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Ozet — Yiiz tanima sistemleri giivenlik, kimlik dogrulama, kisisellestirilmis uygulamalar, siiriicii
yorgunluk takibi gibi bir¢ok farkli alanda giderek daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada,
geleneksel Oznitelik ¢ikarim yoOntemlerinin (Histogram of Oriented Gradients, HOG; Local Binary
Patterns, LBP; Grayscale) derin 6grenme tabanli bir siniflandirma mimarisiyle entegre edilmesiyle
gelistirilen hibrit bir model sunulmaktadir. Geleneksel yontemlerin sinirlt genelleme kapasitesini agmak
amaciyla, elde edilen ayirt edici Oznitelikler birlestirilerek derin 6grenme modeline girdi olarak
sunulmustur. Gelistirilen modelin performansi, Orl, Put, Feret, Yale ve Georgia Tech olmak iizere 5 farkl
yliz tanima veri seti lizerinde test edilmistir. Deney sonuglarma gore hibrit model test verileri iizerinde
Orl’de %99.00, Put’da %97.80, Feret’te %97.37, Yale’de %95.76 ve Georgia Tech’te %95.33 dogruluk
oranina ulagsmistir. Bu sonuglar, onerilen hibrit sistemin geleneksel yaklasimlara kiyasla daha basaril
performans sergiledigini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler — Yiiz Tanima, Derin Ogrenme, Oznitelik Cikarma, Oznitelik Fiizyonu, Hibrit Model,

I. GIRIS

Yiiz tanima teknolojileri, kullanicinin fiziksel etkilesimine gerek duymamasi, hizli ve gizli bir sekilde
caligabilmesi gibi avantajlartyla 6ne c¢ikmaktadir. Ozellikle artan giivenlik ihtiyaglari, dijital kimlik
dogrulama sistemleri, akilli gozetim uygulamalar1 ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi pek ¢ok alanda yiiz
tanima sistemlerinin uygulanabilirligini ve 6nemini artirmistir.

Yiiz tanima siirecinin basarisi, genel olarak dort temel adimdan olusur: yiiziin tespiti, 6znitelik ¢ikarima,
ozelliklerin se¢imi ve siiflandirma. Bu siirecte basarty1 etkileyen en kritik adim, goriintiiden anlamli ve
ayirt edici 6zniteliklerin ¢ikarilmasidir. Bu nedenle, 6znitelik ¢ikarimi {izerine yapilan aragtirmalar, yiiz
tanima performansimi artirmaya yonelik calismalarin  odak noktasi haline gelmistir. Ozellikle
Yénlendirilmis Gradyan Histogramlar1 (HOG), Yerel ikili Oriintiiler (LBP) ve Gri Tonlama (Grayscale)
gibi geleneksel yontemler, diisikk karmagikliklar1 ve giiglii ayirt edicilik yetenekleri nedeniyle yaygin
sekilde tercih edilmektedir. Ancak, geleneksel Oznitelik ¢ikarim yoOntemlerinin sinirli 6rnek sayisi,
degisken aydinlatma kosullari, poz varyasyonlari, yaslanma ve kismi kapanma gibi zorlu kosullar
karsisinda genelleme kapasiteleri sinirl kalabilmektedir. Bu noktada derin 6grenme mimarileri, yiiksek
diizeyde 6zellik ¢ikarma ve 6grenme kapasitesi sayesinde dnem kazanmaistir.

227



https://as-proceeding.com/index.php/ijanser
mailto:*halitturbedar@hotmail.com

International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

Yiiz tanima alanindaki ¢aligmalarin temelleri, 1960'l1 yillarda Bledsoe tarafindan atilmistir [1]. 1990'lar
itibartyla bilgisayar bilimindeki gelismelerle bu alandaki arastirmalar ivme kazanmistir. Bu donemin 6ne
cikan yontemlerinden biri olan Temel Bilesen Analizi (PCA) tabanli Eigenfaces, Turk ve Pentland
tarafindan boyut indirgeme ve Oriintii tanima tekniklerini birlestirerek yiiz goriintiilerini bir 6znitelik
uzayinda temsil etmistir [2]. Daha sonra, PCA'ya goére daha iistiin performans sunan Fisherface,
Belhumeur ve arkadaslar tarafindan YALE veri seti lizerinde yapilan bir ¢alismada, Eigenface'e gore
daha diisiik hata oranlar1 elde etmistir [3]. Geleneksel PCA'ya kiyasla daha yiiksek ayristirma giicline
sahip olan Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA) ise Bartlett tarafindan yiiz pikselleri arasindaki karmasik
iliskileri modelleyerek tanima performansini artirmistir [4].

Bu ¢alismanin temel amaci, geleneksel 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin giiclii yonleri ile derin 6grenme
modellerinin yiiksek genelleme kapasitesini birlestirerek daha kararli bir yliz tanima sistemi
olusturmaktir. Calisma kapsaminda yiiz goriintiilerinden elde edilen gri tonlama, HOG ve LBP
Oznitelikleri gelistirilen derin 6grenme modeline girdi olarak verilmistir. Hibrit modelin performansi,
cesitli veri setleri lizerinde degerlendirilmistir. Makalenin devaminda Béliim 2'de kullanilan veri setleri ve
Onerilen metodoloji, Boliim 3'te deneysel sonuglar ve tartisma, Boliim 4'te ise sonug ve gelecek ¢alismalar
yer almaktadir.

1. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, Python programlama dili kullanilarak Google Colab gelistirme ortaminda hibrit bir yiiz
tanima sistemi gelistirilmistir. Proje, veri analizi, model egitimi ve degerlendirmesi i¢in Keras, Scikit-
learn, OpenCV, Pandas ve NumPy gibi farkli Python kiitiiphanelerini i¢cermektedir. Caligmada, farklh
arastirmalarda yaygin olarak kullanilan bes hazir yiiz tanima veri seti kullanilmistir [5]-[9]. Bu veri
setleri, aydinlatma, pozisyon ve ifade varyasyonlarini barindirmasi nedeniyle modelin saglamligin test
etmek icin idealdir. Kullanilan veri setlerinden elde edilen sinif, 6rnek sayilari ile kosullar ve 6ne ¢ikan
ozellikler Cizelge 1’de oOzetlenmistir. Cizelgede yer alan bilgiler, calismada yararlanilan oOrnekler
tizerinden elde edilmistir.

Tablo 1. Yiiz tanima veri setlerinden elde edilen temel 6zelliklerin karsilagtiriimasi

Veri Smf  Ornek Toplam Kosullar One Cikan Ozellikler
Setinin Sayis1  Sayis1  Goriintii
Adr
Feret 194 10 1940 Farkli poz, ifade, = Savunma projeleri i¢in gelistirilmis,
151k genis varyasyon
Georgia 50 15 750 Dogal ortam, Gergekgi senaryolar, dogal arka plan
Tech cesitli pozlar
Orl 40 10 400 Sabit arka plan, Temel algoritmalar i¢in uygun,
kontrollii ortam klasik veri seti
Put 100 10 1000 Coklu kamera, Yonelim, ifade ve 151k kontroli
kontrollii 151k
Yale 39 60-65 2452 Kontrollii ortam,  ifade ve 151k analizine uygun, yiiksek
farkli ifadeler ornek sayisi

Bu calismada her veri seti i¢in egitim, dogrulama ve test bolmeleri veri setinin biiyiikliigiine ve 6rnek
cesitliligine gore belirlenmistir. Bolme islemlerinde smif dagilimmin korunmasma dikkat edilmistir.
Model tasarimi ve egitimi Keras altyapisi ile gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde ModelCheckpoint,
ReduceLROnPlateau ve EarlyStopping gibi geri cagirma (callback) yontemleri kullanilarak asir1 6grenme
kontrol altina alimmis ve dogrulama basarimi iyilesmediginde Ogrenme hiz1 azaltilarak egitim
sonlandirilmistir. Erken durdurma (EarlyStopping) sonucunda egitim, veri setine bagl olarak 28-34 epoch
araliginda tamamlanmastir.
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Onerilen hibrit model, dznitelik cikarma ve siniflandirma olmak iizere iki ana bilesenden olusmaktadir.

A. Oznitelik Cikarma

Calismada, yiiz tanima siirecinin ilk adimi olarak, her bir yliz goriintiisiinden Gri Tonlama, HOG ve
LBP o6znitelik vektorleri paralel olarak ¢ikarilir. Bu vektorler, yiizdeki yerel gradyan yonelimleri, doku
desenleri ve genel yogunluk bilgisi gibi kritik 6zelliklerin yakalanmasini saglar. Bu sayede, modelin farkl
yiiz 6zelliklerini daha kapsamli bir sekilde 6grenmesi amaglanmugtir.

* HOG (Histogram of Oriented Gradients): HOG, kenar yonelimlerini ve nesne sekillerini temsil
etmede etkili bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir [10]. Bu yontemde, goriintii kii¢iik hiicrelere ayrilir ve her
hiicredeki gradyan yonelimleri histogramlar seklinde hesaplanir. HOG algoritmasi, 6zellikle aydinlatma
degisimlerine karst kismen dayanikliligi sayesinde yiiz tanima uygulamalarinda onemli bir rol
oynamaktadir. Sekil 1°de, orijinal goriintii ile HOG sonrasinda elde edilen o6rnek yiliz goriintiisii
karsilastirmali olarak sunulmustur.

Orijinal Gorintd HOG

Sekil 1. HOG yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisii

e [BP (Local Binary Patterns): LBP, goriintiideki doku desenlerini tanimlayan giiclii bir yontemdir
[11]. Bu yontem, 6zellikle yiizdeki kirisikliklar, benler ve golgeler gibi ince yiizey yapilarini tanimlamak
icin kullanilir. LBP, her bir pikseli, etrafindaki komsu piksellerle karsilastirarak bir ikili kod olusturur.
Eger bir komsu pikselin degeri, merkez pikselin degerinden biiyiik veya esitse 'l', kiiglikse '0' olarak
atanir. Bu ikili degerler bir araya getirilerek o pikselin LBP kodunu olusturur. Sekil 2’de, LBP
uygulanmadan Onceki orijinal goriintli ile uygulama sonrasi elde edilen Ornek yiiz goriintiisii
gosterilmistir.

Oryinal Gorinta

Sekil 2. LBP yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisii

e Gri Tonlama: En basit ama etkili 6zniteliklerden biri olan Gri Tonlama, bir goriintlinliin renk
bilgilerini ortadan kaldirarak onu sadece parlaklik degerleriyle temsil eder. Bu ¢alismada, goriintii direkt
olarak piksel degerleri kullanilarak bir vektore doniistiiriiliir. Gri tonlama, yiiziin genel aydinlatma ve
gblge yapisini basit bir sekilde temsil ederek, diger daha karmasik 6zniteliklerle birlikte modelin tanima
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performansin artirir. Sekil 3’°te, Grayscale uygulanmadan onceki orijinal renkli goriintii ile islem sonrasi
elde edilen 6rnek yiiz goriintiisli karsilastirmali olarak sunulmustur.

Orijinal Gorinta Grayscale

Sekil 3. Grayscale yontemi uygulandiktan sonra elde edilen 6rnek yiiz goriintiisii

B. Swniflandirma

Bu c¢alisgmada kullanilan CNN tabanli derin 6grenme modeli, yiliz goriintiilerinden yiiksek diizeyde
ozellikler ¢ikaracak sekilde tasarlanmistir. Modelin ilk katmani temel kenar ve sekil bilgilerini
ogrenirken, sonraki katmanlar giderek daha karmasik yapisal ve anlamsal 6zellikleri 6grenir. Filtre sayisi
katmanlar boyunca artarak, yiiz hatlari, mimik detaylar1 ve diger ayirt edici 6zelliklerin dgrenilmesi
saglanir. Dropout ve MaxPooling gibi diizenleme teknikleri ile asir1 6grenmenin Oniine gecilmis ve
hesaplama yiikii azaltilmistir (Sekil-4).

CNN Modei

nput | I
Conv2D 16 ConvzD 64 Conv20D 256
3x3 3x3 ix3
Bat¢chNarmatization | LeakyReL U LeakyRelU
Y a=01 a=01
LeakyFel U A :
=01 MaxPooling20 | MaxPooling2D
2x2 2x2
MaxPooling20 g o
2%2 | Dropout 025 | Dropout 0.5 |
J Dropout 0.25 | Conv2D 128
- r 3x3
Conv2D 32 ¢
Ix3 LeakyRelll
a=01
LeakyRell) ‘
& m MaxPockng20
2x2
MuPWO .
2x2 | Orepout02s |
| Dropout025 |

Sekil 4. Gelistirilen CNN modelinin mimari semasi
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Keras kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modeli, gri tonlamali (Grayscale), HOG ve
LBP o6znitelikleri i¢in ii¢ ayr1 giris dalina sahiptir. Her bir giris dali, evrisimsel katmanlar igerir. Bu dallar
daha sonra birlestirilerek (concatenation), diizlestirme (flattening) islemi uygulanir ve tam bagl (dense)
katmanlara aktarilir, ardindan LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu ve Dropout islemleri uygulanir. Cikis
katmani olarak, ¢ok sinifli siniflandirma igin (softmax) aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Sekil 5°te
gelistirilen derin 6grenme modelinin akis semasi1 gosterilmistir.

’ Derin Ogrenme Modell ’

' Input 1 ’ Input 2 " " Input 3 ‘
(Grayscale) 4 (HOG) | . (LBP)
T
po: } i s { | pee O A {
A = i 1 { | ! | A
d i i : ] ([P 3k 4 s s | et
o e s o &S i el e = R : CPRED |
e 02 1 33 ! = A 1
4 -. | 1 | ..‘
; : ! X ) ! L >
{ ) i CNN Cor | CNN e I NN
__1;4 Mode! 1 Model —D Model
Berlestirme
(concatenation)
' duziestirme
(flattening)
tam baglh
(dense)
' LeakyRelU
a=0.1
Dropout 0.5
cok siifly
siniflandirma
(softmax)

Sekil 5. Derin 6grenme modelinin akis semasi

1II. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, gelistirilen hibrit yiiz tanima modelinin performansina iligkin detayli sonuglar
sunulmustur. Feret, Orl, Put, Yale ve Georgia veri setleri {izerinde yapilan deneylerde, onerilen sistemin
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geleneksel yaklasimlara gore daha iistiin bir basar1 sergiledigi gozlemlenmistir. Ozellikle, farkli veri
setlerindeki degisken kosullar (aydinlatma, poz, ifade) altinda modelin kararlilig1 ve genelleme yetenegi
analiz edilmistir. Modelin test goriintiilerindeki dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi metriklerle
degerlendirilen performansi Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Modelin test goriintiilerindeki performansi

Veri Seti Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1-score (%)
Orl 99.00 99.17 99.00 98.99
Put 97.80 98.26 97.80 97.78
Feret 97.37 97.89 97.21 97.06
Yale 95.76 96.10 95.74 95.77
Georgia Tech 95.33 96.50 95.33 95.00

Elde edilen sonuglar, modelin tiim veri setlerinde %95’in {izerinde dogruluk saglayarak yiiksek bir
genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. Orl veri setinde %99 un lizerindeki performans,
modelin 6zellikle homojen veri dagilimlarinda oldukc¢a basarili oldugunu ortaya koyarken, Yale ve
Georgia Tech veri setlerinde gorece daha diisiik sonuglar ¢esitlilik ve zorluk diizeyine isaret etmektedir.
Cizelge 3’te Onerilen modelin performansi, literatiirde ayni veri setleri kullanilarak yapilan ¢alismalarin
elde ettigi dogruluk degerleri ile karsilastirmali olarak verilmistir. Cizelgede goriildiigii lizere, Onerilen
model bazi veri setlerinde literatiirdeki yontemlerle karsilastirilabilir hatta daha yiliksek dogruluklar elde
etse de (0zellikle Put ve Feret), bazi veri setlerinde (6rnegin Yale ve Georgia Tech) mevcut ¢aligmalardan
daha diislik performans gostermektedir. Bununla birlikte, 6nerilen modelin farkli veri kiimelerinde genel
olarak tutarli sonuclar verdigi ve belirli veri setlerinde literatiirdeki yontemlere yakin basar1 sagladigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin farkli yiliz tanima veri kiimelerine uygulanabilirligini ve rekabetci
performansini ortaya koymaktadir.

Cizelge 3. Onerilen modelin literatiirdeki ¢alismalar ile karsilagtirmasi

Veri Kiimesi Calisma (Yazar/Y1l) Dogruluk (%)
Alane ve ark., 2024 [12] 99.00
Orl Yuping ve ark., 2017 [13] 97.00
Chaturvedi ve Vishwakarma, 2020 [14] 95.50
Onerilen Model 99.00
Put l?leyan, 2023 [15] 97.67
Onerilen Model 97.80
Luaibi ve Mohammed, 2019 [16] 94.50
Feret .
Onerilen Model 97.37
Agarwal ve Bhanot, 2018 [17] 99.83
Yale Gupta ve ark., 2018 [18] 97.05
Onerilen Model 95.76
Selitskaya ve ark., 2020 [19] 99.33
Georgia Tech Lu ve ark., 2018 [20] 98.92
Onerilen Model 95.33

Iv.SONUCLAR
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Bu calisma, geleneksel Oznitelik ¢ikarim yontemleri (HOG, LBP ve gri tonlama) ile derin 6grenme
tabanl1 smiflandirmayi bir araya getiren hibrit bir yiiz tanima yaklasimi1 sunmaktadir. Ug farkli temsilin
cok-girisli CNN yapisinda islenip ara katmanda birlestirilmesiyle, farkli veri setlerinde tutarli bir
performans elde edilmesi hedeflenmistir.

Deneyler sonucunda dnerilen model ORL (%99.00) ve PUT (%97.80) veri setlerinde yiiksek dogruluk
degerlerine ulagmis; FERET (%97.37), Yale (%95.76) ve Georgia Tech (%95.33) veri setlerinde
ise %95’in tizerinde dogruluk saglamistir. Ayrica kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru metriklerinin birlikte
raporlanmasi, modelin davranisinin daha seffaf bigimde degerlendirilmesine katki saglamistir. Literatiir
karsilastirmalari, kullanilan egitim/test protokoliine ve on isleme adimlarina duyarli oldugundan, bu
calismada belirli veri setlerinde rekabet¢i sonug iiretme ve g¢oklu veri setinde istikrarli performans
gostermistir. Yale ve Georgia Tech veri setlerinde bazi ¢alismalarin daha yiiksek dogruluk bildirdigi
goriilmektedir; bu farklar, protokol ve veri seti zorluk diizeyi farkliliklariyla iligkilidir.

Gelecekteki caligsmalarda, kisi-bazli bolme ve capraz dogrulama gibi protokoller ile daha kapsamli
temel karsilastirmalarin eklenmesi ve farkli veri setleri tizerinde modelin genelleme kapasitesinin daha
ayrintilt analiz edilmesi planlanmaktadir.

BEYAN: Bu ¢alisma Halit TURBEDAR 1n Yiiksek Lisans tezinden iiretilmistir.
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