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Haberleşme Mühendisliği Anabilim Dalı Elektronik Programı DOKTORA TEZİ olarak
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Düdükçü’ye de teşekkür ederim. Ayrıca tüm hayatım boyunca sonsuz desteğiyle her
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sevgili eşim Zehra Gülru Çam Taşkıran’a ve tezimin son senesinde bana en büyük
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ağız uzunluğunu göstermektedir. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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Şekil 3.8 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA
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yüz tanıma doğrulukları (%). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
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(VGGFace, VGGFace 2 ve ArcFace) için UvA-NEMO gülümseme

veri kümesi kullanılarak elde edilen yüz tanıma doğruluğu (%).
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Aydınlatmayı, "ÇA" Çarpımsal Aydınlatmayı belirtmektedir.) . . . . . 53
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ÖZET

Yüz İfadelerinin Görünüm Tabanlı ve Dinamik
Özellikleri Kullanılarak Olumsuz Koşullar Altında
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Biyometrik sistemler, bir bireyin benzersiz fiziksel veya davranı̧ssal özelliklerini

ölçmeyi ve analiz etmeyi amaçlamaktadır. Biyometrik sistemlerin temel özelliği,

kendine özgü özelliklere sahip vücut yapılarının kullanılmasıdır. Literatürde fizyolojik

özellikleri (parmak izi, iris, avuç içi izi, yüz vb.) kullanan biyometrik sistemler

ile davranı̧ssal özellikleri (imza, yürüme, konuşma kalıpları, yüz dinamikleri vb.)

kullanan sistemler bulunmaktadır. Son zamanlarda yüz biyometrisi, genellikle

kullanıcının i̧sbirliğini gerektirmeyen ve ki̧sisel özel alanı ihlal etmeden elde

edilebildiği için en çok tercih edilen biyometrik verilerden biri olmuştur.

Son zamanlarda derin öğrenme tabanlı yüz tanıma yöntemleri, büyük veri

tabanlarında dikkate değer tanıma başarımları elde etse de, performanslarının

olumsuz koşullar altında (örn. şiddetli aydınlatma ve kontrast deği̧simleri; bulanıklık

ve gürültü) düştüğü görülmüştür. Bu koşullar altında, yüz dinamikleri gibi yumuşak

biyometrik özniteliklerin, görünüm temelli özniteliklerle birlikte kullanılması halinde

performansı artırması beklenmektedir. Bu tezde, gülümseme ifadesi sırasında derin

evri̧simli sinir ağlarından çıkarılan görünüme dayalı özniteliklerin yanı sıra, yüzün

nirengi noktalarının konumlarından çıkarılan istatistiksel yüz dinamiklerini kullanan

yeni bir hibrit yüz tanıma sistemi önerilmektedir. Farklı parametrelere sahip önemli

görüntü bozulmaları altında, literatürdeki en başarılı yöntemler arasında yer alan,

önceden eğitilmi̧s üç farklı derin evri̧simli sinir ağlarının (VGG-Face, VGG-Face 2 ve
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ArcFace) performansları değerlendirilmi̧stir. Deneysel çalı̧smaların sonuçları, yalnızca

DESA tabanlı önitelikleri kullanan yüz tanıma performansının olumsuz koşullar

altında önemli ölçüde düşmesine rağmen, yüz dinamikleri özniteliklerinin, derin

evri̧simli sinir ağı tabanlı özeliklerle birlikte kullanılmasının performans kaybını telafi

edebileceğini ve doğruluğu önemli ölçüde artırabileceğini göstermektedir. Önerilen

sistem, çok çeşitli aydınlatma varyasyonlarına sahip, bulanık ve gürültülü görüntüler

içerebilen yüz tanıma problemlerinde ve yüz tanıma yanıltma ataklarına karşı faydalı

olabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Yüz tanıma, yüze ait dinamikler, yumuşak biyometrikler, derin

sinir ağları, hibrit yüz tanıma sistemi
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ABSTRACT

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

Facial Expressions
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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
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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
GİRİŞ

Teknolojik geli̧smeler günlük hayatımızda pek çok i̧slemi elektronik cihazlarla

yapmamıza olanak sağlamaktadır. Bunun sonucu olarak elektronik ortamlarda yapılan

i̧slemlerin güvenliği önemli bir sorun haline gelmi̧stir. Bu sorunun çözümü için, bir

ki̧sinin statik fizyolojik özellikleri (parmak izi, iris, yüz, avuç içi vb.) veya literatürde

yumuşak biyometri olarak adlandırılan dinamik davranı̧s özellikleri (imza, yürüme

şekli, konuşma kalıpları ve yüz dinamikleri) kullanan biyometrik sistemlerin kimlik

belirleme ve tanıma i̧slemleri için kullanımı hız kazanmı̧stır [1].

Yüz biyometrisi, güvenlik ve kolluk kuvvetleri, sağlık, eğitim, pazarlama, finans,

eğlence ve insan-bilgisayar etkileşimi gibi birçok uygulama alanına sahip temel

biyometrik özelliklerden biri olmuştur. Tablo 1.1’de yüz tanıma sistemlerinin ana

uygulama alanları ve bu alanlarla ilgili özel uygulamalar listelenmi̧stir.

İnsan yüzü, kimlik, yaş [2], cinsiyet [3], ırk ve insanın duyguları ve zihinsel durumları

yansıtan yüz ifadeleri [4–7] hakkında bilgiler taşımaktadır. İnsan yüzü ve yüz

davranı̧sının analizi, psikoloji, sinirbilim ve mühendisliği içeren disiplinler arası bir

araştırma alanıdır. Yüz biyometrik verisi, diğer bazı biyometrik verilerin aksine,

ki̧sinin i̧sbirliğini zorunlu değildir ve göze çarpmayan bir şekilde biyometrik verinin

elde edilmesi gerçekleştirilebilir, bu durumda yüz biyometri verisini özellikle gözetim

uygulamaları için uygun hale getirmektedir. Bununla birlikte, yüz tanıma sistemleri,

yüzün hem fiziksel (statik) özniteliklerini hem de dinamik özniteliklerini kullanabilir

ve bu da yüzün davranı̧ssal biyometri için uygun bir biyometrik veri olmasını sağlar.

Yüzlerin algılanması, insanlar tarafından başarıyla ve neredeyse hiç çaba harcamadan

gerçekleştirilen bir i̧slemdir, ancak bilgisayarlar için yüzlerin algılanması aynı

kolaylıkta bir i̧s değildir. İnsan görsel sistemi, bağlamsal bilgiyle ili̧skili olarak

yüzleri tanımak için yüzlerin statik ve dinamik özniteliklerinin i̧slenmesi için karmaşık

sinir yollarını barındırır [8]. Psikoloji ve sinirbilim alanında yüz algısı ile ilgili

farklı sorunları ele alan birçok çalı̧sma vardır. Örneğin, karakteristik özelliklerin

baskın olabildiği halde hem bütünsel hem de özellik tabanlı temsillerin kullanıldığı
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Tablo 1.1 Yüz tanıma sistemlerinin uygulama alanları.

Uygulama Alanları Spesifik Uygulamalar
Güvenlik, Sağlık Bilgi Güvenliği, kullanıcı yetkilendirme,

Elektronik cihazlara eri̧sim
İnsan robot etkileşimi, binalara eri̧sim
Gözetim videolarından yüzleri tanıma
Sağlıkla ilgili uygulamalar: robotik asistanlar
Akıllı evler, akıllı araçlar

Hukuki Yaptırım Sınır izleme, yasa dı̧sı olay analizi, şüphelilerin takibi
Pasaportlar, ulusal kimlik kartları, sürücü belgeleri
Göçmenlik

Eğlence, Eğitim, Pazarlama

Oyun, sanal gerçeklik
Fotoğraf yönetimi
Video analizi, videodan bilgi çıkarımı
Çevrimiçi öğrenme, öğrenci takibi, kullanıcı katılımı
Reklam kampanyaları, sosyal ağ denetimi

gösterilmi̧stir [9]. Bruce ve Young tarafından ileri sürülen hipotez, yüz algısı için

birlikte çalı̧san birkaç bağımsız alt süreç olduğudur [10]. Bu hipoteze göre, yüzün

basit fiziksel özniteliklerinden bağımsız süreçler sonucunda yaş, cinsiyet ve temel

yüz ifadeleri gibi çeşitli öznitelikler elde edilir ve bu özniteliklerin kullanılması

ki̧sisel bir yüz modeli moderasyon yapısının oluşturulmasını sağlar. Bu ki̧sisel

yüz modeli yapısı kullanılarak farklı koşullar altında bile yüzün algılanması beyin

tarafından sağlanmaktadır. Yüzlerin tanınmasında hangi özelliklerin (gözler, ağız,

burun vb.) daha önemli olduğunu anlamaya çalı̧san çalı̧smalar da vardır [11]. Hill

ve Bruce tarafından gerçekleştirilen çalı̧smada [12], yüzlerin tanınması için üstten

aydınlatmanın önemli olduğu gösterilmi̧stir. Olumsuzlama, ters çevirme veya eşikleme

gibi zorlayıcı koşullar altında bile hareket halinde gösterildiklerinde tanıdık yüzlerin

daha kolay tanındığını gösteren çalı̧smalar da hali hazırda literatürde mevcuttur [9,

13].

Son dönemlerde yüz tanıma ile ilgili literatürde gerçekleştirilen çalı̧smalar, normal

koşullar altında yüz tanımanın, özellikle yüz tanıma sistemlerinde derin öğrenme

ağlarının kullanımı ile başarılı bir şekilde gerçekleştirilebildiğini göstermi̧stir.

Derin öğrenme yöntemleri, kontrollü ortamlar altında hem yüz tanımlama

hem de doğrulama görevleri için yüksek performans elde etmelerine rağmen,

performanslarının olumsuz koşullarda (örneğin aydınlatma, kontrast ve gürültü

deği̧simleri) [14, 15] önemli ölçüde azaldığı görülmüştür. Olumsuz koşullar

litaratürde semantik düşmanca saldırılar olarakda adlandırılmaktadır [16]. Bu

tezde, olumsuz koşullar altında yüz tanıma başarımı azalan derin öğrenmeye

dayalı yüz tanıma sistemlerinin, yüz tanıma başarımını artırmak amacı ile yumuşak
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biyometrilerin yüz tanıma sistemine yardımcı veriler olarak kullanılması ve bu

kullanılan yumuşak biyometri veriler sayesinde yüz tanıma sisteminin başarımının

artırılması amaçlanmaktadır.

Birinci bölümün devamındaki alt başlıklarda, ilk olarak literatürdeki yüz tanıma

çalı̧smalarının geli̧simi ve elde ettikleri yüz tanıma başarımı hakkında bilgiler

verilecek, daha sonra tezin amacı ve bu amaca ulaşmak için önerilen hipotezden

bahsedilecektir. Bölüm 2’de yüz nirengi noktalarından elde edilen davranı̧ssal dinamik

özniteliklerin ki̧sinin kimliğine ait bilgi taşıyıp taşımadığı incelenecek ve elde edilen

sonuçlar sunulacaktır. Bölüm 3’te, olumsuz koşullar altında derin öğrenme ağlarının

nasıl bir yüz tanıma performansı gösterdiği ve yüz nirengi noktalarından elde edilen

istatistiksel dinamik özniteliklerin, derin öğrenme ağlarından elde edilen görünüm

temelli öznitelikleri ile füzyonu hakkında bilgiler verilecektir. Üçüncü bölümün

sonunda ise tez içerisinde önerilen hibrit yüz tanıma sisteminin elde ettiği yüz tanıma

başarımları ve derin öğrenme ağları ile önerilen yöntemin kıyaslaması hakkında

bilgiler verilecektir. Dördüncü ve son bölümde ise tezde gerçekleştirilen çalı̧smalar

sonucunda elde edilen bulgular yorumlanacak ve ileride yapılabilecek çalı̧smalar

hakkında öneriler sunulacaktır.

1.1 Literatür Özeti

Yüz tanımanın tarihi 1950’lere ve 1960’lara kadar uzanmaktadır, ancak otomatik yüz

tanıma üzerine yapılan araştırmaların 1970’lerde başlatıldığı düşünülmektedir [17].
İlk çalı̧smalarda, yüzün önemli bölgeleri arasındaki mesafelere dayanan özellikler

kullanılmı̧stır [18]. Yüz tanıma ile ilgili araştırma çalı̧smaları, donanımdaki geli̧smeler

ve güvenlikle ilgili uygulamalardaki artan önemin ardından 1990’ların başından

itibaren hızla geli̧smi̧stir.

1990’ların başından bu yana görüntüye dayalı yüz tanıma tekniklerinin geli̧simi,

Wang ve Deng [19] tarafından kabaca dört ana kavramsal geli̧stirme aşamasına

bölünmüştür; fakat, tam bir taksonomiyi yansıtmamakta, daha çok temel yöntemlerin

tarihsel geli̧simini yansıtmaktadır: i) Bütünsel veya görünüme dayalı yaklaşımlar,

yüz bölgesini bir bütün olarak kullanır ve yüzü daha düşük boyutlu bir alt uzaya

eşlemek için doğrusal veya doğrusal olmayan yöntemler kullanır [20, 21]. İlk başarılı

yöntemlerden biri Turk ve Pentland [22] tarafından geli̧stirilmi̧stir ve Eigenfaces adıyla

bilinmektedir. Doğrusal alt uzayları [23], çok yönlü öğrenmeyi [24, 25] ve seyrek

temsilleri [26, 27] kullanan başka yaklaşımlar da vardır. ii) Yerel öznitelik tabanlı

yüz tanıma yöntemleri 2000’lerden sonra popüler hale geldi ve Gabor özellikleri [28,

29] ve yerel ikili desenler (LBP) ve varyantlar [30–32] gibi yüzü tanımlamak için
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el yapımı öznitelikleri kullanmaktadırlar. iii) Öğrenmeye dayalı yerel tanımlayıcıları

[33, 34] kullanan yöntemler 2010’lardan sonra ortaya çıkmı̧s ve sığ teknikler

kullanarak diskriminant görüntü filtrelerini öğrenmektedirler. iv) Derin Öğrenme

tabanlı yöntemler, 2012 yılında düzenlenen ImageNet yarı̧smasında [35] AlexNet’in

büyük başarısından sonra popülerlik kazanmı̧stır ve yüz tanıma probleminin çözümü

için yeni bir bakı̧s açısı getirmi̧stir. Yüz tanıma sistemleri için benzeri görülmemi̧s

bir kararlılık elde edilmi̧stir, bunun sonucu olarak derin öğrenme temelli yüz tanıma

sistemlerinin performansları, kısıtlanmamı̧s ortamlardan toplanan büyük ölçekli veri

kümelerindeki resimleri tanımada insan yüz tanıma performasına yaklaşmı̧stır [36,

37].

Literatürde yüz tanıma üzerine gerçekleştirilen çalı̧smaları özetleyen bir dizi derleme

makalesi mevcuttur. Bu derleme makalelerinin ilkleri 1990’lı yıllarda yayınlanmı̧stır

[38, 39]. Daha sonra, yüz tanıma sistemleri hakkındaki derleme makaleleri bazıları

belirli bir yöne veya yönteme odaklanmı̧s ve bu kısımla alakalı literatürdeki çalı̧smalar

incelemi̧slerdir [17, 40–43].

• Poz [44, 45] veya ı̧sıklandırma [46] ile deği̧smeyen yüz tanıma sistemleri,

• Videodan dinamik yüz tanıma [47–51],

• 3D ve kızılötesi modaliteleri kullanarak çok modlu yüz tanıma [52–54],

• Sunum saldırısı algılama (yüz yanıltma saldırıları önleme) yöntemleri [55, 56],

• Seyreklik tabanlı yüz tanıma yöntemleri [57],

• Derin öğrenme tabanlı yüz tanıma yöntemleri [19, 58–60].

Yüz tanıma i̧slemine bir tanımlama problemi veya bir doğrulama problemi olarak

yaklaşılabilir. Yüz tanıma aynı zamanda 1:N eşleştirme problemi olarak da adlandırılır.

Bilinmeyen yüz, bilinen kimlikler veri tabanındaki tüm yüzlerle karşılaştırılır ve tüm

karşılaştırmalar sonucunda bir karar verilir. Ki̧sinin veritabanında olduğu biliniyorsa

görev kapalı küme, aksi takdirde açık küme olarak adlandırılır. Yüz doğrulama,

1:1 eşleştirme sorunu olarak bilinir. Sorgusu gerçekleştirilen yüzün kimliği, veri

tabanında talep edilen ki̧sinin kimliğine ait yüz verileriyle karşılaştırılarak doğrulanır

veya reddedilir.

1.1.1 Yüz Tanıma Sistemlerinin Taksonomisi

Literatürdeki yüz tanıma sistemleri görüntü tabanlı ve video tabanlı yöntemler olarak

iki ana gruba ayrılmaktadır. Görüntü tabanlı sistemler, fiziksel görünümü kullanarak
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Şekil 1.1 Literatürdeki görüntü tabanlı ve video tabanlı yüz tanıma sistemlerinin
taksonomisi.
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bir ki̧siyi tanımaya çalı̧smaktayken, video tabanlı sistemler fiziksel görünümü ve

zamanla görünümdeki deği̧siklikleri veya yüzün dinamiklerini kullanmaktadır. Yüz

tanıma ile ilgili literatürün genel taksonomisi Şekil 1.1’de gösterilmektedir.

Görüntü tabanlı yüz tanıma yöntemleri üç ana grupta sınıflandırılabilir: i) Görünüme

dayalı (veya bütünsel) yöntemler, ii) Model tabanlı yöntemler ve iii) Doku (yerel

görünüm) tabanlı yöntemler [51, 61].

Video tabanlı yüz tanıma yöntemleri iki ana grupta sınıflandırılmaktadır: i) Küme

tabanlı yöntemler ve ii) Dizi tabanlı yöntemler. Küme tabanlı yöntemler, bir videonun

karelerini, karelerin zamansal sırasına dikkat etmeden bir görüntü koleksiyonu olarak

ele almaktadır. Öte yandan, dizi tabanlı yöntemler, görüntüler arasındaki deği̧simleri

kullanan yöntemlerdir. Dolayısıyla, yüzün zaman içinde deği̧sim gösteren dinamikleri

de ki̧sinin tanınmasında rol oynamaktadır.

Literatürde yüz tanıma üzerine yapılan tüm çalı̧smaların net bir şekilde

sınıflandırılması gerçekleştirilmesi zor bir i̧slemdir. Dolayısıyla, Şekil 1.1’de önerilen

taksonomi, literatürde yüz tanıma için önerilen yöntemlerin kaba bir gruplamasıdır ve

bazı gruplardaki algoritmaların birbiri ile örtüşen özelliklere sahip olmaları doğaldır.

1.1.2 Yüz Tanıma Sistemlerinin Temel Adımları

Yüz tanıma sistemleri geleneksel olarak altı ana aşamadan oluşmaktadır (bkz.Şekil

1.2):

(i) Yüzün giri̧s görüntüsü veya videosu alınır.

(ii) Yüz sahtekarlığı önleme modülü, sunum veya düşmanca saldırı tespiti (canlılık

testleri vb. yoluyla) kullanarak sistemin güvenliğini sağlar.

(iii) Görüntüde veya her video karesinde yüz ve/veya yüz nirengi noktaları algılanır.

(iv) Görüntü veya video üzerinde, hizalama, video çerçeve seçimi, gürültü

azaltma, kontrast iyileştirme veya benzer i̧slemlerden oluşabilecek ön i̧sleme

gerçekleştirilir.

(v) Görüntü veya videodan yüze ait öznitelik çıkarma. Görüntü tabanlı yöntemler

bütünsel, model tabanlı veya doku tabanlı öznitelik çıkarma yaklaşımlarını

kullanırken, video tabanlı yöntemler küme tabanlı veya sekans tabanlı

yaklaşımları kullanır.

(vi) Yüz tanıma veya doğrulama i̧slemi gerçekleştirilir.
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Şekil 1.2 Yüz tanıma sistemlerinin ana adımları. Görüntüler UvA-NEMO veri
kümesinden [2, 62] alınmı̧stır.
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Aşağıdaki alt başlıklarda, literatürdeki yüz algılama ve yüz nirengi noktalarının

tespiti yöntemlerinin kısa bir incelemesini verilmektedir. Doğru ve etkili bir

şekilde gerçekleştirilen yüz algılama ve yüz nirengi noktalarının tespiti algoritmaları

sayesinde, yüz tanıma sistemlerinin doğruluğunu artırılabilmektedir.

1.1.2.1 Yüz Algılama

Yüz algılama tespiti, belirli bir görüntüdeki veya bir video karesindeki yüzün yerinin

bulunarak, sınırlarının belirlenmesi i̧slemine verilen addır. Görüntülerde birden fazla

yüz mevcutsa, yüz algılama algoritması tarafından yüzlerin hepsi algılanır. Yüz

algılama algoritmaları, poz, aydınlatma ve ölçek farklılıklarına karşı dayanıklı olmalı

ve arka planı mümkün olduğunca ortadan kaldırmalıdır [63].

Viola-Jones yüz algılayıcı [64], ön cepheden elde edilen yüz resimleri için iyi çalı̧san,

yaygın olarak kullanılan bir yüz algılama yöntemidir. Haar benzeri özniteliklere

dayanır ve gerçek zamanlı olarak çalı̧smaktadır. Viola-Jones yöntemi dı̧sında,

literatürde renk bilgisini kullanan başka yaklaşımlar da önerilmi̧stir [65–67].

Son zamanlarda, derin öğrenme tabanlı yüz algılama algoritmaları başarılı sonuçlar

sağlamı̧stır [63, 68, 69]. Yakın zamanda önerilmi̧s olan bir yöntemde, bölge önerileri

yaklaşımını kullanan, daha hızlı sonuç veren ve başlangıçta nesne tespiti için önerilmi̧s

olan Bölge Tabanlı Evri̧simli Sinir Ağları (BTESA) kullanılmı̧stır [70, 71]. Kayan

pencere fikrini kullanan başka derin öğrenme tabanlı yüz algılama yöntemleri de

vardır [72–74]. İlk olarak nesne algılama gerçekleştirmek için önerilen Tek Atı̧s

Dedektörü (TAD) [75], yüz algılama için de başarıyla kullanılmı̧stır [76, 77].

1.1.2.2 Yüz Nirengi Noktalarının Tespiti

Yüz tespit i̧slemi gerçekleştirildikten sonra, yüz hizalaması için yüzdeki yüz nirengi

noktalarının (gözlerin köşeleri, kaşlar ve ağız, burun ucu vb.) tahmin edilme i̧slemi

gerçekleştirilebilir. Yüzü kanonik bir konuma hizalamanın yüz tanıma için faydalı

olduğu Bansal ve arkadaşaları tarafından gerçekleştirilen çalı̧smada gösterilmi̧stir

[78]. Yüzdeki nirengi noktalarının gösterildiği örnek resim, regresyon ağaçları

yaklaşımı [79] kullanılarak elde edilmi̧s ve Şekil 1.2’de sarı noktalarla gösterilmi̧stir.

2010’lu yılların başında yüz hizalama i̧slemlerinin yapılabilmesi için literatürde

farklı yöntemler önerilmi̧s ve bu yöntemlerin yüksek performans gösterdiği yapılan

deneysel çalı̧smalarda gösterilmi̧stir [80–82]. Yüzün nirengi noktalarının belirlenmesi

üzerine gerçekleştiren çalı̧smaları özetleyen derleme makaleleri bulunmaktadır [83–

90]. Wu ve Ji, yüz nirengi noktalarını algılama yöntemlerini bütünsel yöntemler,
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Sınırlandırılmı̧s Yerel Model (SYM) yöntemleri ve regresyon temelli yöntemler olarak

üç kategoride sınıflandırmı̧stır [90]. Bir başka olası kategorizasyon ise, bu yöntemleri

üretici yöntemler ve ayırt edici yöntemler olarak gruplandırmaktır [86].

Yüz nirengi noktalarının tespiti için geli̧stirilen algoritmaların performanslarını

değerlendirmek için literatürde iki farklı metrik kullanılmaktadır:gerçek temele dayalı

lokalizasyon hatası ve göreve yönelik performans [87]. Derin öğrenme tekniklerindeki

en son geli̧smeler sayesinde, yüz nirengi noktası çıkarma yöntemlerinin performansı,

doğal ortamda elde edilen veri kümelerinde bile önemli ölçüde iyileştirilmi̧stir [83,

91, 92]. Çok görevli öğrenme için geli̧stirilmi̧s, yüz algılamayı ve nirengi nokta

lokalizasyonunu diğer görevlerle birleştiren, tahmin ve cinsiyet tanımayı sağlayan

yöntemlerde literatürde mevcuttur [93–95]. Son zamanlarda, derin sinir ağları

kullanan mobil cihazlarda yüz takibi gerçekleştirilen çalı̧smalar bulunmaktadır [96].

1.1.3 Veri Kümeleri

Yüz tanıma konusundaki ilk çalı̧smalar, kontrollü koşullar altında laboratuvarlarda

kaydedilen oldukça küçük ölçekli veri kümelerine dayanıyordu. İlk görüntü tabanlı

veri kümelerinden biri, 10 denekten 400 görüntü içeren ORL veri kümesidir [97].
Benzer şekilde, 1997’de yayınlanan ilk video tabanlı yüz veri kümelerinden biri [98],
40 denekten ve 70 videodan oluşmaktaydı. Son yıllarda, yüz tanıma veri kümeleri,

kontrolsüz koşullarda kaydedilen milyonlarca görüntü veya on binlerce video ile

büyük ölçekli hale gelmi̧stir.

Yüz tanıma için kullanılan yüz veri kümeleri, görüntü tabanlı ve video tabanlı yüz

veri kümeleri olarak iki ana başlık altında gruplandırılabilmektedir. Literatürdeki ana

görüntü tabanlı ve video tabanlı yüz tanıma veri kümeleri sırasıyla Tablo 1.2, 1.3,

1.4 ve Tablo 1.5’te verilmi̧stir. Bununla birlikte, resim tabanlı, video ve 3 boyutlu

yüz tanıma veri kümelerinin grafiksel zamansal gösterimi de Şekil 1.3 ve Şekil 1.4’te

verilmektedir.

1.1.4 Değerlendirme Ölçütleri

Yüz tanıma sistemlerinin günlük hayatımızda kullanımının hızla artması ile bu

sistemlerin başarımı çok önemli bir konu haline gelmi̧stir. Biyometrik sistemlerin

performansını ölçmek için araştırmacılar tarafından bir takım değerlendirme ölçütleri

önerilmi̧stir. Yüz tanıma, bir tanımlama veya doğrulama (kimlik doğrulama) yaklaşımı

kullanılarak gerçekleştirilebilmektedir. Yüz doğrulama için yaygın olarak kullanılan

değerlendirme ölçütleri ve çizelgeleri şunlardır [158, 159]:
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Şekil 1.3 Yüz tanıma için kullanılan veri kümeleri (1994-2005). (2B veri kümeleri
mavi renkle, video veri kümeleri sarı renkle, 3B veri kümeleri yeşil renkle ve

hiper-spektral/kızılötesi veri kümeleri kırmızı renkle gösterilir.)

Şekil 1.4 Yüz tanıma için kullanılan veri kümeleri (2006-2018). (2B veri kümeleri
mavi renkle, video veri kümeleri sarı renkle, 3B veri kümeleri yeşil renkle ve

hiper-spektral/kızılötesi veri kümeleri kırmızı renkle gösterilir.)
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Tablo 1.2 1994-2002 yılları arasında yüz tanıma için yayınlanan görüntü tabanlı veri
kümeleri. (Tablo içinde kullanılan kısaltmalar: Ç (Çeşitli), H (Hayır), E (Evet), ẎI

(Farklı yüz ifadelerinin sayısı), AY (Aydınlatmalar), BP (Baş pozları), OK (örtüşmeler,
ör. el, saç, gözlük, sakal...), KS (Kayıt sayısı), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yapı). Derinlik, her denek için görüntü sayısının yüksek olduğu anlamına

gelmektedir ve geni̧slik, her denek için mümkün olduğu kadar çok görüntü ile denek
sayısının yüksek olduğu anlamına gelmektedir.)

Veri Kümesi Yıl Resim
Boyutu,
Renk

Denek
Sayısı,
Resim
Sayısı

Özellikler

ORL [97] 1994 92×110, H 10, 400 Bütün resimler ön cepheden
elde edilmi̧s.

HRL [99] 1995 193×254,
H

10, ∼ 800 AY: 77-84.

Color FERET [100] 1996 256×384,
E

1199,
14.051

ẎI: 2, AY: 2, BP: 9-20, KS: 2.

Yale [101] 1997 320×243,
H

15, 165 Gözlüklü ve gözlüksüz, AY, ẎI

JAFFE [102] 1998 256×256,
H

10, 213 ẎI: 7

UMIST [103] 1998 220×220,
H

20, 564 Sol profilden sağ profile çeşitli
açılar.

AR [104] 1998 576×768,
E

116, 3.288 ẎI: 4, AY: 4, OK: 2, KS: 2.

Georgia Tech [105] 1999 640×480,
E

50,
∼ 1.500

ẎI, AY ile ön ve/veya eğik
yüzler.

Univ. of Oulu [106] 1999 428×569,
E

125, 2.000 Hepsi 16 farklı AY ile önden
görüntülerdir.

CMU PIE [107] 2000 640×486,
E

68, 41.368 BP: 13, AY: 43, ẎI: 3.

Human Scan [108] 2001 384×286,
H

23,
∼ 1.500

Esas olarak önden görünümler.

Equinox Inf. [109] 2001 240×320,
H

91, 25.000 Kamera spektral aralığı: 8-12
mikrometre görünürlük, AY: 3,
ẎI: 3.

Yale B [110] 2001 640×480,
H

10, 5.760 BP: 9, AY: 64.

Notre Dame HumanID
[111]

2002 1600×1200,
E

≥ 300, ≥
15.000

AY: 3, ẎI: 2, KS: 10-13.

Indian Face [112] 2002 640×480,
H

40, 440 Parlak homojen bir arka planla
ve dik, önden bir konumda
deneklerle çekilmi̧s görüntüler.
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Tablo 1.3 2003-2009 yılları arasında yüz tanıma için yayınlanan görüntü tabanlı veri
kümeleri. (Tablo içinde kullanılan kısaltmalar: Ç (Çeşitli), H (Hayır), E (Evet), ẎI

(Farklı yüz ifadelerinin sayısı), AY (Aydınlatmalar), BP (Baş pozları), OK (örtüşmeler,
ör. el, saç, gözlük, sakal...), KS (Kayıt sayısı), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yapı). Derinlik, her denek için görüntü sayısının yüksek olduğu anlamına

gelmektedir ve geni̧slik, her denek için mümkün olduğu kadar çok görüntü ile denek
sayısının yüksek olduğu anlamına gelmektedir.)

Veri seti Yıl Resim
Boyutu,
Renk

Denek
Sayısı,
Resim
Sayısı

Özellikler

Korean Face
(KFDB)[113]

2003 640×480,
E

1000,
52.000

ẎI: 5, AY: 16, BP: 7.

CVL Face [114] 2003 640×480,
E

114, ∼ 800 Profil sol / sağ, 45 derece sol /
sağ, önden, önden gülümseme,
di̧slerle önden gülümseme.

CAS-PEAL [115] 2003 360×480,
E

2.747,
30.900

ẎI: 6, AY: 9-15, BP: 21, AK: 6,
AP: 2-4, KS:2.

FRGC(3D) [116] 2004 1704×2272
yada
1200×1600,
E

466,
50.000

Kontrollü ve kontrolsüz
koşullar altında çekilmi̧s
görüntüler.

FEI Face [117] 2006 640×480,
E

200, 2.800 Görüntüler, dik bir şekilde
önden veya 180 dereceye
kadar profil döndürerek beyaz
homojen bir arka planda
alınmı̧stır.

BU-3DFE
(Static)[118]

2006 Ç, E 100, 2.500 ẎI:7, Yaş Aralığı: 18-70 , ET: 6.

MORPH [119] 2006 Ç, E 13.618,
55.134

Cinsiyet:%81 Erkek, %19
Kadın Yaş Aralığı: 16-77, ET:
4.

LFW [120] 2007 150×150,
E

5.749,
13.233

Pozlanmamı̧s fotoğraflar,
çoğunlukla önden görünümler.

CASIA 3D [121] 2007 Ç, E 123, 4.624 ẎI: 6
MUCT [122] 2008 480×640,

E
276,
∼ 3.500

Önden ve üç çeyrek
görünümler. AY, manuel
nirengi noktaları.

Bosphorus [123] 2008 Ç, E 105, 4.652 ẎI: 34, BP: 13 , OK: 4.
CMU Muti-PIE [124] 2008 Ç, E 337,

≥ 750.000
BP:15, AY:19, Bazı yüksek
çözünürlüklü ön görüntüler.

CUFS [125] 2009 Ç, E 606,
∼ 1.200

Her denek için bir önden
görüntü ve bir eskiz.

CASIA HFB [126] 2009 Ç, E 100, 800 Denek başına 4 VIS ve 4 NIR
yüz görüntüsü.

CUFSF [127] 2009 Ç, H 1.194,
∼ 2.400

AY, Bir sanatçı tarafından
çizilmi̧s abartılı eskiz.
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Tablo 1.4 2010-2018 yılları arasında yüz tanıma için yayınlanan görüntü tabanlı veri
kümeleri. (Tablo içinde kullanılan kısaltmalar: Ç (Çeşitli), H (Hayır), E (Evet), ẎI

(Farklı yüz ifadelerinin sayısı), AY (Aydınlatmalar), BP (Baş pozları), OK (örtüşmeler,
ör. el, saç, gözlük, sakal...), KS (Kayıt sayısı), AK (Aksesuarlar), AP (Arka planlar ),
ET (Etnik yapı). Derinlik, her denek için görüntü sayısının yüksek olduğu anlamına

gelmektedir ve geni̧slik, her denek için mümkün olduğu kadar çok görüntü ile denek
sayısının yüksek olduğu anlamına gelmektedir.)

Veri seti Yıl Resim
Boyutu,
Renk

Denek
Sayısı,
Resim
Sayısı

Özellikler

CASIA NIR-VIR 2.0
[128]

2010 640×480,
E

725,
∼ 36.000

Denek başına 1-22 arası VIS ve
5-50 arası NIR yüz görüntüsü.

FG-NET[129] 2011 Ç, E 82, 1.002 Yaş Aralığı:0-69, %58 Erkek,
%42 Kadın.

10K US Adult
Face[130]

2013 72×256, E 2.222,
10.168

Hatırlanabilirlik puanları,
bilgisayar görüşü ve psikoloji
özellikleri ve nirengi noktası
bilgileri.

CASIA WebFace [131] 2014 Ç, E 10.575,
494.414

Ünlüler.

Cross-Age Celebrity
[132]

2014 Ç, E 2.000,
≥ 160.000

16-62 yaş aralığındaki ünlüler.

CelebFaces+ [133] 2014 Ç, E 10.177,
202.599

Ünlüler, Özel.

Facebook [134] 2014 Ç, E 4.400,
4.4M

Özel veri kümesi.

Google [135] 2015 Ç, E ≥ 10M ,≥
500M

Özel veri kümesi.

VGG Face [37] 2015 Ç, E 2.622,
2.6M

Ünlüler, sınırlayıcı kutular ve
pozlarla ek açıklamalar

MS-Celeb-1M(Ch1)
[136]

2016 Ç, E 100.000,
10M

Geni̧slik; Ünlüler; Veri tabanı.

MS-Celeb-1M(Ch2)
[136]

2016 Ç, E 20.000,
1.5M

Geni̧slik; Ünlüler; Veri tabanı.

Mega Face [137] 2016 Ç, E 672.052,
4.7M

Geni̧slik; Bütün uzun kuyruk,
Ortak nokta.

CFPW [138] 2016 Ç, E 500, 7.000 Ünlülerin ön cepheden
resimleri

VGG Face2 [139] 2017 Ç, E 9.131,
3.31M

Derinlik; BP, yaş, ET; Ünlüler

MS-Celeb-1M(Ch3)
[136]

2018 Ç, E 180.000,
6.8M

Deni̧slik; Ünlüler

CPLFW [140] 2018 250×250,
E

3.968,
11.652

BP, Ünlüler
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Tablo 1.5 1997-2018 yılları arasında yüz tanıma için yayınlanan video tabanlı veri
kümeleri. (Kısaltmalar: Ç (Çeşitli), H (Hayır), E (Evet))

Veri Kümesi Yıl Kare
Boyutu,
Renk

Denek
Sayısı,
Video
Sayısı

Özellikler

Univ. of Maryland [141] 1997 560×240,
H

40, 70 6 farklı yüz ifadesi

XM2VTS Video [142] 1999 576×720,
E

295,
1.180

Önden, profil, konuşma.

CK [143] 2000 640×480,
H

97, 486 Her sekans nötr bir ifade ile
başlar ve bir tepe ifadesi ile
biter., ẎI: 6.

CMU MB (MoBo) [144] 2001 Ç, E 25, 100 Koşu bandının etrafında
bulunan altı adet kamera
kullanılarak görüntü elde
edilmi̧stir.

Honda/UCSD [145] 2002 640×480,
E

20, 1.500 Kapalı ortam, 15 sks, video
uzunluğu > 15 saniye.

Texas Univ. [146] 2003 720×480,
H

284,
∼ 2.500

Hareketsiz yüz çekimleri,
konuşma anında dinamik yüz
ifadeleri.

Max Planck [147] 2003 786×576,
E

246 Altı farklı bakı̧s açısından
kaydedilen yüz hareketi
birimleri.

Banca Multi-Modal
[148]

2004 720×576,
E

208,
∼ 2.500

Dört dil; her denek 3 aylık
bir süre boyunca, 12 farklı
oturumda kaydedildi.

YouTube Celeb.[149] 2008 Ç, E 47, 1910 Tüm videolar MPEG4
formatında 25 fps hızında
kodlanmı̧stır.

BU-4DFE [150] 2008 1040×1329,
E

101, 606 25 fps’de 3B veri; 6 farklı yüz
ifadesi.

MOBIO [151] 2009 Ç, E 152,
1.824

Her denek için 12 seans.

YouTube Face [152] 2011 Ç, E 1.595,
3.425

YouTube’dan indirilen
videolar. Her denek için
ortalama 2,15 video.

PaSC Video [153] 2013 Ç, E 265,
2.802

Alternatif sensörler, önden ve
önden olmayan görünümler

IJB-A [154] 2015 Ç, E 500,
2.085

Elle yerelleştirilmi̧s yüz
görüntüleri.

IJB-B [155] 2017 Ç, E 1.845,
7.011

Elle yerelleştirilmi̧s yüz
görüntüleri.

UMDFaces [156] 2017 Ç, E 3.107,
22.075

Geni̧slik; video.

IJB-C [157] 2018 Ç, E 3.531,
11.779

Bu veri kümesi 10.000 yüz
olmayan görüntüye sahiptir.
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(i) Yanlış Eşleşme Oranı (FMR) (Yanlış Kabul Oranı (FAR) olarak da bilinir):

Sisteme giri̧s yapmaya deneyen ve sisteme eri̧sim sağlamı̧s olan sahtekarların,

sisteme giri̧s yapmayı deneyen bütün sahtekarların oranına verilen isimdir.

Yanlı̧s Eşlȩsme Oranı (FAR)=
Sisteme Kabul Edilen Sahtekar Sayısı

Toplam Sahtekar Örnek Sayısı
(1.1)

(ii) Yanlış Eşleşmeme Oranı (FNMR) (Yanlış Reddetme Oranı (FRR) olarak

da bilinir): Sisteme giri̧s yapmaya deneyen ve sisteme eri̧sim sağlayamayan

gerçek kullanıcıların, sisteme giri̧s yapmayı deneyen bütün gerçek kullanıcıların

oranına verilen isimdir.

Yanlı̧s Eşlȩsmeme Oranı (FRR)=
Sisteme Kabul Edilmeyen Gerçek Kullanıcı Sayısı

Toplam Gerçek Kullanıcı Örnek Sayısı
(1.2)

(iii) Doğruluk: Doğru sınıflandırılmı̧s örneklerin yüzdesidir.

Doğruluk=
Doğru Sınıflanan Örnek Sayısı

Toplam Örnek Sayısı
(1.3)

(iv) Gerçek Kabul Oranı (GAR) (Doğru Kabul Oranı (TAR) olarak da bilinir):

Sisteme giri̧s yapmaya deneyen ve sisteme eri̧sim sağlamı̧s olan gerçek

kullanıcıların, sisteme giri̧s yapmayı deneyen bütün gerçek kullanıcıların

oranına verilen isimdir. (yani TAR = 1-FNMR).

Doğru Kabul Oranı (TAR)=
Sisteme Kabul Edilen Gerçek Kullanıcı Sayısı

Toplam Gerçek Kullanıcı Örnek Sayısı
(1.4)

(v) Tespit Oranı: Doğru tespit edilen davetsiz misafirlerin (örneklerin değil)

yüzdesidir.

(vi) Eşit Hata Oranı (EER): FAR ve FRR’nin eşit olduğu hata oranıdır. Biyometrik

sistemlerde Eşit Hata Oranının düşük olması sistem başarımının yüksek

olduğunu gösterir.

(vii) Alıcı Çalışma Özellikleri (ROC) Eğrisi: Bu eğri, farklı algılama eşik

değerlerinde elde edilen FRR ile FAR’ın grafiğidir. ROC eğrisi, TAR’a karşı

FAR’ı çizerek de elde edilebilir. ROC Eğrisinin Altındaki Alan (AUROC), 0,5
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(rastgele seçim) ile 1 (mükemmel sınıflandırma) arasındaki değerleri alan,

sistemin performansını temsil eden ölçüttür.

Yüz tanıma için yaygın olarak kullanılan değerlendirme ölçütleri ve çizelgeleri

şunlardır: i) sıra-1 doğruluğu ve ii) k sıradaki kimlik oranının grafiği olan Kümülatif

Eşleşme Karakteristik (CMC) eğrisi (doğru kimlik ilk k sonuçları arasındadır).

Yukarıda bahsedilen değerlendirme mertikleri ve grafikler, yüz tanıma meydan

okumalarında [160–162] ve protokollerde [157, 163] kıyaslama ve karşılaştırma

amacıyla kullanılmaktadır.

1.1.5 Yüz Yanıltma Saldırıları

Yüz tanıma, kullanımı kolay bir biyometrik özellik olmasına rağmen, fotoğraflar,

videolar veya 3 boyutlu maskeler kullanılarak gerçekleştirilen sahtekarlık saldırılarına

karşı savunmasız olması en büyük problemlerden birini oluşturmaktadır [164–166].
Yanıltma atakları en çok biyometrik verilerin kaydedilmesi, öznitelik çıkarımı veya

karar aşaması sırasında görülmektedir. Bu saldırıların yanı sıra, ağa veya biyometrik

verilerin depolandığı veritabanına yapılan başka saldırı türleri de bulunmaktadır

[167].

Yüz tanımada yanıltma saldırılarına karşı geli̧stirilen önleme çalı̧smaları, genellikle

canlılık tespiti veya göz kırpma [168–173], yüz ifadesi deği̧siklikleri, ağız hareketleri

[174–177] veya baş hareketleri [178] gibi fizyolojik hareketlerin algılanmasıyla

yapılabilen sunum saldırısı tespiti kullanılarak gerçekleştirilmektedir. Bir yüz

videosundan kalp atı̧s hızının saptanması, canlılığın saptanması için kullanılmakta

olan başka bir yöntemdir [68, 179]. Bu tekniğe uzak (temassız) fotopletismografi

adı verilmektedir ve bu yöntem, kalbin her atı̧sında ve vücuda kan pompalamasında

meydana gelen derinin ince renk deği̧simlerini kullanmaya dayalı bir yöntemdir [180,

181].

Yüz tanıma sahtekarlığına karşı alınan diğer önlemler, yürüyüş ve konuşma

gibi farklı biyometrik modaliteleri içerebilmektedir. Literatürdeki çalı̧smalarda

incelendiği zaman, çok kipli sistemlerin [172] sahtekarlık saldırılarına karşı

dayanıklılıklarının, tek kipli sistemlerle [182] kıyaslandığı zaman çok daha yüksek

olduğu gözlemlenmi̧stir. 2 Boyutlu yüz tanıma sahtekarlığı saldırılarının üstesinden

gelmek amacıyla literatürde gerçekleştirilen çalı̧smalar hakkında daha fazla bilgi bu

konu hakkındaki derleme çalı̧smaları [183–188] incelenerek elde edilebilir.

DESA tabanlı yöntemler son zamanlarda, literatürde bulunan birçok problemin

çözümünde olduğu gibi yüz sahtekarlığına karşıda popüler hale gelmi̧stir [166, 189].
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Nagpal ve arkadaşları tarafından gerçekleştirilen çalı̧smada [190], yüz sahtekarlığı

önleme için kullanılan farklı evri̧simli sinir ağları mimarilerinin performansları

incelenmi̧stir. Liu ve arkadaşları tarafıdan [191], sıfır vuruşlu yüz yanıltma saldırıları

önleme (ZSFA) gerçekleştirebilmek için bir derin ağaç öğrenme (DTL) yöntemi

önerilmi̧stir. ZSFA, kısmi kağıt veya şeffaf maske saldırıları gibi eğitim verilerinde

bulunmayan yanıltma saldırılarının tespiti için önerilen metotlara verilen genel

addır. Yang ve arkadaşları tarafından 2019 yılında [192], sahte yüzleri tespit etmek

için sınırlar ve hareli desenler gibi ince ipuçlarına odaklanabilen bir uzay-zaman

sahtekarlığı önleme ağı (STASN) önerilmi̧stir. Ayrıca, yine bu çalı̧smada, yüz yanıltma

saldırıları önleme ile ilgili veri toplama ve sentez çözümleri sunmuşlardır.

Son zamanlarda CASIA-SURF çok kipli veri kümesi [193] kullanılarak çok kipli bir

yüz yanıltma saldırıları önleme meydan okumasıda gerçekleştirilmi̧stir. Bu çalı̧smada,

en başarılı ekiplerin sonuçlarını özetlemi̧s ve gelecekteki araştırma yönleri hakkında

önemli bilgiler verilmi̧stir [194].

1.1.6 Derin Öğrenme Temelli Yüz Tanıma Sistemleri

Derin sinir ağları (DSA), i̧slem gücündeki artı̧s ve (çoklu) etiketli örnekleri içeren

büyük veri kümelerinin derlenebilmesi sayesinde 2014 yılından beri yüz tanıma

sistemlerinin oluşturulmasında başarıyla kullanılmaktadır [36, 135, 195–197].
DESA’ya dayalı DeepFace yöntemi [36], sınırsız koşullar altında çekilen binlerce

yüz görüntüsünü içeren Labeled Faces in the Wild (LFW) veri kümesi [120]
kullanılarak gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalar sonucunda yaklaşık %97,35’lik bir

yüz tanıma başarımı sağlamı̧stır, ve bu elde edilen yüz tanıma başarımı insanın

yüz tanıma seviyesine çok yakın bir değer olarak kayıtlara geçmi̧stir (%97.53). O

yıldan itibaren gerçekleştirilen çalı̧smalar sonucunda, LFW veri kümesi kullanılarak

elde edilen yüz tanıma başarımları %99.80’lere ulaşmı̧stır. Derin öğrenme tabanlı

yöntemler doğrusal olmayan görünüm tabanlı yöntemler olmasına rağmen, yüz

tanıma çalı̧smalarının çoğunda derin öğrenme tabanlı yöntemlerin kullanılmı̧s olması

nedeniyle, bu tez çalı̧smasında derin öğrenme tabanlı yöntemler yeni bir alt başlık

altında incelenmektedir.

Derin öğrenme tabanlı yüz tanıma yöntemleri temel olarak üç aşamadan oluşur [19]:
Yüz ön i̧sleme, derin öznitelik çıkarma ve yüz eşleştirme. Aşağıdaki bölümlerde bu

adımların her biri hakkında kısa bilgiler verilmektedir:

Yüz Ön İşleme: Derin öğrenme tabanlı yüz tanıma sistemleri, kontrolsüz ortamlarda

farklı aydınlatma, poz ve yüz ifadeleriyle yüz görüntülerini tanımada belirli bir

sağlamlık sağlamaktadır. Ancak son dönemlerde gerçekleştirilen çalı̧smalar [14, 198],
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farklı aydınlatma, pozlama ve yüz ifadelerinin ağın yüz tanıma performansı üzerinde

olumsuz etkileri olduğunu göstermi̧stir ve bu durumlar altında ağın yüz tanıma

performansını artırmak için yüz ön i̧slemeye ihtiyaç olduğu ortaya çıkmı̧stır.

Birden çok artırma (one-to-many augmentation) ön i̧sleme yaklaşımında amaç, eğitim

sırasında tek bir görüntüden farklı pozlarda görüntüler üreterek poz deği̧siminden

etkilenmeyen DESA’lar oluşturmaktır. Bu ön i̧sleme sürecinin gerçekleştirilmesinin

amacı, bir eğitim veri tabanı oluşturmak için çok sayıda görüntü toplamanın pahalı

ve zaman alıcı bir i̧slem olmasıdır. Birden çok artırma ön i̧sleme için kullanılan

yaklaşımlardan ilki, fotometrik dönüşümler [35] ve geometrik dönüşümler [199, 200]
gibi veri artırma yöntemlerini kullanılmasıdır. İkinci yaklaşım, farklı pozlarda 2

boyutlu görüntüler kullanılarak bir 3 boyutlu yüz modelinin yeniden oluşturulmasına

dayanır [201, 202]. Üçüncü yaklaşımda, DESA modelleri, 2 boyutlu görüntülerden

3 boyutlu modeller oluşturmak ve bunları farklı pozlardaki 2 boyutlu görüntülere

geri yansıtmak yerine, doğrudan 2 boyutlu görüntüler oluşturmak için kullanılır

[203, 204]. Bao ve arkadaşları [205], bir giri̧s görüntüsünden ve diğer herhangi

bir giri̧s görüntüsünden elde edilen özniteliklerden yeni bir yüz sentezlemi̧sler ve

bu sentezin eğitim veri kümesi içinde olmasa bile gerçekçi yüz görüntüleri üretmede

çok başarılı olduğunu göstermi̧slerdir. Üretken Çeki̧smeli Ağları (ÜÇA)’da bu amaçla

kullanılmaktadır [206–209].

Çoktan bire normalleştirme (many-to-one normalization) ön i̧sleme yaklaşımında

amaç, kontrolsüz ortamlarda farklı açılardan elde edilen yüz görüntülerini

kullanarak yüz görüntüsünün kanonik görüntüsünü oluşturmaktır. Yığılmı̧s Otomatik

Kodlayıcılar (YOK) [200], ESA [210] ve ÜÇA [211] yapıları, farklı açılara sahip çoklu

görüntülerden yamalar kullanarak bir ön yüz görüntüsü elde etmek için kullanılmı̧stır.

Son zamanlarda gerçekleştirilen bir çalı̧smada [212], görünüm-akı̧s tabanlı ESA’ya

dayalı bir yüz cepheleştirme yöntemi önerilmi̧stir. An ve arkadaşları tarafından

gerçekleştirilen çalı̧smada ise [213], yüz pozlarını kullanarak hizalama şablonlarını

uyarlanabilir bir şekilde öğrenen ve ardından bu şablonları kullanarak test ve eğitim

görüntülerini hizalayan bir uyarlamalı poz hizalama yöntemi önerilmi̧stir. Son

dönemde gerçekleştirilen bir çalı̧smada ise, yumuşak ve sert gölgeleri ortadan kaldıran

ve kimlikle ilgili bilgileri tutan, aydınlatma deği̧simlerine dayanıklı bir ön i̧sleme

yöntemi önerilmi̧stir [214].

Derin Öznitelik Çıkartma: Öznitelik çıkartma i̧sleminde kullanılacak olan DESA’ların

tasarlanması aşamasında karar verilmesi gereken en önemli iki parametre ağ

mimarisinin ve kayıp fonksiyonunun belirlenmesidir. Derin evri̧simli sinir ağlarının

mimari yapıları, omurga mimarileri ve çoklu mimariler olmak üzere iki ana başlık
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altında toplanabilir. Tipik CNN mimarileri olarak bilinen AlexNet [35], VGGNet

[215], GoogleNet [216], ResNet [217] ve SENet [218] gibi derin öğrenme ağları

ImageNet [219] yarı̧smalarındaki yüksek performansları sonrasında araştırmacıların

ilgisini çekmi̧stir. Daha sonraki süreçlerde, bu ağlar ve varyasyonları, nesne tanımanın

yanında yüz tanıma içinde kullanılmı̧stır. Ana akım derin sinir ağlarına ek olarak, yüz

tanıma dahil olmak üzere çoklu göreve sahip öğrenme gerçekleştirmek amacıyla çoklu

mimariye sahip ağlar önerilmi̧stir [94, 220].

Kayıp fonksiyonunun seçimi, DESA’ların yüz tanıma için eğitilmesi için mimarilerin

seçimi kadar önemli, karar verilmesi gereken diğer bir parametredir. Yüz tanıma

i̧slemlerinde, sınıf içi farklılıklar sınıflar arası farklılıklardan daha büyük olduğu için,

öznitelikleri ayırmak için softmax kayıp fonksiyonunun yeterli olmadığı görülmüştür.

Bu nedenle, öznitelikleri daha ayırt edici hale getirmek için Öklid mesafesine dayalı

kayıp [221, 222], üçlü kayıp [135], açısal/kosinüs marjı tabanlı kayıp [223] ve

yumuşak-maksimum kayıp [224, 225] gibi farklı kayıp fonksiyonları önerilmi̧s ve

önerilen bu kayıp fonksiyonları yüz tanıma sistemleri için kullanılmı̧stır.

Öznitelik çıkarma, özellikle tek çekim yüz tanıma probleminin çözümü için hala

geli̧stirilmesi gereken bir i̧slemdir. Tek çekim (veya düşük çekim) yüz tanıma,

galerideki bazı öznelerin yalnızca tek bir (veya birkaç) görüntüsünün olduğu [226–

230], varyanslarının birkaç örnekle temsil etmenin zor olduğu durumlar nedeniyle

hala açık bir araştırma problemi olarak durmaktadır. Literatürde tek çekim yüz

tanıma problemini çözmek amacıyla, çeşitli yaklaşımlar önerilmi̧stir. Jadhav ve

arkadaşları tarafından 2016 yılında önerilen bir yöntemde [228], tamamen yüz

tabanlı öznitelik temsillerinden daha iyi performans gösterdiği tespit edilen cinsiyet

ve yüz şekli gibi belirli öznitelikler için bir DESA’nın ince ayarıyla elde edilmi̧s ara

derin öznitelik temsilleri kullanılmı̧stır. Guo ve Zhang tarafından bu problemin

çözümü ile ilgili [227], çapraz entropi kayıp fonksiyonu ile birlikte bir düzenlileştirme

fonksiyonu kullanılmı̧s ve yeni bir az temsil edilen sınıflar promosyon kayıp fonksiyonu

önerilmi̧stir. En iyi sonuçlar, Bilgisayarlı Görme Uluslararası Konferans (ICCV)

2017’deki MS-Celeb-1M Düşük Çekim Yüz Tanıma Yarı̧sması’nda elde edilmi̧stir. Yeni

bir düzenlileştirme terimi kullanan başka bir yöntem Wu ve arkadaşları tarafından

önerilmi̧stir [230]. Sınıflandırıcının tek seferlik sınıfları daha iyi öğrenmesini

sağlamak amacıyla Ding ve arkadaşları tarafından 2018 yılında gerçekleştirilen

çalı̧smada [226], tek seferlik sınıflar için anlamlı verileri sentezlemek için üretken

bir çeki̧smeli ağ (GAN) kullanıldığı farklı bir yaklaşım önerilmi̧stir.Yeni örnekler, daha

fazla örneğe ait diğer sınıflardan gelen veri varyansları kullanılarak uyarlanması ile

oluşturulmuştur.
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Yüz eşleştirme: Kararlaştırılan kayıp fonksiyonu ve eğitim verileri kullanılarak,

mimari yapısına karar verilmi̧s olan derin öğrenme ağı eğitildikten sonra, test

verileri için derin öznitelik çıkarımı yapılabilmekte, yüz tanıma ve doğrulama

i̧slemleri gerçekleştirilebilmektedir. Yüz eşleştirme, kosinüs mesafesi veya L2 mesafesi

kullanılarak gerçekleştirilebilmektedir. Metrik öğrenme ve Seyrek Temsil Tabanlı

Sınıflandırıcı (STS) [19] gibi yöntemler de yüz eşleştirme için kullanılan diğer

metotlara örnektir.

Taigman ve arkadaşları tarafından gerçekleştirilen çalı̧sma [36], nesne tanımada

başarılı olan derin öğrenme ağlarının yüz tanımada da çok başarılı olacağını

göstermi̧stir. DeepFace olarak bilinen bu çalı̧smada, softmax kayıp fonksiyonu ile ağ

mimarisi olarak Alexnet kullanılmı̧stır. Önerilen yöntemin, Facebook veri kümesindeki

test performansı, insan yüz tanıma performansına yakın olan %97.35 idi. 2014

yılında yapılan bir başka çalı̧sma [133], AlexNet’in ağ mimarisi olarak kullanıldığı

ve karşılaştırmalı kayıp fonksiyonun kullanıldığı metot "DeepID2" olarak adlandırıldı.

CelebFaces+ veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen testlerdeki doğruluk oranı

%99,15 idi. Bir yıl sonra, ağ mimarisi olarak AlexNet mimarisi yerine VGG-Net10’un

ağ mimarisi olarak kullanıldığı metota "DeepID3" adı verildi ve %99,53’lük bir test

performansı elde edilmi̧stir [231].

Schroff ve arkadaşları [135], GoogleNet-24’ü ağ mimarisi olarak kullanıldığı üçlü

kayıp fonksiyonun kayıp fonksiyonu olarak belirlendiği ve ağın eğitimi için Google

veritabanı kullandıkları FaceNet’i 2015 yılında yüz tanıma için önermi̧slerdir. Google

veritabanı, o zamana kadar yüz tanıma için kullanılan en büyük veri kümesiydi.

Üçlü kayıp fonksiyonu, bir bağlantı görüntüsünü, aynı sınıfın olumlu bir örneğini

ve farklı bir sınıfın olumsuz bir örneğini içermektedir. Amaç, ESA’yı, eşleşen çift

arasındaki mesafeyi en aza indirecek ve eşleşmeyen çift arasındaki mesafeyi en üst

düzeye çıkaracak şekilde güncellemektir. FaceNet’in LFW veri kümesi kullanılarak

gerçekleştirilen test çalı̧smalarında doğrulama performansı %99,63 olarak elde

edilmi̧stir.

Parkhi ve arkadaşları [37], VGGNet-16’yı ağ mimarisi olarak kullanıldığı üçlü kayıp

fonksiyonun kayıp fonksiyonu olarak belirlendiği ve ağın eğitimi için VGGFace veri

kümesi kullandıkları VGGFace’i 2015 yılında yüz tanıma için önermi̧slerdir. LFW veri

tabanı kullanılarak gerçekleştirilen testlerde, %98,95 doğrulama performansı elde

edilmi̧stir. 2016’da yüz tanıma için önerilen yöntemlerden biri, kayıp fonksiyonu

olarak merkez kayıp fonksiyonunu kullanmı̧s ve LFW veri kümesi kullanılarak

gerçekleştirilen testlerde daha yüksek performans elde etmi̧stir [232]. 2017 yılında

önerilen yöntemlerin çoğu ResNet mimarisini ve onun varyasyonlarını [233–238]
tercih etmi̧stir. Liu ve diğerleri tarafından önerilen yöntemde [235], eğitim için
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MS-Celeb-1M veri kümesini [136] ve CoCo (türdeş kosinüs) kayıp fonksiyonunu

kullanmı̧stır.LFW veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen test çalı̧smalarında elde

edilen %99,86’lık doğrulama başarımı, o zamana kadar elde edilen en yüksek

doğrulama başarımıdır. LFW veri tabanı kullanılarak gerçekleştirilen yüz tanıma test

performanslarına bakıldığında, son 5 yılda yüz tanıma sistemlerinin performansında

olağanüstü bir artı̧s olduğu (%97,35’ten %99,86’ya) gözlemlenmektedir.

1.2 Tezin Amacı

Yüz tanıma sistemlerinin geli̧stirilmesi, 1980’li yıllardan itibaren literatürde

araştırmacıların ilgisini çeken bir problem olmuştur. Özellikle 2010’lu yılların başına

kadar, bu problemin çözümü ile ilgili olarak birçok yöntem önerilmi̧s ve önerilen yüz

tanıma sistemlerinin doğrulama ve tanıma başarımları kontrollü ortamlarda %90’lara

ulaşmı̧stır. 2010’lu yıllarında başında derin öğrenme ağlarının nesne tanımada çok

büyük sayıda veriye ve sınıfa sahip veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen deneysel

çalı̧smalarda yüksek tanıma başarımı göstermesi ile birlikte, literatürde yüz tanıma

gibi birçok problemin çözümünde derin öğrenme ağlarının kullanımı yaygınlaşmı̧stır.

Taigman ve arkadaşları tarafından gerçekleştirilen çalı̧sma [36], nesne tanımada

başarılı olan derin öğrenme ağlarının yüz tanımada da çok başarılı olacağını

göstermi̧stir. Taigman tarafından önerilen yöntemin, Facebook veri kümesindeki

test performansı, insan yüz tanıma performansına yakındır. Bu elde edilen yüz

tanıma performansı ile, yüz tanıma problemi bir meydan okuma haline gelmi̧stir ve

literatürde yüz tanıma için birçok yeni yöntem ve algoritma önerilmi̧stir. LFW veri

tabanı kullanılarak gerçekleştirilen yüz tanıma test performanslarına bakıldığında,

son 5 yılda yüz tanıma sistemlerinin performansında olağanüstü bir artı̧s olduğu

(%97,35’ten %99,86’ya) gözlemlenmektedir. Elde edilen test sonuçları, artık yüz

tanıma i̧sleminin artık yüksek başarımla gerçekleştirilebilen bir bilgisayarlı görme

problemi olduğunu ortaya koymaktadır.

Tüm elde edilen bu yüz tanıma performansları sonucunda, araştırmacılar farklı

koşullar altında derin öğrenme ağlarının yüz tanıma performanslarını incelemi̧slerdir.

Derin öğrenme temelli yüz tanıma yöntemleri, kontrollü ortamlar altında hem yüz

tanımlama hem de doğrulama görevleri için yüksek performans elde etmelerine

rağmen, performanslarının olumsuz koşullarda (örneğin aydınlatma, kontrast ve

gürültü varyasyonları) [14, 15] önemli ölçüde azaldığı görülmüştür. Olumsuz

koşullar litaratürde ayrıca semantik saldırılar olarakta adlandırılmaktadır [16]. Bu

tezde, olumsuz koşullar altında yüz tanıma başarımı azalan derin öğrenmeye

dayalı yüz tanıma sistemlerinin, yüz tanıma başarımını artırmak amacı ile yumuşak

biyometrilerin yüz tanıma sistemine yardımcı veriler olarak kullanılması ve bu
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kullanılan yumuşak biyometri verileri sayesinde yüz tanıma sisteminin başarımının

artırılması amaçlanmı̧stır.

1.3 Hipotez

Bu tezin amacı, olumsuz koşullar altında yüz tanıma başarımı azalan derin öğrenmeye

dayalı yüz tanıma sistemlerinin, yüz tanıma başarımını artırmak amacı ile yumuşak

biyometrilerin yüz tanıma sistemine yardımcı veriler olarak kullanılması ve bu

kullanılan yumuşak biyometri verileri sayesinde yüz tanıma sisteminin başarımının

artırılmasıdır. Bu amaç doğrultusunda, öncelikle yüze ait yumuşak biyometrilerin

nasıl elde edileceği ile ilgili literatür araştırması gerçekleştirilmi̧s ve yüze ait dinamik

özniteliklerin elde edilmesi ile ilgili bir yöntemin kullanılmasına karar verilmi̧stir.

Daha sonra karar verilen yöntem ile elde edilen yüze ait dinamiklerin ki̧sinin

kimliğine ait bilgi taşıyıp taşımadığı incelenmi̧stir. Yüze ait dinamiklerden ki̧sinin

kimlik bilgilerine dair bilgi taşıdığı gösterilmi̧s, derin öğrenme temelli yüz tanıma

sistemlerinin hangi zorlu şartlar altında yüz tanıma başarımının düştüğü incelenmi̧stir.

Daha sonra farklı koşullar altında hem yüze ait dinamiklerden elde edilen öznitelikler

hem de derin öğrenme ağlarından elde edilen öznitelik vektörleri birlikte kullanılarak,

derin öğrenme temelli yüz tanıma sistemlerinin başarımının düştüğü zorlu koşullar

altında, önerilen yeni yüz tanıma sisteminin başarımının derin öğrenme ağları temelli

yüz tanıma sistemlerine kıyasla daha yüksek olduğu gösterilmi̧stir.
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2
YÜZ HAREKETLERİNDEN YUMUŞAK BİYOMETRİK VERİ

ÇIKARILMASI

Literatürdeki yüz tanıma yöntemleri, genel olarak görüntü tabanlı ve video tabanlı

yöntemler olarak ikiye ayrılmaktadır. Görüntü tabanlı yöntemler genellikle yüz

görünüm özelliklerini kullanırken, video tabanlı yöntemlerde yüzün görünüm ve

dinamik özellikleri birlikte kullanılabilmektedir. İyi kalitede görüntüler kullanılarak,

kontrollü ortamlarda yüksek yüz tanıma oranları elde edilebilmesine rağmen, yüz

ifadesi, baş pozisyonu, aydınlatma deği̧siklikleri, örtüşme, düşük çözünürlük ve

gürültü gibi daha gerçekçi ve zorlu koşullar altında en iyi performans gösteren

derin öğrenme tabanlı yöntemlerde dahi yüz tanıma oranları daha düşüktür. Bu

zorlukların üstesinden gelebilmek için yumuşak biyometrik özelliklerin kullanılması

önem kazanmı̧stır [1]. Yumuşak biyometrik özellikler, bir ki̧sinin anatomik veya

davranı̧ssal özelliklerini kullanarak yaş, cinsiyet, etnik köken, saç rengi, göz rengi,

yürüyüş ve yüz hareketi gibi kimlik hakkında bazı bilgiler sağlamaktadır. Yüz

hareketinden elde edilen yumuşak biyometrik özellikler, yaş tahmini [2], cinsiyet

tahmini [3] ve yüz tanıma [50, 239, 240] için kullanılmı̧stır. Yüz dinamikleri,

gözlük, sakal, makyaj gibi görünüm deği̧sikliklerinden ve aydınlatmadan daha az

etkilenmektedir.

Yüz tanıma için yüz dinamiklerini kullanan ilk çalı̧smalardan birinde, bireyler film

izlerken veya röportaj yaparken tespit edilen bazı yüz hareket birimlerinin sıklığı

analiz edilmi̧stir. Bu sayede, eylem birimi tabanlı dinamik özniteliklerin yüz

tanıma için kullanılabileceği gösterilmi̧stir. Liu ve Cheng tarafından gerçekleştirilen

bir çalı̧smada [241], yüzün zamansal dinamikleri ile uyarlanabilir gizli Markov

modelleri kullanılarak ki̧si tanıma gerçekleştirilmi̧stir. Matta ve Dugelay tarafından

gerçekleştirilen çalı̧smalarda ise [242, 243], katı kafa yer deği̧stirmelerinden elde

edilen davranı̧ssal bilgilere ve klasik Eigenface yaklaşımına [22] benzer fizyolojik

bilgilere dayanan bir ki̧si tanıma sistemi önerilmi̧stir. Sınıflandırıcı yapısı olarak,

Gauss Karı̧sım Modellerini (GMM) ve Bayes sınıflandırıcısının kullanıldığı çalı̧smada,

davranı̧ssal ve fiziksel özellikleri birleştirmenin yüz tanıma oranını arttırdığı
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gösterilmi̧stir. Zafeiriou ve Pantic [244] tarafından gerçekleştirilen çalı̧smada, doğal

gülümseme sırasında yüzde meydana gelen deği̧sikliğin biyometrik bilgi taşıdığı

gösterilmi̧stir. Yüz hareketi, gülümseme yüz ifadesi videosunun nötr çerçevesi ve tepe

çerçevesi arasında yoğun bir hareket alanı olarak temsil edilmi̧stir. 22 farklı ki̧siden

elde edilen 563 gülme videosundan oluşan veri tabanı kullanılarak yapılan deneysel

çalı̧smalarda elde edilen sonuçlar umut vericidir.

Literatürde yüz dinamiklerinden yararlanan video tabanlı yüz tanıma yöntemleri

incelendiği zaman, dört farklı yaklaşım kullanıldığı gözlemlenmi̧stir:

(i) Yüz hareket birimlerini kullanan yöntemler [240, 245–247]

(ii) Yüzün optik akı̧sı veya yoğun hareket alanı kullanan yöntemler [244, 248, 249]

(iii) Yüz nirengi noktalarını kullanan yöntemler [250, 251]

(iv) Yüz hareketini örtük olarak modelleyen uzamsal-zamansal yöntemler [50, 239,

252, 253]

Bu yöntemlerden sadece bazıları duygusal yüz ifadelerinin dinamiklerine

odaklanmakta ve sınırlı sayıda denek (en fazla 95 denek) içeren veri kümeleri

üzerinde sonuç bildirmektedir.

Bu bölümde, gülümseme videolarının duygusal yüz ifadelerinden elde edilen dinamik

öznitelikler kullanılarak yüz tanıma gerçekleştirilen bir yöntem öneriyoruz. Daha önce

yaş ve cinsiyet tahmini için [2, 3] önerilen bir nirengi noktası tabanlı dinamik öznitelik

çıkarma yöntemi benimsenmi̧stir.

Bu bölümde, öncelikle önerilen yöntem hakkında detaylı bilgi verilecek, UvA-NEMO

gülümseme veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen deneysel çalı̧smaların sonuçları

verilecektir. Sonrasında elde edilen sonuçlar ı̧sığında, yüze ait dinamiklerden elde

edilen özniteliklerin ki̧siye ait kimlik bilgisi taşıyıp taşımadığı tartı̧sılacaktır.

2.1 Yüze Ait Dinamik Öznitelikler Kullanılarak Kimlik Bilgisi

Doğrulama

Yüze ait dinamikleri kullanarak yüz tanıma gerçekleştirmek için önerilen yöntem, Şekil

2.1’de gösterildiği gibi dört adımdan oluşmaktadır. Bu adımlar; yüz görüntüsünün

elde edilmesi, yüz nirengi noktalarının tespit edilmesi, yüz nirengi noktalarını

kullanarak dinamik özniteliklerin çıkarılması ve benzerlik puanı olarak Öklid

mesafelerini kullanarak yüz doğrulamasının gerçekleştirilmesidir.
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Şekil 2.1 Yüz dinamiklerine dayalı yüz tanıma yönteminin adımları.

2.1.1 Yüz Nirengi Noktalarının Tespit Edilmesi

Videodan yüz tanıma algoritmalarının ilk adımı, video karelerindeki yüzü algılamak

ve izlemektir. Yüz bölgesinin tespiti, başın pozisyonuna, oklüzyona ve aydınlatma

deği̧sikliklerine dayanıklı olacak şekilde yapılmalıdır. Çok çeşitli baş pozisyonları

için yüz ve yüz i̧saretlerini tespit edebilen yakın zamanda önerilen birkaç algoritma

vardır [79, 80, 88, 254, 255]. Ağaç yapısı modeline dayalı yüz ve nirengi noktası

algılama algoritması Zhu ve Ramanan [255] tarafından önerilmi̧stir. Yüzlerce yüz

görüntüsü üzerinde eğitilen algoritmanın, milyarlarca yüz görüntüsü ile eğitilmi̧s ticari

bir yazılımla karşılaştırılabilir sonuçlar verdiği gösterilmi̧stir. CHEHRA [254] olarak

bilinen başka bir çalı̧smada, dönüm noktalarını yüksek hassasiyetle belirlemek için her

kullanıcıya özel olacak şekilde genel eğitimli bir modelin benimsenmesi önerilmi̧stir.

IntraFace’de [80], doğrusal olmayan en küçük kareler fonksiyonunun optimizasyonu

sırasında denetimli bir ini̧s yöntemi kullanılır ve önerilen bu yöntem yüz hizalama

problemine uyarlanmaktadır.

Bu tez çalı̧smasında, yüz nirengi noktalarını tespit etmek amacıyla Kazemi ve

arkadaşları tarafından önerilen yöntem kullanılmaktadır [79]. Kazemi ve arkadaşları

tarafından önerilen yöntem, kare hata kaybının toplamını optimize eden ve doğal

olarak eksik verileri yöneten bir regresyon ağaçları topluluğunu öğrenmek için

gradyan artırmaya dayalı bir yöntemdir. UvA-NEMO veri tabanından elde edilmi̧s

ve tespit edilen 68 nirengi noktasını içeren örnek bir video karesi, nirengi noktaları

numaralarıyla birlikte Şekil 2.2’te gösterilmi̧stir. Bu nirengi noktalarının konumu

kullanılarak dinamik öznitelikler çıkarılacaktır.
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Şekil 2.2 Kazemi ve arkadaşları tarafından önerilen yöntem kullanılarak tespit
edilen 68 nirengi noktası ile UvA-NEMO veri tabanından bir örnek video karesi.

2.1.2 Yüze Ait Dinamik Özniteliklerin Çıkarılması.

Kazemi ve arkadaşları tarafından yöntemin kullanılması ile yüze ait nirengi

noktalarının konumlarının belirlenmesinin ardından, yüze ait dinamik özniteliklerin

çıkartılması amacı ile ilk olarak, gülümseme eylemi sırasında hareket etmesi beklenen

nirengi noktaları kullanılarak 27 adet yüz mesafesi hesaplanır. Hesaplanan 27 adet

yüz mesafesi Tablo 2.1’de listelenmi̧stir, burada ρ iki yüz nirengi noktası arasındaki

Öklid mesafesini, li ise i’nci yüz nirengi noktasını belirtmektedir. Her bir video

karesi için Tablo 2.1’de verilen mesafeler hesaplandıktan sonra, her bir mesafe için

istatistiksel özellikler hesaplanacaktır.

İnsan gülüşü, dudak köşelerinin yanındaki elmacık majör kasının kasılması ile

gerçekleşmektedir [256] ve bu gülümseme aktivitesi üç ana bölümden oluşur;

başlangıç, tepe bölgesi ve biti̧s. Bu çalı̧smada, gülümseme aktivitesinin üç

farklı parçaya bölünmesi, duygunun oluştuğu videodaki kare aralıklarını belirlemek

amacıyla kullanılmı̧stır. Başlangıç bölgesi, yüz ifadesinin nötr durumdan ifade

durumuna geçtiği videonun bölümünü ifade etmektedir. Tepe noktası bölgesi, ifade

durumunun en yüksek dönemini gösterir ve biti̧s bölgesi, yüzün ifade durumundan

nötr duruma geçtiği dönemi ifade etmektedir. UvA-NEMO veri kümesindeki her

video, nötr bir durumla başlar, gülümsemenin zirvesine ulaşır ve nötr durumla sona

ermektedir. Başlangıç-tepe bölgesi-biti̧s bölütlemesi, normalleştirilmi̧s ağız uzunluğu

D5 kullanılarak gerçekleştirilmi̧stir. Video karesi numarasına karşı normalleştirilmi̧s

ağız uzunluğunun örnek bir grafiği Şekil 2.3’te gösterilmektedir.

Tahmini video bölümleri Şekil 2.3’te belirtilmi̧stir. Videonun ilk karesinden başlayarak
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Tablo 2.1 Dinamik öznitelikleri çıkarmak için kullanılan yüz mesafeleri. (ρ iki yüz
nirengi noktası arasındaki Öklid mesafesini, li ise i’nci yüz nirengi noktasını

belirtmektedir.)

Yüze Ait
Uzaklık

Tanımlama Yüz Nirengi
Noktaları ile
Tanımlama

D1 Sağ gözün geni̧sliği ρ( l44+l45
2 , l47+l48

2 )
D2 Sol gözün geni̧sliği ρ( l38+l39

2 , l41+l42
2 )

D3 Sağ gözün uzunluğu ρ(l43, l46)
D4 Sol gözün uzunluğu ρ(l37, l40)
D5 Ağız uzunluğu ρ(l49, l55)
D6 Ağız geni̧sliği ρ(l52, l58)
D7 Ağız merkezinin üst dudağın sol tarafına uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l51)
D8 Ağız merkezinin üst dudağın sağ tarafına uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l53)
D9 Ağız merkezinin sol dudak köşesine uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l49)
D10 Ağız merkezinin sağ dudak köşesine uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l55)
D11 Ağız merkezinin üst dudağa uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l63)
D12 Ağız merkezinin iki dudak köşesinin ortasına uzaklığı ρ( l52+l58

2 , l49+l55
2 )

D13 Sağ kaşın sol tarafının buruna uzaklığı ρ(l23, l31)
D14 Sol kaşın sağ tarafının buruna uzaklığı ρ(l22, l31)
D15 Sağ kaşın ortasının sağ kaşın sağ tarafına uzaklığı ρ(l25, l27)
D16 Sağ kaşın ortasının sağ kaşın sol tarafına uzaklığı ρ(l23, l25)
D17 Sol kaşın ortasının sol kaşın sağ tarafına uzaklığı ρ(l20, l22)
D18 Sol kaşın ortasının sol kaşın sol tarafına uzaklığı ρ(l18, l20)
D19 Kaşlar arası uzaklık ρ(l22, l23)
D20 Sol gözün sol köşesinin sol ağız köşesine uzaklığı ρ(l37, l49)
D21 Sol gözün sağ köşesinin ağzın ortasına uzaklığı ρ(l40, l63+l67

2 )
D22 Sağ gözün sol köşesinin ağız merkezine uzaklığı ρ(l43, l63+l67

2 )
D23 Sağ gözün sağ köşesinin sağ ağız köşesine uzaklığı ρ(l46, l55)
D24 Sol gözün üst kısmının sol kaşın sağ köşesine uzaklığı ρ( l38+l39

2 , l22)
D25 Sağ gözün üst kısmının sağ kaşın sol köşesine uzaklığı ρ( l44+l45

2 , l23)
D26 Sol gözün üst kısmının sol kaşın sol köşesine uzaklığı ρ( l38+l39

2 , l18)
D27 Sağ gözün üst kısmının sağ kaşın sağ köşesine uzaklığı ρ( l44+l45

2 , l27)
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Şekil 2.3 Gülüşün bölümlere ayrılmı̧s başlangıç, tepe noktası ve biti̧s aşamaları.
Çizim, videodaki kare numarasına karşı normalleştirilmi̧s ağız uzunluğunu

göstermektedir.

ağzın uzunluğunu ve iki kare arasındaki artı̧sını izliyoruz. Ağız uzunluğu belirli bir

eşiğin (0.8) altında olduğu ve sabit bir artı̧s (%ε) olduğu sürece, o bölge başlangıç

bölgesi olarak i̧saretlenmektedir. Ağız uzunluğu, eşiğin üzerindeyse ancak sürekli

bir deği̧siklik yoksa o bölge tepe bölgesi olarak i̧saretlenmektedir. Son olarak, ağız

uzunluğu belirlenen eşiğin altındaysa ve sürekli bir azalma varsa, o bölge biti̧s

bölgesi olarak belirlenmektedir. Gülümseme ifadesi başlangıç, tepe noktası ve biti̧s

bölütlerine ayrıldıktan sonra, Tablo 2.2’de açıklandığı üzere 27 yüz mesafesinin her

biri için 24 istatistiksel dinamik öznitelik hesaplanmı̧stır. Üst simgeler (+), (a) ve

(−) gülümseme ifadesinin sırasıyla başlangıç, tepe noktası ve biti̧s bölümlerini temsil

etmektedir. Tabloda bulunan hız V = dD
d t olarak hesaplanmakta ve ivme A = d2D

dt2

olarak hesaplanmaktadır. D uzaklığa bağlı öznitelikleri, η parametresi kullanılan

çerçeve sayısını temsil etmekteyken, ω videonun kayıt edilmesi sırasındaki çerçeve

hızını temsil etmektedir.

27 yüz mesafesinin her biri için istatistiksel dinamik öznitelikler hesaplandıktan sonra,

UvA-NEMO gülümseme veri kümesindeki her bir video için 27 × 24 = 648 boyutlu bir

öznitelik vektörü elde edilmektedir.

2.1.3 UvA-Nemo Veri Kümesi Üzerinde Yapılan Yüz Doğrulama Deneyleri

Dinamik özniteliklerin çıkartılması i̧slemi tamamlandıktan sonra, UvA-NEMO veri

tabanı kullanılarak deneysel çalı̧smalar gerçekleştirilerek, elde edilen öznitelik

vektörlerinin ki̧sinin kimliği ile ilgili bilgi taşıyıp taşımadığı kontrol edilmi̧stir.
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Tablo 2.2 İstatistiksel Yüz Dinamiği Öznitelikleri.

Öznitelik Tanımlama
Genel Başlangıç Tepe Noktası Bitiş

Süre η(D+

ω ) η(Da

ω ) η(D-

ω )
Süre Oranı η(D+)

η(D)
η(D-)
η(D)

Maksimum Genlik Maks.(D)
Genlik Standart Sapma (SS) SS(D)

Ortalama Genlik Ort.(D+) Ort.(Da) Ort.(D-)
Toplam Genlik

∑

(D+)
∑

(D-)
Net Genlik

∑

(D+)-
∑

(D-)
Genlik Oranı

∑

(D+)
∑

(D+)+
∑

(D-)

∑

(D-)
∑

(D+)+
∑

(D-)

Maksimum Hız Maks.(V+) Maks.(V-)
Ortalama Hız Ort.(V+) Ort.(V-)

Maksimum İvme Maks.(A+) Maks.(A-)
Ortalama İvme Ort.(A+) Ort.(A-)

Net Genlik, Süre Oranı (
∑

(D+)−
∑

(D-))ω
η(D)

2.1.3.1 UvA-Nemo Gülümseme Veri Kümesi

UvA-NEMO veri kümesii [2, 62], 400 denekten toplanan 1240 adet yüksek

çözünürlüklü (1920×1080) gülümseme videosundan oluşmaktadır. Deneklerin yaş

aralığı 8 ila 76 arasında deği̧smekte olup, deneklerin 185’i kadın ve 215’i erkektir. Veri

tabanında 597 adet spontan ve 643 adet kasıtlı gülümseme videosu bulunmaktadır.

Deneklerden spontan gülümseme videoları elde edebilmek amacıyla, deneklere komik

video klipler gösterilmi̧stir. Gülümseme videolarının ortalama süresi 3,9 saniyedir.

UvA-NEMO veri tabanındaki bir gülümseme videosundan elde edilen örnek kareler

Şekil 2.4’te verilmi̧stir.

2.1.3.2 Yüz Doğrulama Deneyleri

Dinamik özniteliklerin çıkartılması i̧slemi tamamlandıktan sonra, UvA-NEMO veri

kümesinde bulunan 1240 adet gülümseme videosu için 648 boyutlu öznitelik

vektörleri elde edilmi̧stir. Daha sonra elde edilen bu 1240×648 boyutlu öznitelik

matrisinde her bir öznitelik sütunu için normalizasyon i̧slemi gerçekleştirilmi̧s ve her

sütundaki değerler [0-1] değerleri arasında ölçeklendirilmi̧stir. Daha sonra elde edilen

öznitelikler arasındaki Öklid uzaklığına bakılarak, elde edilen öznitelik vektörlerinin

ki̧sinin kimliği ile ilgili bilgi taşıyıp taşımadığı kontrol edilmi̧stir.

Bu amaçla, öncelikle UvA-Nemo gülümseme veri kümesinde bulunan videolar spontan

(597 video) ve kasıtlı (643 video) videolar olarak ikiye ayrılmı̧stır. Daha sonra
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Şekil 2.4 UvA-NEMO veri kümesindeki bir gülümseme videosundan elde edilen
örnek kareler.

videolar ki̧silerin kimliğine göre etiketlenmi̧s ve her bir videonun diğer videolar ile

arasındaki Öklid uzaklığı değeri hesaplanmı̧stır. Daha sonra bu uzaklıklar kullanılarak,

biyometrik sistemlerde kullanılan ölçütler olan Yanlı̧s Eşleşme Oranı (False Match Rate

(FMR)), Yanlı̧s Eşleşmeme Oranı (False Non-Match Rate (FNMR) ve Eşit Hata Oranı

(Equal Error Rate (EER)) değerleri hesaplanmı̧stır. Spontan videolar için hesaplanan

farklı eşik değerlerine göre FAR ve FRR değerlerinin deği̧simi Şekil 2.5’te verilmi̧stir.

Elde edilen FMR-FNMR grafiği incelendiği zaman, EER’nin elde edildiği Öklid uzaklığı

değerinin 2.39 olduğu ve EER değerinin %21.25 olduğu gözlemlenmi̧stir. Kasıtlı

gülmelerin bulunduğu videolar için elde edilen FAR, FRR ve EER sonuçları ise Şekil

2.6’da verilmi̧stir. Kasıtlı videolar için ERR’nin elde edildiği Öklid uzaklığı değerinin

2.8 olduğu ve EER değerinin %30 olduğu grafikte görülmektedir.

Deneysel çalı̧smaların ikinci aşamasında, videoların kasıtlı mı yoksa spontan

mı olduğuna bakılmaksızın bütün videolar kullanılarak deneysel çalı̧smalar

gerçekleştirilmi̧s ve FMR, FNMR ve EER değerleri elde edilmi̧stir. UvA-Nemo

gülümseme veri tabanındaki bütün videoların kullanılması ile elde edilen FMR-FNMR

diyagramı Şekil 2.7’te verilmi̧stir. Şekil 2.7’deki grafik incelendiği zaman, EER

değerinin elde edildiği Öklid uzaklığının 2.8 olduğu ve EER değerinin %31.20 olduğu

gözlemlenmi̧stir. Elde edilen üç adet FMR-FNMR diyagramları incelendiği zaman,
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Şekil 2.5 Yalnızca spontan videolar için FMR ve FNMR diyagramı.
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Şekil 2.6 Yalnızca kasıtlı videolar için FMR ve FNMR diyagramı.
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en yüksek yüz doğrulama performansının, spontan şekilde gülme duygusunun kayıt

edildiği videolardan elde edildiği gözlemlenmi̧stir. Bu da spontan şekilde alınan

yüz videolarının ki̧sinin kimliğiyle ilgili daha çok bilgi taşıdığı sonucuna varılmasını

sağlamaktadır. Tüm videoların kullanıldığı deneysel çalı̧smada elde edilen yüz

doğrulama performansının kalan iki deneme düzenlemesine oranla daha düşük

olması, bu durumu destekler niteliktedir.
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Şekil 2.7 Bütün (spontan ve kasıtlı) videolar için FMR ve FNMR diyagramı.

2.1.3.3 Öznitelik Seçim Algoritmaları ile Yüz Doğrulama Deneyleri

İlk iki deneysel çalı̧smalar sonucunda elde edilen FMR ve FNMR değerleri, yüze

ait dinamiklerin ki̧silerin kimlik bilgilerini taşıdıklarını açık bir şekilde göstermi̧stir.

Bununla birlikte, her bir videodan elde edilen 648 boyutlu öznitelik vektörünün hangi

bölümlerinin ki̧siye ait bilgi taşıdığını anlamak ve öznitelik vektörünün boyutunu

azaltmak amacı ile bu tez çalı̧sması kapsamında bir öznitelik seçim algortiması

kullanımaya karar verilmi̧stir. Bu tez çalı̧smasında, öznitelik seçim algortimasının

kullanım amacı hem yüz tanıma başarımını arttırmak hem de daha az boyutlu bir

öznitelik vektörü ile temsili sağlayarak önerilen methodun i̧slem yükünü azaltmaktır.

Öznitelik Önemlendirme (Aşırı Rastgele Ağaçlar Sınıflandırıcı) Algoritması ile

Öznitelik Seçimi

Bu tez çalı̧sması kapsamında, 648 boyutlu istatistiksel yüz dinamikleri öznitelik

vektöründen, öznitelik seçimi gerçekleştirmek amacı ile Aşırı Rastgele Ağaçlar

Sınıflandırıcısı (ARAS) [257] kullanılmı̧stır. Aşırı Rastgele Ağaçlar Sınıflandırıcısı,

bir sınıflandırma sonucu elde etmek için bir "ormanda" toplanan çok sayıda
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bağıntılı karar ağacının sonuçlarını kullanan toplu bir öğrenme tekniğidir. Ekstra

Ağaçlar Ormanındaki her Karar Ağacı, orijinal eğitim örneklerinin bir alt kümesini

kullanmaktadır. Ağaçtaki her düğümde, her bir öznitelik kümesinden sınıflandırma

için en iyi öznitelikleri seçmek amacıyla bir matematiksel kriter (Gini İndeksi gibi)

kullanılmaktadır. Bu durum, birbirine bağlı birçok karar ağacının oluşturulmasına

neden olmaktadır. Bu orman yapısını kullanarak öznitelik seçimi yapabilmek için,

her bir öznitelik için matematiksel kriterin normalize edilmi̧s toplam indirgemesi

hesaplanır. Matematiksel kriter olarak Gini İndeksi kullanılırsa bu hesaplama "Gini

Önemi" olarak adlandırılır.

İndirgenmiş Öznitelik Vektörleri Kullanılarak Yüz Doğrulama Deneyleri

Bu çalı̧smada, öznitelik seçimi için "Gini Önemi" hesaplaması kullanılmı̧stır. Öznitelik

seçimi sırasında, her bir öznitelik için hesaplanan Gini Önemi azalan düzende sıralanır

ve ilk k adet öznitelik, öznitelik vektörünü elde etmek amacıyla seçilmektedir. Bu

çalı̧smada da, yüz tanıma için her bir videodan elde edilmi̧s olan 648 boyutlu

öznitelik vektörü içerisinden Gini Önemi en yüksek (yani 0,002’den büyük) olan 128

adet özniteliği seçilerek yeni bir tanımlayıcı öznitelik vektörü oluşturulmuştur. Yeni

öznitelik vektörleri oluşturulduktan sonra, elde edilen bu 1240× 128 boyutlu öznitelik

matrisinde her bir öznitelik sütunu için normalizasyon i̧slemi gerçekleştirilmi̧s ve

her sütundaki değerler [0-1] değerleri arasında ölçeklendirilmi̧stir. Daha sonra

elde edilen öznitelikler arasındaki Öklid uzaklığına bakılarak, elde edilen öznitelik

vektörlerinin ki̧sinin kimliği ile ilgili bilgi taşıyıp taşımadığı kontrol edilmi̧stir. Bu

amaç doğrultusunda, videolar ki̧silerin kimliğine göre etiketlenmi̧s ve her bir videonun

diğer videolar ile arasındaki Öklid uzaklığı değeri hesaplanmı̧stır. Daha sonra bu

uzaklıklar kullanılarak, biyometrik sistemlerde kullanılan ölçütler olan Yanlı̧s Eşleşme

Oranı (FMR), Yanlı̧s Eşleşmeme Oranı (FNMR) ve Eşit Hata Oranı (EER) değerleri

hesaplanmı̧stır. Elde edilen FMR-FNMR diyagramı ve Tespit Hatası Deği̧simi (DET)

eğrisi sırasıyla Şekil 2.8 ve Şekil 2.9’te verilmi̧stir.

Şekil 2.8’te verilen FMR-FNMR diyagramında, Eşit hata oranı (EER)’nın, FMR’nin

FNMR’ye eşit olduğu noktada kesikli bir çizgiyle i̧saretlendiği görülmektedir.

Öznitelik seçimi algoritmsı kullanılmadan önce %31.20 olarak elde edilen EER

değerinin, öznitelik seçimi algoritması kullanıdıktan sonra %7,42’ye düşdüğü

gözlemlenmi̧stir. Bu sonuç, kullanılan öznitelik seçimi algoritması ile, gülümseme

aktivitesi sırasında elde edilen yüz dinamiği bilgilerinin kullanarak yüz doğrulama

performansında önemli bir artı̧s sağladığını göstermi̧stir. Gerçekleştirilen deneysel

çalı̧smalar sonucunda, gülümseme aktivitesi sırasında elde edilen yüze ait dinamik

özniteliklerin, ki̧sinin kimliğine ait bilgiler taşıdığı, özellikle öznitelik seçim

algoritması kullanıldıktan sonra, net bir şekilde gösterilmi̧stir.
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Şekil 2.8 UvA-NEMO gülümseme veri kümesinde, 128 boyutlu dinamik öznitelik
vektörleri kullanılarak gerçekleştirilen yüz doğrulama deneyleri için FMR-FNMR

diyagramı.
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Şekil 2.9 UvA-NEMO gülümseme veri kümesinde, 128 boyutlu dinamik öznitelik
vektörleri kullanılarak gerçekleştirilen yüz doğrulama deneyleri için Tespit Hatası

Deği̧simi (DET) eğrisi.
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3
YÜZ TANIMA İÇİN HİBRİT BİR YÖNTEM

Bu bölümde, DESA’dan elde edilen görünüme dayalı ana biyometrik veriler ile

Bölüm 2’de açıklanan dinamik özniteliklerden elde edilen yumuşak biyometrik

verileri birlikte kullanan hibrit bir yüz tanıma sistemi (HYT) önerilmektedir. Bu

bölümün alt başlıklarında, önerilen hibrit yüz tanıma sisteminin farklı zorlu koşullar

altındaki yüz tanıma başarımını incelemek amacıyla, iki farklı veri kümesi kullanılarak

gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalar ve bu çalı̧smaların sonuçlarından bahsedilecektir.

3.1 Hibrit Yüz Tanıma Sistemi

Önerilen hibrit yüz tanıma sisteminin (HYT) blok diyagramı Şekil 3.1’de verilmi̧stir.

İlk olarak, gülümseme ifadesi içeren belirli bir videodan elde edilen her bir video

karesinde yüzün konumu tespit edilecektir. Ardından, yüze ait dinamikleri elde

etmek amacıyla gözler, kaşlar, burun, dudak ve çene çevresinde yüz nirengi noktaları

tespit edilecektir. Yüzdeki nirengi noktaları başarılı bir şekilde algılanabiliyorsa,

nirengi noktalarından çıkarılan dinamik tabanlı öznitelikler ve önceden eğitilmi̧s

bir derin evri̧simli sinir ağından (DESA) elde edilen görünüm tabanlı öznitelikler,

olumsuz koşullar altında performansı artırmak için yüz tanıma i̧slemi için birlikte

kullanılacaktır. Yüzdeki nirengi noktaları başarılı bir şekilde algılanamadığı

koşullarda, yalnızca görünüm tabanlı öznitelik vektörleri kullanılarak yüz tanıma

gerçekleştirilecektir.

3.1.1 Yüz Tespiti

Önerilen hibrit yüz tanıma sisteminin ilk adımı, gülümseme ifadesi içeren videonun

tüm karelerindeki yüz konumlarını tespit etmektir. Literatürde yüz tanıma i̧slemini

gerçekleştirmek için çok sayıda yöntem önerilmi̧stir. Literatürde yüz tespiti için

yaygın kullanılan yöntemlerden biri, Haar kaskadlarını kullanan Viola-Jones (VJ) yüz

algılayıcıdır [64]. VJ yüz algılayıcı ön yüzleri algılamada başarılı olmasına rağmen,

farklı kafa duruşları için aynı performansı elde edememektedir. 2005 yılında Dalal ve
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Şekil 3.1 Önerilen hibrit yüz tanıma sisteminin blok diyagramı.

Triggs, VJ yüz dedektörüne kıyasla daha başarılı sonuçlar elde eden, Yönlendirilmi̧s

Gradyanların Histogramı (HOG) ve Destek Vektör Makinesi (SVM) sınıflandırıcısına

[258] dayandığı başka bir yüz tespit yöntemi önermi̧slerdir. Son yıllarda, derin

öğrenme ağlarının kullanımı ile birlikte, farklı koşul ve durumlarda yüz tespiti

gerçekleştirebilen yöntemlerin ortaya çıkmı̧stır. Tek Vuruş Çoklu-Kutu Dedektörü

(SSD) yöntemi [75], derin öğrenme ağı mimarisi olarak ResNet-10 mimarisini

kullanmaktadır. Eğitim verisi olarak, web’den toplanan ve farklı açı ve mesafelerde yüz

verileri kullanılmı̧stır. Yüz tespiti için kullanılan bir başka DESA tabanlı yöntem ise,

Maksimum Marjin Nesne Tespiti’dir(MMOD) [259]. Geleneksel DESA mimarilerinin

eğitimi, büyük ölçekli veri tabanları gerektirirken, MMOD ağının eğitimi, farklı yüz

veritabanlarından alınan yaklaşık 7000 yüz görüntüsü kullanılarak gerçekleştirilmi̧s

ve bu veri miktarı ağın eğitimi için yeterli olmuştur.

Bu tez çalı̧smasında, çeşitli kafa duruşlarında daha doğru sonuçlar verdiği ve test

edilen diğer yüz tanıma yöntemlerine kıyasla çok daha hızlı çalı̧stığı için yüz tespiti

i̧slemi için MMOD ağı tercih edilmi̧stir.

3.1.2 Yüz Nirengi Noktalarının Tespit Edilmesi

Bu tez çalı̧smasında, Bölüm 2.1.1 "Yüz Nirengi Noktalarının Tespit Edilmesi" alt başlığı

altında belirtildiği üzere, yüz nirengi noktalarını tespit etmek amacıyla Kazemi ve
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arkadaşları tarafından önerilen yöntem kullanılmaktadır [79]. Kazemi ve arkadaşları

tarafından önerilen yöntem, kare hata kaybının toplamını optimize eden ve doğal

olarak eksik verileri yöneten bir regresyon ağaçları topluluğunu öğrenmek için

gradyan artırmaya dayalı bir yöntemdir.

3.1.3 Görünüm-Temelli Özniteliklerin Elde Edilmesi

Yüz tanıma sistemlerinin performansı, derin sinir ağlarının kullanılmasıyla birlikte

hızla artmı̧s ve büyük ölçekli veri tabanlarında %99’a varan yüz tanıma doğruluğu

sağlamı̧stır [260–262]. Bu tez çalı̧smasında, olumsuz koşullar altında görünüm

tabanlı öznitelik vektörlerini çıkarmak için önceden eğitilmi̧s üç farklı derin sinir ağı

mimarisini (VGG-Face [37], VGG-Face2 [139] ve ArcFace [263]) kullanılacaktır. Bu

üç farklı derin sinir ağı mimarisi hakkında detaylı bilgiler aşağıda verilmi̧stir.

3.1.3.1 VGG-Face

VGG-Face [37], yüz tanıma gerçekleştirmek amacıyla 2015 yılında Parkhi ve

arkadaşları tarafından VGG-Çok Derin-16 derin öğrenme ağı mimarisine dayanan ve

yaklaşık 2,600 denekten elde edilen yaklaşık 2,6 milyon yüz görüntüsü ile eğitilerek

oluşturulmuştur. VGG-Face’in oluşturulmasında kullanılan VGG-Çok Derin-16 derin

öğrenme ağı mimarisi Şekil 3.2’de verilmi̧stir. Labeled Faces in the Wild [120]
ve Youtube Faces Databases [152] üzerinde gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalar

sonucunda, sırasıyla %97,27 ve %92,8 yüz tanıma doğruluğu elde edilmi̧stir. Bu ağa

verilecek olan giri̧s görüntüsü 224×224×3 boyutundadır ve ağın çıkı̧sında elde edilen

öznitelik vektörünün boyutu, tam bağlı katmanlardan hemen önce fc7 katmanından

elde edilen 4096×1 boyutlu vektördür. Bu tez çalı̧smasında, görünüm temelli öznitelik

vektörü olarak bu 4096×1 boyutlu vektör kullanılmı̧stır.

3.1.3.2 VGG-Face2

2018 yılında, Cao ve arkadaşları tarafından yüz tanıma için, 9131 denekten

farklı ı̧sıklandırma ve poz deği̧simleri altında elde edilen yaklaşık 3.31 milyon yüz

görüntüsünü içeren VGG-Face2 [139] adlı büyük ölçekli bir veri tabanı toplanmı̧stır.

ResNet-50 ve Squeeze-and-Excitation bloklarına sahip Resnet-50 mimarileri [217,

218], VGG-Face2 veri kümesi kullanılarak eğitilmi̧stir ve elde edilen modelin yüz

tanıma performansının VGG-Face’den daha iyi olduğu gözlemlenmi̧stir. Bu ağa

verilecek olan giri̧s görüntüsü 224×224×3 boyutundadır ve ağın çıkı̧sında elde edilen

öznitelik vektörünün boyutu, tam bağlı katmanlardan hemen önce fc7 katmanından

elde edilen 2048×1 boyutlu vektördür. Bu tez çalı̧smasında, ağ mimarisi olarak

ResNet-50 mimarisi tercih edilmi̧stir ve görünüm temelli öznitelik vektörü olarak
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Şekil 3.2 VGG-16 derin sinir ağı mimarisi. [264]
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2048×1 boyutlu vektör kullanılmı̧stır. ResNet-50 mimarisinin detaylı gösterimi Şekil

3.3’de verilmi̧stir.

Şekil 3.3 ResNet-50 derin sinir ağı mimarisi. [217]

3.1.3.3 ArcFace

2019’un başlarında Deng ve arkadaşları tarafından, yüz tanıma için üst düzey

ayırt edici öznitelikler elde etmek amacıyla toplamalı açısal marj kaybına (ArcFace)

[263] dayalı bir yöntem önerilmi̧stir. 10 farklı geni̧s kapsamlı yüz veri tabanını

kullanılarak gerçekleştirilen deneysel sonuçlar, ArcFace’in yüz tanıma için çok

yüksek test performansı sağladığını göstermi̧stir. Bu tez çalı̧smasında, ArcFace

için seçilen derin öğrenme mimarisi Inception-ResNet50 derin öğrenme mimarisidir.

ArcFace ağlarının eğitimi MS-Celeb-1M[136] ve VGG-Face2 veri tabanları kullanılarak

gerçekleştirilmektedir. Ağın eğitimi tamamlandıktan sonra, fc1 katmanından elde
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edilen 512 boyutlu öznitelik vektörü bu çalı̧smada, görünüm-temelli öznitelik vektörü

olarak kullanılmı̧stır.

3.1.4 İstatistiksel Dinamik Yüz Özniteliklerinin Elde Edilmesi

Yüze ait dinamiklerin kullanılarak yüz tanıma gerçekleştirmek için önerilen yöntem,

Şekil 2.1’de gösterilmi̧stir. Bu amaç doğrultusunda gerçekleştirilecek i̧slemler, detaylı

bir şekilde Bölüm 2.1.2 "Yüze Ait Dinamik Özniteliklerin Çıkarılması" kısmında

anlatılmı̧stır. Bu bölümde bahsedilen i̧slemlerin gerçekleştirilmesi sonucunda, veri

kümesinde bulunan her bir videodan 648 boyutlu öznitelik vektörleri elde edilmi̧stir.

Daha sonraki bölümde, Bölüm 2.1.3.3 "Öznitelik Seçim Algoritmaları ile Yüz

Doğrulama Deneyleri" bahsedildiği üzere, her bir videodan elde edilen 648 boyutlu

öznitelik vektörü öznitelik seçim algoritması (Aşırı Rastgele Ağaçlar Sınıflandırıcı)

yardımıyla 128 boyutlu öznitelik vektörüne dönüştürülmüştür. Yine aynı bölümde

bahsedilen deneysel çalı̧smaların sonuçları, elde edilen öznitelik vektörünün ki̧silerin

kimliğine ait bilgi taşıdığını göstermi̧stir.

3.1.5 Sınıflandırma

DESA’dan görünüm-temelli öznitelik vektörünün ve gülümseme aktivitesi sırasında

oluşan yüze ait istatistiksel dinamik öznitelik vektörünün elde edilmesinden

sonra, bu öznitelik vektörlerinin birleştirilmesi i̧slemi gerçekleştirilir. Daha sonra

ise elde edilen bu öznitelik vektörü, kayıtlı veriler arasında bulunan öznitelik

vektörleri ile benzelikleri incelenecek ve ki̧si tanıma i̧slemi için sınıflandırma i̧slemi

gerçekleştirilecektir. Bu tez çalı̧smasında, sınıflandırıcı olarak k-en yakın komşuluk

algotirmasının kullanılmasına karar verilmi̧stir. K-en yakın komşuluk (k-NN), her

giri̧s verisinin uzaklık benzerliklerine göre rastgele seçilen komşuluk (k) sınıfına

atandığı bir makine öğrenmesi yöntemidir [265]. Algoritma ilk olarak 1952

yılında Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafından önerilmi̧stir [266]. Daha sonra

önerilen yöntem farklı araştırmacılar tarafından geli̧stirilmi̧stir. K-en yakın komşuluk

algoritmasının hesaplama kolaylığı, kullanılması gereken parametrelerin azlığı ve

gürültüye karşı dayanıklılık gibi avantajları bulunmaktayken, aynı zamanda bazı

dezavantajları bulunmaktadır. Bu dezavantajlardan ilki "k" değerinin belirlenmesinin

önemli olmasıdır. K değerinin çok küçük ya da büyük seçilmesi sistemin performansını

olumsuz yönde etkileyebilmektedir. Bunun yanı sıra, Öklid uzaklığının karmaşık

verileri ayırmakta zorluk çekmesi ve yüksek boyutlu verilerin sınıflandırılmasında

yavaşlama gibi durumlar, algoritmanın diğer olumsuz yönleri olarak sayılabilmektedir.

Bu tez çalı̧smasında, yapılan ilk denemelerde k-en yakın komşuluk algoritmasının

başarılı sonuçlar elde edilmesi nedeni ile sınıflandırıcı olarak bu algoritma seçilmi̧stir.
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"k" sayısına karar vermek amacıyla, gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalar sırasında k

değeri 1 ila 8 arasında deği̧sen sayılar seçilmi̧stir ve elde edilen sonuçlar doğrultusunda

hibrit yüz tanıma sistemi için k değeri 7 olarak belirlenmi̧stir.

3.2 Hibrit Yüz Tanıma Sistemini Değerlendirmek için Gerçekleştir-

ilen Deneysel Çalışmalar

Bu bölümde ilk olarak, deneysel çalı̧smalarda kullanılan video veri kümeleri hakkında

detaylı bilgiler verilmi̧stir. Ardından bu çalı̧smalar sırasında kullanılan değerlendirme

yöntemi ve test edilen bozulmaların (olumsuz koşullar) neler olduğu açıklanmı̧stır.

Daha sonraki bölümde, farklı koşullar altında, sadece gülümseme aktivitesi sırasında

elde edilen istatistiksel dinamik öznitelikler kullanılarak ki̧si tanımadan elde edilen

sonuçlar, sadece DESA’lardan elde edilen görünüm temelli öznitelik vektörleri

kullanılarak ki̧si tanıma gerçekleştirilen çalı̧smalardan elde edilen sonuçlar ve iki

öznitelik vektörünün birleşmesi ile önerilen hibrit yüz tanıma sisteminden elde edilen

sonuçlar ve bu sonuçların yorumlanması sırası ile verilmi̧stir.

3.2.1 Video Veri Kümeleri

Literatürde, aynı denekten birden fazla gülümseme videosunu içeren yalnızca birkaç

adet kamuya açık veri kümesi bulunmaktadır. Farklı yüz ifadelerini ve duygularını

içeren video veri kümeleri genel olarak duygu tanıma çalı̧smaları için toplanmaktadır

ve bu nedenle video veri kümelerinde, aynı deneğin aynı duygusuna ait az sayıda video

bulunmaktadır. Bu tez çalı̧smasında, önerilen HYT sistemini test etmek amacıyla,

her denek için en az iki gülümseme videosu içeren iki farklı video veri kümesi

kullanılmı̧stır.

UvA-NEMO veri kümesi [2, 62], 400 denekten toplanan 1240 adet yüksek

çözünürlüklü (1920x1080) gülümseme videosundan oluşmaktadır. Deneklerin yaş

aralığı 8 ila 76 arasında deği̧smekte olup, deneklerin 185’i kadın ve 215’i erkektir. Veri

kümesinde 597 adet spontan ve 643 adet kasıtlı gülümseme videosu bulunmaktadır.

Deneklerden spontan gülümseme videoları elde edebilmek amacıyla, deneklere komik

video klipler gösterilmi̧stir. Gülümseme videolarının ortalama süresi 3,9 saniyedir.

Bu çalı̧sma kapsamında, gülümseme türünden bağımsız olarak bir deneğe ait bütün

gülümseme videolarını kullanılmı̧stır.

Deneysel çalı̧smalarda kullanılan ikinci veri kümesi, yaşları 23-38 arasında deği̧sen

18 denekten 378 video içeren FEEDTUM yüz ifadesi veri kümesidir [267]. Her denek,

altı farklı yüz ifadesi ve nötr durumu içeren 21 videoya sahiptir. Önerilen yöntemi test
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etmek için sadece gülümseme ifadesine ihtiyacımız olduğundan, 18 denekten elde

edilen 54 gülümseme videosu kullanılmı̧stır.

Deneysel çalı̧smalarda kullanılan video veri kümeleri hakkında detaylı bilgiler, Tablo

3.1’de verilmi̧stir.

Tablo 3.1 Kullanılan video veri kümelerinin açıklaması.

Tanımlamalar
Video Veri
Kümeleri

Video
Sayısı

Denek
Sayısı

Cinsiyet Yaş Aralığı Çözünürlük Video
Süresi (s)

Sks

UvA-NEMO
Veri
kümesi

1240 400 185
kadın,
215
erkek

8 ila 76
arası

1920 x 1080 ort. 3.9 50

FEEDTUM
Veri
kümesi

378 18 9 kadın,
9 erkek

23 ila 38
arası

640 x 480 ort. 3 25

3.2.2 Değerlendirme Metotları ve Test Edilen Bozulmalar

Bu tez çalı̧smanın temel amacı, gülümseme ifadesinden elde edilen istatistiksel

dinamik özniteliklerin, olumsuz koşullar altında yüz tanıma performansı düşen derin

öğrenme tabanlı yüz tanıma sistemlerinin performansını iyileştirme potansiyeline

sahip olduğunu göstermektir.Bu nedenle, öncelikle daha önceden eğitilmi̧s olan derin

sinir ağlarının yüz tanıma performansını olumsuz koşullar altında değerlendirilmesi

gerçekleştirilmi̧stir. Ardından, önceden eğitilmi̧s DESA’lardan elde edilen görünüm

tabanlı öznitelikler ile istatistiksel dinamik özniteliklerin birleştirilmesinin olumsuz

koşullar altında yüz tanıma performansı üzerindeki etkisi araştırılmı̧stır.

3.2.2.1 Gauss Bulanıklığı

Gauss filtreleme, görüntüleri bulanıklaştırmak ve gürültüyü, ayrıntıları kaldırmak

amacıyla kullanılmaktadır [268]. Bu anlamda, ortalama filtreye benzemekle

beraber, Gauss (çan şeklinde) kamburunun şeklini temsil eden farklı bir çekirdek

kullanmaktadır. Bu çekirdeğin bazı özel özellikleri vardır. Gauss fonksiyonu

imge bulanıklaştırma için iki boyutlu olarak kullanılmaktadır. Gauss filtreleme için

kullanılan denklem aşağıda verilmektedir;

G(x , y) =
1

2πσ2
e−

x2.y2

2σ2
(3.1)
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Yukarıdaki denklemde σ dağılımın standart sapmasıdır. Ayrıca, dağılımın ortalama

değerinin (0,0) olduğunu varsayılmı̧stır. σ değerinin 1, dağılımın ortalama değerinin

(0,0) olduğu Gauss dağılımı Şekil 3.4’de gösterilmi̧stir. Gözetleme kameraları,

odak dı̧sında kalma veya hareketden kaynaklı bulanıklık nedeniyle bulanık videolar

çekebilmektedir. Odak dı̧sı bulanıklığı simüle etmek ve bulanıklık bozulmalarının

derin öğrenme tabanlı yüz tanıma yöntemleri üzerindeki etkisini araştırmak amacıyla

test görüntülerine farklı standart sapmalara sahip Gauss düşük geçi̧s filtreleri

uygulandı. Bu tez çalı̧smasında, Gauss filtresi için kullanılan standart sapma (σ)

değeri 2,5 ile 15 arasında deği̧smektedir.

Şekil 3.4 Ortalama (0,0) ve σ=1 için Gauss dağılımı.

3.2.2.2 Aydınlatma Değişimleri

Aydınlatma seviyelerindeki deği̧simlerin derin öğrenme ağındaki etkisini incelemek

amacıyla, veri kümesindeki resimlerin aydınlatma seviyeleri deği̧stirilmi̧stir.

Aydınlatma seviyesindeki deği̧sikliklerin yüz tanıma performansı üzerindeki etkilerini

araştırmak için iki farklı yöntem uygulanmı̧stır. İlk yöntemde, görüntülerdeki

aydınlatma seviyeleri, piksel değerlerine 5 ile 200 arasında deği̧sen sabit bir değer

eklenerek deği̧stirilmi̧stir. İkinci yöntemde piksel yoğunlukları 1 ile 5 arasında deği̧sen

sabit değerlerle çarpılmı̧stır. Görüntülerin piksellerin değerleri, her i̧slemden sonra

[0-255] aralığına ölçeklenmi̧stir.
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3.2.2.3 Gauss Gürültüsü Ekleme

Resimlere Gauss gürültüsü ekleme i̧slemi, belirlenen bir sigma değerine göre

Gauss dağılımı oluşturup, bu dağılıma göre piksel değerlerinde yapılan deği̧simlerle

sağlanmaktadır [269]. Gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalarda, test görüntülerine ek

olarak Gauss gürültüsü ilave edilmi̧stir. Eklenen Gauss gürültüsünde ortalama değer

0 olarak alınmı̧s ve standart sapma değerleri 0.1 ila 0.5 arasında deği̧smi̧stir.

3.2.2.4 Tuz ve Biber Gürültüsü Ekleme

Tuz ve biber gürültüsü, uygulandığı resimlere nokta nokta olarak görülecek şekilde

piksel değerlerinin deği̧stirilmesine neden olmaktadır [270]. Uygulanan i̧sleme

tuz ve biber gürültüsü adının verilmesinin sebebi, resimlere eklenen siyah ve

beyaz noktalardan almaktadır. Tuz ve biber gürültüsü eklenmesi i̧slemi, önceden

belirlenen orana göre resimdeki rastgele seçilmi̧s piksellerin değerlerinin 0 ve 255 ile

deği̧stirilmesi sayesinde gerçekleştirilir. Bu tez çalı̧smasında, tuz ve biber gürültüsü

için belirlenen oran değerleri 0.1 ila 0.5 arasında deği̧smektedir.

3.2.2.5 Kontrast Değişimleri

Kontrast deği̧simleri, derin öğrenme ağındaki etkisini incelemek amacıyla veri

kümesindeki resimlerin kontrastı deği̧stirilmi̧stir. Test görüntülerinin kontrastını

deği̧stirmek için, belirlenen giri̧s alt ve üst sınır değerlerinin altında ve üstünde kalan

piksel değerlerini yine belirlenen çıkı̧s sınır değerlerine eşitlenir. Aradaki değerler de

eğer gama değeri 1 seçildiyse lineer olarak hesaplanır. Bu çalı̧smada gama değeri

1 olarak seçilmi̧stir. Gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalarda, en geni̧s giri̧s aralığı

[0.1–0.9] ve en dar aralık [0.49–0.51] olarak belirlenmi̧stir.

3.2.3 Video Veri Kümeleri Kullanılarak Gerçekleştirilen Deneysel Çalışmalar

Bu tez çalı̧sması kapsamında, kapalı küme yüz tanıma için önerilen HYT sisteminin

performansını incelemek amacıyla, UvA-NEMO gülümseme veri kümesi ve FEEDTUM

veri kümesi kullanılarak deneysel çalı̧smalar gerçekleştirilmi̧stir. Bu çalı̧smalar

kapsamında, farklı koşullar altında (farklı ı̧sıklandırma, bulanıklaştırma, gürültü vs.)

yüze ait dinamikler kullanılarak elde edilen yüz tanıma başarımları, DESA temelli

görünüm öznitelikleri kullanılarak elde edilen yüz tanıma başarımları ve yüze ait

dinamiklerin ve görünüm temelli özniteliklerin birleştirilmesi ile elde edilen hibrit

öznitelik vektörlerinin kullanılması ile elde edilen yüz tanıma başarımları sırasıyla

incelenmi̧s ve alt başlıklarda detaylı bir şekilde anlatılmı̧stır.
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3.2.3.1 İstatistiksel Dinamik Öznitelikler Kullanılarak Gerçekleştirilen Yüz

Tanıma Deneyleri

Bu bölümde, istatistiksel dinamik öznitelikler kullanılarak yüz tanıma gerçekleştirmek

amacıyla veri kümesinde bulunan videolar eğitim(kayıt verisi) ve test olarak ikiye

ayrılmı̧stır. UvA-NEMO veri kümesinde toplam 1240 adet video bulunmaktadır. 30

deneğe ait tek bir video bulunması ve deneysel çalı̧smalar için biri eğitimde(kayıtta)

diğeri testte olacak şekilde en az iki videoya ihtiyaç duyulması nedeni ile bu

30 ki̧si deneysel çalı̧smalara katılmamı̧stır. Geriye kalan 1210 adet video ise,

veri kümesinde bulunan her bir deneğin video sayısı göz önünde bulundurularak,

çoğunluk kayıt verisi olarak ayrılacak şekilde eğitim ve test verisi olarak ayrılmı̧stır.

Bu i̧slem sonucunda 817 video kayıt verisi olarak kullanılırken, 393 video test

verisi olarak ayrılmı̧stır. Videoların ayrılması i̧slemi gerçekleştirildikten sonra, test

verilerine farklı koşulları simüle etmek amacıyla çeşitli i̧slemler uygulanmı̧s ve k-en

yakın komşuluk sınıflandırıcı kullanılarak deneysel çalı̧smalar gerçekleştirilmi̧stir. K

değeri, bu çalı̧sma için "1" olarak seçilmi̧stir. Bir ki̧siye ait en az iki adet video

bulunması nedeniyle çapraz doğrulama sayısı 2 olarak belirlenmi̧stir. Gerçekleştirilen

deneysel çalı̧smalar sonucunda elde edilen yüz tanıma performansları Tablo 3.2’te

verilmi̧stir. Tablodaki sonuçlar incelendiği zaman, aydınlatma deği̧simlerinde ve

kontrast deği̧simlerinin bulunduğu durumların, gürültü eklenen durumlara oranla

daha stabil olduğu gözlemlenmi̧stir.

3.2.3.2 Görünüm Temelli ve Hibrit Öznitelikler Kullanılarak Gerçekleştirilen

Yüz Tanıma Deneyleri

UvA-NEMO veri tabanında yüz tanıma performansını araştırmak için videonun

uzunluğundan bağımsız olarak düzenli aralıklarla her videodan 12 kare çıkarılarak bir

görüntü veri kümesi oluşturulmuştur. Bu görüntü veri kümesi oluşturulurken yalnızca

bir videosu olan deneklerin videoları kullanılmamı̧s olup, sonuç olarak 370 deneğe ait

1210 video kullanılarak veri kümesi oluşturulmuştur. Böylece 1210 videodan, 14.520

yüz görüntüsü içeren bir veri tabanı elde edilmi̧stir. Eğitim kümesi bu görüntülerin

9804’ünden oluşmakta olup, test için 4716 adet görüntü kullanılmı̧stır. Verilerin

ayrılması i̧slemi gerçekleştirilirken, her deneğe ait toplam video sayısı dikkate alınmı̧s

ve her denek için eğitim ve test videosu olarak ayrılan videoların farklı olduğundan

emin olunmuştur.

Deneylerin ilk bölümünde UvA-NEMO gülümseme video veri tabanından elde edilen

test görüntülerine çeşitli distorsiyonlar uygulanmı̧s ve bu görüntüler kullanılarak

önceden eğitilmi̧s derin sinir ağlarının olumsuz koşullar altındaki yüz tanıma

performansı araştırılmı̧stır.
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Tablo 3.2 Çeşitli bozulmalar için yalnızca istatistiksel yüz dinamiklerini kullanılarak
UvA-NEMO gülümseme veri kümesinden elde edilen yüz tanıma doğrulukları (%).

Görüntü Bozul-
maları

Parametreler / Başarım (%)

Bozulma Yok 81.02 ±0.16
Gauss Bulanık-
lığı

σ = 2.5 σ = 5 σ = 7.5 σ = 10

76.20 ±0.57 52.14 ±0.36 24.33 ±0.46 17.65 ±0.74
Toplamsal
Aydınlatma

5 10 15 20 25

81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 81.02 ±0.16
Toplamsal
Aydınlatma

50 70 100 125

81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 78.07 ±0.80 62.84 ±0.28
Çarpımsal
Aydınlatma

1 1.5 2 2.5

81.02 ±0.16 76.20 ±0.20 69.79 ±0.29 42.25 ±0.25
Gauss
Gürültüsü

σ = 0.01 σ = 0.05 σ = 0.1

51.24 ±0.34 4.54 ±0.98 2.14 ±0.14
Kontrast
Değişimleri

[0.1-0.9] [0.2-0.8] [0.3-0.7] [0.4-0.6] [0.49-0.51]

81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 81.02 ±0.16 78.07 ±0.27
Tuz ve Biber
Gürültüsü

0.1 0.2 0.3

36.90 ±0.40 7.22 ±0.32 2.14 ±0.04

Deneylerin ikinci bölümünde, önceden eğitilmi̧s DESA’lardan elde edilen öznitelik

vektörleri ile gülümseme videolarından elde edilen istatistiksel dinamik özniteliklerin

birleştirilmesinin etkisi araştırılmı̧stır. Test edilen bozulmaların çoğu için yüz i̧saretleri

tespit edilebilmektedir. Şekil 3.5’de, altı tür bozulma kategorisinin her biri için

yüz nirengi noktalarının tespit edilebilecek olduğu en yüksek bozulma değerlerine

sahip görüntüler gösterilmektedir. Şekil 3.5’den, görüntünün yapısı bozulmuş olsa

da, nirengi noktalarının tespitinin, ciddi bozulmalar altında dinamik özniteliklerden

yararlanmamızı sağladığı görülebilmektedir.

UvA-NEMO gülümseme veri tabanı için hem DESA’lardan elde edilen görünüme dayalı

özniteliklerin hem de yüze ait dinamiklerden elde edilen davranı̧ssal özniteliklerin

birlikte kullanıldığı deneysel çalı̧smalar sonucunda ele edilen yüz tanımlama sonuçları

Tablo 3.3 ve Tablo 3.4’te verilmi̧stir. Deneylerde en az iki videosu olan denekler

kullanıldığı için, k kat çapraz doğrulama için k değeri 2 olarak seçilmi̧stir. Tablo 3.3

ve Tablo 3.4’teki ilk sütunda, test görüntülerine uygulanan bozulmalar için kullanılan

parametreler parantez içinde verilmi̧stir. Üç DESA’nın yüz tanıma doğrulukları,
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Şekil 3.5 Farklı görüntü bozulmalarına sahip UvA-NEMO veri tabanından alınan
örnek yüz görüntülerinde tespit edilen yüz i̧saretleri gösterilmektedir. (Parametreler

parantez içinde belirtilmi̧stir. Yukarıdan aşağıya ve soldan sağa: Toplamsal
Aydınlatma (+125), Kontrast Deği̧simi [Aralık: 0.49-0.51], Gauss Bulanıklığı (σ =

10), Çarpımsal Aydınlatma (× 2.5), Gauss Gürültüsü (Var = 0.1), Tuz ve Biber
Gürültüsü (Oran = 0.3) gösterilmektedir.)

tabloda VGGFace, VGGFace 2 ve ArcFace olarak etiketlenmi̧s olan sütun 2, 4 ve 6’da

verilmi̧stir. Bu sütunlardaki sonuçlar incelendiği zaman, bozulma miktarı arttıkça

yüz tanıma doğruluklarının önemli ölçüde düştüğünü görülebilmektedir. Sütun 3,

5 ve 7’de ise önerilen HYT sisteminin yüz tanıma doğrulukları verilmi̧stir. Hibrit

Yüz Tanıma sistemleri, DESA’lardan elde edilen görünüme dayalı öznitelikler ile yüze

ait dinamiklerden elde edilen davranı̧ssal özniteliklerin birlikte kullanıldığı sistemleri

ifade etmektedir. Önerilen HYT-VGGFace sisteminde, VGGFace’den elde edilen 4096

boyutlu öznitelik vektörü ile gülme videolarından elde edilen 128 boyutlu dinamik

öznitelik vektörlerinin birlikte kullanılması ile 4224 boyutlu öznitelik vektörü elde

edilmi̧stir. Önerilen HYT-VGGFace 2 sisteminde, VGGFace 2’den elde edilen 2048

boyutlu öznitelik vektörü ile gülme videolarından elde edilen 128 boyutlu dinamik

öznitelik vektörlerinin birlikte kullanılması ile 2176 boyutlu öznitelik vektörü elde

edilmi̧stir ve ki̧si tanıma için bu öznitelik vektörü kullanılmı̧stır. Sütun 7’de bulunan

HYT-ArcFace sisteminde, ArcFace’den elde edilen 512 boyutlu öznitelik vektörü ile

gülme videolarından elde edilen 128 boyutlu dinamik öznitelik vektörlerinin birlikte

kullanılması ile 640 boyutlu öznitelik vektörü elde edilmi̧stir ve ki̧si tanıma için bu
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öznitelik vektörü kullanılmı̧stır. Yüze ait dinamiklerden elde edilen özniteliklerin, yüz

tanıma doğruluğunu iyileştirdiği durumlar kalın yazımla vurgulanmı̧stır.

Tablo 3.3 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) için UvA-NEMO gülümseme veri kümesi kullanılarak elde

edilen yüz tanıma doğruluğu (%). ("HYT" Hibrit Yüz Tanıma’yı, "GB" Gauss
Bulanıklığı’nı, "TA" Toplamsal Aydınlatmayı, "ÇA" Çarpımsal Aydınlatmayı

belirtmektedir.)

Görüntü
Bozulmaları

VGGFace HYT-
VGGFace

VGGFace 2 HYT-
VGGFace
2

ArcFace HYT-
ArcFace

Bozulma Yok 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
GB (σ = 2.5) 99.98 99.98 100.00 100.00 99.98 100.00
GB (σ = 5) 99.91±0.01 99.93±0.01 99.66±0.02 99.82±0.02 99.78±0.03 99.78±0.03
GB (σ = 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 (σ = 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 (σ = 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 (σ = 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 95.19±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
ÇA (1) 99.98 100.00 100.00 100.00 99.98 100.00
ÇA (1.5) 99.77±0.03 99.86±0.03 99.98 99.98 99.98 100.00
ÇA (2) 97.57±0.03 98.14±0.04 99.48±0.04 99.73±0.03 99.98 100.00
ÇA (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
ÇA (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
ÇA (4) 25.54±2.28 25.54±2.28 46.36±0.66 46.36±0.66 63.05±1.05 63.05±1.05
ÇA (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

Örneğin, Gauss bulanıklığı (σ =7,5) için VGGFace 2 ağının elde ettiği yüz tanıma

doğruluğu %89,29’dur, ancak önerilen hibrit yöntem ile (HYT-VGGFace 2) yüz tanıma

doğruluğu %92,72’lik bir başarıma ulaşmaktadır. Başka bir örnek, kontrast deği̧simi

[0.49-0.51] için verilebilmektedir. VGGFace 2’nin yüz tanıma doğruluğu bu koşullar

altında %77.66 iken, önerilen hibrit yöntem ile (HYT-VGGFace 2) %82.56’lık yüz

tanıma doğruluğuna ulaşabilmektedir. Koyu renkle gösterilen durumlar incelendiği

zaman, önerilen hibrit yöntem (HYT-VGGFace 2) için, (%0.05-%4.90) arasında

deği̧sen bir yüz tanıma doğruluk artı̧sı sağladığı gözlemlenmi̧stir.

Şekil 3.6’de, karşılaştırma kolaylığı sağlamak amacıyla UvA-NEMO veri kümesi
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Tablo 3.4 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) için UvA-NEMO gülümseme veri kümesi kullanılarak elde

edilen yüz tanıma doğruluğu (%). ("HYT" Hibrit Yüz Tanıma’yı, "GG" Gauss
Gürültüsünü, "KD" Kontrast Deği̧simlerini ve "TBG" Tuz Biber Gürültüsünü

belirtmektedir.)

Görüntü
Bozulmaları

VGGFace HYT-
VGGFace

VGGFace 2 HYT-
VGGFace
2

ArcFace HYT-
ArcFace

GG
(var=0.01)

99.95±0.01 99.98 100.00 100.00 99.80±0.02 99.91±0.01

GG
(var=0.05)

94.15±0.15 95.35±0.05 97.75±0.07 98.50±0.05 79.52±1.12 80.52±0.42

GG
(var=0.1)

51.33±1.27 54.66±1.06 70.38±0.58 72.26±0.48 32.16±0.88 34.32±0.62

GG
(var=0.15)

19.35±3.07 19.35±3.07 35.90±2.68 35.90±2.68 13.81±0.58 13.81±0.58

GG
(var=0.2)

6.87±1.76 6.87±1.76 15.17±2.82 15.17±2.82 7.03±0.35 7.03±0.35

GG
(var=0.25)

3.31±0.27 3.31±0.27 5.35±1.59 5.35±1.59 4.40±0.10 4.40±0.10

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 5.42±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 2.52±0.07 2.52±0.07

kullanılarak gerçekleştirilen deneysel çalı̧smarının sonuçlarının gösterildiği grafikler

verilmi̧stir. Toplamsal aydınlatma, kontrast deği̧simleri ve çarpımsal aydınlatma

deği̧simleri için ArcFace ile önerilen yöntemin (HYT-ArcFace) en iyi yüz tanıma

başarımı elde ettiği görülmektedir. Öte yandan Gauss bulanıklığı, Gauss gürültüsü ve

tuz-biber gürültüsü bozulmaları için ise, VGGFace 2 ile önerilen yöntem (HYT-VGGFace

2) en iyi yüz tanıma doğruluğunu vermektedir. Önerilen hibrit yüz tanıma sistemi

kapalı küme tanımlama sistemi olduğundan, seçilen bozulmalar altında önerilen

yöntemi değerlendirmek amacıyla HYT-VGGFace 2’nin kümülatif eşleşme karakteristik

(CMC) eğrileri Şekil 3.7’da verilmi̧stir. CMC eğrileri, k’nin 1 ile 30 arasında deği̧stiği

derecelere göre yüz tanımlama doğruluklarını göstermektedir. Eğri oluşturulurken

kullanılan 5 farklı koşul, önerilen HYT sisteminin (HYT-VGGFace 2) DESA yöntemlerini

kullanmaya kıyasla yüz tanıma doğruluğunda en yüksek geli̧smeleri gösterdiği beş

farklı koşuldur.

Deneysel çalı̧smalarda kullanılan bir diğer veri kümesi olan FEEDTUM veri kümesi
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Şekil 3.6 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) ve HYT sistemler için UvA-NEMO gülümseme veri kümesini

kullanılarak elde elde edilen yüz tanıma doğruluğu (%) grafikleri.

ise, 18 deneğin videolarını içeren nispeten küçük bir veri kümesidir. FEEDTUM veri

kümesinden bir görüntü veri kümesi oluşturmak için her gülümseme videosundan

(uzunluğundan bağımsız olarak) eşit aralıklarla 12 kare elde edilmi̧s ve böylelikle

54 videodan 648 adet görüntünün bulunduğu bir veri kümesi elde edilmi̧stir. Her

deneğe ait bir videodan alınan görüntüler test için ayrılmı̧s ve diğer iki videodan

50



5 10 15 20 25 30

Derece

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Gauss Filtresi (sigma = 7.5)

Gauss Gürültüsü (var = 0.1)

Gauss Filtresi (sigma = 10)

Tuz ve Biber Gürültüsü (0.3)

Şekil 3.7 Beş farklı bozulma altında HYT-VGGFace 2 için UvA-NEMO gülümseme veri
kümesini kullanılarak elde edilen Kümülatif Eşleşme Karakteristik (CMC) eğrisi.

elde edilen görüntüler eğitim için (kayıt verisi olarak) kullanılmı̧stır. Sonuç olarak,

eğitim veri kümesi 432 adet görüntü içermekteyken, test veri kümesi 216 adet görüntü

içermektedir. FEEDTUM veri kümesinde bulunan bazı gülümseme videolarının

gülümseme ifadesinin biti̧s segmentini içermediği, dolayısıyla nötr bir ifade ile

bitmediğini gözlemlenmi̧stir. Ayrıca videolar incelendiği zaman bazı deneklerin

duyguyu iyi ifade edemedikleri de gözlemlenmi̧stir. Bu nedenle, bu tür videolar için

istatistiksel dinamik öznitelikleri çıkarmaktaki başarım, 3 duygu segmentini içeren

videolarla kıyaslandığı zaman daha zordur.

FEEDTUM veri kümesindeki gülümseme videoları için iki yönlü çapraz doğrulama

kullanılarak elde edilen yüz tanıma sonuçları, ilk sütunun parantez içinde belirtilen

parametrelerle test görüntülerine uygulanan bozulmaların belirtildiği Tablo 3.5 ve

Tablo 3.6’da gösterilmektedir. Sütun 3, 5 ve 7’de, önerilen HYT sisteminin yüz tanıma

doğrulukları verilmi̧stir. Yüz dinamiği özniteliklerinin doğruluğu iyileştirdiği durumlar

kalın yazımla vurgulanmı̧stır. Tablo 3.5 ve Tablo 3.6’daki sonuçlar incelendiği zaman,

Yalnızca DESA’dan elde edilen öznitelikleri kullanarak yüz tanıma gerçekleştirildiği

durumda, yüz tanıma başarımının önemli ölçüde düşebileceğini ve bazı durumlarda

dinamik tabanlı özniteliklerin, olumsuz şartlardan oluşan performans kaybını telafi

edebileceği görülmektedir. Örneğin, kontrast deği̧simleri [0.49-0.51] için, VGGFace

2 derin öğrenme ağı kullanılarak elde edilen yüz tanıma doğruluğu %74.07 iken,

önerilen HYT-VGGFace 2 yöntemi ile yüz tanıma doğruluğunun %3.24 artı̧sla %77.31

olarak elde edildiği görülmektedir.
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FEEDTUM veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen deneysel çalı̧smaların sonuçlarının

grafiksel gösterimi Şekil 3.8’de verilmi̧stir. Grafiklerde de görüldüğü üzere, bazı

durumlarda, yüz dinamiklerini de kullanarak yüz tanıma gerçekleştiren önerilen

hibrit yöntemin tek başına DESA’lardan elde edilen öznitelikleri kullanmaya kıyasla

daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenebilmektedir. FEEDTUM veri kümesi, gülümseme

ifadesinin başlangıç-tepe bölgesi-biti̧s aşamalarını içermeyen videolar içermesi

nedeniyle, hibrit yöntem ile yüz tanıma doğruluklarındaki artı̧slar UvA-NEMO veri

tabanındaki kadar net değildir. Bu nedenle, gülümsemenin segmentlerinde bir eksiklik

olması durumunda, dinamik öznitelikler de aynı derecede etkili olamayabileceği

sonucu çıkarılabilmektedir.

Önerilen hibrit yüz tanıma sistemi kapalı küme tanımlama sistemi olduğundan,

seçilen bozulmalar altında önerilen yöntemi değerlendirmek amacıyla FEEDTUM

veri kümesi kullanılarak kümülatif eşleşme karakteristik (CMC) eğrileri Şekil 3.9’de

verilmi̧stir. Eğri oluşturulurken kullanılan 5 farklı koşul, önerilen HYT sisteminin

(HYT-VGGFace) DESA yöntemlerini kullanmaya kıyasla yüz tanıma doğruluğunda en

yüksek geli̧smeleri gösterdiği beş farklı koşuldur.
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Tablo 3.5 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) için FEEDTUM veri kümesi kullanılarak elde edilen yüz

tanıma doğruluğu (%). ("HYT" Hibrit Yüz Tanıma’yı, "GB" Gauss Bulanıklığı’nı, "TA"
Toplamsal Aydınlatmayı, "ÇA" Çarpımsal Aydınlatmayı belirtmektedir.)

Görüntü
Bozulmaları

VGGFace HYT-
VGGFace

VGGFace 2 HYT-
VGGFace
2

ArcFace HYT-
ArcFace

Bozulma Yok 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (σ = 2.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (σ = 5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (σ = 7.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GB (σ = 10) 88.42±0.32 89.81±0.19 100.00 100.00 83.33±0.33 84.26±0.26
GB (σ = 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 (σ = 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) 95.37±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
ÇA (1) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
ÇA (1.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
ÇA (2) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
ÇA (2.5) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
ÇA (3) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
ÇA (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
ÇA (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 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) için FEEDTUM veri kümesi kullanılarak elde edilen yüz

tanıma doğruluğu (%). ("HYT" Hibrit Yüz Tanıma’yı, "GG" Gauss Gürültüsünü, "KD"
Kontrast Deği̧simlerini ve "TBG" Tuz Biber Gürültüsünü belirtmektedir.)

Görüntü
Bozulmaları

VGGFace HYT-
VGGFace

VGGFace 2 HYT-
VGGFace
2

ArcFace HYT-
ArcFace

GG (var= 0.01) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
GG (var= 0.05) 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 15.28±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
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Şekil 3.8 Çeşitli görüntü bozulmaları altında karşılaştırılan üç DESA (VGGFace,
VGGFace 2 ve ArcFace) ve HYT sistemler için FEEDTUM veri kümesini kullanılarak

elde elde edilen yüz tanıma doğruluğu (%) grafikleri.
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Şekil 3.9 Beş farklı bozulma altında HYT-VGGFace 2 için FEEDTUM veri kümesini
kullanılarak elde edilen Kümülatif Eşleşme Karakteristik (CMC) eğrisi.

56



4
SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu tez kapsamında, literatürde yumuşak biyometri olarak adlandırılan davranı̧ssal

özelliklerin elde edilmesi ve yüz tanıma performanslarına etkilerinin incelenmesi

üzerine bir çalı̧sma gerçekleştirilmi̧stir. Bu kapsamda, öncelikle literatürde yüz

tanıma sistemleri hakkında detaylı bir araştırma gerçekleştirilmi̧s, son 10 yıl içerisinde

literatürde yüz tanıma için kullanılan yöntemler ve test sonuçları incelenmi̧stir. Bu

inceleme sonucunda, derin öğrenme ağlarının kullanıldığı yüz tanıma sistemlerinin,

özellikle 2010’lu yıllardan itibaren yüz tanıma performansının insan yüz tanıma

performansı yaklaştığı, hatta 2018’li yıllardan sonra insandan daha yüksek performans

gösterdiği anlaşılmı̧stır. LFW veri tabanı kullanılarak gerçekleştirilen yüz tanıma

test performanslarına bakıldığında, 2014 yılı ile 2019 yılları arasında yüz tanıma

sistemlerinin performansında olağanüstü bir artı̧s olduğu (%97,35’ten %99,86’ya)

gözlemlenmektedir.

Bununla birlikte, son dönemlerde gerçekleştirilen çalı̧smalar [14, 198], farklı

aydınlatma, baş açısı, gürültü ve düşük çözünürlük gibi zorlu koşulların derin öğrenme

ağlarının yüz tanıma performansı üzerinde olumsuz etkileri olduğunu göstermi̧stir.

Bu problemin üstesinden gelmek amacıyla, bazı araştırmacılar görüntünün derin

sinir ağına verilmeden önce ön i̧slemeye tabi tutulması üzerine yoğunlaşırken,

bazı araştırmacılar ise davranı̧ssal biyometrinin yardımcı olarak kullanılabilmesine

yoğunlaşmı̧slardır. Bu tez kapsamında da, bu problemi çözmek amacıyla, derin

öğrenme ağlarından elde edilen görünüm-temelli öznitelik vektörlerinin, gülümseme

yüz ifadelerinden elde edilen davranı̧ssal-temelli öznitelik vektörleri ile birlikte

kullanıldığı yeni bir yöntem önerilmi̧stir. Önerilen hibrit yöntemin başarımını

incelemek amacıyla, gülümseme videolarının bulunduğu iki farklı veri kümesi

kullanılarak deneysel çalı̧smalar gerçekleştirilmi̧stir. Gerçekleştirilen deneysel

çalı̧smalar sonucunda, gülümseme yüz ifadesinden elde edilen istatistiksel dinamik

özniteliklerin, zorlu koşullar altında yüz tanıma başarımı azalan derin sinir ağlarına

yardımcı olarak kullanılması durumunda, yüz tanıma performansının artırdığı

gözlemlenmi̧stir. Bununla birlikte, istatistiksel dinamik özniteliklerin başarılı bir

57



şekilde elde edilebilmesi için duygunun bölütlenmesinin önemi de deneysel çalı̧smalar

sonucunda ortaya çıkmı̧stır.

Bu tez çalı̧sması kapsamında,

• Literatürde görüntü ve video veri kümeleri ve değerlendirme ölçütleri de

dahil olmak üzere görüntü ve video tabanlı yüz tanıma üzerine yapılan çok

sayıda çalı̧smaya ili̧skin güncel, kapsamlı ve kompakt bir literatür taraması

sunulmuştur.

• Seyreklik ve derin öğrenme tabanlı yöntemler gibi yeni yöntemleri de

içeren görüntü ve video tabanlı yöntemlerin bulunduğu genel bir taksonomi

oluşturulmuştur. Taksonomi oluşturmanın amacı, literatürde yüz tanıma için

kullanılan yöntemlere genel bir bakı̧s sağlamaktır.

• Büyük ölçekli ve kısıtlanmamı̧s zorlu veri setleri kullanılarak gerçekleştirilen yüz

tanıma çalı̧smalarında dikkate değer performanslar gösteren derin öğrenmeye

dayalı yöntemler ile ilgili incelemeler gerçekleştirilmi̧stir. Bu sayede, 2010’lu

yılların başından itibaren, yüz tanımaya yeni bir bakı̧s açısı getiren derin

öğrenme temelli yöntemler hakkında detaylı bilgi verilmi̧stir.

• Son zamanlarda önerilmi̧s DESA tabanlı üç yüz tanıma yönteminin (VGGFace,

VGGFace2 ve ArcFace) çeşitli parametrelerle simüle edilmi̧s altı farklı olumsuz

koşul altında kapsamlı bir performans karşılaştırması verilmi̧stir.

• Görünüme dayalı özniteliklerle birlikte istatistiksel dinamik özniteliklerin

kullanılmasının, olumsuz koşullar altında (ciddi görüntü bozulmalarında) yüz

tanımanın gürbüzlüğünü geli̧stirdiği iki farklı gülümseme video veri kümeleri

kullanılarak gerçekleştirilen deneysel çalı̧smalar ile gösterilmi̧stir.

Yüz tanıma sistemlerinin geli̧stirilmesi ile ilgili gelecekteki çalı̧smalarda, aşağıdaki

kavramların ön planda olacağı öngörülmektedir:

Görüntü iyileştirme: Görüntü iyileştirme çalı̧smalarındaki amaç, yüz tanıma

sistemlerinin performansını artırmak için düşük çözünürlüklü yüz görüntülerine

süper çözünürlüklü algoritmaları veya 3 boyutlu görüntü oluşturma algoritmalarını

uygulamaktır. Güvenlik kameralarından elde edilen büyük miktarda veri olduğundan,

düşük çözünürlüklü görüntülerin kullanıldığı yüz tanıma, üzerinde çalı̧sılması önem

arz eden ve zorlu bir araştırma problemidir. Düşük çözünürlüklü ve yüksek

çözünürlüklü görüntüler arasındaki boşluğu azaltmak için çözünürlük temelli yeni

öznitelik çıkarma yöntemlerine ihtiyaç vardır.
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Kayıp fonksiyonları: Derin sinir ağlarını kullanan yüz tanıma sistemlerinin olumsuz

koşullar altında performansları düştüğünden, bir başka araştırma alanı ise yeni kayıp

fonksiyonları kullanılarak bu sistemlerin performansının arttırılmasıdır. Halihazırda,

derin öğrenme tabanlı yüz tanıma ve yüz yanıltma saldırıları önleme sistemleri

için literatürde kullanılan yaklaşık 20 farklı kayıp fonksiyonu bulunmaktadır.

Gelecekte yüz tanıma sistemlerinde kullanılan kayıp fonksiyonlarının sayısının

artacağı öngörülmektedir.

Veri kümesi tasarımı: Derin sinir ağlarını kullanarak yüz tanımanın gürbüzlüğünü

geli̧stirmek için eğitim sırasında farklı aydınlatma, poz ve gürültü efektlerine sahip

görüntüler kullanılabilir. Açıklama içeren büyük veri kümelerini elde etmek çok zor

olduğu için, aktif öğrenme ve benzeri yaklaşımları kullanarak eğitim görüntülerinin

sayısını azaltmak başka bir yaklaşım olarak ortaya çıkmaktadır. Bir başka araştırma

konusunda olarak da, sadece yüz ifadelerinden elde edilen dinamik öznitelikler

kullanılarak ki̧sinin kimlik bilgisini elde etmek için aynı ki̧sinin çeşitli yüz ifadelerini

içeren yeni çok kipli video tabanlı veri kümelerine de ihtiyaç vardır.

Yumuşak biyometri: Yumuşak biyometrik veriler, yüz videolarındaki

uzamsal-zamansal bilgiler kullanılarak yüz dinamiklerinden çıkarılmaktadır.

Araştırma sonuçları, yumuşak biyometrik özniteliklerin tek başına yüksek başarımlı

yüz tanıma için yeterli olmadığını gösterse de, olumsuz koşullar altında sistemin

yüz tanıma doğruluğunu artırmak için görünüm tabanlı yöntemlerle birlikte

kullanılabilirler. Duygusal ifadelerin (öfke, üzüntü, şaşkınlık, iğrenme, korku gibi)

yüz dinamiklerinin kimlik bilgisi taşıyıp taşımadığı hala araştırmacıların ilgisini çeken

bir konudur.

Yüz yanıltma saldırıları önleme: Derin sinir ağlarını kullanan yüz tanıma sistemleri,

çeşitli senaryolarda insan performansını aştığını gösterse de, derin öğrenme ağlarının

insanlardan daha kolay yanıltıldığı gözlemlenmi̧stir. Bu nedenle, yüz tanımayı

yanıltma saldırılarına karşı daha sağlam hale getirmek güncel bir araştırma yönüdür.

Daha gürbüz derin sinir ağların geli̧stirilmesine yönelik araştırmaları teşvik etmek

için belirli zamanlarda çeşitli yarı̧smalar düzenlenmektedir. Son zamanlarda, yüz

yanıltma saldırılarını önleme için başarılı performans gösteren birçok derin sinir

ağı tabanlı yöntem önerilmi̧stir. Gelecekte, yeni yüz yanıltma saldırıları türleri

oluşabileceğinden, sıfır atı̧slı yüz yanıltma saldırıları önleme yaklaşımlarına ihtiyaç

duyulacağı beklenmektedir. Derin sinir ağlarının düşmanca ve anlamsal saldırılara

karşı gürbüzlüğünün geli̧stirilmesi de aktif bir araştırma alanıdır.

Çok kipli ve çapraz kipli yüz tanıma: Bu tezde, yüz bilgilerini yakalamak için

en yaygın kullanılan ve uygun maliyetli yol olduğu için görsel (RGB) modalitesini
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kullanarak görüntü ve video tabanlı yüz tanımaya odaklandık. Bununla birlikte,

diğer modaliteleri (3B, yakın kızılötesi, termal kızılötesi, eskizler) kullanarak yüz

tanıma ve çok kipli yüz tanıma ve yüz yanıltma saldırılarını önlemenin aktif ve

ilginç araştırma alanları olduğu belirtilmelidir. Farklı kipler kullanılarak elde edilen

yüz görüntülerini eşleştirmeye çalı̧san heterojen yüz tanıma, araştırmacıların ilgisini

çekmektedir. Örneğin yüz eskizlerini fotoğraflarla eşleştirmek adli güvenlik için

önemli bir sorundur. Bir eskizden bir yüz fotoğrafını sentezlemek ve bunun tersini

yapmak, araştırmak için ilginç ve zorlu problemlerdir.

Yukarıdaki kavramları içeren literatürdeki akademik çalı̧smaların nihai hedefi, insan

görme sisteminin başarımını aşabilen otomatik bir yüz tanıma sistemi geli̧stirmektir.

Bu amaca, bilgisayarlı görme araştırmacıları ve sinirbilimciler arasındaki karşılıklı ve

koordineli çalı̧smaları ile ulaşılabilir.
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