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OZET

_Yiiz Ifadelerinin Goriiniim Tabanli ve Dinamik
Ozellikleri Kullanilarak Olumsuz Kosullar Altinda
Hibrit Yiiz Tanima

Murat TASKIRAN

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danigsman: Do¢. Dr. Nihan KAHRAMAN
Es-Danisman: Prof. Dr. Cigdem EROGLU ERDEM

Biyometrik sistemler, bir bireyin benzersiz fiziksel veya davranissal oOzelliklerini
Olcmeyi ve analiz etmeyi amaclamaktadir. Biyometrik sistemlerin temel 6zelligi,
kendine 6zgii 6zelliklere sahip viicut yapilarinin kullanilmasidir. Literatiirde fizyolojik
ozellikleri (parmak izi, iris, avug ici izi, yliz vb.) kullanan biyometrik sistemler
ile davranigsal ozellikleri (imza, yiirlime, konusma kaliplari, yiiz dinamikleri vb.)
kullanan sistemler bulunmaktadir. Son zamanlarda yiiz biyometrisi, genellikle
kullanicinin isbirligini gerektirmeyen ve Kkisisel 6zel alani ihlal etmeden elde

edilebildigi icin en cok tercih edilen biyometrik verilerden biri olmustur.

Son zamanlarda derin 6grenme tabanli yiiz tamima yontemleri, biyiik veri
tabanlarinda dikkate deger tanima basarimlari elde etse de, performanslarinin
olumsuz kosullar altinda (6rn. siddetli aydinlatma ve kontrast degisimleri; bulaniklik
ve glriltii) distiigl goriilmiistiir. Bu kosullar altinda, yiiz dinamikleri gibi yumusak
biyometrik 6zniteliklerin, goriiniim temelli 6zniteliklerle birlikte kullanilmasi halinde
performansi artirmasi beklenmektedir. Bu tezde, giilimseme ifadesi sirasinda derin
evrisimli sinir aglarindan cikarilan goriiniime dayali 6zniteliklerin yam sira, yliziin
nirengi noktalarinin konumlarindan cikarilan istatistiksel yiiz dinamiklerini kullanan
yeni bir hibrit yliz tanima sistemi Onerilmektedir. Farkli parametrelere sahip 6nemli
goriintii bozulmalarn altinda, literatiirdeki en basarili yontemler arasinda yer alan,

onceden egitilmis {i¢ farkli derin evrisimli sinir aglarinin (VGG-Face, VGG-Face 2 ve
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ArcFace) performanslari degerlendirilmistir. Deneysel calismalarin sonuclari, yalnizca
DESA tabanli onitelikleri kullanan yiliz tanima performansinin olumsuz kosullar
altinda onemli olciide diismesine ragmen, yiiz dinamikleri Ozniteliklerinin, derin
evrisimli sinir ag1 tabanli 6zeliklerle birlikte kullanilmasinin performans kaybini telafi
edebilecegini ve dogrulugu énemli dlciide artirabilecegini gostermektedir. Onerilen
sistem, ¢ok cesitli aydinlatma varyasyonlarina sahip, bulanik ve giiriiltiilii goriintiiler
icerebilen yiiz tanima problemlerinde ve yiiz tanima yaniltma ataklarina kars: faydal
olabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, yiize ait dinamikler, yumusak biyometrikler, derin

sinir aglari, hibrit yiiz tanima sistemi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Hybrid Face Recognition Under Adverse Conditions
Using Appearance-based and Dynamic Features of
Facial Expressions

Murat TASKIRAN

Department of Electronics and Communication Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Do¢. Dr. Nihan KAHRAMAN
Co-supervisor: Prof. Dr. Gigdem EROGLU ERDEM

Biometric systems have the goal of measuring and analyzing the unique physical or
behavioral characteristics of an individual. The main feature of biometric systems is
the use of bodily structures with distinctive characteristics. In the literature, there are
biometric systems that use physiological features (fingerprint, iris, palm print, face,
etc.) as well as systems that use behavioral characteristics (signature, walking, speech
patterns, facial dynamics, etc.). Recently, facial biometrics has been one of the most
preferred biometric data since it generally does not require the cooperation of the user

and can be obtained without violating the personal private space.

Although recent deep-learning-based face recognition methods obtain remarkable
recognition accuracies on large databases, their performance has been shown to
degrade under adverse conditions (e.g. severe illumination and contrast variations;
blur and noise). Under such conditions, soft-biometric features such as facial
dynamics are expected to increase the performance if they are used together
with appearance-based features. In this thesis, we propose a novel hybrid face
recognition, which uses appearance-based features extracted using deep convolutional
networks and statistical facial dynamics features extracted from facial landmark
positions during smile expression. We evaluated the performances of three different
state-of-the-art pre-trained deep convolutional neural networks (VGG-Face, VGG-Face
2 and ArcFace) under a variety of severe image distortions with different parameters.

The experimental results show that, although the face recognition performance using

xvii



only DCNN-based features drops significantly under adverse conditions, the utilization
of facial dynamics features together with DCNN-based features can compensate for
the performance loss and increase the accuracy significantly. The proposed system is
considered to be useful against face recognition problems, which may include blurry

and noisy images with a wide variety of lighting variations, and spoofing attacks.

Keywords: Face recognition, facial dynamics, soft biometrics, deep neural network,
hybrid face recognition system
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1

GIRIS

Teknolojik gelismeler giinliik hayatimizda pek cok islemi elektronik cihazlarla
yapmamiza olanak saglamaktadir. Bunun sonucu olarak elektronik ortamlarda yapilan
islemlerin giivenligi 6nemli bir sorun haline gelmistir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in, bir
kisinin statik fizyolojik 6zellikleri (parmak izi, iris, yiliz, avuc ici vb.) veya literatiirde
yumusak biyometri olarak adlandirilan dinamik davranis 6zellikleri (imza, yiliriime
sekli, konusma kaliplar1 ve yliz dinamikleri) kullanan biyometrik sistemlerin kimlik

belirleme ve tanima islemleri i¢in kullanimi hiz kazanmstir [[1].

Yiiz biyometrisi, giivenlik ve kolluk kuvvetleri, saglik, egitim, pazarlama, finans,
eglence ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi bir¢cok uygulama alanina sahip temel
biyometrik 6zelliklerden biri olmustur. Tablo [I.I]de yiiz tanima sistemlerinin ana

uygulama alanlar1 ve bu alanlarla ilgili 6zel uygulamalar listelenmistir.

Insan yiizii, kimlik, yas [2], cinsiyet [3], irk ve insanin duygulari ve zihinsel durumlari
yansitan yiiz ifadeleri [4-7]] hakkinda bilgiler tasimaktadir. Insan yiizii ve yiiz
davranisinin analizi, psikoloji, sinirbilim ve miithendisligi iceren disiplinler arasi bir
arastirma alanidir. Yiiz biyometrik verisi, diger bazi biyometrik verilerin aksine,
kisinin igbirligini zorunlu degildir ve géze carpmayan bir sekilde biyometrik verinin
elde edilmesi gerceklestirilebilir, bu durumda yiiz biyometri verisini 6zellikle gézetim
uygulamalari icin uygun hale getirmektedir. Bununla birlikte, yiiz tanima sistemleri,
ylzlin hem fiziksel (statik) 6zniteliklerini hem de dinamik 6zniteliklerini kullanabilir

ve bu da yiiziin davranigsal biyometri icin uygun bir biyometrik veri olmasini saglar.

Yiizlerin algilanmasi, insanlar tarafindan basariyla ve neredeyse hi¢ caba harcamadan
gerceklestirilen bir islemdir, ancak bilgisayarlar icin yiizlerin algilanmasi aymi
kolaylikta bir is degildir. Insan gorsel sistemi, baglamsal bilgiyle iliskili olarak
ylizleri tanmimak icin yiizlerin statik ve dinamik 6zniteliklerinin islenmesi icin karmasik
sinir yollarin1 barindirir [[8]. Psikoloji ve sinirbilim alaninda yiiz algisi ile ilgili
farkli sorunlar ele alan bircok calisma vardir. Ornegin, karakteristik 6zelliklerin

baskin olabildigi halde hem biitiinsel hem de 6zellik tabanli temsillerin kullanildig:



Tablo 1.1 Yiiz tamima sistemlerinin uygulama alanlari.

| Uygulama Alanlar1 Spesifik Uygulamalar

Giivenlik, Saglik Bilgi Giivenligi, kullanic1 yetkilendirme,

Elektronik cihazlara erisim

Insan robot etkilesimi, binalara erisim

Gozetim videolarindan ytizleri tanima

Saglikla ilgili uygulamalar: robotik asistanlar

Akill evler, akilli araclar

Hukuki Yaptirim Sinir izleme, yasa dis1 olay analizi, stiphelilerin takibi
Pasaportlar, ulusal kimlik kartlari, siiriicii belgeleri
Gogmenlik

Oyun, sanal gerceklik

Fotograf yonetimi

Video analizi, videodan bilgi ¢ikarimi

Cevrimici 6grenme, 6grenci takibi, kullanici katilimi
Reklam kampanyalari, sosyal ag denetimi

Eglence, Egitim, Pazarlama

gosterilmistir [[9]. Bruce ve Young tarafindan ileri siiriilen hipotez, yiiz algisi igin
birlikte calisan birka¢ bagimsiz alt siire¢ oldugudur [[10]. Bu hipoteze gore, yiiziin
basit fiziksel 6zniteliklerinden bagimsiz siirecler sonucunda yas, cinsiyet ve temel
ylz ifadeleri gibi cesitli Oznitelikler elde edilir ve bu 6zniteliklerin kullanilmasi
kisisel bir yliz modeli moderasyon yapisinin olusturulmasimi saglar. Bu Kkisisel
yliz modeli yapisi kullanilarak farkli kosullar altinda bile yiiziin algilanmasi beyin
tarafindan saglanmaktadir. Yiizlerin taninmasinda hangi 6zelliklerin (gozler, agiz,
burun vb.) daha 6nemli oldugunu anlamaya calisan calismalar da vardir [[11]. Hill
ve Bruce tarafindan gerceklestirilen calismada [[12], yiizlerin taninmasi i¢in iistten
aydinlatmanin 6nemli oldugu gosterilmistir. Olumsuzlama, ters cevirme veya esikleme
gibi zorlayic1 kosullar altinda bile hareket halinde gosterildiklerinde tanidik yiizlerin
daha kolay tanindigini gosteren calismalar da hali hazirda literatiirde mevcuttur [9,
13]].

Son donemlerde yiiz tanima ile ilgili literatiirde gerceklestirilen calismalar, normal
kosullar altinda yiiz tanimanin, 6zellikle yiiz tanima sistemlerinde derin 6grenme
aglarinin  kullanimi ile basarili bir sekilde gerceklestirilebildigini gostermistir.
Derin O6grenme yontemleri, kontrollii ortamlar altinda hem yiiz tanimlama
hem de dogrulama gorevleri icin yiiksek performans elde etmelerine ragmen,
performanslarinin olumsuz kosullarda (6rnegin aydinlatma, kontrast ve giiriiltii
degisimleri) [[14, |15] onemli Ol¢lide azaldigr goriilmiistiin. ~ Olumsuz kosullar
litaratiirde semantik diismanca saldirilar olarakda adlandirilmaktadir [16]. Bu
tezde, olumsuz kosullar altinda yiiz tanima basarimi azalan derin Ogrenmeye

dayali yiiz tanima sistemlerinin, yiiz tanima basarimini artirmak amaci ile yumusak



biyometrilerin yiiz tanima sistemine yardimci veriler olarak kullanilmasi ve bu
kullanilan yumusak biyometri veriler sayesinde yiiz tanima sisteminin basariminin

artirilmasi amaclanmaktadir.

Birinci boliimiin devamindaki alt basliklarda, ilk olarak literatiirdeki yiliz tanima
calismalarinin gelisimi ve elde ettikleri yiiz tanima basarimi hakkinda bilgiler
verilecek, daha sonra tezin amaci ve bu amaca ulagsmak icin onerilen hipotezden
bahsedilecektir. Boliim 2’de yiiz nirengi noktalarindan elde edilen davranissal dinamik
ozniteliklerin kisinin kimligine ait bilgi tasiyip tasimadigi1 incelenecek ve elde edilen
sonuglar sunulacaktir. Béliim 3’te, olumsuz kosullar altinda derin 6grenme aglarinin
nasil bir yiiz tanima performansi gosterdigi ve yiiz nirengi noktalarindan elde edilen
istatistiksel dinamik 6zniteliklerin, derin 6grenme aglarindan elde edilen goriiniim
temelli Oznitelikleri ile fiizyonu hakkinda bilgiler verilecektir. Uciincii bdliimiin
sonunda ise tez icerisinde onerilen hibrit yiliz tanima sisteminin elde ettigi yiiz tanima
basarimlar1 ve derin 6grenme aglari ile onerilen yontemin kiyaslamasi hakkinda
bilgiler verilecektir. Dordiincii ve son boliimde ise tezde gerceklestirilen calismalar
sonucunda elde edilen bulgular yorumlanacak ve ileride yapilabilecek calismalar

hakkinda oOneriler sunulacaktir.

1.1 Literatiir Ozeti

Yiiz tanimanin tarihi 1950’lere ve 1960’1ara kadar uzanmaktadir, ancak otomatik yiiz
tanima tiizerine yapilan arastirmalarin 1970’lerde baslatildig: diisiintilmektedir [[17]].
ik calismalarda, yiiziin 6nemli bolgeleri arasindaki mesafelere dayanan 6zellikler
kullanilmustir [[18]]. Yiiz tanima ile ilgili arastirma calismalari, donanimdaki gelismeler
ve gilivenlikle ilgili uygulamalardaki artan onemin ardindan 1990’larin basindan
itibaren hizla gelismistir.

1990’larin basindan bu yana goriintliye dayali yiiz tanima tekniklerinin gelisimi,
Wang ve Deng [19]] tarafindan kabaca dort ana kavramsal gelistirme asamasina
boliinmiistiir; fakat, tam bir taksonomiyi yansitmamakta, daha cok temel yontemlerin
tarihsel gelisimini yansitmaktadir: i) Biitlinsel veya goriiniime dayali yaklasimlar,
yliz bolgesini bir biitiin olarak kullanir ve yiizii daha diisiik boyutlu bir alt uzaya
eslemek icin dogrusal veya dogrusal olmayan yéntemler kullanir [20, [21]]. 1k basarili
yontemlerden biri Turk ve Pentland [22]] tarafindan gelistirilmistir ve Eigenfaces adiyla
bilinmektedir. Dogrusal alt uzaylari [23], cok yonlii 6grenmeyi [24, |25] ve seyrek
temsilleri [26, 27] kullanan bagka yaklasimlar da vardir. ii) Yerel 6znitelik tabanl
yliz tanima yontemleri 2000’lerden sonra popiiler hale geldi ve Gabor 6zellikleri [|28,

29] ve yerel ikili desenler (LBP) ve varyantlar [[30-32]] gibi yiizii tanimlamak igin



el yapimi 6znitelikleri kullanmaktadirlar. iii) Ogrenmeye dayali yerel tanimlayicilary
[33, 134] kullanan yontemler 2010’lardan sonra ortaya c¢ikmis ve sig teknikler
kullanarak diskriminant gériintii filtrelerini 6grenmektedirler. iv) Derin Ogrenme
tabanli yontemler, 2012 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasinda [|35]] AlexNet’in
biiyiik basarisindan sonra popiilerlik kazanmistir ve yiiz tanima probleminin ¢6zimi
icin yeni bir bakis acis1 getirmistir. Yiiz tanima sistemleri icin benzeri goriilmemis
bir kararlilik elde edilmistir, bunun sonucu olarak derin 6grenme temelli yiiz tanima
sistemlerinin performanslari, kisitlanmamis ortamlardan toplanan biiyiik olcekli veri
kiimelerindeki resimleri tanimada insan yiiz tanima performasina yaklasmistir [36),
37].

Literatiirde yliz tanima tizerine gerceklestirilen calismalari 6zetleyen bir dizi derleme
makalesi mevcuttur. Bu derleme makalelerinin ilkleri 1990l yillarda yayinlanmistir
[38,139]]. Daha sonra, yiiz tanima sistemleri hakkindaki derleme makaleleri bazilar
belirli bir yone veya yonteme odaklanmis ve bu kisimla alakali literatiirdeki calismalar
incelemislerdir [[17, 40-43]].

* Poz [44, 45] veya 1siklandirma [46] ile degismeyen yiiz tanima sistemleri,

* Videodan dinamik yiiz tanima [47-51],

* 3D ve kizilotesi modaliteleri kullanarak cok modlu yiiz tanima [|52-54],

* Sunum saldiris1 algilama (yliz yaniltma saldirilar1 6nleme) yontemleri [55} |56],
* Seyreklik tabanli yiliz tanima yontemleri [[57]],

* Derin 6grenme tabanl yliz tanima yontemleri [|19, 58-60].

Yiiz tanima islemine bir tanimlama problemi veya bir dogrulama problemi olarak
yaklasilabilir. Yiiz tanima ayni1 zamanda 1:N eslestirme problemi olarak da adlandirilir.
Bilinmeyen yiiz, bilinen kimlikler veri tabanindaki tiim ytzlerle karsilastirilir ve tim
karsilastirmalar sonucunda bir karar verilir. Kisinin veritabaninda oldugu biliniyorsa
gorev kapali kiime, aksi takdirde acgik kiime olarak adlandirilir. Yiiz dogrulama,
1:1 eslestirme sorunu olarak bilinir. Sorgusu gerceklestirilen yiiziin kimligi, veri
tabaninda talep edilen kisinin kimligine ait yiiz verileriyle karsilastirilarak dogrulanir

veya reddedilir.

1.1.1 Yiiz Tanima Sistemlerinin Taksonomisi

Literatiirdeki yiiz tanima sistemleri goriintii tabanli ve video tabanli yontemler olarak

iki ana gruba ayrilmaktadir. GoOrilintii tabanl sistemler, fiziksel goriiniimii kullanarak
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Sekil 1.1 Literatiirdeki goriinti tabanli ve video tabanli yiiz tanima sistemlerinin
taksonomisi.
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bir kisiyi tanimaya calismaktayken, video tabanli sistemler fiziksel gortinimii ve
zamanla goriiniimdeki degisiklikleri veya yiiziin dinamiklerini kullanmaktadir. Yiiz

tanima ile ilgili literatiirin genel taksonomisi Sekil [I.I}de gosterilmektedir.

Gorilintii tabanli yiiz tanima yontemleri {i¢ ana grupta siniflandirilabilir: i) Goriiniime
dayali (veya biitiinsel) yontemler, ii) Model tabanli yontemler ve iii) Doku (yerel

goriiniim) tabanli yontemler [|51, 61]].

Video tabanli yliz tanima yontemleri iki ana grupta siniflandirilmaktadir: i) Kiime
tabanli1 yontemler ve ii) Dizi tabanli yontemler. Kiime tabanli yontemler, bir videonun
karelerini, karelerin zamansal sirasina dikkat etmeden bir goriintii koleksiyonu olarak
ele almaktadir. Ote yandan, dizi tabanli ydntemler, goriintiiler arasindaki degisimleri
kullanan yontemlerdir. Dolayisiyla, yiiziin zaman icinde degisim gosteren dinamikleri

de kisinin taninmasinda rol oynamaktadir.

Literatiirde yliz tanima iizerine yapilan tiim calismalarin net bir sekilde
siniflandirilmas: gergeklestirilmesi zor bir islemdir. Dolayisiyla, Sekil [I.1]de 6nerilen
taksonomi, literatiirde yiiz tanima icin Onerilen yontemlerin kaba bir gruplamasidir ve

bazi gruplardaki algoritmalarin birbiri ile 6rtiisen 6zelliklere sahip olmalari1 dogaldir.

1.1.2 Yiiz Tanima Sistemlerinin Temel Adimlar1

Yiiz tanima sistemleri geleneksel olarak alti ana asamadan olusmaktadir (bkz.Sekil

1.2):

(i) Yiiziin giris goriintiisii veya videosu alinir.

(i) Yiz sahtekarligi 6nleme modiilii, sunum veya diismanca saldir1 tespiti (canlilik

testleri vb. yoluyla) kullanarak sistemin giivenligini saglar.
(iii) Gorintiide veya her video karesinde yiiz ve/veya yliz nirengi noktalar1 algilanir.

(iv) Gorinti veya video tiizerinde, hizalama, video cerceve sec¢imi, gilrilti
azaltma, kontrast iyilestirme veya benzer islemlerden olusabilecek 6n isleme

gerceklestirilir.

(v) Goriintli veya videodan yliize ait 0znitelik citkarma. Goriintii tabanli yontemler
biitiinsel, model tabanli veya doku tabanli 6znitelik ¢ikarma yaklasimlarini
kullanirken, video tabanli yontemler kiime tabanli veya sekans tabanl

yaklasimlar1 kullanir.

(vi) Yiiz tanima veya dogrulama islemi gerceklestirilir.
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Sekil 1.2 Yiiz tanima sistemlerinin ana adimlari. Goriintiiler UvA-NEMO veri
kiimesinden [2} alinmistir.



Asagidaki alt basliklarda, literatiirdeki yiiz algilama ve yiiz nirengi noktalarinin
tespiti yontemlerinin kisa bir incelemesini verilmektedir. =~ Dogru ve etkili bir
sekilde gerceklestirilen yiiz algilama ve yiiz nirengi noktalarinin tespiti algoritmalari

sayesinde, yliz tanima sistemlerinin dogrulugunu artirilabilmektedir.

1.1.2.1 Yiiz Algilama

Yiiz algilama tespiti, belirli bir goriintiideki veya bir video karesindeki yiiziin yerinin
bulunarak, sinirlarinin belirlenmesi islemine verilen addir. Goriintiilerde birden fazla
yliz mevcutsa, ylz algilama algoritmas: tarafindan yiizlerin hepsi algilanir. Yiiz
algilama algoritmalari, poz, aydinlatma ve 6lcek farkliliklarina karsi dayanikli olmali

ve arka plani miimkiin oldugunca ortadan kaldirmalidir [|63]].

Viola-Jones yiiz algilayici [64]], 6n cepheden elde edilen yiiz resimleri icin iyi ¢alisan,
yaygin olarak kullanilan bir yiiz algilama yontemidir. Haar benzeri 6zniteliklere
dayanir ve gercek zamanli olarak calismaktadir. Viola-Jones yontemi disinda,

literatiirde renk bilgisini kullanan bagka yaklasimlar da onerilmistir [65-67]].

Son zamanlarda, derin 6grenme tabanl yiiz algilama algoritmalar1 basarili sonuclar
saglamistir [|63, 68, 69]. Yakin zamanda Onerilmis olan bir yontemde, bolge 6nerileri
yaklasimini kullanan, daha hizli sonug veren ve baslangicta nesne tespiti icin 6nerilmis
olan Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Aglar1 (BTESA) kullanilmistir [[70, 71]]. Kayan
pencere fikrini kullanan bagka derin 6grenme tabanli yiiz algilama yontemleri de
vardir [72-74]. 1Ilk olarak nesne algilama gerceklestirmek icin 6nerilen Tek Atig
Dedektorii (TAD) [[75]], yiiz algilama icin de basariyla kullanilmistir [[76, |77].

1.1.2.2 Yiiz Nirengi Noktalarinin Tespiti

Yiiz tespit islemi gerceklestirildikten sonra, yiiz hizalamas: i¢in ytizdeki yiiz nirengi
noktalarinin (gozlerin koseleri, kaslar ve agiz, burun ucu vb.) tahmin edilme islemi
gerceklestirilebilir. Yiizii kanonik bir konuma hizalamanin yliz tanima i¢in faydal
oldugu Bansal ve arkadasalari tarafindan gerceklestirilen calismada gosterilmistir
[78]. Yiizdeki nirengi noktalarinin gosterildigi 6rnek resim, regresyon agaclari
yaklagimi [[79] kullanilarak elde edilmis ve Sekil [1.2]de sar1 noktalarla gosterilmigtir.

2010’lu yillarin basinda yiiz hizalama islemlerinin yapilabilmesi icin literatiirde
farkli yontemler Onerilmis ve bu yontemlerin yiiksek performans gosterdigi yapilan
deneysel calismalarda gosterilmistir [[80-82]. Yiizlin nirengi noktalarinin belirlenmesi
tizerine gerceklestiren caligmalari 6zetleyen derleme makaleleri bulunmaktadir [[83~

90]. Wu ve Ji, yiiz nirengi noktalarini algilama yontemlerini biitiinsel yontemler,



Sinirlandirilmis Yerel Model (SYM) yontemleri ve regresyon temelli yontemler olarak
lic kategoride siniflandirmistir [90]. Bir baska olasi kategorizasyon ise, bu yontemleri

tiretici yontemler ve ayirt edici yontemler olarak gruplandirmaktir [86]].

Yiiz nirengi noktalarinin tespiti icin gelistirilen algoritmalarin performanslarini
degerlendirmek icin literatiirde iki farkli metrik kullanilmaktadir:gercek temele dayali
lokalizasyon hatasi ve goreve yonelik performans [[87/]. Derin 6grenme tekniklerindeki
en son gelismeler sayesinde, yiiz nirengi noktasi ¢ikarma yontemlerinin performansi,
dogal ortamda elde edilen veri kiimelerinde bile énemli 6l¢iide iyilestirilmistir [|83,
91, 92]. Cok gorevli 6grenme icin gelistirilmis, yiiz algilamay1 ve nirengi nokta
lokalizasyonunu diger gorevlerle birlestiren, tahmin ve cinsiyet tanimay: saglayan
yontemlerde literatiirde mevcuttur [93H95]]. Son zamanlarda, derin sinir aglari

kullanan mobil cihazlarda yiiz takibi gerceklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir [96]].

1.1.3 Veri Kiimeleri

Yiiz tanima konusundaki ilk ¢alismalar, kontrollii kosullar altinda laboratuvarlarda
kaydedilen oldukca kiiciik 6lcekli veri kiimelerine dayaniyordu. Ilk gériintii tabanl
veri kiimelerinden biri, 10 denekten 400 goriintii iceren ORL veri kiimesidir [97].
Benzer sekilde, 1997’de yayinlanan ilk video tabanli yiiz veri kiimelerinden biri [98]],
40 denekten ve 70 videodan olusmaktaydi. Son yillarda, yiiz tanima veri kiimeleri,
kontrolsiiz kosullarda kaydedilen milyonlarca goriintii veya on binlerce video ile

biiyiik olcekli hale gelmistir.

Yiiz tanima icin kullanilan yiiz veri kiimeleri, goriintii tabanl ve video tabanl yiiz
veri kiimeleri olarak iki ana baslik altinda gruplandirilabilmektedir. Literatiirdeki ana
goriintii tabanli ve video tabanli yiiz tanima veri kiimeleri sirasiyla Tablo
ve Tablo [I.5]te verilmistir. Bununla birlikte, resim tabanli, video ve 3 boyutlu
yliz tanima veri kiimelerinin grafiksel zamansal gosterimi de Sekil [1.3] ve Sekil [1.4]te

verilmektedir.

1.1.4 Degerlendirme Olciitleri

Yiiz tanima sistemlerinin giinliik hayatimizda kullaniminin hizla artmasi ile bu
sistemlerin basarimi cok 6nemli bir konu haline gelmistir. Biyometrik sistemlerin
performansini 6l¢mek icin arastirmacilar tarafindan bir takim degerlendirme olciitleri
onerilmistir. Yiiz tanima, bir tanimlama veya dogrulama (kimlik dogrulama) yaklasimi
kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Yiiz dogrulama icin yaygin olarak kullanilan

degerlendirme olciitleri ve cizelgeleri sunlardir [[158, 159]:



& L§iE
co‘or @ Nmre ‘ a
ORL FERET of of Face B Dame Korean
Face Face Maryland Dulu Face HumanlD Face
£ feecedes
M2VTS Jucso
Sekil 1.3 Yiiz tanima i¢in kullanilan veri kiimeleri (1994-2005). (2B veri kiimeleri

mavi renkle, video veri kiimeleri sar1 renkle, 3B veri kiimeleri yesil renkle ve
hiper-spektral/kizilotesi veri kiimeleri kirmizi renkle gosterilir.)

g $y  §EEE
83998 0808
33333333330
Gae- = ateg-
I

Face

Sekil 1.4 Yiiz tanima i¢in kullanilan veri kiimeleri (2006-2018). (2B veri kiimeleri
mavi renkle, video veri kiimeleri sar1 renkle, 3B veri kiimeleri yesil renkle ve
hiper-spektral/kizilotesi veri kiimeleri kirmizi renkle gosterilir.)
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Tablo 1.2 1994-2002 yillar1 arasinda yiiz tanima i¢in yayinlanan goriintii tabanl veri
kiimeleri. (Tablo icinde kullanilan kisaltmalar: G (Cesitli), H (Hayir), E (Evet), Yi
(Farkl yiiz ifadelerinin sayis1), AY (Aydinlatmalar), BP (Bas pozlar1), OK (ortiismeler,
or. el, sag, gozliik, sakal...), KS (Kayit sayis1), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yap1). Derinlik, her denek icin goriintii sayisinin yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir ve genislik, her denek i¢cin miimkiin oldugu kadar ¢ok goriintti ile denek
sayisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.)

Veri Kiimesi Yil Resim Denek Ozellikler
Boyutu, Sayisi,
Renk Resim

Sayis1
ORL [97]] 1994 | 92x110, H | 10, 400 Biitiin resimler 6n cepheden
elde edilmis.

HRL [99]] 1995| 193x254, | 10, ~800 | AY: 77-84.
H

Color FERET [|100] 1996 | 256%x384, | 1199, YI: 2, AY: 2, BP: 9-20, KS: 2.
E 14.051

Yale [|101]] 1997| 320%x243, | 15, 165 Gozliiklii ve gozliiksiiz, AY, Y1
H

JAFFE [[102] 1998 | 256x256, 10, 213 YI: 7
H

UMIST [|103] 1998| 220%220, | 20, 564 Sol profilden sag profile cesitli
H acilar.

AR [[104] 1998| 576x768, | 116, 3.288 | YI: 4, AY: 4, OK: 2, KS: 2.
E

Georgia Tech [|105]] 1999 | 640x480, | 50, YI, AY ile 6n ve/veya egik
E ~ 1.500 ylizler.

Univ. of Oulu [[106] 1999| 428x569, | 125,2.000 | Hepsi 16 farkli AY ile 6nden
E goriintiilerdir.

CMU PIE [[107] 2000| 640x486, 68, 41.368 | BP: 13, AY: 43, YI: 3.
E

Human Scan [|108] 2001 | 384%x286, | 23, Esas olarak 6nden goriiniimler.
H ~ 1.500

Equinox Inf. [|109] 2001| 240x320, | 91, 25.000 | Kamera spektral araligi: 8-12
H mikrometre goriiniirlik, AY: 3,

YI: 3.

Yale B [[110] 2001 | 640x480, 10, 5.760 BP: 9, AY: 64.
H

Notre Dame HumanID | 2002 | 1600x1200,/ > 300, > | AY: 3, YI: 2, KS: 10-13.

[111] E 15.000

Indian Face [|112] 2002 | 640%x480, | 40, 440 Parlak homojen bir arka planla
H ve dik, onden bir konumda

deneklerle cekilmis goriintiiler.
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Tablo 1.3 2003-2009 yillar1 arasinda yiiz tanima i¢in yayinlanan goriintii tabanl veri
kiimeleri. (Tablo icinde kullanilan kisaltmalar: G (Cesitli), H (Hayir), E (Evet), Yi
(Farkl yiiz ifadelerinin sayis1), AY (Aydinlatmalar), BP (Bas pozlar1), OK (ortiismeler,
or. el, sag, gozliik, sakal...), KS (Kayit sayis1), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yap1). Derinlik, her denek icin goriintii sayisinin yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir ve genislik, her denek i¢cin miimkiin oldugu kadar ¢ok goriintti ile denek
sayisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.)

Veri seti Yil | Resim Denek Ozellikler
Boyutu, Sayisi,

Renk Resim
Sayis1

Korean Face | 2003 | 640x480, 1000, YI: 5, AY: 16, BP: 7.

(KFDB)[[113] E 52.000

CVL Face [|114] 2003 | 640x480, | 114, ~ 800 | Profil sol / sag, 45 derece sol /
E sag, onden, 6nden giillimseme,

dislerle 6nden giiliimseme.

CAS-PEAL [|115] 2003 | 360x480, 2.747, YI: 6, AY: 9-15, BP: 21, AK: 6,
E 30.900 AP: 2-4, KS:2.

FRGC(3D) [|116] 2004 | 1704x2272| 466, Kontrollii ve kontrolsiiz
yada 50.000 kosullar  altinda  cekilmis
1200x1600, goriintiiler.

E

FEI Face [|117]] 2006 | 640x480, | 200, 2.800 | Gorintiiler, dik bir sekilde

E onden veya 180 dereceye
kadar profil dondiirerek beyaz
homojen bir arka planda
alinmistir.

BU-3DFE 2006| G, E 100, 2.500 | YI:7, Yas Araligi: 18-70 , ET: 6.

(Static)[[118]]

MORPH [[119] 2006| C, E 13.618, Cinsiyet:%81  FErkek, %19

55.134 Kadin Yas Araligi: 16-77, ET:
4.

LFW [[120] 2007| 150x150, | 5.749, Pozlanmamig fotograflar,
E 13.233 cogunlukla 6nden goriiniimler.

CASIA 3D [[121] 2007| G, E 123,4.624 | YI: 6

MUCT []122] 2008 | 480x640, | 276, Onden  ve ¢ ceyrek
E ~ 3.500 goriintimler. AY, manuel

nirengi noktalari.

Bosphorus [[123] 2008| G, E 105, 4.652 | YI: 34, BP: 13, OK: 4.

CMU Muti-PIE [[124] 2008| G, E 337, BP:15, AY:19, Baz1 yiiksek

> 750.000 | cOziiniirliklii 6n goriintiiler.

CUFS [[125] 2009| G, E 606, Her denek icin bir o6nden

~1.200 goriinti ve bir eskiz.

CASIA HFB [[126] 2009| G, E 100, 800 Denek basina 4 VIS ve 4 NIR

yuz goruntust.

CUFSF [[127]] 2009| G, H 1.194, AY, Bir sanatq tarafindan

~ 2.400 cizilmis abartili eskiz.
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Tablo 1.4 2010-2018 yillar1 arasinda yiiz tanima i¢in yayinlanan goriintii tabanl veri
kiimeleri. (Tablo icinde kullanilan kisaltmalar: G (Cesitli), H (Hayir), E (Evet), Yi
(Farkl yiiz ifadelerinin sayis1), AY (Aydinlatmalar), BP (Bas pozlar1), OK (ortiismeler,
or. el, sag, gozliik, sakal...), KS (Kayit sayis1), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yap1). Derinlik, her denek icin goriintii sayisinin yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir ve genislik, her denek i¢cin miimkiin oldugu kadar ¢ok goriintti ile denek

sayisinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.)

Veri seti Yil Resim Denek Ozellikler
Boyutu, Sayisi,
Renk Resim
Sayis1
CASIA NIR-VIR 2.0 | 2010| 640x480, 725, Denek basina 1-22 arasi VIS ve
[128] E ~ 36.000 5-50 arasi NIR yiiz goriintiisii.
FG-NET[]129] 2011| G, E 82, 1.002 Yas Araligi:0-69, %58 Erkek,
%42 Kadin.
10K Us Adult | 2013 | 72%x256,E | 2.222, Hatirlanabilirlik puanlari,
Face[|130] 10.168 bilgisayar goriisii ve psikoloji
ozellikleri ve nirengi noktasi
bilgileri.
CASIA WebFace [[131] | 2014| G, E 10.575, Unliiler.
494.414
Cross-Age  Celebrity | 2014| C, E 2.000, 16-62 yas araligindaki iinliiler.
[132] > 160.000
CelebFaces+ [|133]] 2014| G, E 10.177, Unliiler, Ozel.
202.599
Facebook [[134]] 2014| G, E 4.400, Ozel veri kiimesi.
4.4M
Google [[135] 2015| G, E > 10M,> | Ozel veri kiimesi.
500M
VGG Face [|37] 2015| G, E 2.622, Unliler, smirlayica kutular ve
2.6M pozlarla ek agiklamalar
MS-Celeb-1M(Ch1) 2016| G, E 100.000, Genigslik; Unliiler; Veri tabani.
[136] 10M
MS-Celeb-1M(Ch2) 2016| G, E 20.000, Genigslik; Unliiler; Veri tabani.
[136] 1.5M
Mega Face [|137] 2016| G, E 672.052, Genislik; Biitiin uzun kuyruk,
4.7M Ortak nokta.
CFPW [[138] 2016| G, E 500, 7.000 | Unlillerin  6én  cepheden
resimleri
VGG Face2 [|139] 2017| G, E 9.131, Derinlik; BB yas, ET; Unliiler
3.31M
MS-Celeb-1M(Ch3) 2018| G, E 180.000, Denislik; Unliiler
[136] 6.8M
CPLFW []140] 2018 | 250x250, 3.968, BB Unliiler
E 11.652
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Tablo 1.5 1997-2018 yillar1 arasinda yiiz tanima icin yayinlanan video tabanl veri
kiimeleri. (Kisaltmalar: C (Cesitli), H (Hayir), E (Evet))

Veri Kiimesi Yil | Kare Denek Ozellikler
Boyutu, Sayaisi,
Renk Video
Sayisi1
Univ. of Maryland [[141]] | 1997| 560x240, | 40, 70 6 farkli yiiz ifadesi
H
XM2VTS Video [|142]] 1999| 576x720, | 295, Onden, profil, konusma.
E 1.180
CK [143] 2000| 640x480, |97, 486 Her sekans nétr bir ifade ile
H baslar ve bir tepe ifadesi ile
biter., YI: 6.

CMU MB (MoBo) [[144]] | 2001| G, E 25,100 Kosu bandinin etrafinda
bulunan alt1 adet kamera
kullanilarak goriintii elde
edilmistir.

Honda/UCSD [|145]] 2002| 640x480, | 20, 1.500 | Kapali ortam, 15 sks, video

E uzunlugu > 15 saniye.
Texas Univ. [[146] 2003| 720x480, | 284, Hareketsiz yiiz c¢ekimleri,
H ~2.500 | konusma aninda dinamik yiiz
ifadeleri.

Max Planck [|147]] 2003 | 786x576, | 246 Altn farkli bakig acisindan

E kaydedilen yiiz  hareketi
birimleri.

Banca Multi-Modal | 2004 | 720x576, | 208, Dort dil; her denek 3 aylik

[148] E ~2.500 | bir slire boyunca, 12 farkli
oturumda kaydedildi.

YouTube Celeb.[[149] 2008| G, E 47,1910 | Tim videolar MPEG4
formatinda 25 fps hizinda
kodlanmustir.

BU-4DFE [|150] 2008| 1040x1329, 101, 606 | 25 fps’de 3B veri; 6 farkli yliz

E ifadesi.
MOBIO [151] 2009| G, E 152, Her denek i¢in 12 seans.
1.824
YouTube Face [|152] 2011| G, E 1.595, YouTube’dan indirilen
3.425 videolar. =~ Her denek icin
ortalama 2,15 video.

PaSC Video [|153]] 2013| G, E 265, Alternatif sensorler, 6nden ve

2.802 onden olmayan goriiniimler
IJB-A [[154] 2015| G, E 500, Elle  vyerellestirilmis  yiiz
2.085 goriintileri.

IJB-B [[155] 2017| G, E 1.845, Elle yerellestirilmis  yiiz
7.011 goriintileri.

UMDFaces [|156] 2017| G, E 3.107, Genislik; video.
22.075

1JB-C [[157] 2018| G, E 3.531, Bu veri kiimesi 10.000 yiiz
11.779 olmayan goriintiiye sahiptir.
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(i) Yanlis Eslesme Orami1 (FMR) (Yanlhs Kabul Oram (FAR) olarak da bilinir):

(i)

(iii)

(iv)

W)

(vi)

(vii)

Sisteme giris yapmaya deneyen ve sisteme erisim saglamis olan sahtekarlarin,

sisteme giris yapmay1 deneyen biitiin sahtekarlarin oranina verilen isimdir.

Sisteme Kabul Edilen Sahtekar Sayist
Yanlis Eslesme Orant (FAR) =

- (1.1)
Toplam Sahtekar Ornek Sayist

Yanlis Eslesmeme Orani (FNMR) (Yanlis Reddetme Orani (FRR) olarak
da bilinir): Sisteme giris yapmaya deneyen ve sisteme erisim saglayamayan
gercek kullanicilarin, sisteme giris yapmay1 deneyen biitiin gercek kullanicilarin
oranina verilen isimdir.

Sisteme Kabul Edilmeyen Gergek Kullanict Sayist
Yanlis Eslesmeme Orant (FRR) =

Toplam Gercek Kullanict Ornek Sayist
(1.2)

Dogruluk: Dogru siniflandirilmis 6rneklerin yiizdesidir.

y Dogru Siniflanan Ornek Sayist
Dogruluk =

- (1.3)
Toplam Ornek Sayist

Gercek Kabul Orani (GAR) (Dogru Kabul Orani1 (TAR) olarak da bilinir):
Sisteme giris yapmaya deneyen ve sisteme erisim saglamis olan gercek
kullanicilarin, sisteme giris yapmayr deneyen biitiin gercek kullanicilarin
oranina verilen isimdir. (yani TAR = 1-FNMR).

Sisteme Kabul Edilen Ger¢ek Kullanict Sayist

Dogru Kabul Orani (TAR) = (1.4)

Toplam Gergek Kullanict Ornek Sayist

Tespit Orani: Dogru tespit edilen davetsiz misafirlerin (6rneklerin degil)
ylzdesidir.

Esit Hata Orani (EER): FAR ve FRR’nin esit oldugu hata oranidir. Biyometrik
sistemlerde Esit Hata Oranimnin diisiitk olmasi sistem basariminin yiiksek

oldugunu gosterir.

Alict Gahisma Ozellikleri (ROC) Egrisi: Bu egri, farkli algilama esik
degerlerinde elde edilen FRR ile FARn grafigidir ROC egrisi, TARa karsi
FAR’1 cizerek de elde edilebilir ROC Egrisinin Altindaki Alan (AUROC), 0,5
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(rastgele secim) ile 1 (miikemmel siniflandirma) arasindaki degerleri alan,

sistemin performansini temsil eden Ol¢ittiir.

Yiiz tanima icin yaygin olarak kullanilan degerlendirme Oolciitleri ve cizelgeleri
sunlardir: i) sira-1 dogrulugu ve ii) k siradaki kimlik oraninin grafigi olan Kiimdiilatif
Eslesme Karakteristik (CMC) egrisi (dogru kimlik ilk k sonuclar1 arasindadir).
Yukarida bahsedilen degerlendirme mertikleri ve grafikler, yiiz tanima meydan
okumalarinda [[160~162[] ve protokollerde [[157, 163]] kiyaslama ve karsilastirma
amaciyla kullanilmaktadir.

1.1.5 Yiiz Yaniltma Saldirilar:

Yiiz tamima, kullanimi kolay bir biyometrik 6zellik olmasina ragmen, fotograflar,
videolar veya 3 boyutlu maskeler kullanilarak gerceklestirilen sahtekarlik saldirilarina
kars1 savunmasiz olmasi en biiyiik problemlerden birini olusturmaktadir [|[164-166]].
Yaniltma ataklari en ¢ok biyometrik verilerin kaydedilmesi, 6znitelik ¢ikarimi veya
karar asamas: sirasinda goriilmektedir. Bu saldirilarin yani sira, aga veya biyometrik
verilerin depolandig1 veritabanina yapilan baska saldir1 tiirleri de bulunmaktadir
[167].

Yiiz tanimada yaniltma saldirilarina kars1 gelistirilen 6nleme calismalari, genellikle
canlilik tespiti veya goz kirpma [[168-173]], yiiz ifadesi degisiklikleri, agiz hareketleri
[174-177] veya bas hareketleri [[178]] gibi fizyolojik hareketlerin algilanmasiyla
yapilabilen sunum saldiris1 tespiti kullanilarak gerceklestirilmektedir.  Bir yiiz
videosundan kalp atigs hizinin saptanmasi, canliligin saptanmasi i¢in kullanilmakta
olan bagka bir yontemdir [68, |179]]. Bu teknige uzak (temassiz) fotopletismografi
ad1 verilmektedir ve bu yontem, kalbin her atisinda ve viicuda kan pompalamasinda
meydana gelen derinin ince renk degisimlerini kullanmaya dayal bir yontemdir [[180,
181]].

Yiiz tanima sahtekarligina karsi alinan diger Onlemler, yirliylis ve konusma
gibi farkli biyometrik modaliteleri icerebilmektedir.  Literatiirdeki calismalarda
incelendigi zaman, cok kipli sistemlerin [|172]] sahtekarlik saldirilarina karsi
dayanikliliklarinin, tek kipli sistemlerle [[182]] kiyaslandig1 zaman ¢ok daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. 2 Boyutlu yiiz tanima sahtekarlig1 saldirilarinin iistesinden
gelmek amaciyla literatiirde gerceklestirilen calismalar hakkinda daha fazla bilgi bu
konu hakkindaki derleme caligmalari [[183-188]] incelenerek elde edilebilir.

DESA tabanli yontemler son zamanlarda, literatiirde bulunan bircok problemin
¢oziimiinde oldugu gibi yiiz sahtekarligina karsida popiiler hale gelmistir [[166, 189].
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Nagpal ve arkadaglar tarafindan gerceklestirilen calismada [|190], yiiz sahtekarlig
onleme icin kullanilan farkli evrisimli sinir aglar1 mimarilerinin performanslari
incelenmistir. Liu ve arkadaslarn tarafidan [|191]], sifir vuruslu yiiz yaniltma saldirilari
onleme (ZSFA) gerceklestirebilmek icin bir derin aga¢ 6grenme (DTL) yontemi
onerilmistir. ZSFA, kismi kagit veya seffaf maske saldirilar1 gibi egitim verilerinde
bulunmayan yaniltma saldirilarinin tespiti icin Onerilen metotlara verilen genel
addir. Yang ve arkadaslari tarafindan 2019 yilinda [[192], sahte yiizleri tespit etmek
icin sinirlar ve hareli desenler gibi ince ipuclarina odaklanabilen bir uzay-zaman
sahtekarlig1 6nleme ag1 (STASN) Onerilmistir. Ayrica, yine bu calismada, yiiz yaniltma

saldirilar1 6nleme ile ilgili veri toplama ve sentez ¢oztimleri sunmuslardir.

Son zamanlarda CASIA-SURF cok kipli veri kiimesi [[193]] kullanilarak ¢ok kipli bir
yliz yaniltma saldirilar1 6nleme meydan okumasida gercgeklestirilmistir. Bu ¢alismada,
en basarili ekiplerin sonuglarini 6zetlemis ve gelecekteki arastirma yonleri hakkinda

onemli bilgiler verilmistir [|[194].

1.1.6 Derin Ogrenme Temelli Yiiz Tanima Sistemleri

Derin sinir aglar1 (DSA), islem giiclindeki artis ve (coklu) etiketli 6rnekleri iceren
biiyiik veri kiimelerinin derlenebilmesi sayesinde 2014 yilindan beri yiliz tanima
sistemlerinin olusturulmasinda basariyla kullanilmaktadir []36, 135, 195-197]].
DESAya dayali DeepFace yontemi [36]], sinirsiz kosullar altinda cekilen binlerce
yliz goriintlistinli iceren Labeled Faces in the Wild (LFW) veri kiimesi [120]
kullanilarak gerceklestirilen deneysel calismalar sonucunda yaklasik %97,35’lik bir
yliz tanima basarimi saglamistir, ve bu elde edilen yliz tanima basarimi insanin
yliz tanima seviyesine cok yakin bir deger olarak kayitlara gecmistir (%97.53). O
yildan itibaren gerceklestirilen calismalar sonucunda, LFW veri kiimesi kullanilarak
elde edilen yiiz tanima basarimlar1 %99.80’lere ulasmistir. Derin 6grenme tabanl
yontemler dogrusal olmayan goriinim tabanli yontemler olmasina ragmen, yiiz
tanima c¢alismalarinin ¢cogunda derin 6grenme tabanli yontemlerin kullanilmis olmasi
nedeniyle, bu tez calismasinda derin 6grenme tabanli yontemler yeni bir alt baslik

altinda incelenmektedir.

Derin 6grenme tabanl yiiz tanima yontemleri temel olarak ii¢ asamadan olusur [[19]]:
Yiiz on isleme, derin Oznitelik cikarma ve yiiz eslestirme. Asagidaki boliimlerde bu

adimlarin her biri hakkinda kisa bilgiler verilmektedir:

Yiiz On Isleme: Derin 6grenme tabanli yiiz tanima sistemleri, kontrolsiiz ortamlarda
farkli aydinlatma, poz ve yiiz ifadeleriyle yiiz goriintiilerini tanimada belirli bir
saglamlik saglamaktadir. Ancak son donemlerde gerceklestirilen ¢calismalar [[14}/198]],
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farkli aydinlatma, pozlama ve yiiz ifadelerinin agin yiiz tanima performansi iizerinde
olumsuz etkileri oldugunu gostermistir ve bu durumlar altinda agin yiiz tamima

performansini artirmak i¢in yiiz 6n islemeye ihtiyac oldugu ortaya ¢ikmistir.

Birden ¢ok artirma (one-to-many augmentation) 6n isleme yaklasiminda amac, egitim
sirasinda tek bir goriintiiden farkli pozlarda goriintiiler iireterek poz degisiminden
etkilenmeyen DESAlar olusturmaktir. Bu 0n isleme siirecinin gerceklestirilmesinin
amaci, bir egitim veri tabani olusturmak icin cok sayida goriintii toplamanin pahali
ve zaman alic1 bir islem olmasidir. Birden ¢ok artirma on isleme i¢in kullanilan
yaklasimlardan ilki, fotometrik doniisiimler [[35] ve geometrik doniisiimler [[199, 200]]
gibi veri artirma yontemlerini kullamilmasidir. Ikinci yaklagim, farkli pozlarda 2
boyutlu gorintiiler kullanilarak bir 3 boyutlu yiiz modelinin yeniden olusturulmasina
dayanir [201, 202]]. Uciincii yaklasimda, DESA modelleri, 2 boyutlu gériintiilerden
3 boyutlu modeller olusturmak ve bunlar farkli pozlardaki 2 boyutlu goriintiilere
geri yansitmak yerine, dogrudan 2 boyutlu goriintiiler olusturmak icin kullanilir
[203, |204]. Bao ve arkadaslar1 [[205]], bir giris goriintiisiinden ve diger herhangi
bir giris gortintiisiinden elde edilen Ozniteliklerden yeni bir yiiz sentezlemisler ve
bu sentezin egitim veri kiimesi icinde olmasa bile gercekei yliz goriintiileri iiretmede
cok basarili oldugunu gostermislerdir. Uretken Cekismeli Aglar1 (UCA)’da bu amacla
kullanilmaktadir [[206+209]].

Coktan bire normallestirme (many-to-one normalization) 6n isleme yaklasiminda
amac, kontrolsiiz ortamlarda farkli acilardan elde edilen yiiz goriintiilerini
kullanarak yiiz goriintiistiniin kanonik goriintiisiinii olusturmaktir. Y1gilmis Otomatik
Kodlayicilar (YOK) [[200], ESA [210] ve UCA [211] yapilari, farkl: acilara sahip coklu

goriintiilerden yamalar kullanarak bir 6n yiiz goriintiisii elde etmek i¢in kullanilmistir.

Son zamanlarda gerceklestirilen bir calismada [212], goriiniim-akis tabanli ESA'ya
dayali bir yiiz cephelestirme yontemi Onerilmistir An ve arkadaslan tarafindan
gerceklestirilen calismada ise [[213], yiiz pozlarimi kullanarak hizalama sablonlarini
uyarlanabilir bir sekilde 6grenen ve ardindan bu sablonlar kullanarak test ve egitim
goriintiilerini hizalayan bir uyarlamali poz hizalama yontemi Onerilmistir. ~Son
donemde gerceklestirilen bir calismada ise, yumusak ve sert golgeleri ortadan kaldiran
ve kimlikle ilgili bilgileri tutan, aydinlatma degisimlerine dayanikli bir 6n isleme

yontemi onerilmistir [214]].

Derin Oznitelik Cikartma: Oznitelik ¢ikartma isleminde kullanilacak olan DESAlarin
tasarlanmasi asamasinda karar verilmesi gereken en oOnemli iki parametre ag
mimarisinin ve kayip fonksiyonunun belirlenmesidir. Derin evrisimli sinir aglarinin

mimari yapilari, omurga mimarileri ve ¢oklu mimariler olmak tizere iki ana baslik
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altinda toplanabilir. Tipik CNN mimarileri olarak bilinen AlexNet [35]], VGGNet
[215], GoogleNet [216]], ResNet [217] ve SENet [218]] gibi derin 6grenme aglari
ImageNet [219] yarismalarindaki yiiksek performanslar1 sonrasinda arastirmacilarin
ilgisini cekmistir. Daha sonraki siireclerde, bu aglar ve varyasyonlari, nesne tanimanin
yaninda yiiz tanima icinde kullanilmistir. Ana akim derin sinir aglarina ek olarak, yiiz
tanima dahil olmak iizere ¢oklu goreve sahip 6grenme gerceklestirmek amaciyla coklu

mimariye sahip aglar 6nerilmistir [94, 220].

Kayip fonksiyonunun secimi, DESAlarin yiiz tanima icin egitilmesi icin mimarilerin
secimi kadar onemli, karar verilmesi gereken diger bir parametredir. Yiiz tanima
islemlerinde, sinif ici farkliliklar siniflar arasi farkliliklardan daha biiyiik oldugu igin,
Oznitelikleri ayirmak icin softmax kayip fonksiyonunun yeterli olmadig1 goriilmiistiir.
Bu nedenle, 6znitelikleri daha ayirt edici hale getirmek icin Oklid mesafesine dayali
kayip [221} [222], iicli kayip [135], acisal/kosiniis marji tabanli kayip [223] ve
yumusak-maksimum kayip [224, 225] gibi farkli kayip fonksiyonlari 6nerilmis ve

onerilen bu kayip fonksiyonlari yiiz tanima sistemleri i¢in kullanilmistir.

Oznitelik cikarma, 6zellikle tek cekim yiiz tanima probleminin ¢éziimii icin hala
gelistirilmesi gereken bir islemdir. Tek cekim (veya disiik cekim) yiiz tanima,
galerideki bazi 6znelerin yalnizca tek bir (veya birkac) goriintiisiintin oldugu [226~
230], varyanslarinin birka¢ 6rnekle temsil etmenin zor oldugu durumlar nedeniyle
hala acik bir arastirma problemi olarak durmaktadir. Literatiirde tek cekim yiiz
tanima problemini ¢6zmek amaciyla, cesitli yaklasimlar onerilmistir. Jadhav ve
arkadaslar tarafindan 2016 yilinda onerilen bir yontemde [228], tamamen yiiz
tabanli oznitelik temsillerinden daha iyi performans gosterdigi tespit edilen cinsiyet
ve yiiz sekli gibi belirli 6znitelikler icin bir DESAnin ince ayariyla elde edilmis ara
derin Oznitelik temsilleri kullanilmistir. Guo ve Zhang tarafindan bu problemin
¢ozlimii ile ilgili [227]], capraz entropi kayip fonksiyonu ile birlikte bir diizenlilestirme
fonksiyonu kullanilmis ve yeni bir az temsil edilen siniflar promosyon kayip fonksiyonu
Onerilmistir. En iyi sonuclar, Bilgisayarli Gorme Uluslararasi Konferans (ICCV)
2017’deki MS-Celeb-1M Diistik Cekim Yiiz Tamima Yarigsmasi’'nda elde edilmistir. Yeni
bir diizenlilestirme terimi kullanan bagka bir yontem Wu ve arkadaslari tarafindan
onerilmistir [230]. Smiflandiricinin tek seferlik simiflari daha iyi 6grenmesini
saglamak amaciyla Ding ve arkadaslari tarafindan 2018 yilinda gerceklestirilen
calismada [226]], tek seferlik siniflar icin anlamli verileri sentezlemek icin iiretken
bir cekismeli ag (GAN) kullanildig: farkli bir yaklasim onerilmistir.Yeni 6rnekler, daha
fazla 6rnege ait diger siniflardan gelen veri varyanslari kullanilarak uyarlanmasi ile

olusturulmustur.
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Yiiz eslestirme: Kararlastirilan kayip fonksiyonu ve egitim verileri kullanilarak,
mimari yapisina karar verilmis olan derin 6grenme ag1 egitildikten sonra, test
verileri i¢in derin Oznitelik cikarimi yapilabilmekte, yliz tanmima ve dogrulama
islemleri gerceklestirilebilmektedir. Yiiz eslestirme, kosiniis mesafesi veya L, mesafesi
kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Metrik 6grenme ve Seyrek Temsil Tabanlh
Siniflandirict (STS) [19] gibi yontemler de yiiz eslestirme icin kullanilan diger

metotlara ornektir.

Taigman ve arkadaslarn tarafindan gerceklestirilen calisma [|36], nesne tanimada
basarili olan derin 6grenme aglarinin yiiz tanimada da c¢ok basarili olacagini
gostermistir. DeepFace olarak bilinen bu ¢alismada, softmax kayip fonksiyonu ile ag
mimarisi olarak Alexnet kullamlmistir. Onerilen ydntemin, Facebook veri kiimesindeki
test performansi, insan yiiz tanima performansina yakin olan %97.35 idi. 2014
yilinda yapilan bir bagka calisma [133], AlexNet'in ag mimarisi olarak kullanildig:
ve karsilastirmali kayip fonksiyonun kullanildigi metot "DeepID2" olarak adlandirildi.
CelebFaces+ veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen testlerdeki dogruluk orami
%99,15 idi. Bir yil sonra, ag mimarisi olarak AlexNet mimarisi yerine VGG-Net10’un
ag mimarisi olarak kullanildig1 metota "DeepID3" ad: verildi ve %99,53’liik bir test

performansi elde edilmistir [231]].

Schroff ve arkadaslar1 [[135], GoogleNet-24’ti ag mimarisi olarak kullanildig: {icli
kayip fonksiyonun kayip fonksiyonu olarak belirlendigi ve agin egitimi i¢cin Google
veritabani kullandiklar1 FaceNet’i 2015 yilinda yiiz tanima i¢in 6nermislerdir. Google
veritabani, o zamana kadar yiliz tanima i¢in kullanilan en biiyiik veri kiimesiydi.
Uclii kayip fonksiyonu, bir baglanti goriintiisiinii, ayni sinifin olumlu bir érnegini
ve farkli bir sinifin olumsuz bir 6rnegini icermektedir. Amac, ESAy1, eslesen cift
arasindaki mesafeyi en aza indirecek ve eslesmeyen cift arasindaki mesafeyi en st
diizeye cikaracak sekilde giincellemektir. FaceNet'in LFW veri kiimesi kullanilarak
gerceklestirilen test calismalarinda dogrulama performanst %99,63 olarak elde

edilmistir.

Parkhi ve arkadaslar1 [37]], VGGNet-16’y1 ag mimarisi olarak kullanildig: {iclii kayip
fonksiyonun kayip fonksiyonu olarak belirlendigi ve agin egitimi icin VGGFace veri
kiimesi kullandiklar1 VGGFace’i 2015 yilinda yiiz tanima i¢in 6énermiglerdir. LFW veri
taban1 kullanilarak gerceklestirilen testlerde, %98,95 dogrulama performans: elde
edilmistir. 2016’da yiiz tanima icin Onerilen yontemlerden biri, kayip fonksiyonu
olarak merkez kayip fonksiyonunu kullanmis ve LFW veri kiimesi kullanilarak
gerceklestirilen testlerde daha yiiksek performans elde etmistir [232]]. 2017 yilinda
onerilen yontemlerin ¢cogu ResNet mimarisini ve onun varyasyonlarini [233-238]

tercih etmistir. Liu ve digerleri tarafindan onerilen yontemde [235]], egitim icin
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MS-Celeb-1M veri kiimesini [[136] ve CoCo (tiirdes kosiniis) kayip fonksiyonunu
kullanmistir. LFW veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen test calismalarinda elde
edilen %99,86'lik dogrulama basarimi, o zamana kadar elde edilen en yiiksek
dogrulama basarimidir. LFW veri tabani kullanilarak gerceklestirilen yiiz tanima test
performanslarina bakildiginda, son 5 yilda yiiz tanima sistemlerinin performansinda

olaganiistii bir artig oldugu (%97,35ten %99,86’ya) gozlemlenmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Yiiz tanima sistemlerinin gelistirilmesi, 19807li yillardan itibaren literatiirde
arastirmacilarin ilgisini ceken bir problem olmustur. Ozellikle 2010’lu yillarin basina
kadar, bu problemin ¢6ziimii ile ilgili olarak bircok yontem Onerilmis ve Onerilen yiiz
tanima sistemlerinin dogrulama ve tanima basarimlar: kontrolli ortamlarda %90’1ara
ulagsmistir. 2010’1u yillarinda basinda derin 6grenme aglarinin nesne tanimada cok
biiyiik sayida veriye ve sinifa sahip veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen deneysel
calismalarda yiiksek tanima basarimi gostermesi ile birlikte, literatiirde yiiz tanima
gibi bircok problemin ¢oéziimiinde derin 6grenme aglarinin kullanimi yayginlasmistir.
Taigman ve arkadaslarn tarafindan gerceklestirilen calisma [[36], nesne tanimada
basarili olan derin 6grenme aglarimin yiiz tanimada da ¢ok basarili olacagini
gostermistir. Taigman tarafindan Onerilen yontemin, Facebook veri kiimesindeki
test performansi, insan yiiz tanima performansina yakindir. Bu elde edilen yiiz
tanima performansi ile, yliz tanima problemi bir meydan okuma haline gelmistir ve
literatlirde yiiz tanima icin bir¢ok yeni yontem ve algoritma onerilmistir. LFW veri
tabani1 kullanilarak gerceklestirilen yiiz tanima test performanslarina bakildiginda,
son 5 yilda yiiz tamima sistemlerinin performansinda olaganiistii bir artis oldugu
(%97,35’ten %99,86’ya) gozlemlenmektedir. Elde edilen test sonuglari, artik yiiz
tanima isleminin artik yiiksek basarimla gerceklestirilebilen bir bilgisayarli gorme

problemi oldugunu ortaya koymaktadir.

Tim elde edilen bu yiiz tanima performanslari sonucunda, arastirmacilar farkl
kosullar altinda derin 6grenme aglarinin yiiz tanima performanslarini incelemislerdir.
Derin 0grenme temelli yiiz tanima yontemleri, kontrollii ortamlar altinda hem yiiz
tanimlama hem de dogrulama gorevleri icin yiiksek performans elde etmelerine
ragmen, performanslarinin olumsuz kosullarda (6rnegin aydinlatma, kontrast ve
giiriiltii varyasyonlar1) [|14, |15] onemli 6lciide azaldigi goriilmiistii. ~ Olumsuz
kosullar litaratiirde ayrica semantik saldirilar olarakta adlandirilmaktadir [[16]]. Bu
tezde, olumsuz kosullar altinda yiiz tanima basarimi azalan derin 6grenmeye
dayal1 yiiz tanima sistemlerinin, yiiz tanima basarimini artirmak amaci ile yumusak

biyometrilerin yiiz tanima sistemine yardimeci veriler olarak kullanilmasi ve bu
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kullanilan yumusak biyometri verileri sayesinde yiliz tanima sisteminin basariminin

artirilmasi amaclanmistir.

1.3 Hipotez

Bu tezin amaci, olumsuz kosullar altinda yiiz tanima basarimi azalan derin 6grenmeye
dayali yiiz tanima sistemlerinin, yiiz tanima basarimini artirmak amaci ile yumusak
biyometrilerin yiliz tanima sistemine yardimci veriler olarak kullanilmasi ve bu
kullanilan yumusak biyometri verileri sayesinde yiliz tanima sisteminin basariminin
artirilmasidir.  Bu amag dogrultusunda, oncelikle yiize ait yumusak biyometrilerin
nasil elde edilecegi ile ilgili literatiir arastirmasi gerceklestirilmis ve yiize ait dinamik

ozniteliklerin elde edilmesi ile ilgili bir yontemin kullanilmasina karar verilmistir.

Daha sonra karar verilen yontem ile elde edilen yiize ait dinamiklerin kisinin
kimligine ait bilgi tasiyip tasimadigi incelenmistir. Yiize ait dinamiklerden kisinin
kimlik bilgilerine dair bilgi tasidig1 gosterilmis, derin 6grenme temelli yliz tanima
sistemlerinin hangi zorlu sartlar altinda yiiz tanima basariminin diistiigli incelenmistir.
Daha sonra farkli kosullar altinda hem yiize ait dinamiklerden elde edilen 6znitelikler
hem de derin 6grenme aglarindan elde edilen 6znitelik vektorleri birlikte kullanilarak,
derin 6grenme temelli yiiz tanima sistemlerinin basariminin diistiigii zorlu kosullar
altinda, Onerilen yeni yiiz tanima sisteminin basariminin derin 6grenme aglari temelli

yliz tanima sistemlerine kiyasla daha yiiksek oldugu gosterilmistir.
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2

YUZ HAREKETLERINDEN YUMUSAK BIYOMETRIK VERI
GCIKARILMASI

Literatiirdeki yiiz tamima yontemleri, genel olarak goriintii tabanli ve video tabanlh
yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Goriintii tabanli yontemler genellikle yiiz
gortinim o6zelliklerini kullanirken, video tabanli yontemlerde yiiziin goriiniim ve
dinamik 6zellikleri birlikte kullanilabilmektedir. Iyi kalitede gériintiiler kullanilarak,
kontrollii ortamlarda yiiksek yiiz tanima oranlar1 elde edilebilmesine ragmen, yiiz
ifadesi, bas pozisyonu, aydinlatma degisiklikleri, ortiisme, diisiik ¢oziiniirliikk ve
gliriltii gibi daha gercekci ve zorlu kosullar altinda en iyi performans gosteren
derin 6grenme tabanli yontemlerde dahi yiiz tanima oranlar1 daha diisiiktiit. Bu
zorluklarin tistesinden gelebilmek icin yumusak biyometrik 6zelliklerin kullanilmasi
onem kazanmustir [[1[]. Yumusak biyometrik 6zellikler, bir kisinin anatomik veya
davranissal Ozelliklerini kullanarak yas, cinsiyet, etnik koken, sa¢ rengi, goz rengi,
ylrlyis ve yiiz hareketi gibi kimlik hakkinda bazi bilgiler saglamaktadir. Yiiz
hareketinden elde edilen yumusak biyometrik 6zellikler, yas tahmini [2], cinsiyet
tahmini [3]] ve yiliz tamima [|50, 239, 240] icin kullanilmistir. Yiiz dinamikleri,
gozliik, sakal, makyaj gibi goriiniim degisikliklerinden ve aydinlatmadan daha az

etkilenmektedir.

Yiiz tanima i¢in yiiz dinamiklerini kullanan ilk calismalardan birinde, bireyler film
izlerken veya roportaj yaparken tespit edilen bazi yiiz hareket birimlerinin siklig
analiz edilmistir  Bu sayede, eylem birimi tabanli dinamik Ozniteliklerin yiiz
tanima i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir. Liu ve Cheng tarafindan gerceklestirilen
bir calismada [241]], yiliziin zamansal dinamikleri ile uyarlanabilir gizli Markov
modelleri kullanilarak kisi tanima gerceklestirilmistir. Matta ve Dugelay tarafindan
gerceklestirilen calismalarda ise [242) [243]], kat1 kafa yer degistirmelerinden elde
edilen davranigsal bilgilere ve klasik Eigenface yaklasimina [22] benzer fizyolojik
bilgilere dayanan bir kisi tanima sistemi Onerilmistir. Siniflandirici yapisi olarak,
Gauss Karisim Modellerini (GMM) ve Bayes siniflandiricisinin kullanildigi calismada,

davramigsal ve fiziksel oOzellikleri birlestirmenin yiiz tamima oranini arttirdig
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gosterilmistir. Zafeiriou ve Pantic [244] tarafindan gerceklestirilen caliymada, dogal
gllimseme sirasinda ylizde meydana gelen degisikligin biyometrik bilgi tasidigi
gosterilmistir. Yiiz hareketi, giiliimseme yiiz ifadesi videosunun notr gergevesi ve tepe
cercevesi arasinda yogun bir hareket alani olarak temsil edilmistir. 22 farkli kisiden
elde edilen 563 giilme videosundan olusan veri tabani kullanilarak yapilan deneysel

calismalarda elde edilen sonuclar umut vericidir.

Literatlirde yiiz dinamiklerinden yararlanan video tabanli yiiz tanima yontemleri

incelendigi zaman, dort farkli yaklasim kullanildig1 gézlemlenmistir:

(i) Yiiz hareket birimlerini kullanan yontemler [|240, |245-247]]
(ii) Yiiziin optik akisi veya yogun hareket alani kullanan yontemler [[244, 248 249]]
(iii) Yiiz nirengi noktalarini kullanan yontemler [250, 251]]

(iv) Yiiz hareketini ortiik olarak modelleyen uzamsal-zamansal yontemler [|50, 239,
252,253

Bu yontemlerden sadece bazilari duygusal yiiz ifadelerinin dinamiklerine
odaklanmakta ve simirli sayida denek (en fazla 95 denek) iceren veri kiimeleri

izerinde sonuc bildirmektedir.

Bu boliimde, giiliimseme videolarinin duygusal yiiz ifadelerinden elde edilen dinamik
Oznitelikler kullanilarak yiiz tanima gerceklestirilen bir yontem oneriyoruz. Daha 6nce
yas ve cinsiyet tahmini icin [2} 3]] 6nerilen bir nirengi noktasi tabanli dinamik 6znitelik

cikarma yontemi benimsenmistir.

Bu boliimde, oncelikle onerilen yontem hakkinda detayl bilgi verilecek, UvA-NEMO
giilimseme veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen deneysel ¢alismalarin sonuclari
verilecektir. Sonrasinda elde edilen sonuclar 1s1g1nda, yiize ait dinamiklerden elde

edilen 6zniteliklerin kisiye ait kimlik bilgisi tasiyip tasimadig: tartisilacaktir.

2.1 Yiize Ait Dinamik Oznitelikler Kullanilarak Kimlik Bilgisi
Dogrulama

Yiize ait dinamikleri kullanarak yiiz tanima gerceklestirmek icin 6nerilen yontem, Sekil
[2.1]de gosterildigi gibi dort adimdan olugmaktadir. Bu adimlar; yiiz goriintiisiiniin
elde edilmesi, yliz nirengi noktalarinin tespit edilmesi, yiiz nirengi noktalarin
kullanarak dinamik o6zniteliklerin cikarilmasi ve benzerlik puam olarak Oklid

mesafelerini kullanarak yiiz dogrulamasinin gerceklestirilmesidir.
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Yiiz Resminin Elde Edilmesi

|

Nirengi Noktalarinin Tespit
Edilmesi

!

Dinamik Yiiz Ozelliklerinin
Cikarilmasi
(istatistiksel Ozellikler)

!

Dogrulama
(Oklid Uzakhgi)

Sekil 2.1 Yiiz dinamiklerine dayali yiiz tanima yonteminin adimlari.

2.1.1 Yiiz Nirengi Noktalarinin Tespit Edilmesi

Videodan yiiz tanima algoritmalarinin ilk adimi, video karelerindeki yiizii algilamak
ve izlemektir. Yiiz bolgesinin tespiti, basin pozisyonuna, okliizyona ve aydinlatma
degisikliklerine dayanikli olacak sekilde yapilmalidir. Cok cesitli bas pozisyonlari
icin yiiz ve yliz isaretlerini tespit edebilen yakin zamanda Onerilen birkag algoritma
vardir [79, 80, |88, 254, 255]. Agac yapist modeline dayali yiiz ve nirengi noktasi
algilama algoritmasi Zhu ve Ramanan [255] tarafindan Onerilmistir. Yiizlerce yiiz
goriintiisii tizerinde egitilen algoritmanin, milyarlarca yiiz goriintiisii ile egitilmis ticari
bir yazilimla karsilastirilabilir sonuclar verdigi gosterilmistir. CHEHRA [254] olarak
bilinen baska bir calismada, doniim noktalarini yiiksek hassasiyetle belirlemek icin her
kullaniciya 6zel olacak sekilde genel egitimli bir modelin benimsenmesi 6nerilmistir.
IntraFace’de [|80], dogrusal olmayan en kiiciik kareler fonksiyonunun optimizasyonu
sirasinda denetimli bir inis yontemi kullanilir ve 6nerilen bu yontem yiiz hizalama

problemine uyarlanmaktadir.

Bu tez calismasinda, yiiz nirengi noktalarini tespit etmek amaciyla Kazemi ve
arkadaslar tarafindan 6nerilen yontem kullanilmaktadir [79]]. Kazemi ve arkadaslari
tarafindan onerilen yontem, kare hata kaybinin toplamini optimize eden ve dogal
olarak eksik verileri yoneten bir regresyon agaclari toplulugunu 6grenmek igin
gradyan artirmaya dayali bir yontemdir. UvA-NEMO veri tabanindan elde edilmis
ve tespit edilen 68 nirengi noktasini iceren 6rnek bir video karesi, nirengi noktalari
numaralariyla birlikte Sekil [2.2]te go6sterilmisti.  Bu nirengi noktalarinin konumu
kullanilarak dinamik 6znitelikler ¢ikarilacaktir.
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Sekil 2.2 Kazemi ve arkadaslari tarafindan 6nerilen yontem kullanilarak tespit
edilen 68 nirengi noktasi ile UvA-NEMO veri tabanindan bir 6rnek video karesi.

2.1.2 Yiize Ait Dinamik Ozniteliklerin Gikarilmasi.

Kazemi ve arkadaslar1 tarafindan yontemin kullanilmasi ile yilize ait nirengi
noktalarinin konumlarinin belirlenmesinin ardindan, yiize ait dinamik 6zniteliklerin
cikartilmasi amaci ile ilk olarak, giilimseme eylemi sirasinda hareket etmesi beklenen
nirengi noktalar1 kullanilarak 27 adet yiiz mesafesi hesaplanir. Hesaplanan 27 adet
yliz mesafesi Tablo [2.1]de listelenmistir, burada p iki yiiz nirengi noktas: arasindaki
Oklid mesafesini, [; ise i'nci yiiz nirengi noktasini belirtmektedir. Her bir video
karesi i¢in Tablo [2.1]de verilen mesafeler hesaplandiktan sonra, her bir mesafe icin

istatistiksel ozellikler hesaplanacaktir.

Insan giiliisii, dudak koselerinin yanindaki elmacik majoér kasmin kasimas: ile
gerceklesmektedir [[256]] ve bu giilimseme aktivitesi ii¢ ana boliimden olusur;
baslangic, tepe bolgesi ve bitis. Bu calismada, giiliimseme aktivitesinin ii¢
farkli parcaya boliinmesi, duygunun olustugu videodaki kare araliklarini belirlemek
amaciyla kullanilmistir.  Baslangi¢ bolgesi, yiliz ifadesinin nétr durumdan ifade
durumuna gectigi videonun boliimiint ifade etmektedir. Tepe noktasi bolgesi, ifade
durumunun en yiiksek dénemini gosterir ve bitis bolgesi, yiizlin ifade durumundan
notr duruma gectigi donemi ifade etmektedir. UVA-NEMO veri kiimesindeki her
video, notr bir durumla baslar, giiliimsemenin zirvesine ulasir ve nétr durumla sona
ermektedir. Baslangic-tepe bolgesi-bitis boliitlemesi, normallestirilmis agiz uzunlugu
Ds kullanilarak gerceklestirilmistir. Video karesi numarasina karsi normallestirilmis

agiz uzunlugunun 6rnek bir grafigi Sekil [2.3]te gosterilmektedir.

Tahmini video béliimleri Sekil [2.3]te belirtilmistir. Videonun ilk karesinden baslayarak
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Tablo 2.1 Dinamik 6znitelikleri ¢ikarmak icin kullanilan yiiz mesafeleri. (p iki yiiz
nirengi noktas: arasindaki Oklid mesafesini, [; ise i'nci yiiz nirengi noktasini

belirtmektedir.)

Yiize Ait | Tammlama Yiiz Nirengi

Uzaklik Noktalar: ile
Tanimlama

D, Sag goziin genisligi (%, %)

D, Sol gbzlin genisligi (%, %)

D, Sag go6ziin uzunlugu P (Lis, Lug)

D, Sol goziin uzunlugu p(l57,140)

Dy Ag1z uzunlugu p (Lo, Lss)

Dg A1z genisligi P (Isy, Isg)

D, Ag1z merkezinin iist dudagin sol tarafina uzaklig p(%, ls1)

Dy Ag1z merkezinin iist dudagin sag tarafina uzakligi p(%, ls3)

Dy Ag1z merkezinin sol dudak kosesine uzaklig p(%, Lyo)

Dy, Ag1z merkezinin sag dudak kosesine uzakligi p(%, lss)

Dy, Ag1z merkezinin iist dudaga uzaklig p(%, les)

Dy, Ag1z merkezinin iki dudak kosesinin ortasina uzakligi (%, %)

Dy Sag kasin sol tarafinin buruna uzaklig p(ls,131)

Dy, Sol kasin sag tarafinin buruna uzaklig p (L, 131)

Dy Sag kasin ortasinin sag kasin sag tarafina uzakligi p (s, ly7)

Dig Sag kasin ortasinin sag kasin sol tarafina uzakligi p(los, lys)

D, Sol kasin ortasinin sol kasin sag tarafina uzaklig P (Lo, 1)

Dig Sol kagin ortasinin sol kasin sol tarafina uzaklig: p(lis, L)

Dy Kaslar arasi uzaklik P (Lo, 153)

Dy, Sol goziin sol kdsesinin sol agiz kosesine uzaklig p(l57,140)

D5, Sol goziin sag kosesinin agzin ortasina uzakligi p (Lo, %)

Dy, Sag goziin sol kosesinin agiz merkezine uzaklig p(Ls, %)

Dyq Sag goziin sag kosesinin sag agiz kosesine uzakligi (L, Lss)

D,, Sol goziin iist kisminin sol kasin sag kosesine uzakligi p(%, l5,)

Dy Sag goziin {ist kisminin sag kasin sol kosesine uzaklig p(l““;rl“5 ,153)

Dy Sol goziin iist kisminin sol kasin sol kosesine uzaklig p(lm;rl”, l1g)

Dy, Sag goziin lst kisminin sag kasin sag kosesine uzakligi p(%, ly7)
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Sekil 2.3 Giiliistin boltimlere ayrilmis baslangic, tepe noktas: ve bitis asamalari.

Cizim, videodaki kare numarasina kars: normallestirilmis agiz uzunlugunu
gostermektedir.

agzin uzunlugunu ve iki kare arasindaki artisinm izliyoruz. Agiz uzunlugu belirli bir
esigin (0.8) altinda oldugu ve sabit bir artis (%e) oldugu stirece, o bolge baslangic¢
bolgesi olarak isaretlenmektedir. Agiz uzunlugu, esigin iizerindeyse ancak siirekli
bir degisiklik yoksa o bolge tepe bolgesi olarak isaretlenmektedir. Son olarak, agiz
uzunlugu belirlenen esigin altindaysa ve siirekli bir azalma varsa, o bdlge bitis
bolgesi olarak belirlenmektedir. Giilimseme ifadesi baslangic, tepe noktasi ve bitis
boliitlerine ayrildiktan sonra, Tablo [2.2]de aciklandig: tizere 27 yiiz mesafesinin her
biri icin 24 istatistiksel dinamik 6znitelik hesaplanmistir. Ust simgeler (%), (%) ve
(7) giilimseme ifadesinin sirasiyla baslangic, tepe noktasi ve bitis boliimlerini temsil
etmektedir. Tabloda bulunan hiz V = ‘2—? olarak hesaplanmakta ve ivme A = ‘(%
olarak hesaplanmaktadir. D uzakliga bagh oOznitelikleri, 17 parametresi kullanilan
cerceve sayisini temsil etmekteyken, w videonun kayit edilmesi sirasindaki cerceve

hizini temsil etmektedir.

27 yiiz mesafesinin her biri icin istatistiksel dinamik 6znitelikler hesaplandiktan sonra,
UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesindeki her bir video icin 27 x 24 = 648 boyutlu bir
oznitelik vektorii elde edilmektedir.

2.1.3 UvA-Nemo Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan Yiiz Dogrulama Deneyleri

Dinamik 6zniteliklerin cikartilmas: islemi tamamlandiktan sonra, UvA-NEMO veri
tabani kullanilarak deneysel calismalar gerceklestirilerek, elde edilen o6znitelik

vektorlerinin kisinin kimligi ile ilgili bilgi tasiyip tasimadigi kontrol edilmistir.
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Tablo 2.2 Istatistiksel Yiiz Dinamigi Oznitelikleri.

Oznitelik Tanimlama
Genel Baslangic | Tepe Noktasi Bitis
Stire ﬂ(%) ﬂ(%a) T)(%)
. n(DT) n(D’)
Siire Oram D) D)
Maksimum Genlik Maks. (D)
Genlik Standart Sapma (SS) SS(D)
Ortalama Genlik Oort.(D") Ort.(D?®) Ort.(D)
Toplam Genlik >.(DY) >.(D)
Net Genlik >(DH)-2.(D)
. >.(DT) >.(D)
Genlik Oran: DI SE00)
Maksimum Hiz Maks.(V*") Maks. (V")
Ortalama Hiz Ort.(V") Ort.(V)
Maksimum Ivme Maks. (A1) Maks.(A)
Ortalama Ivme Oort.(AY) Ort.(A)
Net Genlik, Siire Orani W

2.1.3.1 UvA-Nemo Giilimseme Veri Kiimesi

UVA-NEMO veri kiimesii [2, 62], 400 denekten toplanan 1240 adet yiiksek
¢oziiniirliikli (1920x1080) giilimseme videosundan olusmaktadir. Deneklerin yas
aralig1 8 ila 76 arasinda degismekte olup, deneklerin 185’1 kadin ve 215’i erkektir. Veri
tabaninda 597 adet spontan ve 643 adet kasitli giilimseme videosu bulunmaktadir.
Deneklerden spontan giiliimseme videolari elde edebilmek amaciyla, deneklere komik
video klipler gosterilmistir. Giilimseme videolarinin ortalama stiresi 3,9 saniyedir.

UVA-NEMO veri tabanindaki bir giiliimseme videosundan elde edilen 6rnek kareler
Sekil [2.4]te verilmistir.

2.1.3.2 Yiiz Dogrulama Deneyleri

Dinamik o6zniteliklerin cikartilmasi islemi tamamlandiktan sonra, UvA-NEMO veri
kiimesinde bulunan 1240 adet giiliimseme videosu icin 648 boyutlu o6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen bu 1240x648 boyutlu 6znitelik
matrisinde her bir 6znitelik stitunu icin normalizasyon islemi gerceklestirilmis ve her
siitundaki degerler [0-1] degerleri arasinda Glceklendirilmistir. Daha sonra elde edilen
oznitelikler arasindaki Oklid uzakligina bakilarak, elde edilen 6znitelik vektdrlerinin

kisinin kimligi ile ilgili bilgi tastyip tasimadigi kontrol edilmistir.

Bu amacla, oncelikle UvA-Nemo giiliimseme veri kiimesinde bulunan videolar spontan

(597 video) ve kasitli (643 video) videolar olarak ikiye ayrilmistir. Daha sonra
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Sekil 2.4 UvA-NEMO veri kiimesindeki bir giilimseme videosundan elde edilen
ornek kareler.

videolar kisilerin kimligine gore etiketlenmis ve her bir videonun diger videolar ile
arasindaki Oklid uzaklig1 degeri hesaplanmustir. Daha sonra bu uzakliklar kullanilarak,
biyometrik sistemlerde kullanilan 6lciitler olan Yanlis Eslesme Orani (False Match Rate
(FMR)), Yanlis Eslesmeme Orani (False Non-Match Rate (FNMR) ve Esit Hata Orani
(Equal Error Rate (EER)) degerleri hesaplanmistir. Spontan videolar icin hesaplanan
farkli esik degerlerine gére FAR ve FRR degerlerinin degisimi Sekil [2.5]te verilmistir.
Elde edilen FMR-FNMR grafigi incelendigi zaman, EER'nin elde edildigi Oklid uzaklig
degerinin 2.39 oldugu ve EER degerinin %21.25 oldugu gozlemlenmistir. Kasith
gililmelerin bulundugu videolar i¢in elde edilen FAR, FRR ve EER sonuclari ise Sekil
da verilmistir. Kasith videolar icin ERR'nin elde edildigi Oklid uzaklhig1 degerinin
2.8 oldugu ve EER degerinin %30 oldugu grafikte goriilmektedir.

Deneysel calismalarin ikinci asamasinda, videolarin kasitli mi yoksa spontan
m1 olduguna bakilmaksizin biitiin videolar kullanilarak deneysel c¢alismalar
gerceklestirilmis ve FMR, FNMR ve EER degerleri elde edilmistir UvA-Nemo
giilimseme veri tabanindaki biitiin videolarin kullanilmasi ile elde edilen FMR-FNMR
diyagrami Sekil 2.7]te verilmistir. ~ Sekil [2.7]deki grafik incelendigi zaman, EER
degerinin elde edildigi Oklid uzakliginin 2.8 oldugu ve EER degerinin %31.20 oldugu

gozlemlenmistir. Elde edilen ii¢c adet FMR-FNMR diyagramlari incelendigi zaman,
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10[.(])VA-NEMO Veri seti Spontan Videolar icin FMR ve FNMR Diyagrami
T T T 7 T T T

90 | =@ Yanlis Eslesme Orani (FMR) i
=¥ Yanlis Eslesmeme Orani (FRR)
80‘ — — — Esit Hata Orani (EER) |

Hata (%)

4 3.5 3 2.5 2 1.5 1 0.5 0
Esik Degeri (Oklid Uzaklig)

Sekil 2.5 Yalnizca spontan videolar i¢cin FMR ve FNMR diyagrami.

10(%JVA-NEMO Veri seti Kasitli Videolar igcin FMR ve FNMR Diyagrami

90 - =& Yanlig Eslesme Orani (FMR) |
=== "Yanlig Eslesmeme Orani (FRR)

— — — Esit Hata Orani (EER
80 - s (EER) |

70%

60 -

50

Hata (%)

40 1
30 g
20

10

1 1 - & S

4 35 3 25 2 15 1 05 0
Esik Degeri (Oklid Uzaklign)

Sekil 2.6 Yalnizca kasith videolar i¢cin FMR ve FNMR diyagramu.
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en ylksek yiiz dogrulama performansinin, spontan sekilde giilme duygusunun kayit
edildigi videolardan elde edildigi gozlemlenmistir Bu da spontan sekilde alinan
yliz videolarinin kisinin kimligiyle ilgili daha cok bilgi tasidigi sonucuna varilmasini
saglamaktadir. Tim videolarin kullanildig1 deneysel calismada elde edilen yiiz
dogrulama performansinin kalan iki deneme diizenlemesine oranla daha diisiik

olmasi, bu durumu destekler niteliktedir.

UVA-NEMO Veri seti icin FMR ve FNMR Diyagrami
T T T T T T T T

100
90 - =& Yanlis Eslesme Orani (FMR)
Yanhs Eslesmeme Orani (FRR)
80 - — — — Esit Hata Orani (EER)

Hata (%)

20

10

4 3.5 3 25 2 1.5 1- )
Esik Degeri (Oklid Uzakligr)

Sekil 2.7 Biitiin (spontan ve kasith) videolar icin FMR ve FNMR diyagrami.

2.1.3.3 Oznitelik Secim Algoritmalari ile Yiiz Dogrulama Deneyleri

ilk iki deneysel calismalar sonucunda elde edilen FMR ve FNMR degerleri, yiize
ait dinamiklerin kisilerin kimlik bilgilerini tasidiklarini acik bir sekilde gostermistir.
Bununla birlikte, her bir videodan elde edilen 648 boyutlu 6znitelik vektoriintin hangi
boliimlerinin kisiye ait bilgi tasidigini anlamak ve O6znitelik vektoriiniin boyutunu
azaltmak amaci ile bu tez calismasi kapsaminda bir Oznitelik secim algortimasi
kullanimaya karar verilmistir. Bu tez caligmasinda, Oznitelik se¢im algortimasinin
kullanim amaci hem yiiz tanima basarimini arttirmak hem de daha az boyutlu bir

Oznitelik vektorii ile temsili saglayarak onerilen methodun islem yiikiinii azaltmaktir.

Oznitelik Onemlendirme (Asir1 Rastgele Agaclar Siniflandiric1) Algoritmas: ile
Oznitelik Secimi

Bu tez calismasi kapsaminda, 648 boyutlu istatistiksel yiiz dinamikleri 6znitelik
vektoriinden, oOznitelik secimi gerceklestirmek amaci ile Asir1 Rastgele Agaclar
Smiflandiricisi (ARAS) [257] kullanilmistir.  Asir1 Rastgele Agaclar Siniflandiricisi,
bir siniflandirma sonucu elde etmek icin bir "ormanda" toplanan ¢ok sayida
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bagintili karar agacinin sonuclarini kullanan toplu bir 6grenme teknigidir. Ekstra
Agaclar Ormanindaki her Karar Agaci, orijinal egitim orneklerinin bir alt kiimesini
kullanmaktadir. Agactaki her diiglimde, her bir 6znitelik kiimesinden siniflandirma
icin en iyi 6znitelikleri secmek amaciyla bir matematiksel kriter (Gini Indeksi gibi)
kullanilmaktadir. Bu durum, birbirine bagh bircok karar agacinin olusturulmasina
neden olmaktadir. Bu orman yapisim1 kullanarak 6znitelik secimi yapabilmek icin,
her bir 6znitelik icin matematiksel kriterin normalize edilmis toplam indirgemesi
hesaplanir. Matematiksel kriter olarak Gini Indeksi kullanilirsa bu hesaplama "Gini

Onemi" olarak adlandirilir.
indirgenmis Oznitelik Vektorleri Kullanilarak Yiiz Dogrulama Deneyleri

Bu calismada, 6znitelik secimi icin "Gini Onemi" hesaplamasi kullanilmistir. Oznitelik
secimi sirasinda, her bir éznitelik icin hesaplanan Gini Onemi azalan diizende siralanir
ve ilk k adet Oznitelik, 6znitelik vektoriinii elde etmek amaciyla secilmektedir. Bu
calismada da, yliz tanima icin her bir videodan elde edilmis olan 648 boyutlu
oznitelik vektorii icerisinden Gini Onemi en yiiksek (yani 0,002’den biiyiik) olan 128
adet Ozniteligi secilerek yeni bir tanimlayici 6znitelik vektorii olusturulmustur. Yeni
oznitelik vektorleri olusturulduktan sonra, elde edilen bu 1240 x 128 boyutlu 6znitelik
matrisinde her bir 6znitelik siitunu i¢in normalizasyon islemi gerceklestirilmis ve
her siitundaki degerler [0-1] degerleri arasinda oOlceklendirilmistir Daha sonra
elde edilen 6znitelikler arasindaki Oklid uzakligina bakilarak, elde edilen &znitelik
vektorlerinin kisinin kimligi ile ilgili bilgi tasiyip tasimadigi kontrol edilmistir. Bu
amac¢ dogrultusunda, videolar kisilerin kimligine gore etiketlenmis ve her bir videonun
diger videolar ile arasindaki Oklid uzakhigir degeri hesaplanmistir. Daha sonra bu
uzakliklar kullanilarak, biyometrik sistemlerde kullanilan 6lgiitler olan Yanlis Eslesme
Orani (FMR), Yanlis Eslesmeme Orani (FNMR) ve Esit Hata Orani (EER) degerleri
hesaplanmistir. Elde edilen FMR-FNMR diyagrami ve Tespit Hatasi Degisimi (DET)
egrisi sirasiyla Sekil [2.8]ve Sekil [2.9te verilmistir.

Sekil [2.8te verilen FMR-FNMR diyagraminda, Esit hata orani (EER)’nin, FMR’nin
FNMR’ye esit oldugu noktada kesikli bir cizgiyle isaretlendigi goriilmektedir.
Oznitelik secimi algoritmsi kullanilmadan énce %31.20 olarak elde edilen EER
degerinin, Oznitelik secimi algoritmasi kullamidiktan sonra %7,42'ye diisdiigii
gozlemlenmistir. Bu sonug, kullanilan 6znitelik secimi algoritmasi ile, giilimseme
aktivitesi sirasinda elde edilen yiiz dinamigi bilgilerinin kullanarak yiiz dogrulama
performansinda 6nemli bir artis sagladigini gostermistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalar sonucunda, giilimseme aktivitesi sirasinda elde edilen yiize ait dinamik
Ozniteliklerin, kisinin kimligine ait bilgiler tasidigi, Ozellikle Oznitelik sec¢im

algoritmasi kullanildiktan sonra, net bir sekilde gosterilmistir.

33



100
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Sekil 2.8 UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesinde, 128 boyutlu dinamik 6znitelik
vektorleri kullanilarak gerceklestirilen yiiz dogrulama deneyleri icin FMR-FNMR
diyagrama.

UvA-NEMO Veri seti icin Tespit Hatasi Degisimi(DET) Egrisi

Yanlis Eslesmeme Orani (FNMR)

1 1 1

A4
107 100 10 102
Yanlig Eslesme Orani (FMR)

Sekil 2.9 UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesinde, 128 boyutlu dinamik 6znitelik
vektorleri kullanilarak gerceklestirilen ytiz dogrulama deneyleri icin Tespit Hatas1
Degisimi (DET) egrisi.
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3

YUZ TANIMA ICIN HIBRIT BiR YONTEM

Bu bolimde, DESAdan elde edilen goriiniime dayali ana biyometrik veriler ile
Bolim 2’de aciklanan dinamik Ozniteliklerden elde edilen yumusak biyometrik
verileri birlikte kullanan hibrit bir yiliz tanima sistemi (HYT) oOnerilmektedir. Bu
boliimiin alt bagliklarinda, 6nerilen hibrit yiiz tanima sisteminin farkli zorlu kosullar
altindaki yiiz tanima basarimini incelemek amaciyla, iki farkl veri kiimesi kullanilarak

gerceklestirilen deneysel calismalar ve bu calismalarin sonuclarindan bahsedilecektir.

3.1 Hibrit Yiiz Tanima Sistemi
Onerilen hibrit yiiz tanima sisteminin (HYT) blok diyagrami Sekil de verilmistir.

ik olarak, giiliimseme ifadesi iceren belirli bir videodan elde edilen her bir video
karesinde yiiziin konumu tespit edilecektir. Ardindan, yiize ait dinamikleri elde
etmek amaciyla gozler, kaslar, burun, dudak ve cene cevresinde yiiz nirengi noktalari
tespit edilecektir. Yiizdeki nirengi noktalar1 basarili bir sekilde algilanabiliyorsa,
nirengi noktalarindan ¢ikarilan dinamik tabanli 6znitelikler ve 6nceden egitilmis
bir derin evrisimli sinir agindan (DESA) elde edilen goriiniim tabanli 6znitelikler,
olumsuz kosullar altinda performansi artirmak icin yiiz tanima islemi icin birlikte
kullanilacaktir. ~ Yiizdeki nirengi noktalar1 basarili bir sekilde algilanamadigi
kosullarda, yalnizca goriiniim tabanli 6znitelik vektorleri kullanilarak yiiz tanima
gerceklestirilecektir.

3.1.1 Yiiz Tespiti

Onerilen hibrit yiiz tanima sisteminin ilk adimi, giilimseme ifadesi iceren videonun
tim karelerindeki yiiz konumlarim tespit etmektir. Literatiirde yiiz tanima islemini
gerceklestirmek icin cok sayida yontem oOnerilmistir. Literatiirde yliz tespiti i¢in
yaygin kullanilan yontemlerden biri, Haar kaskadlarini kullanan Viola-Jones (VJ) yiiz
algilayicidir [64]. VJ yiiz algilayici 6n yiizleri algilamada basarili olmasina ragmen,

farkli kafa duruslari icin ayni performansi elde edememektedir. 2005 yilinda Dalal ve

35



R —

(Giilme Duygusu olan test!
videosu

I i T
Yiiz Tespiti ]

e———————— 4

Goriiniim Temelli
Ozellikler

e
Nirengi Noktalarinin o Nirengi Noktalarinin ]
(DCNN)

Tespiti Koordinatlar el

(DENN)

2

Goriiniim Temelli ]

" K en yakin komguluk [ istatistiksel Dinamik
! g,
Kimlik

|

Ozellik Vektorlerini
Birlegtirme
—
' Kayt Veriler K en yakin komguluk
siniflandirici

Kimlik

Ozellik Segimi

Sekil 3.1 Onerilen hibrit yiiz tanima sisteminin blok diyagramu.

Triggs, VJ yiiz dedektoriine kiyasla daha basarili sonuglar elde eden, Yonlendirilmis
Gradyanlarin Histogrami (HOG) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricisina
[258] dayandig1 baska bir yiiz tespit yontemi onermislerdir. Son yillarda, derin
ogrenme aglarinin kullanimi ile birlikte, farkli kosul ve durumlarda yiiz tespiti
gerceklestirebilen yontemlerin ortaya cikmistir. Tek Vurus Goklu-Kutu Dedektori
(SSD) yontemi [|75]], derin 6grenme agi mimarisi olarak ResNet-10 mimarisini
kullanmaktadir. Egitim verisi olarak, web’den toplanan ve farkli aci ve mesafelerde yiiz
verileri kullanilmistir. Yiiz tespiti icin kullanilan bir baska DESA tabanli yontem ise,
Maksimum Marjin Nesne Tespiti’dir(MMOD) [259]]. Geleneksel DESA mimarilerinin
egitimi, biiyiik Olcekli veri tabanlar1 gerektirirken, MMOD aginin egitimi, farkl yiiz
veritabanlarindan alinan yaklasik 7000 yiiz goriintiisii kullanilarak gerceklestirilmis

ve bu veri miktar1 agin egitimi icin yeterli olmustur.

Bu tez calismasinda, cesitli kafa duruslarinda daha dogru sonuglar verdigi ve test
edilen diger yliz tanima yontemlerine kiyasla ¢ok daha hizli calistigi i¢in yiliz tespiti
islemi icin MMOD ag1 tercih edilmistir.

3.1.2 Yiiz Nirengi Noktalarinin Tespit Edilmesi

Bu tez ¢calismasinda, Boliim 2.1.1 "Yiiz Nirengi Noktalarinin Tespit Edilmesi" alt baslig1

altinda belirtildigi iizere, yiiz nirengi noktalarini tespit etmek amaciyla Kazemi ve
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arkadaglar tarafindan 6nerilen yontem kullanilmaktadir [[79]]. Kazemi ve arkadaslari
tarafindan onerilen yontem, kare hata kaybinin toplamini optimize eden ve dogal
olarak eksik verileri yoneten bir regresyon agaclari toplulugunu 6grenmek igin

gradyan artirmaya dayali bir yontemdir.

3.1.3 Goriiniim-Temelli Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Yiiz tanima sistemlerinin performansi, derin sinir aglarinin kullanilmasiyla birlikte
hizla artmis ve biiyiik Olcekli veri tabanlarinda %99’a varan yiiz tamima dogrulugu
saglamistir [260-262]]. Bu tez calismasinda, olumsuz kosullar altinda goriiniim
tabanl 6znitelik vektorlerini ¢ikarmak i¢in 6nceden egitilmis ii¢ farkli derin sinir agi
mimarisini (VGG-Face [[37]], VGG-Face2 [|139]] ve ArcFace [263]]) kullanilacaktir. Bu
tic farkli derin sinir ag1 mimarisi hakkinda detayl bilgiler asagida verilmistir.

3.1.3.1 VGG-Face
VGG-Face [37], yliz tanima gerceklestirmek amaciyla 2015 yilinda Parkhi ve

arkadaslar tarafindan VGG-Cok Derin-16 derin 6grenme ag1 mimarisine dayanan ve
yaklasik 2,600 denekten elde edilen yaklasik 2,6 milyon yiiz goriintiisii ile egitilerek
olusturulmustur. VGG-Face’in olusturulmasinda kullanilan VGG-Cok Derin-16 derin
ogrenme ag mimarisi Sekil [3.2]de verilmistir. Labeled Faces in the Wild [[120]
ve Youtube Faces Databases [|152]] iizerinde gerceklestirilen deneysel calismalar
sonucunda, sirastyla %97,27 ve %92,8 yiiz tanima dogrulugu elde edilmistir. Bu aga
verilecek olan giris goriintiisii 224 x 224 x 3 boyutundadir ve agin ¢ikisinda elde edilen
Oznitelik vektoriiniin boyutu, tam bagl katmanlardan hemen 6nce fc7 katmanindan
elde edilen 4096 x 1 boyutlu vektordiir. Bu tez calismasinda, goriiniim temelli 6znitelik
vektorii olarak bu 4096 x 1 boyutlu vektor kullanilmastir.

3.1.3.2 VGG-Face2

2018 yilinda, Cao ve arkadaslar1 tarafindan yiiz tanima ic¢in, 9131 denekten
farkl 1siklandirma ve poz degisimleri altinda elde edilen yaklasik 3.31 milyon yiiz
gorilintlislinii iceren VGG-Face2 [[139] adli biiyiik 6lgekli bir veri tabani toplanmistir.
ResNet-50 ve Squeeze-and-Excitation bloklarina sahip Resnet-50 mimarileri [217,
218], VGG-Face2 veri kiimesi kullanilarak egitilmistir ve elde edilen modelin yiiz
tanima performansinin VGG-Face’den daha iyi oldugu gozlemlenmistir Bu aga
verilecek olan giris goriintiisii 224 x 224 x 3 boyutundadir ve agin ¢ikisinda elde edilen
oznitelik vektoriiniin boyutu, tam bagh katmanlardan hemen 6nce fc7 katmanindan
elde edilen 2048x1 boyutlu vektérdiir Bu tez calismasinda, ag mimarisi olarak

ResNet-50 mimarisi tercih edilmistir ve goriiniim temelli O0znitelik vektorii olarak
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Sekil 3.2 VGG-16 derin sinir ag1 mimarisi. [264]
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2048 x1 boyutlu vektor kullanilmistir. ResNet-50 mimarisinin detayli gosterimi Sekil
[3.3]de verilmistir.
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Sekil 3.3 ResNet-50 derin sinir agi mimarisi. [217]

3.1.3.3 ArcFace

2019un baslarinda Deng ve arkadaslari tarafindan, yiliz tanima icin st diizey
ayirt edici 6znitelikler elde etmek amaciyla toplamali agisal marj kaybina (ArcFace)
dayali bir yontem oOnerilmistir. 10 farkli genis kapsamli yiiz veri tabanini
kullanilarak gerceklestirilen deneysel sonuclar, ArcFace’in yiiz tamima icin ¢ok
yiiksek test performans: sagladigini gostermistir.  Bu tez calismasinda, ArcFace
icin secilen derin 6grenme mimarisi Inception-ResNet50 derin 6grenme mimarisidir.
ArcFace aglarinin egitimi MS-Celeb-1M[[136]] ve VGG-Face2 veri tabanlari kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra, fcl katmanindan elde
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edilen 512 boyutlu 6znitelik vektorii bu calismada, goriiniim-temelli 6znitelik vektori

olarak kullanilmistir.

3.1.4 Istatistiksel Dinamik Yiiz Ozniteliklerinin Elde Edilmesi

Yiize ait dinamiklerin kullanilarak yiiz tanima gerceklestirmek icin 6nerilen yontem,
Sekil [2.1]de gosterilmistir. Bu amac dogrultusunda gerceklestirilecek islemler, detayl
bir sekilde Béliim 2.1.2 "Yiize Ait Dinamik Ozniteliklerin Cikarilmasi" kisminda
anlatilmistir. Bu boliimde bahsedilen islemlerin gerceklestirilmesi sonucunda, veri
kiimesinde bulunan her bir videodan 648 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir.
Daha sonraki béliimde, Béliim 2.1.3.3 "Oznitelik Secim Algoritmalari ile Yiiz
Dogrulama Deneyleri" bahsedildigi tizere, her bir videodan elde edilen 648 boyutlu
oznitelik vektorti oznitelik secim algoritmasi (Asir1 Rastgele Agaclar Siniflandirici)
yardimiyla 128 boyutlu 6znitelik vektoriine doniistiiriilmiistiir. Yine ayni boliimde
bahsedilen deneysel ¢alismalarin sonuclari, elde edilen 6znitelik vektoriiniin kisilerin

kimligine ait bilgi tasidigini1 gostermistir.

3.1.5 Siniflandirma

DESAdan goriintim-temelli 6znitelik vektoriiniin ve giiliimseme aktivitesi sirasinda
olusan ylize ait istatistiksel dinamik Oznitelik vektoriiniin elde edilmesinden
sonra, bu oznitelik vektorlerinin birlestirilmesi islemi gerceklestirilir Daha sonra
ise elde edilen bu o6znitelik vektorii, kayith veriler arasinda bulunan 6znitelik
vektorleri ile benzelikleri incelenecek ve kisi tanima islemi i¢in siniflandirma islemi
gerceklestirilecektir. Bu tez calismasinda, siniflandirici olarak k-en yakin komsuluk
algotirmasinin kullanilmasina karar verilmistir. K-en yakin komsuluk (k-NN), her
giris verisinin uzaklik benzerliklerine gore rastgele secilen komsuluk (k) sinifina
atandig1 bir makine 6grenmesi yontemidir [[265]. Algoritma ilk olarak 1952
yilinda Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan Onerilmistir [[266]. Daha sonra
onerilen yontem farkl arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. K-en yakin komsuluk
algoritmasinin hesaplama kolayligi, kullanilmasi gereken parametrelerin azlig1 ve
giiriiltiiye karst dayaniklilik gibi avantajlari bulunmaktayken, ayni zamanda bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlardan ilki "k" degerinin belirlenmesinin
onemli olmasidir. K degerinin ¢ok kii¢iik ya da biiyiik secilmesi sistemin performansini
olumsuz yoénde etkileyebilmektedir. Bunun yamni sira, Oklid uzakliginin karmasik
verileri ayirmakta zorluk cekmesi ve yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda
yavaslama gibi durumlar, algoritmanin diger olumsuz yonleri olarak sayilabilmektedir.
Bu tez calismasinda, yapilan ilk denemelerde k-en yakin komsuluk algoritmasinin

basarili sonuclar elde edilmesi nedeni ile siniflandirici olarak bu algoritma secilmistir.
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"k" sayisina karar vermek amaciyla, gerceklestirilen deneysel calismalar sirasinda k
degeri 1 ila 8 arasinda degisen sayilar secilmistir ve elde edilen sonuclar dogrultusunda

hibrit yiiz tanima sistemi icin k degeri 7 olarak belirlenmistir.

3.2 Hibrit Yiiz Tamima Sistemini Degerlendirmek icin Gerceklestir-
ilen Deneysel Calismalar

Bu boliimde ilk olarak, deneysel calismalarda kullanilan video veri kiimeleri hakkinda
detayl bilgiler verilmistir. Ardindan bu ¢aligmalar sirasinda kullanilan degerlendirme
yontemi ve test edilen bozulmalarin (olumsuz kosullar) neler oldugu aciklanmistir.
Daha sonraki boliimde, farkli kosullar altinda, sadece giiliimseme aktivitesi sirasinda
elde edilen istatistiksel dinamik oznitelikler kullanilarak kisi tanimadan elde edilen
sonuclar, sadece DESAlardan elde edilen goriinim temelli 6znitelik vektorleri
kullanilarak kisi tanima gerceklestirilen calismalardan elde edilen sonuglar ve iki
Oznitelik vektoriiniin birlesmesi ile 6nerilen hibrit yiiz tanima sisteminden elde edilen

sonuclar ve bu sonuclarin yorumlanmasi sirasi ile verilmistir.

3.2.1 Video Veri Kiimeleri

Literatiirde, ayn1 denekten birden fazla giilimseme videosunu iceren yalnizca birkag
adet kamuya acik veri kiimesi bulunmaktadir. Farkli yiiz ifadelerini ve duygularim
iceren video veri kiimeleri genel olarak duygu tanima ¢alismalari i¢in toplanmaktadir
ve bu nedenle video veri kiimelerinde, ayni denegin ayni duygusuna ait az sayida video
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, Onerilen HYT sistemini test etmek amaciyla,
her denek icin en az iki giilimseme videosu iceren iki farkli video veri kiimesi

kullanilmistir.

UVA-NEMO veri kiimesi [2, 62], 400 denekten toplanan 1240 adet yiiksek
coziintrlikli (1920x1080) giilimseme videosundan olusmaktadir. Deneklerin yas
aralig1 8 ila 76 arasinda degismekte olup, deneklerin 185’1 kadin ve 215’i erkektir. Veri
kiimesinde 597 adet spontan ve 643 adet kasith giiliimseme videosu bulunmaktadir.
Deneklerden spontan giiliimseme videolari elde edebilmek amaciyla, deneklere komik
video klipler gosterilmistir. Giiliimseme videolarinin ortalama siiresi 3,9 saniyedir.
Bu calisma kapsaminda, giiliimseme tiiriinden bagimsiz olarak bir denege ait biitiin

giiliimseme videolarini kullanilmistir.

Deneysel calismalarda kullanilan ikinci veri kiimesi, yaslar1 23-38 arasinda degisen
18 denekten 378 video iceren FEEDTUM yiiz ifadesi veri kiimesidir [[267]]. Her denek,
alt1 farkl yiiz ifadesi ve nétr durumu iceren 21 videoya sahiptir. Onerilen yontemi test

41



etmek icin sadece gililimseme ifadesine ihtiyacimiz oldugundan, 18 denekten elde
edilen 54 giiliimseme videosu kullanilmistir.

Deneysel calismalarda kullanilan video veri kiimeleri hakkinda detayli bilgiler, Tablo
[3.1]de verilmistir.

Tablo 3.1 Kullanilan video veri kiimelerinin aciklamasi.

Tanimlamalar

Video Veri | Video | Denek| Cinsiyet | Yas Aralig1 | Coziiniirliik | Video Sks
Kiimeleri | Sayisi| Sayis1 Siiresi (s)
UvA-NEMO | 1240 | 400 185 8 ila 76| 1920x 1080 | ort. 3.9 50
Veri kadin, arasi
kiimesi 215

erkek
FEEDTUM | 378 18 9 kadin, | 23 ila 38 | 640 x 480 ort. 3 25
Veri 9 erkek | arasi
kiimesi

3.2.2 Degerlendirme Metotlar1 ve Test Edilen Bozulmalar

Bu tez calismanin temel amaci, gililimseme ifadesinden elde edilen istatistiksel
dinamik 6zniteliklerin, olumsuz kosullar altinda yiiz tanima performansi diisen derin
O0grenme tabanli yiiz tanima sistemlerinin performansini iyilestirme potansiyeline
sahip oldugunu gostermektir.Bu nedenle, 6ncelikle daha 6nceden egitilmis olan derin
sinir aglarinin yiiz tanima performansini olumsuz kosullar altinda degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir. Ardindan, 6nceden egitilmis DESAlardan elde edilen goriiniim
tabanli 6znitelikler ile istatistiksel dinamik 6zniteliklerin birlestirilmesinin olumsuz

kosullar altinda yiiz tanima performansi iizerindeki etkisi arastirilmistir.

3.2.2.1 Gauss Bulaniklig:

Gauss filtreleme, goriintiileri bulaniklastirmak ve girtiltiiyli, ayrintilar1 kaldirmak
amactyla kullanilmaktadir [268]. Bu anlamda, ortalama filtreye benzemekle
beraber, Gauss (can seklinde) kamburunun seklini temsil eden farkli bir cekirdek
kullanmaktadir. Bu cekirdegin bazi 0zel o6zellikleri vardir.  Gauss fonksiyonu
imge bulaniklastirma icin iki boyutlu olarak kullanilmaktadir. Gauss filtreleme icin
kullanilan denklem asagida verilmektedir;

1 _xiy
G(x’y)Zchrze 202

3.1)
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Yukaridaki denklemde o dagilimin standart sapmasidir. Ayrica, dagilimin ortalama
degerinin (0,0) oldugunu varsayilmistir. o degerinin 1, dagilimin ortalama degerinin
(0,0) oldugu Gauss dagilimi Sekil [3.4/de gosterilmisti. ~ Gozetleme kameralari,
odak disinda kalma veya hareketden kaynakli bulaniklik nedeniyle bulanik videolar
cekebilmektedir. Odak dis1 bulanikligi simiile etmek ve bulaniklik bozulmalarinin
derin 6grenme tabanli yliz tanima yontemleri tizerindeki etkisini arastirmak amaciyla
test goriintiilerine farkli standart sapmalara sahip Gauss diisiik gecis filtreleri
uygulandi. Bu tez calismasinda, Gauss filtresi icin kullanilan standart sapma (o)
degeri 2,5 ile 15 arasinda degismektedir.

Sekil 3.4 Ortalama (0,0) ve o=1 icin Gauss dagilimi.

3.2.2.2 Aydinlatma Degisimleri

Aydinlatma seviyelerindeki degisimlerin derin 6grenme agindaki etkisini incelemek
amaciyla, veri kiimesindeki resimlerin aydinlatma seviyeleri degistirilmistir.
Aydinlatma seviyesindeki degisikliklerin yiiz tanima performansi {izerindeki etkilerini
arastirmak icin iki farkhh yéntem uygulanmisti. Ilk yéntemde, goriintiilerdeki
aydinlatma seviyeleri, piksel degerlerine 5 ile 200 arasinda degisen sabit bir deger
eklenerek degistirilmistir. ikinci yontemde piksel yogunluklari 1 ile 5 arasinda degisen
sabit degerlerle carpilmistir. Goriintiilerin piksellerin degerleri, her islemden sonra
[0-255] araligina 6lceklenmistir.
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3.2.2.3 Gauss Giiriiltiisii Ekleme

Resimlere Gauss gilirtltiisii ekleme islemi, belirlenen bir sigma degerine gore
Gauss dagilimi olusturup, bu dagilima gore piksel degerlerinde yapilan degisimlerle
saglanmaktadir [269]]. Gerceklestirilen deneysel calismalarda, test goriintiilerine ek
olarak Gauss giirtiltiisii ilave edilmistir. Eklenen Gauss giiriiltiisiinde ortalama deger

0 olarak alinmis ve standart sapma degerleri 0.1 ila 0.5 arasinda degismistir.

3.2.2.4 Tuz ve Biber Giiriiltiisii Ekleme

Tuz ve biber giiriiltiisii, uygulandig: resimlere nokta nokta olarak goriilecek sekilde
piksel degerlerinin degistirilmesine neden olmaktadir [[270]. Uygulanan isleme
tuz ve biber giiriiltiisii adinin verilmesinin sebebi, resimlere eklenen siyah ve
beyaz noktalardan almaktadir. Tuz ve biber giiriiltiisii eklenmesi islemi, énceden
belirlenen orana gore resimdeki rastgele secilmis piksellerin degerlerinin 0 ve 255 ile
degistirilmesi sayesinde gerceklestirilir. Bu tez caligsmasinda, tuz ve biber giiriiltiisii

icin belirlenen oran degerleri 0.1 ila 0.5 arasinda degismektedir.

3.2.2.5 Kontrast Degisimleri

Kontrast degisimleri, derin 6grenme agindaki etkisini incelemek amaciyla veri
kiimesindeki resimlerin kontrasti degistirilmistir. Test goriintiilerinin kontrastini
degistirmek icin, belirlenen giris alt ve iist sinir degerlerinin altinda ve iistiinde kalan
piksel degerlerini yine belirlenen cikis sinir degerlerine esitlenir. Aradaki degerler de
eger gama degeri 1 secildiyse lineer olarak hesaplanir. Bu calismada gama degeri
1 olarak secilmistir. Gerceklestirilen deneysel calismalarda, en genis giris aralig
[0.1-0.9] ve en dar aralik [0.49-0.51] olarak belirlenmistir.

3.2.3 Video Veri Kiimeleri Kullanilarak Gerceklestirilen Deneysel Calismalar

Bu tez calismasi kapsaminda, kapali kiime yiliz tanima icin onerilen HYT sisteminin
performansini incelemek amaciyla, UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesi ve FEEDTUM
veri kiimesi kullanilarak deneysel calismalar gerceklestirilmistir Bu calismalar
kapsaminda, farkli kosullar altinda (farkli isiklandirma, bulaniklastirma, giiriiltii vs.)
ylize ait dinamikler kullanilarak elde edilen yiiz tanima basarimlari, DESA temelli
goriiniim Oznitelikleri kullanilarak elde edilen yiiz tanima basarimlari ve yiize ait
dinamiklerin ve goriinim temelli 6zniteliklerin birlestirilmesi ile elde edilen hibrit
Oznitelik vektorlerinin kullanilmasi ile elde edilen yiiz tanima basarimlar sirasiyla

incelenmis ve alt bagliklarda detayl bir sekilde anlatilmistir.
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3.2.3.1 Iistatistiksel Dinamik Oznitelikler Kullanilarak Gerceklestirilen Yiiz
Tanima Deneyleri

Bu béliimde, istatistiksel dinamik 6znitelikler kullanilarak yiiz tanima gerceklestirmek
amaciyla veri kiimesinde bulunan videolar egitim(kayit verisi) ve test olarak ikiye
ayrilmistir. UvA-NEMO veri kiimesinde toplam 1240 adet video bulunmaktadir. 30
denege ait tek bir video bulunmasi ve deneysel ¢alismalar icin biri egitimde(kayitta)
digeri testte olacak sekilde en az iki videoya ihtiya¢c duyulmas:i nedeni ile bu
30 kisi deneysel caligmalara katilmamistir.  Geriye kalan 1210 adet video ise,
veri kiimesinde bulunan her bir denegin video sayis1 goz oniinde bulundurularak,
cogunluk kayit verisi olarak ayrilacak sekilde egitim ve test verisi olarak ayrilmistir.
Bu islem sonucunda 817 video kayit verisi olarak kullanilirken, 393 video test
verisi olarak ayrilmistir. Videolarin ayrilmasi islemi gerceklestirildikten sonra, test
verilerine farkli kosullar1 simiile etmek amaciyla cesitli islemler uygulanmis ve k-en
yakin komsuluk smiflandirici kullanilarak deneysel calismalar gerceklestirilmistir. K
degeri, bu calisma icin "1" olarak secilmistir. Bir kisiye ait en az iki adet video
bulunmasi nedeniyle ¢apraz dogrulama sayisi 2 olarak belirlenmistir. Gergeklestirilen
deneysel calismalar sonucunda elde edilen yiiz tanima performanslar1 Tablo [3.2]te
verilmistir. Tablodaki sonuclar incelendigi zaman, aydinlatma degisimlerinde ve
kontrast degisimlerinin bulundugu durumlarin, giiriiltii eklenen durumlara oranla

daha stabil oldugu gézlemlenmistir.

3.2.3.2 Goriiniim Temelli ve Hibrit Oznitelikler Kullanilarak Gerceklestirilen

Yiiz Tamima Deneyleri

UVA-NEMO veri tabaninda yiliz tanima performansini arastirmak i¢in videonun
uzunlugundan bagimsiz olarak diizenli araliklarla her videodan 12 kare cikarilarak bir
goriintii veri kiimesi olusturulmustur. Bu gortintii veri kiimesi olusturulurken yalnizca
bir videosu olan deneklerin videolar1 kullanilmamis olup, sonug olarak 370 denege ait
1210 video kullanilarak veri kiimesi olusturulmustur. Boylece 1210 videodan, 14.520
yliz goriintiisti iceren bir veri tabani elde edilmistir. Egitim kiimesi bu gortintiilerin
9804’tiinden olusmakta olup, test icin 4716 adet gortintii kullanilmistir. Verilerin
ayrilmasi islemi gerceklestirilirken, her denege ait toplam video sayisi dikkate alinmis
ve her denek icin egitim ve test videosu olarak ayrilan videolarin farkli oldugundan

emin olunmustur.

Deneylerin ilk boliimiinde UvA-NEMO giiliimseme video veri tabanindan elde edilen
test gortintiilerine cesitli distorsiyonlar uygulanmis ve bu gortintiiler kullanilarak
onceden egitilmis derin sinir aglarinin olumsuz kosullar altindaki yiiz tanima

performansi arastirilmaistir.
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Tablo 3.2 Cesitli bozulmalar i¢in yalnizca istatistiksel yiiz dinamiklerini kullanilarak
UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesinden elde edilen yiiz tanima dogruluklar (%).

Goriintii Bozul- Parametreler / Basarim (%)
malar1
Bozulma Yok 81.02 £0.16
Gauss Bulanik- o=25 o=5 o=75 o=10
lig1
76.20 £0.57 | 52.14 £0.36 | 24.33 £0.46 | 17.65 £0.74
Toplamsal 5 10 15 20 25
Aydinlatma
81.02 £0.16 | 81.02 +£0.16 | 81.02 £0.16 | 81.02 +£0.16 | 81.02 +£0.16
Toplamsal 50 70 100 125
Aydinlatma
81.02 £0.16 | 81.02 +£0.16 | 78.07 £0.80 | 62.84 +0.28
Carpimsal 1 1.5 2 2.5
Aydinlatma
81.02 £0.16 | 76.20 £0.20 | 69.79 £0.29 | 42.25 £0.25
Gauss o =0.01 o =0.05 o=0.1
Giiriiltiisii
51.24 £0.34 | 4.54 £0.98 | 2.14 +£0.14
Kontrast [0.1-0.9] [0.2-0.8] [0.3-0.7] [0.4-0.6] [0.49-0.51]
Degisimleri
81.02 £0.16 | 81.02 +£0.16 | 81.02 £0.16 | 81.02 £0.16 | 78.07 +£0.27
Tuz ve Biber 0.1 0.2 0.3
Giiriltisii
36.90 £0.40 | 7.22 £0.32 | 2.14 £0.04

Deneylerin ikinci boliimiinde, 6nceden egitilmis DESAlardan elde edilen 6znitelik
vektorleri ile giiliimseme videolarindan elde edilen istatistiksel dinamik 6zniteliklerin
birlestirilmesinin etkisi arastirilmistir. Test edilen bozulmalarin ¢cogu icin yiiz isaretleri
Sekil [3.5]de, alt1 tiir bozulma kategorisinin her biri icin

yliz nirengi noktalarinin tespit edilebilecek oldugu en yiiksek bozulma degerlerine

tespit edilebilmektedir.

sahip goriintiiler gosterilmektedir. Sekil [3.5/den, goriintiiniin yapisi bozulmus olsa
da, nirengi noktalarinin tespitinin, ciddi bozulmalar altinda dinamik 6zniteliklerden

yararlanmamizi sagladig1 goriilebilmektedir.

UVA-NEMO giiliimseme veri tabani icin hem DESAlardan elde edilen goriintime dayali
Ozniteliklerin hem de yiize ait dinamiklerden elde edilen davranissal 6zniteliklerin
birlikte kullanildig1 deneysel calismalar sonucunda ele edilen yiiz tanimlama sonuclari
Tablo ve Tablo [3.4te verilmistir. Deneylerde en az iki videosu olan denekler
kullanildig: icin, k kat capraz dogrulama icin k degeri 2 olarak secilmistir. Tablo
ve Tablo [3.4jteki ilk siitunda, test goriintiilerine uygulanan bozulmalar i¢in kullanilan

parametreler parantez icinde verilmistir Uc¢ DESAmin yiiz tamma dogruluklari,
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Sekil 3.5 Farkli goriintii bozulmalarina sahip UvA-NEMO veri tabanindan alinan
ornek yiiz goriintiilerinde tespit edilen yiiz isaretleri gosterilmektedir. (Parametreler
parantez icinde belirtilmistir. Yukaridan asagiya ve soldan saga: Toplamsal
Aydinlatma (+125), Kontrast Degisimi [Aralik: 0.49-0.51], Gauss Bulaniklig1 (o =
10), Carpimsal Aydinlatma (x 2.5), Gauss Giiriiltiisii (Var = 0.1), Tuz ve Biber
Giiriiltiisii (Oran = 0.3) gosterilmektedir.)

tabloda VGGFace, VGGFace 2 ve ArcFace olarak etiketlenmis olan siitun 2, 4 ve 6’da
verilmistir. Bu slitunlardaki sonuclar incelendigi zaman, bozulma miktar1 arttikca
yliz tammma dogruluklarinin 6nemli 6lciide diistiigiinii gortilebilmektedir. Stitun 3,
5 ve 7'de ise oOnerilen HYT sisteminin yiiz tamima dogruluklar1 verilmistir. Hibrit
Yiiz Tanima sistemleri, DESAlardan elde edilen goriiniime dayali 6znitelikler ile yilize
ait dinamiklerden elde edilen davranissal 6zniteliklerin birlikte kullanildig: sistemleri
ifade etmektedir. Onerilen HYT-VGGFace sisteminde, VGGFace’den elde edilen 4096
boyutlu 6znitelik vektorii ile glilme videolarindan elde edilen 128 boyutlu dinamik
oznitelik vektorlerinin birlikte kullanilmasi ile 4224 boyutlu 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Onerilen HYT-VGGFace 2 sisteminde, VGGFace 2'den elde edilen 2048
boyutlu 6znitelik vektori ile giilme videolarindan elde edilen 128 boyutlu dinamik
oznitelik vektorlerinin birlikte kullanilmasi ile 2176 boyutlu 6znitelik vektorii elde
edilmistir ve kisi tanmima icin bu 6znitelik vektort kullanilmistir. Siitun 7’de bulunan
HYT-ArcFace sisteminde, ArcFace’den elde edilen 512 boyutlu 6znitelik vektorii ile
giilme videolarindan elde edilen 128 boyutlu dinamik 6znitelik vektorlerinin birlikte

kullanilmasi ile 640 boyutlu 6znitelik vektorii elde edilmistir ve kisi tanima icin bu
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oznitelik vektort kullanilmistir. Yiize ait dinamiklerden elde edilen 6zniteliklerin, yiiz

tanima dogrulugunu iyilestirdigi durumlar kalin yazimla vurgulanmastir.

Tablo 3.3 Cesitli gortintii bozulmalar: altinda karsilastirilan ii¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) icin UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesi kullanilarak elde
edilen yiiz tamima dogrulugu (%). ("HYT" Hibrit Yiiz Tanima’y1, "GB" Gauss
Bulanikligr’'ni, "TA" Toplamsal Aydinlatmayi, "CA" Carpimsal Aydinlatmay1

belirtmektedir.)
Goriintii VGGFace HYT- VGGFace 2 | HYT- ArcFace HYT-
Bozulmalari VGGFace VGGFace ArcFace

2

Bozulma Yok 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
GB (o = 2.5) 99.98 99.98 100.00 100.00 99.98 100.00
GB (o0 =5) 99.914+0.01| 99.93+0.01 | 99.66+0.02| 99.82+0.02 | 99.78+0.03| 99.78+0.03
GB (o0 =7.5) 73.99+1.52| 79.16+0.38 | 89.29+0.61 | 92.72+0.09 | 85.69+2.38| 91.72+0.20
GB (o0 =10) 19.48+1.41| 24.13+0.41 | 48.74+1.36| 56.07+0.21 | 36.79+1.05| 50.90+0.23
GB (o0 =12.5) | 5.10£0.99 | 5.10+0.99 18.01£0.65| 18.01+0.65 | 14.08+0.42| 14.08+0.42
GB (o0 =15) 2.31£0.14 | 2.31£0.14 5.33+0.33 | 5.33£0.33 6.83+0.20 | 6.83+0.20
TA (5) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (10) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (15) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (20) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (25) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (30) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (50) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (70) 99.91+0.01| 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
TA (100) 99.57+0.02| 99.73+0.03 | 99.91£0.01 | 99.93+0.01 | 99.98 100.00
TA (125) 97.21+0.08| 97.85+0.05 | 99.55+0.05 | 99.80+0.02 | 99.91+0.01| 100.00
TA (150) 82.40+0.57| 82.40+0.57 | 95.194+0.06| 95.19+0.06 | 98.30+0.05| 98.30+0.05
TA (175) 37.33+3.33| 37.33+3.33 | 63.96+0.16| 63.96+0.16 | 78.04+0.21| 78.04+0.21
TA (200) 5.40+0.40 | 5.40+0.40 11.86+0.16| 11.86+0.16 | 28.01+0.89| 28.01+0.89
CA (1) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
CA (1.5) 99.77+0.03| 99.86+0.03 | 99.98 99.98 99.98 100.00
CA (2) 97.57£0.03| 98.14+0.04 | 99.48+0.04 | 99.73+0.03 | 99.98 100.00
CA (2.5) 84.99+0.29 | 86.67+0.07 | 96.17+0.17 | 97.30+0.06 | 98.44+0.04| 98.62+0.04
CA (3) 60.83%£2.16| 60.83+2.16 | 82.97+1.39| 82.97£1.39 | 91.11+0.72| 91.11£0.72
CA4) 25.54+2.28 | 25.54+2.28 | 46.36+0.66| 46.36+0.66 | 63.05+1.05| 63.05+1.05
CA (5) 9.82+1.95 | 9.82+1.95 20.89+0.73| 20.89+0.73 | 39.74+0.47 | 39.74+0.47

Ornegin, Gauss bulanikligi (o =7,5) icin VGGFace 2 agmin elde ettigi yiiz tanima
dogrulugu %89,29’dur, ancak onerilen hibrit yontem ile (HYT-VGGFace 2) yiiz tanima
dogrulugu %92,72lik bir bagsarima ulagmaktadir. Bagka bir 6rnek, kontrast degisimi
[0.49-0.51] igin verilebilmektedir. VGGFace 2'nin yiiz tanima dogrulugu bu kosullar
altinda %77.66 iken, oOnerilen hibrit yontem ile (HYT-VGGFace 2) %82.56’lik yiiz
tanima dogruluguna ulasabilmektedir. Koyu renkle gosterilen durumlar incelendigi
zaman, Onerilen hibrit yontem (HYT-VGGFace 2) icin, (%0.05-%4.90) arasinda

degisen bir yiiz tamima dogruluk artisi sagladig1 gézlemlenmistir.
Sekil [3.6/de, karsilastirma kolayhig1 saglamak amaciyla UvA-NEMO veri kiimesi
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Tablo 3.4 Cesitli gortintii bozulmalari altinda karsilastirilan ii¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) icin UvA-NEMO giiliimseme veri kiimesi kullanilarak elde
edilen yiiz tanima dogrulugu (%). ("HYT" Hibrit Yiiz Tanima’y1, "GG" Gauss
Giriltisiini, "KD" Kontrast Degisimlerini ve "TBG" Tuz Biber Giiriltiisiinii

belirtmektedir.)
Goriintii VGGFace HYT- VGGFace 2 | HYT- ArcFace HYT-
Bozulmalari VGGFace VGGFace ArcFace

2

GG 99.95+0.01| 99.98 100.00 100.00 99.80+0.02| 99.91+0.01
(var=0.01)
GG 94.15+0.15| 95.35+0.05 | 97.75+0.07 | 98.50+0.05 | 79.52+1.12| 80.52+0.42
(var=0.05)
GG 51.33+£1.27| 54.66+1.06 | 70.38+0.58 | 72.26+0.48 | 32.16+0.88 | 34.32+0.62
(var=0.1)
GG 19.35+3.07| 19.35+3.07 | 35.90+2.68| 35.90+2.68 | 13.81+0.58| 13.81+0.58
(var=0.15)
GG 6.87+£1.76 | 6.87£1.76 15.17+£2.82| 15.17+2.82 | 7.03+0.35 | 7.03+0.35
(var=0.2)
GG 3.31+0.27 | 3.31+0.27 5.35+1.59 | 5.35+1.59 4.40+0.10 | 4.40+0.10
(var=0.25)
KD[0.1-0.9] | 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
KD[0.2-0.8] | 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
KD[0.3-0.7] | 99.61+0.05| 99.73+0.03 | 99.98 100.00 99.98 100.00
KD[0.4-0.6] | 93.78+0.18| 94.92+0.06 | 97.60+0.05| 98.16+0.06 | 99.68+0.01| 99.73+0.03
KD[0.49-0.51] 55.86+1.16| 62.05+0.55 | 77.66+0.36| 82.56+0.16 | 91.00+0.05| 95.92+0.12
TBG (0.1) 99.09+0.06| 99.30+0.04 | 99.75+0.03| 99.82+0.02 | 97.30+0.30| 98.98+0.04
TBG (0.2) 75.05+£1.05| 79.36+0.36 | 90.54+1.31| 92.72+0.19 | 62.33+£1.33| 70.65+0.65
TBG (0.3) 21.80+1.80| 25.15+0.65 | 43.57+0.57| 47.56+0.56 | 19.39+1.39| 23.75+0.75
TBG (0.4) 3.08+0.21 | 3.08+0.21 6.96+0.36 | 6.96+0.36 5.424+0.12 | 5.42+0.12
TBG (0.5) 0.60+0.06 | 0.60+0.06 0.34+0.04 | 0.34+0.04 2.524+0.07 | 2.52+0.07

kullanilarak gerceklestirilen deneysel ¢alismarinin sonuclarinin gosterildigi grafikler

verilmistir.

Toplamsal aydinlatma, kontrast degisimleri ve carpimsal aydinlatma

degisimleri i¢cin ArcFace ile Onerilen yontemin (HYT-ArcFace) en iyi yiliz tamima

basarimu elde ettigi goriilmektedir. Ote yandan Gauss bulaniklig1, Gauss giiriiltiisii ve

tuz-biber giiriiltiisii bozulmalari icin ise, VGGFace 2 ile 6nerilen yontem (HYT-VGGFace

2) en iyi yiiz tanima dogrulugunu vermektedir. Onerilen hibrit yiiz tanima sistemi

kapali kiime tanimlama sistemi oldugundan, secilen bozulmalar altinda 6nerilen

yontemi degerlendirmek amaciyla HYT-VGGFace 2'nin kiimiilatif eslesme karakteristik
(CMC) egrileri Sekil [3.7]da verilmistir. CMC egrileri, k'nin 1 ile 30 arasinda degistigi
derecelere gore yiiz tanimlama dogruluklarini gostermektedir. Egri olusturulurken
kullanilan 5 farkli kosul, 6nerilen HYT sisteminin (HYT-VGGFace 2) DESA yontemlerini
kullanmaya kiyasla yiiz tanima dogrulugunda en yiiksek gelismeleri gosterdigi bes
farkli kosuldur.

Deneysel calismalarda kullanilan bir diger veri kiimesi olan FEEDTUM veri kiimesi
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Sekil 3.6 Cesitli goriintii bozulmalar: altinda karsilastirilan ti¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) ve HYT sistemler icin UVA-NEMO giiltimseme veri kiimesini
kullanilarak elde elde edilen yiiz tanima dogrulugu (%) grafikleri.

ise, 18 denegin videolarini iceren nispeten kii¢lik bir veri kiimesidir. FEEDTUM veri
kiimesinden bir goriintii veri kiimesi olusturmak icin her giilimseme videosundan
(uzunlugundan bagimsiz olarak) esit araliklarla 12 kare elde edilmis ve boylelikle
54 videodan 648 adet goriintiiniin bulundugu bir veri kiimesi elde edilmistir. Her

denege ait bir videodan alinan goriintiiler test icin ayrilmis ve diger iki videodan
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Sekil 3.7 Bes farkli bozulma altinda HYT-VGGFace 2 i¢cin UvA-NEMO giiliimseme veri
kiimesini kullanilarak elde edilen Kiimiilatif Eslesme Karakteristik (CMC) egrisi.

elde edilen goriintiiler egitim icin (kayit verisi olarak) kullanilmistir. Sonug olarak,
egitim veri kiimesi 432 adet goriintii icermekteyken, test veri kiimesi 216 adet goriintii
icermektedir. FEEDTUM veri kiimesinde bulunan bazi giilimseme videolarinin
giilimseme ifadesinin bitis segmentini icermedigi, dolayisiyla nétr bir ifade ile
bitmedigini goézlemlenmistir. Ayrica videolar incelendigi zaman bazi deneklerin
duyguyu iyi ifade edemedikleri de gozlemlenmistir. Bu nedenle, bu tiir videolar i¢in
istatistiksel dinamik Oznitelikleri ¢cikarmaktaki basarim, 3 duygu segmentini iceren

videolarla kiyaslandig1 zaman daha zordur.

FEEDTUM veri kiimesindeki giilimseme videolar: icin iki yonlii capraz dogrulama
kullanilarak elde edilen yiiz tanima sonuclari, ilk siitunun parantez icinde belirtilen
parametrelerle test goriintiilerine uygulanan bozulmalarin belirtildigi Tablo ve
Tablo [3.6]da gosterilmektedir. Siitun 3, 5 ve 7’de, 6nerilen HYT sisteminin yiiz tanima
dogruluklari verilmistir. Yiiz dinamigi 6zniteliklerinin dogrulugu iyilestirdigi durumlar
kalin yazimla vurgulanmistir. Tablo ve Tablo [3.6]daki sonuglar incelendigi zaman,
Yalnizca DESAdan elde edilen 6znitelikleri kullanarak yiiz tanima gerceklestirildigi
durumda, yiiz tanima basariminin 6nemli 6l¢iide diisebilecegini ve baz1 durumlarda
dinamik tabanli 6zniteliklerin, olumsuz sartlardan olusan performans kaybin telafi
edebilecegi goriilmektedir. Ornegin, kontrast degisimleri [0.49-0.51] icin, VGGFace
2 derin 6grenme ag1 kullanilarak elde edilen yiiz tanima dogrulugu %74.07 iken,
onerilen HYT-VGGFace 2 yontemi ile yiiz tanima dogrulugunun %3.24 artisla %77.31
olarak elde edildigi goriilmektedir.
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FEEDTUM veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen deneysel calismalarin sonuclarinin
grafiksel gosterimi Sekil [3.8]de verilmistir. Grafiklerde de gorildigu tizere, bazi
durumlarda, yiiz dinamiklerini de kullanarak yliz tanima gerceklestiren onerilen
hibrit yontemin tek basina DESAlardan elde edilen 6znitelikleri kullanmaya kiyasla
daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenebilmektedir. FEEDTUM veri kiimesi, giilimseme
ifadesinin baslangic-tepe bolgesi-bitis asamalarin1 icermeyen videolar icermesi
nedeniyle, hibrit yontem ile yiiz tanima dogruluklarindaki artislar UvA-NEMO veri
tabanindaki kadar net degildir. Bu nedenle, giilimsemenin segmentlerinde bir eksiklik
olmasi durumunda, dinamik Oznitelikler de ayni1 derecede etkili olamayabilecegi

sonucu cikarilabilmektedir.

Onerilen hibrit yiiz tanima sistemi kapali kiime tamimlama sistemi oldugundan,
secilen bozulmalar altinda oOnerilen yontemi degerlendirmek amaciyla FEEDTUM
veri kiimesi kullanilarak kiimiilatif eslesme karakteristik (CMC) egrileri Sekil de
verilmistir. Egri olusturulurken kullanilan 5 farkli kosul, 6nerilen HYT sisteminin
(HYT-VGGFace) DESA yontemlerini kullanmaya kiyasla yiiz tanima dogrulugunda en
yiksek gelismeleri gosterdigi bes farkli kosuldur.
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Tablo 3.5 Cesitli gortintii bozulmalar: altinda karsilastirilan ii¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) icin FEEDTUM veri kiimesi kullanilarak elde edilen yiiz
tanima dogrulugu (%). ("HYT" Hibrit Yiiz Tanima’yi, "GB" Gauss Bulanikligi’'ni, "TA"
Toplamsal Aydinlatmayi, "CA" Carpimsal Aydinlatmay1 belirtmektedir.)

Goriintii VGGFace HYT- VGGFace 2 | HYT- ArcFace HYT-
Bozulmalari VGGFace VGGFace ArcFace
2
Bozulma Yok 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (0 =2.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (0 =5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (0 =7.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (o0 =10) 88.42+0.32| 89.81+0.19 | 100.00 100.00 83.33+0.33| 84.26+0.26
GB (0 =12.5) | 63.43+2.23| 63.43+2.23 | 74.54+0.64 | 74.54+0.64 | 60.65+1.35| 60.65+1.35
GB (o =15) 47.22+1.42| 47.22+1.42 | 53.24+0.82| 53.24+0.82 | 42.59+1.25| 42.59+1.25
TA (5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (10) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (15) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (20) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (25) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (30) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (50) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (70) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (100) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (125) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (150) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (175) 95.374+0.60| 95.37+0.60 | 100.00 100.00 100.00 100.00
TA (200) 13.90+1.80| 13.90£1.80 | 38.43+0.73| 38.43+0.73 | 51.39£1.39| 51.39+1.39
CA (D) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
CA (1.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
CA (2) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
CA (2.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
CA (3) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
CA (4) 85.19+1.19| 85.19+1.19 | 96.76£0.46| 96.76+0.46 | 99.54+£0.24| 99.54+0.24
CA (5) 38.89+2.39 | 38.89+2.39 | 43.98+1.44| 43.98+1.44 | 65.74£1.24| 65.74£1.24
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Tablo 3.6 Cesitli gortintii bozulmalari altinda karsilastirilan ii¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) icin FEEDTUM veri kiimesi kullanilarak elde edilen yiiz
tanima dogrulugu (%). ("HYT" Hibrit Yiiz Tamima’y, "GG" Gauss Giiriiltiistinii, "KD"
Kontrast Degisimlerini ve "TBG" Tuz Biber Giiriiltiistinii belirtmektedir.)

Goriintii VGGFace HYT- VGGFace 2 | HYT- ArcFace HYT-
Bozulmalari VGGFace VGGFace ArcFace

2
GG (var=0.01) | 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GG (var=10.05) | 96.76+0.32 | 96.76+0.32 | 98.15+0.18 | 98.15+0.18 | 87.50+0.32| 85.65+0.25
GG (var =0.1) | 70.84+0.82| 71.76+0.46 | 65.28+0.38| 65.74+0.32 | 54.63+0.47 | 48.61+0.29
GG (var=0.15) | 39.81£1.21| 39.81+1.21 | 33.80£1.60| 33.80+1.60 | 34.26+1.42| 34.26+1.42
GG (var = 0.2) | 24.15+£2.52| 24.15+2.52 | 18.52+0.90| 18.52+0.90 | 23.15+2.60| 23.15+2.60
GG (var=0.25) | 12.96+1.42| 12.96+1.42 | 15.28+0.64 | 15.284+0.64 | 15.74+0.76| 15.74+0.76
KD [0.1-0.9] 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
KD [0.2-0.8] 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
KD [0.3-0.7] 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
KD [0.4-0.6] 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
KD [0.49-0.51] | 70.37+£0.42| 72.22+0.32 | 74.07+0.47| 77.31+0.46 | 82.41+0.56| 83.80+0.30
TBG (0.1) 100.00 100.00 100.00 100.00 98.61£0.09 | 96.76+0.23
TBG (0.2) 84.72+0.44| 85.19+0.21 | 86.57+0.47 | 87.96+0.34 | 80.56+0.74| 72.22%+1.22
TBG (0.3) 45.83+1.21| 45.91+£1.26 | 41.67+2.40| 43.06+1.70 | 41.67+£2.34| 39.35+1.24
TBG (0.4) 16.67+2.37| 16.67£2.37 | 14.81£1.10| 14.81+1.10 | 17.13+0.73| 17.13+0.73
TBG (0.5) 9.26+1.66 | 9.26%+1.66 7.87£2.10 | 7.87£2.10 9.72£1.10 | 9.72%+1.10

54




, ., ., FEEDTUM Veri Seti - Toplamsal Aydiplatma
e " " " * " ”*

Q
=)

©
S
T

©
S
T

~
=}
T

)
=]
T

Yiiz Tanima Bagarimi (%)
g

4or —e— VGGFace
a0k —&— HYT-VGGFace
~=&— VGGFace2
201 HYT-VGGFace2
ArcFace
0h === HYT-ArcFace
0 . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Eklenen Sabit
(a)
10 _ FEEDTUM Veri Seti_- Gauss Bulanikligi
90
80
— Q
£ 70
E
5 60
(2%
@
© 50
E
c
"_b 40 —e— \/GGFace
N g —— HYT-VGGFace
'>=.’ ~—O— VGGFace2
HYT-VGGFace2
20 ArcFace
10 —fe— HYT-ArcFace
0 . .
0 5 10 15
Sigma
©
_, FEEDTUM Veri Seti - Carpimsal Aydinlatma
101 Ly " = -
90
80
& 70
E
S 60
(2%
©
Q50
®©
E
K 40 —e— VGGFace
N 3 —@— HYT-VGGFace 1
S —©O— VGGFace2
HYT-VGGFace2
20 ArcFace 1
10 == HYT-ArcFace
0 . . . . . . .
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Carpma Sabiti

(e)

Yiiz Tanima Bagarimi (%) Yz Tanima Bagarimi (%)

Yiiz Tanima Bagarimi (%)

FEEDTUM Veri Seti - Kontrast Varyasyonlari
" ” "

10 T
90
80 1
70
60 1
50 1
401 —e— VGGFace i
30 —— HYT-VGGFace 4
==& VGGFace2
20b HYT-VGGFace2 |
ArcFace
10l ~—=he— HYT-ArcFace 4
[0-1] [0.1-0.9] [0.2-0.8] [0.3-0.7] [0.4-06]  [0.49-0.51]
Girig Araligi
FEEDTUM Veri Seti - Gauss Guiriiltusi
1004 = . : .
90 1
80 1
70 1
60 1
50 1
4o0r —#— VGGFace ]
sl —@— HYT-VGGFace
~O— VGGFace2
L HYT-VGGFace2
20 ArcFace
i = HYT-ArcFace }
0 . . . .
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Varyans
1004 FEEDTUM Veri Seti - Tuz-Biber Gurilltiisii
90 1
80 1
70 1
60 [ 1
50 1
4or —e— VGGFace ]
L —O— HYT-VGGFace
30 ~=©— VGGFace2
HYT-VGGFace2
20 ArcFace
10 —— HYT-ArcFace
0 . . . . . . . . .
0 0.05 0.1 015 02 025 03 035 04 045 05
Olasilik

®

Sekil 3.8 Cesitli goriintii bozulmalar: altinda karsilastirilan ti¢ DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) ve HYT sistemler icin FEEDTUM veri kiimesini kullanilarak
elde elde edilen yiiz tanima dogrulugu (%) grafikleri.
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1(l)’(!EEDTUM Veriseti igin Kiimiilatif Esleme Karakteristigi (CMC Eggisi
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Sekil 3.9 Bes farkli bozulma altinda HYT-VGGFace 2 i¢in FEEDTUM veri kiimesini
kullanilarak elde edilen Kiimiilatif Eslesme Karakteristik (CMC) egrisi.
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4

SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, literatiirde yumusak biyometri olarak adlandirilan davranissal
Ozelliklerin elde edilmesi ve yiiz tanima performanslarina etkilerinin incelenmesi
lizerine bir calisma gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, oOncelikle literatiirde yiiz
tanima sistemleri hakkinda detayli bir arastirma gerceklestirilmis, son 10 yil icerisinde
literatiirde yiiz tanima icin kullanilan yontemler ve test sonuclar1 incelenmistir. Bu
inceleme sonucunda, derin 6grenme aglarinin kullanildig: yiiz tanima sistemlerinin,
ozellikle 2010’lu yillardan itibaren yiiz tanima performansinin insan yiiz tanima
performansi yaklastigi, hatta 2018’li yillardan sonra insandan daha yiiksek performans
gosterdigi anlasilmistir. LFW veri tabami kullanilarak gerceklestirilen yiiz tanima
test performanslarina bakildiginda, 2014 yili ile 2019 yillar1 arasinda yiiz tanima
sistemlerinin performansinda olagantistii bir artis oldugu (%97,35'ten %99,86’ya)

gozlemlenmektedir.

Bununla birlikte, son donemlerde gerceklestirilen caligmalar [[14, |198], farkli
aydinlatma, bas acis, giirtiltii ve diisiik ¢oziintirliik gibi zorlu kosullarin derin 6grenme
aglarinin yiiz tanima performansi iizerinde olumsuz etkileri oldugunu gostermistir.
Bu problemin {istesinden gelmek amaciyla, bazi arastirmacilar goriintiiniin derin
sinir agina verilmeden o6nce o6n islemeye tabi tutulmas: iizerine yogunlasirken,
bazi arastirmacilar ise davranissal biyometrinin yardimci olarak kullanilabilmesine
yogunlagsmislardir. Bu tez kapsaminda da, bu problemi ¢6zmek amaciyla, derin
ogrenme aglarindan elde edilen goriiniim-temelli 6znitelik vektorlerinin, glilimseme
yiiz ifadelerinden elde edilen davranissal-temelli 6znitelik vektorleri ile birlikte
kullanildig1 yeni bir yontem onerilmistit.  Onerilen hibrit yéntemin basarimini
incelemek amaciyla, giilimseme videolarinin bulundugu iki farkli veri kiimesi
kullanilarak deneysel calismalar gerceklestirilmistir  Gerceklestirilen deneysel
calismalar sonucunda, giilimseme yiiz ifadesinden elde edilen istatistiksel dinamik
ozniteliklerin, zorlu kosullar altinda yiiz tanima basarimi azalan derin sinir aglarina
yardimcir olarak kullanilmasi durumunda, yiiz tamima performansinin artirdigi

gozlemlenmistir. Bununla birlikte, istatistiksel dinamik Ozniteliklerin basarili bir
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sekilde elde edilebilmesi icin duygunun boliitlenmesinin 6nemi de deneysel calismalar

sonucunda ortaya ¢ikmustir.

Bu tez calismasi kapsaminda,

* Literatiirde goriintii ve video veri kiimeleri ve degerlendirme oOlgiitleri de
dahil olmak iizere goriintii ve video tabanli yiiz tanima {izerine yapilan cok
sayida calismaya iliskin giincel, kapsamli ve kompakt bir literatiir taramasi

sunulmustur.

* Seyreklik ve derin 6grenme tabanli yontemler gibi yeni yontemleri de
iceren goriintii ve video tabanli yontemlerin bulundugu genel bir taksonomi
olusturulmustur. Taksonomi olusturmanin amaci, literatiirde yiiz tanima icin
kullanilan yontemlere genel bir bakis saglamaktir.

* Biiyiik olcekli ve kisitlanmamus zorlu veri setleri kullanilarak gerceklestirilen yiiz
tanima calismalarinda dikkate deger performanslar gosteren derin 6grenmeye
dayali yontemler ile ilgili incelemeler gerceklestirilmistir. Bu sayede, 2010’lu
yillarin basindan itibaren, yliz tanimaya yeni bir bakis acisi getiren derin

ogrenme temelli yontemler hakkinda detayl bilgi verilmistir.

* Son zamanlarda onerilmis DESA tabanli ii¢ yiiz tanima yonteminin (VGGFace,
VGGFace2 ve ArcFace) cesitli parametrelerle simiile edilmis alt1 farkli olumsuz

kosul altinda kapsamli bir performans karsilastirmasi verilmistir.

e Gorlinime dayali Ozniteliklerle birlikte istatistiksel dinamik o6zniteliklerin
kullanilmasinin, olumsuz kosullar altinda (ciddi goriintii bozulmalarinda) yiiz
tanimanin giirbtizligini gelistirdigi iki farkl giilimseme video veri kiimeleri

kullanilarak gerceklestirilen deneysel calismalar ile gosterilmistir.

Yiiz tanmima sistemlerinin gelistirilmesi ile ilgili gelecekteki calismalarda, asagidaki

kavramlarin 6n planda olacagi 6ngoériillmektedir:

Goriintii iyilestirme: Gorilintii iyilestirme calismalarindaki amacg, yliz tanima
sistemlerinin performansini artirmak icin diisitk ¢oziintrlikli yiiz goriintiilerine
siiper c¢oziintrlikli algoritmalar: veya 3 boyutlu gortintii olusturma algoritmalarin
uygulamaktir. Giivenlik kameralarindan elde edilen biiylik miktarda veri oldugundan,
diisiik ¢ozlintirliikli goriintiilerin kullanildig1 yiiz tanima, tizerinde calisilmasi 6nem
arz eden ve zorlu bir arastirma problemidir. — Diisiik ¢oziintrlikli ve yiiksek
coziintirlikli goriintiiler arasindaki boslugu azaltmak icin ¢oziintirliik temelli yeni

Oznitelik cikarma yontemlerine ihtiyag vardir.
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Kayip fonksiyonlari: Derin sinir aglarimi kullanan yiiz tanima sistemlerinin olumsuz
kosullar altinda performanslari diistiigiinden, bir baska arastirma alani ise yeni kayip
fonksiyonlar1 kullanilarak bu sistemlerin performansinin arttirilmasidir. Halihazirda,
derin 6grenme tabanli yiliz tanima ve yiliz yaniltma saldirilari 6nleme sistemleri
icin literatiirde kullanilan yaklasitk 20 farkli kayip fonksiyonu bulunmaktadir.
Gelecekte yiliz tanima sistemlerinde kullanilan kayip fonksiyonlarinin sayisinin

artacagi ongoriilmektedir.

Veri kiimesi tasarimi: Derin sinir aglarini kullanarak yiiz tanimanin glirblizligiini
gelistirmek icin egitim sirasinda farkli aydinlatma, poz ve giiriiltii efektlerine sahip
goriintiiler kullanilabilir. Aciklama iceren biiyiik veri kiimelerini elde etmek cok zor
oldugu icin, aktif 6grenme ve benzeri yaklasimlar1 kullanarak egitim goriintiilerinin
sayisini azaltmak baska bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bir bagka arastirma
konusunda olarak da, sadece yiiz ifadelerinden elde edilen dinamik o6znitelikler
kullanilarak kisinin kimlik bilgisini elde etmek icin ayni kisinin cesitli yiiz ifadelerini

iceren yeni cok kipli video tabanli veri kiimelerine de ihtiya¢ vardir.

Yumusak biyometri: Yumusak biyometrik veriler, yiliz videolarindaki
uzamsal-zamansal bilgiler kullanilarak yiliz dinamiklerinden cikarilmaktadir.
Arastirma sonuclari, yumusak biyometrik 6zniteliklerin tek basina yiiksek basarimli
yliz tanima igin yeterli olmadigin1 gosterse de, olumsuz kosullar altinda sistemin
yliz tanima dogrulugunu artirmak icin goriinim tabanli yontemlerle birlikte
kullanilabilirler. Duygusal ifadelerin (6fke, iiziintii, saskinlik, igrenme, korku gibi)
yiiz dinamiklerinin kimlik bilgisi tasiyip tasimadig1 hala arastirmacilarin ilgisini ceken

bir konudur.

Yiiz yaniltma saldirilar1 6nleme: Derin sinir aglarini kullanan yiiz tanima sistemleri,
cesitli senaryolarda insan performansini astigini gosterse de, derin 6grenme aglarinin
insanlardan daha kolay yaniltildigi gozlemlenmistir Bu nedenle, yiiz tanimayi
yaniltma saldirilarina kars1 daha saglam hale getirmek giincel bir arastirma yoniidiir.
Daha giirbiiz derin sinir aglarin gelistirilmesine yonelik arastirmalar1 tesvik etmek
icin belirli zamanlarda cesitli yarismalar diizenlenmektedir. Son zamanlarda, yiiz
yaniltma saldirilarin1 6nleme icin basarili performans gosteren bircok derin sinir
ag1 tabanli yontem Onerilmistir. Gelecekte, yeni yiiz yaniltma saldirilar tiirleri
olusabileceginden, sifir atigh yiliz yaniltma saldirilar1 6nleme yaklasimlarina ihtiyac
duyulacagi beklenmektedir. Derin sinir aglarinin diismanca ve anlamsal saldirilara

kars1 glirblizliigiiniin gelistirilmesi de aktif bir aragtirma alanidir.

Cok kipli ve capraz kipli yiiz tammma: Bu tezde, yiiz bilgilerini yakalamak icin

en yaygin kullanilan ve uygun maliyetli yol oldugu icin gorsel (RGB) modalitesini
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kullanarak goriintii ve video tabanli yiiz tanimaya odaklandik. Bununla birlikte,
diger modaliteleri (3B, yakin kizilotesi, termal kizilotesi, eskizler) kullanarak yiiz
tanima ve cok kipli yiiz tamima ve yiiz yaniltma saldirilarini 6nlemenin aktif ve
ilgin¢ arastirma alanlar1 oldugu belirtilmelidir. Farkli kipler kullanilarak elde edilen
ylz gortintiilerini eslestirmeye calisan heterojen yiiz tanima, arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. Ornegin yiiz eskizlerini fotograflarla eslestirmek adli giivenlik icin
onemli bir sorundur. Bir eskizden bir yiiz fotografin1 sentezlemek ve bunun tersini

yapmak, arastirmak icin ilgin¢ ve zorlu problemlerdir.

Yukaridaki kavramlar1 iceren literatiirdeki akademik calismalarin nihai hedefi, insan
gorme sisteminin basarimini asabilen otomatik bir yiiz tanima sistemi gelistirmektir.
Bu amaca, bilgisayarli gorme arastirmacilari ve sinirbilimciler arasindaki karsilikli ve

koordineli calismalari ile ulasilabilir.
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