarimi

Test Tanima Orani (%)

Onerilen LKT-YSA

Oznitelik ~ BP Tabanli Yiiz Tamma  BP Tabanli Yiiz Tamma LKT-YSA Tabanl [8] Tabanlt [24] Yiiz
Sayis1 Sistemi Sistemi Yiiz Tanima Sistemi ( Tanima Sistemi
(n=0.95, sabit) (n7=0.95, adaptif) a, =1.01, sabit) (2,(0) =101, adaptif)
20 67.50 79.58 69.58 81.66
40 74.58 82.08 79.58 83.33
60 75.41 82.50 81.00 84.41
80 71.25 80.50 80.83 84.16
100 70.41 76.25 77.91 83.75
120 68.75 75.83 71.66 82.08
140 67.79 71.66 70.00 81.00
160 64.45 70.83 66.25 79.16
1

Sekil. 2. 60 adet TBA 6zniteligi i¢in algoritmalarin egitim MSE basarimlart (a) uygulama 1 (b) uygulama 2 (c)

uygulama 3

Egitim Hatas1 (MSE)

Egitim Hatas1 (MSE)

Egitim Hatas1 (MSE)

0.8

0.6f -

T T T T T
. =+ - P tabanli Yiiz Tanima Sistemi, n=0.95 (Sabit)
—A— B’ tabanh Yiiz Tanima Sistemi, 1=0.95 (Adaplil)
T, ) B - LKT-YSA tabanli [8] Yz Tamma Sistemi, a =101 (Sabit)

. —e— Onerilen LKT-YSA tabanli [24] —
Tra Yz Tamma Sistemi, a (0)=1.01 (Adaptif)

0.8

0.4+

LN
e
e
8 5 5 = = ™ o o 5 & )
40 60 80 100 120 140 160 180 200
Devir
(a)
T T T T l T T T
N4 © " [P mbanh Yiz Tamma Sistemi, n=0.95 (Sabit)
T - BP tabanh Yiiz Tamima Sistemi, 7=0.95 {Adaptif}
T . B KT-YSA tabanlt |8] Yiiz Tanima Sistemi. a, =1.01 (Sabit}
T e Onerilen LK1-YSA tabunl [24] =
o Yiiz lamma Sistemi, a, (0y=1.01 (Adaplil)
+.
. h
S
O
+ 4
g ..y ™ ™ o ' ' S o - o o B = &
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Devir

(b)

T T T T T T T T
-+ BP tabanh Yiiz Tamma Sistemi, =095 (Sabit)
—a-BP tabanh Yiiz Tanima Sistemi, n=0.95 { Adaptif}
-8 LKI-YSA tabanl |8] Yz Tanuma Sistemi. a, =1.01 (Sabit)

I —eo-Omerilen TKT-YSA tabanli [24] .
Yz Tanmma Sistemi, 4, (0=1.01 (Adaptif)

@ . -3. .. o .o o .= = = s = i

B i ™
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Devir

(©)
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4 Veri kiimesi, uygulamalar ve 6n isleme siireci

4.1 Veri kiimesi

Bu ¢alismada sunulan uygulamalar, ORL yiiz goriintiisii
veri kiimesi {izerinde yapilmistir [31]. Bu veri kiimesinde
farkli cinsiyet, yas ve etnik gruplara sahip 40 kisinin her biri
icin 10 farkli resim bulunmaktadir. Veri kiimesinde farkli
zamanlarda elde edilmis ve farkli 6zelliklere sahip toplam
400 yiiz goriintiisii bulunmaktadir. Tiim orijinal resimler
92x112 piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve gri seviyededir. Bu
calismada, 40 kisinin tiim gortntiileri kullanmistir.

4.2 Uygulamalar

Her uygulama igin egitim ve test kiimesi su sekilde
olusturulmustur:

Uygulama 1: Egitim siireci i¢in kisi bagina alt1 goriintii
rastgele segilirken, kalan dort goriintii egitilmig aglar1 test
etmek i¢cin uygulanmistir (% 60 Egitim ve % 40 Test).

Uygulama 2: Egitim siireci i¢in kisi basina bes goriintii
rastgele secilirken, kalan bes goriintii egitilmis aglart test
etmek i¢in uygulanmistir (% 50 Egitim ve % 50 Test).

Uygulama 3: Egitim siireci igin kisi bagina dort goriinti
rastgele secilirken, kalan alt1 goriintii egitilmis aglart test
etmek i¢cin uygulanmistir (% 40 Egitim ve % 60 Test).

Yukarida verilen ii¢ farkli uygulama ile veri kiimesi
iizerinde farkli oranlarda egitim ve test kiimelerinin
degisimine gore algoritmalarin davranisinin daha agik bir
sekilde gozlemlenebilmesi planlanmuistir.

4.3 Onisleme

Bu ¢alismada veriler, iki agamadan olusan bir 6n isleme
sirecinden gecirilmistir. Bunlardan ilki, hem esit bir
yogunluk dagilimi hem de yiiz goriintiilerinin kontrastini
daha da iyilestirmek i¢in yiiz gorintiilerine sirasiyla
histogram esitleme ile normalizasyon isleminin (1 ile -1
arasma) uygulanmasidir. ikincisi ise, tim uygulamalarda
hem yiiksek giris boyutlulugunu azaltmak hem de 6znitelik
cikartmak i¢cin TBA’nin uygulanmasidir. ORL veri kiimesi
dikkate alindiginda, bir resim gorintiisiiniin  boyutu
1x10304°diir. TBA sonrasinda bu boyut, bu ¢alismada 1x20
ile 1x240 arasinda bir degere diigiiriilebilmektedir (Tablo 1,
2 ve 3’ten gozlemlendigi lizere).

5 Sonugclar ve tartisma

Bu bolimde sunulan yiiz tamima sistemlerinde
siniflandirici olarak farkli 6grenme algoritmasina sahip dort
tir  YSA  smiflandirict  kullamlmigtir.  Kullanilan
siniflandiriciya ait YSA yapisi, giris, gizli ve ¢ikis katmani
olmak iizere ti¢ katmandan olugsmaktadir. Bu ¢alismada, giris
katmanin boyutu TBA 0&znitelik sayisina, ¢ikis katmanin
boyutu ORL veri kiimesinde 40 farkli simif oldugu igin 40’a,
gizli  katmanin  boyutu ise 60’a  kurulmustur.
Siniflandiricilarda kullanilan algoritmalar sirasiyla, sabit bir
O0grenme oranina sahip gradyan tabanli BP algoritmasi,
adaptif bir Ogrenme oranina sahip gradyan tabanli BP

algoritmasi, sabit adaptasyon kazan¢ oranimna sahip LKT
tabanli YSA algoritmasi [8] ve adaptif adaptasyon kazang
oranina sahip [24]’de Onerilen LKT tabanli YSA
algoritmasidir. Bu algoritmalarin basarimlari, egitim hatasi
yakinsamasi, egitim tanima orani ve test tanima orani
acisindan karsilastirmalt olarak degerlendirilmistir. Her
algoritmanin egitim ve test siiregleri 2.53 GHz CPU ve 4 GB
RAM igeren bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Adil bir
kargilagtirma igin algoritmalara ait parametreler ise su
sekilde ayarlanmugtir. (i) Onerilen yiiz tamma sisteminde
kullanilan LKT tabanli YSA algoritmasinin [24] adaptasyon

kazang oram @ (0) =1.01 degerine ayarlanirken, diger LKT

tabanli algoritmasinin [8] adaptasyon kazanci a =1.01

degerine ayarlanmustir. (i) Her iki LKT tabanli YSA
algoritmast i¢in hata sinyalinin baglangic  degeri
g,(0) = 0.01 olarak ayarlanmustir. (iii) Gradyan tabanli BP
algoritmalarinin  6grenme oranlar1 ise 7 = 0.95 olarak
secilmistir.

Tablo 1, 2 ve 3’te sirastyla uygulama 1, 2 ve 3 i¢in TBA
ile cikarilan Ozniteliklere karst her bir algoritmanin test
tanima oranlar verilmistir. Tablo 1, 2 ve 3’ten gorildigi
gibi, adaptif adaptasyon kazang oranina [24] sahip 6nerilen
yiiz tanima sistemi, test i¢in kullanilan yiiz goriintiilerini
yiiksek dogrulukta tespit ederek kisileri tanimlamada diger
yiiz tanima sistemlerinden daha iyi bir basarim sergilemistir.
Tablo 1, 2 ve 3’te sunulan sonuglar, bu ¢alismada 6nerilen
sistemin tanima basariminin digerlerine kiyasla, 6znitelik
sayisinin  degisimine karsi olduk¢a giirbiiz oldugunu
gostermistir. Ayrica en iyi bagarimlar, 60 adet 6znitelik i¢in
gozlemlenmistir. Bu yiizden de Sekil 2, 3 ve 4’de, en iyi
basarimin elde edildigi bu 6znitelik sayisi dikkate alinarak,
tiim yiiz tanima sistemlerinin hata, egitim ve test bagarimlari
devir sayisina gore ¢izdirilmistir.

Sekil 2’de, Onerdigimiz yiiz tamima sistemi ile hata
yakinsamasindaki gelisme agik bir sekilde gézlemlenmistir.
Sekil 2°de goriildiigi gibi, 6nerilen LKT-tabanli yiiz tanima
sistemi, ti¢ uygulama igin yaklagik 20 devir iginde minimum
ortalama kare hata (Mean Square Error, MSE) degerine
ulagsmistir. Bu nedenle Onerilen sistemin egitim hatasi
yakinsama orani digerlerinden ¢ok daha hizlidir.

Sekil 3°te, her ii¢ uygulama icin egitim tanima
oranlarmin degigimi verilmistir. Sekil 3’ten goriildiigi gibi,
tim uygulamalar i¢in, Onerilen sistem 40 devir iginde
egitimin % 100’tini tamamlamigtir.

Sekil 4’te ise egitim asamasi tamamlanan yliz tanima
sistemlerinin test basarimlarinin devir sayisina gore
degisimine yer verilmistir. Goriildiigii lizere, bu ¢aligmada
Onerilen yiiz tanima sistemi, biitiin uygulamalar icin diger
sistemlere kiyasla yaklasik 100 devir icinde daha yiiksek bir
test tanima orani saglamustir. Sonug olarak; Onerilen yiiz
tanima sisteminde LKT tabanli YSA algoritmasinin
smiflandirict olarak kullanilmasi basarimi 6nemli Olciide
artirmigtir.  Yapilan bu ¢aligma, Onerilen yiiz tamima
sisteminin basariminin, diger saglam oOznitelik ¢ikarma
yontemleriyle birlestirilerek daha da gelistirilebilecegini
dogrulamistir.
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Sekil. 3. 60 adet TBA 6zniteligi i¢in algoritmalarin egitim tanima orani basarimlar1 (a) uygulama 1 (b) uygulama 2

(c) uygulama 3
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Sekil. 4. 60 adet TBA 0zniteligi i¢gin algoritmalarin test tanima orani basarimlari (a) uygulama 1 (b) uygulama 2 (c)
uygulama 3
6 Sonuc basarimi, diger sistemlerle karsilagtirmali olarak ORL veri

Bu calismada, LKT tabanli YSA algoritmasi [24]
kullanilarak yeni otomatik bir yiiz tamima sistemi
Onerilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ilk olarak en
bilgilendirici 6znitelikleri ¢gikarmak ve hesap karmagikligini
azaltmak i¢in TBA metodu kullamlmistir. Ardindan,
c¢ikarilan oznitelikler ile LKT tabanli YSA bir siniflandirici
olarak beslenmistir. Onerilen yiiz tanima sisteminin

kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar,
Onerilen yiiz tanima sisteminin, adaptif adaptasyon kazang
orani parametresi yardimiyla, daha yiiksek egitim hizinin
yani sira daha yiiksek egitim ve test tanima oranlari
sagladigini kanitlamstir.
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