YAPAY SiNiR AGLARI iLE YUZ TANIMA

Dokuz Eyliil Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi

Mekatronik Miihendisligi Boliimii, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Ozan TASOVA

Haziran, 2011
iZMiR



YUKSEK LISANS TEZI SINAV SONUC FORMU
OZAN TASOVA tarafindan DOC. DR. ZEKI KIRAL yonetiminde hazirlanan

“YAPAY SINiR AGLARI iLE YUZ TANIMA” bashkh tez tarafimizdan

okunmus, kapsamu ve niteligi agisindan bir Yuksek Lisans tezi olarak kabul

Dog Dr. Zeki KIRAL

edilmigtir.

Yonetici

Jiri Uyesi Jidri Uyesi

W\

Prof Dr. Mustafa SABUNCU
Midir

Fen Bilimleri Enstitiisu

ii



TESEKKURLER

Bu tez caligmasinin planlanmasinda, arastirnilmasinda benden ilgi, destek ve
giivenini hicbir zaman esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibeleri ile calismami bilimsel
temeller 1518inda sekillendiren basta danisman hocam Dog. Dr. Zeki KIRAL olmak
tizere; gerekli ekipmanlar1 saglayan, tecriibelerini bizle paylasan ve fikirleri ile

destek olan Prof. Dr. Erol UYAR’ a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tiim egitim ve tez ¢aligmalarim boyunca sabir, anlayis ve sevgileri ile her zaman
yanimda olan, desteklerini hicbir zaman esirgemeyen ve bana giivenen sevgili aileme

tiim kalbimle tesekkiir ederim.

Ozan TASOVA

iii



YAPAY SiNiR AGLARI iLE YUZ TANIMA

(0Y/

Yiiz tanima, giiniimiizde ©Onemini hizla arttirmakta olan bir Oriintii tanima
konusudur. Yiiz tanima, insan beyninin ¢ok zorluk cekmeden gerceklestirdigi bir
gorevidir. Insan yiizii oldukga ayirt edici 6zelliklere sahiptir ve insan beyni yiize ait

gorsel bilgileri, biometrik tanimlayicilar olarak kullanir.

Insan beyni karmasik bir yapiya sahiptir ve bu nedenle analiz edilmesi zordur.
Fakat beynin en temel islevi olan 6grenme icin benzetim yapilabilir. Yiiz tanima
konusunda beynin temel islevlerini benzetimle gerceklestiren bilgisayar algoritmalari

(Yapay sinir aglar) gelistirilmistir.

Yiiz tanima problemi, girdi olarak verilen bir yliz goriintiisii ile, bilinen kisilerin
yiiz goriintiilerini igeren bir veritabami kullanarak, bir bireyi tamimlamak veya
dogrulamak olarak tanimlanabilir. Teknolojideki gelismeler ve yiiz tanimay1 kullanan
uygulamalara duyulan ihtiyacin artmasi nedeniyle, bu alanda yapilan arastirmalar son

yillarda hizla artmistir.

Bu tezde yapay sinir aglar1 kullanilarak yiiz tanima gelistirilmistir. Yiiz tanima
isleminde orijinal resmin egim (gradient) goriintiisii kullanmilmistir. Elde edilen
grafikten belirli sayida 6z nitelik degerleri tretilmistir. Elde edilen 6z nitelik
degerleri yapay sinir aginda kullanilarak yiiz tanima islemi gerceklestirilmistir.
Yapilan denemeler gelistirilen yoOntemin yiiz tanima i¢in basarili oldugunu

gostermistir.

Anahtar sozciikler: Yiiz tanima, Oriintii tanima ve yapay sinir aglari.

v



FACE RECOGNITION WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Face recognition is a subject of pattern recognition which has
rapidly increasing importance. Face recognition is a task performed by the human
brain without much difficulty. The human face has a distinctive features and the

human brain uses the visual information of a face as a biometric identifier.

The human brain has a complex structure and therefore difficult to analyze. But
for the learning, which is the basic function of the brain, simulation can be done.
Computer algorithms (Artifcial Neural Networks) have been developed for face

recognition that perform the basic functions of the brain by simulation.

Face recognition problem can be defined as to identify or verify a person using a
database including the collection of known people with a input face pattern. With the
advances in technology and increasing need for face recognition

applications, researches in this area have increased rapidly in recent years.

In this thesis, a face recognition using artificial neural networks has been
developed. The gradient pattern of the original image is used in the face recognition
process. Some features are derived form the gradient pattern. The face recognition
task is performed by using these derived features in the artificial neural network. The

tests show that the developed method is succesfull for face recognition.

Keywords: Face recognition, pattern recognition and artificial neural Networks.
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BOLUM BiR
GiRiS

Tezin amacina ulasmak ve bu konuda dnceden yapilmis ¢alismalarin incelenmesi

icin literatiir taramas1 yapilmistir.

Yapilan arastirmalar sonucu, biometrik sistemler ve yiiz tamima ile ilgili bazi

calismalara ulagilmistir.

(a) Tizin ve Akan (bt) ortak calismasinda, yiizlerin olusturdugu uzayi
diklestirilip, dik bir alt uzay elde edilmesi yOntemi {izerinde caligmislardir. Bu
calismada verilen bir yiiziin, dik kiimedeki elemanlarin dogrusal birlesimi ile elde

edilen kestirimine olan uzakligin en kiigiilterek uygun bir tanima gerceklesmektedir.

(b) An1 ve Akarun (2009) ortak calismasinda, isaret dilinde yaygin kullanilan yiiz
ifadelerinin taninmasi i¢in, aktif sekil modeli tabanh bir yiiz 6znitelik izleyicisi ve
sakli markov modeli tabanli bir ifade siniflandirici iceren bir sistem gelistirmislerdir.
Yiiz izleyici, degisik pozlardaki yiizleri hizli ve etkin bir sekilde taniyabilmek igin
cok-coziiniirliiklii ve ¢ok-pozlu olarak calismaktadir. Izleyici ve smiflandirict
basarmminin Ol¢iimii i¢in ayrintili testler yapilmig ve sistemin yiiksek basarimla

giivenilir olarak ¢alistig1 goriilmiistiir.

(c) Gokberk, Irfanoglu, Dogu, Akarun ve Alpaydin (2003) ortak ¢alismasinda, yiiz
tanimada yerel Oznitelik tabanli yiliz tanima sistemlerinde, tanima bagariminin
yiikseltilmesi  i¢in, resimdeki belirgin noktalarin  bulunmasi  gerektigini
sOylemislerdir. Yiizdeki en iyi Oznitelik yerlerini ve bu 6zniteliklerin birlesimini

bulmak i¢in bir dizi 6znitelik secim algoritmasi kullanmislardir.



(d) Ar, Alsaran ve Akarun (2011) ortak caligmasinda, duygu tanima problemi
irdelenmekte, video {istiinde gercek-zamanh olarak calisabilen ve saskinlik,
kizginlik, mutluluk, {iziilme, korku, igrenme ve yalin ifadeyi taniyabilen yeni bir
yontem Onerilmektedir. Onerilen yontemde ¢ok-¢oziiniirliiklii aktif sekil modeline
dayal1 takipgi ile nirengi noktalar takip edilmekte ve ardindan nokta konumlarindan
ve yiziin belli bolgelerindeki degisimlerden cikarillan {ist seviye Oznitelik
vektorlerinin  duygusal ifadelere ait Oznitelik vektorlerine olan uzakliklar

kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir.

(e) Celik ve Oral (2003) ortak calismasinda, bir plaka tanima sistemi {izerinde
durulmustur. Calismada, bu islem icin geriye yayilim algoritmasi kullanan yapay
sinir ag1 (YSA) kullanilmigtir. Tanima islemi iki asamada gerceklesmektedir; plaka
bolgesi igerisinde karakter yer tespiti ve bu karakterlerin taninmasi. Ardindan
belirlenen karakter bolgesi, plakalarda kullanilan 22 harf ve 10 rakami tanimaya

egitilmis YSA’ ya beslenmis ve plaka tanima gergeklestirilmistir.

(f) Baltac1 (2011) yaptig1 calismada, Yapay sinir aglan ve parmak izi analizi ile
kimlik tayini calismasinda parmak izlerinden ¢ikardigi 6znitelik degerlerini yapay
sinir aginda besleyerek tanima gerceklestirmistir. Bu calisma sonucunda kullanilan

algoritmalarin dogru sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Yukarida bahsedilen c¢alismalarin basar1 yiizdesi degerleri Tablo 1.1°de

gosterildigi gibidir.

Tablo 1.1 Basar1 ytizdesi aralig1

Calisma Basar1 Yiizdesi Aralig Calisma Basan Yiizdesi Araligi
a % 95 - % 97 d % 61,9 - % 76,19
b % 53,57 - % 84,82 e % 80,7 - % 86,6
c % 82,13 - % 81,9 f % 90 - % 93




BOLUM iKi
BiOMETRI

2.1 Biometrik Nedir

Biometrik kelimesi “bio”(yasam) ve ‘“metron”(6lciim) kelimelerinden tiiremis
olup biyolojik veriyi 6lgme ve istatistiksel olarak analiz etme bilimidir. Biometrik
sistemler, bireylerin fiziksel ve davramigsal 6zelliklerini taniyarak kimlik saptamak

icin gelistirilmis bilgisayar kontrollii sistemler olarak da tanimlanabilir.

Biometrik sistemlerin tanmimlamada kullanilmasinin temel nedeni insanin
biyolojisinin benzersiz olmasidir. Her insana 6zgii olan bu biyolojik 6zelliklerin bir
benzerinin olmas1 miimkiin degilken bir bagkasi tarafindan kullamilmasi ve taklit
edilmeleri de ¢ok zordur. Bu yilizden biometrik tanima sistemleri giivenlik

gereksinimi duyulan alanlarda en etkili ¢oziimdiir.

Biometrik sistemler temelde, kisinin sadece kendisinin sahip oldugu,
degistiremedigi ve digerlerinden ayirt edici olan, fiziksel veya davramssal

ozelliklerinin taninmasi prensibi ile caligmaktadir.

Biometrik tanima sistemlerini kisaca Ozetlersek, Biometrik sistemler tanima ve
dogrulamadan olusan iki asamali sistemlerdir. Tanima kisminda kayitlar toplanir ve
bu kayitlar sadece o kisiye 6zgii tek ve benzersiz bir koda cevrilerek veritabaninda
saklanir. Dogrulama kisminda ise toplanmis olan bu kayitlar ile ilgili kisi aninda

karsilastirilir ve sonuca varilir.

Sekil 2.1°de biometrik tanima sistemlerinin blok diyagram gosterilmektedir.



Goriinti | | Ozellik | | Kod || Karsilagtirma
Yakalama Cikartimi Olusturma

Sekil 2.1 Biometrik tanima sistemlerinin blok diyagrami

Biometrik tanimlama sistemlerinde en yaygin kullamilan yontemler asagida

siralanmuistir.

e Yiiz Tamima

e iris Tanima

e Parmak Izi Tanima

e El Geometrisi Tanima

e Ses Tanima

2.2 Biometrik Yontemler

2.2.1 Iris Tanumlama

Yaklasik 30 senedir kullanilan iris tamima sistemlerinin ¢ikis noktasi; kisinin sahip
oldugu iris seklinin omrii boyunca degismemesi, diger biometrik sistemlere gore
goziin daha az deforme olmasi ve dis etkenlerden daha az zarar gorecek bir yapiya

sahip olmasidir.

Baz1 6zelliklerinden dolayr iris biyometrisinin, giivenilirlik acisindan ayri bir
konuma getirmektedir. Bunlar; her iris egsizdir. Herhangi iki kiside aym iris kodunun
olma olasiligr 1/10"*dir. Sistemin hatali kabul olma olastligi 1/10**dir. ikizlerde bile
farkli olan son derece karmasik bir desen yapis1 bulunmaktadir. Desenler dogumdan
sonraki 6 ay ve 2 yas arasinda sabitlesir ve hayat boyu degismeden kalir (Sar1, bt).
Uykusuzluk, gbzyasi ve hastaliklar iris yapisin1 etkilemekle beraber diger

yontemlerdeki kadar bariz bir etkilenme s6z konusu degildir.



Genel olarak parmak izi tanimaya benzetilen bu sistemin, parmak izine gore en
onemli avantaji, parmak izi kullanilan biyometrik sistemlerde 60 veya 70
karsilastirma noktast bulunurken, iris taramada karsilastirma igin yaklagik 200

referans noktasi kullanilmasidir (Samli, 2010).

Uc asamadan olusan basit bir iris tanima sistemi Sekil 2.2’de gosterilmektedir. ik
asamada orijinal resimden iris bolgesinin boliitlenmesi, ikinci kisimda bdliitlenen
bolgeden 6zellik ¢ikartimi algoritmasinin uygulanmasi, en son olarak da elde edilen
ozellik vektorii niiniin elimizdeki veritaban ile karsilagtirilmast ve karar verilmesi

yapilir.

Ozellik
Cikartimi

KARAR Veri Iris
Tabani Kodu

Sekil 2.2 Iris tanima sistemi

2.2.2 El Geometrisi Tanima

El geometrisi aym1 zamanda el taramasi (Damar Tamima) olarak da bilinir. Bu
sistemde el ii¢ boyutlu olarak taranarak elin ve parmaklarin geometrik yapis1 analiz
edilir. Tarama sirasinda parmaklarin uzunlugu, birlesme noktalar1 arasindaki
uzakliklar, parmaklardaki oynak yerlerinin geometrisi gibi noktalara dikkat edilir.
Bazi sistemlerde yalnizca ii¢ parmak (bas, orta ve isaret parmagi) taranir. Doksandan
fazla 6l¢iim yapilir. El geometrisi ile ¢alisan biometrik sistemler; parmak izi, yliz ve
iris tanima sistemleri kadar hassas ve giivenilir degillerdir (Mesleki Egitim ve

Ogretim Sisteminin Giiglendirilmesi Projesi [MEGEP], 2007).



Kullanic1 sayisinin fazla olmadigi, sisteme ¢ok fazla erisimin olmadigi ortamlarda
ve fazla kullamm disiplini gerektirmeyen ortamlarda tercih edilebilir (Saday ve

Akhan, bt).

El geometrisi diger biometrik yontemler kadar olmasa da; dogruluk oram yiiksek
bir yontemdir. Ancak bazi dezavantajlar1 mevcuttur. Bunlar; sistemin biiyiik ve agir
okuma cihazlarina gereksinim duymasi, maliyet acisindan digerlerine gore daha
pahali olmasi, elle temas gerektirdigi i¢in bazi hastaliklarin (SARS) kisiden kisiye
bulagsmasina neden olabilecegidir. Bunlarin disinda elde bulunan yiiziik gibi
aksesuarlar, yara bandi1 gibi maddeler sebebiyle ya da yaralanma ve parmaklarin
kaybedilmesi, gut veya kireclenme gibi bir takim hastaliklar nedeniyle elin taninmast
zorlasir. Cocuklarda el ve ayaklarin ¢ok hizli biiyiidiigii hastaliklara sahip olan

kisilerde ise bu sistem kullanilamamaktadir (Samli ve Yiiksel, 2009).

Diger yontemlerle karsilastirildiginda aralarindaki hiz farki nedeniyle ¢ok biiyiik
dezavantaja sahiptir. Kisileri sistem kullanimina hazirlamak yaklagik 15 saniye
almaktadir. Diger sistemlerde Ornegin yiiz taramasinda 1lsn retina ve iris 4-5 sn

arasinda yenileme (refresh) siiresi almaktadir (Ozpinar, bt).

2.2.3 Ses Tanuma

Insanlarm ses karakteristigi bir biitiin olarak; ses sistemi, ag1z, burun ¢ukurlari ve
diger insan konugsma mekanizmalarindan meydana gelir. Bu karakteristige, biometrik
yontem olarak ses izi ismi verilir. Her insanda tektir ve bu oOzellikler diger
insanlardan farklidir (Bilgin, 2008). Bu sistem metne dayali ve metne dayali olmayan
tanima olarak ikiye ayrilir. Metne dayali ses izi tamimada her kez Onceden
belirlenmis bir metni okuyarak kaydeder. Metne dayali olmayan ses izi tanimada ise
onceden belirlenmis bir metin yerine kisinin herhangi bir ortamdaki sesi
kaydedilerek yapilir. Daha sonraki tamimlama islemlerinde bu sozciik veya kelime

gruplan kullanilir.



Ses karakteristigi belirlenirken sesin ses spektrogramina bakilir. Spektrogram
basitce dikey eksende insan sesinin frekansi, yatay eksende ise zaman bulunan bir

grafiktir.

Bu sistemde onaylama ve tanimlama islemleri i¢in, el geometrisi okuyucusu gibi
aletlere gerek yoktur. Tanmimlama icin cep telefonundan konusma bile yeterli
olabilmektedir (Egm Giivenlik, 2010). Ancak kaydedilen ses bilgisinin ¢ok fazla yer
kaplamasi, sesin hastalik veya psikolojik durumlardan dolayr degismesi, arka
plandaki giiriiltiiler ve hem kayit sirasinda hem de sisteme girig sirasinda okunan
metinde yanlis sozciik kullanilmasi gibi dezavantajlar sahiptir. Bu ylizden diger

yontemlere gore daha giivenilirsizdir.

Ses izi tanimanin en biiyiik sikintisi, kapasitesi yiiksek olan sistemlerde dogruluk
oraninin diismesidir. Ozellikle, cok fazla tanimli insan olmast durumunda ses

izlerinin benzer olmasi nedeniyle yanlis eslestirmeler s6z konusu olabilmektedir.

2.2.4 Parmak Izi Tanuma

Parmak izi Sekil 2.3’de gosterildigi gibi parmak ucu derisindeki goz ile
goriilebilen ¢ikintilardan (tepe) meydana gelen hatlar ve vadilerin olusturdugu
desenler toplulugudur. Parmak izinin yapisi, insanin dogumundan o©nce cenin
periyodunda ortaya cikan ve yaslanmayla degismeyen ayirt edici Ozniteliktir

(Moenssens, 1971).

Tepe gizgller
Vadi gizgileri

Sekil 2.3 Ornek parmak izi



Yiiz yillardir parmak izi kisisel tanmima yontemi olarak kullanilan en yaygin
yontemdir.  Ozellikle biometrik yontem denildigi zaman akla ilk olarak gelen
yontemlerden biri parmak izidir. Ik kullanilmaya baslandig1 yillardan bu yana gerek
yazilim gerekse donamim alaninda parmak izi sistemlerinde ©nemli ilerlemeler

kaydedilmistir (S6nmez, Ozbek ve Ozbek, 2007).

Bir otomatik parmak izi tanima sisteminde (OPTS) parmak izinde bulunan
Oznitelik noktalarinin ve bunlara ait parametrelerin karsilastirilmasi esasina dayanir
(Sagiroglu ve Ozkaya, 2006). Sekil 2.4’de parmak izi tanima sisteminin akis

diyagrami gosterilmistir.

— — Parmak Izi —
Parmak 1zi > Pgrmak 1z1 | Oznitelik  |—» Parmak 1zi
Goriintiisti On Isleme Cikarimi Siniflandirma

S
Veri
Tabam

Sekil 2.4 Parmak izi tamima sisteminin akis diyagrami

Bir insana ait her parmak izi birbirinden farkli oldugu gibi her insanin parmak izi
de birbirinden farklidir. Tek yumurta ikizlerinin DNA yapilart bile ayn1 olmasina

karsin parmak izi goriintiileri belirli farkliliklar icerir.

Bu sistemlerin en 6nemli dezavantaji, parmak izinin taklit edilmesi durumunda
sistemin yanilabilmesidir. Diger bir dezavantaji baz1 kisilerin pek ¢ok sebepten otiirii

(organ eksikligi, yanma, deri hastaliklari...) parmak izlerinin bulunmamasidir.



BOLUM UC
BiOMETRIK VERILERIN GiRiLMESi VE iSLENMESi

Biometrik verilerin girilmesi ve islenmesine ornek olarak bir resmi ele alalim.
Resim ilk defa alindiginda iizerinde karsilastirma, arama, esleme ve veri tabanina
kaydetme gibi islemleri yapmadan Once belirli islemlere tabii tutulmasi
gerekmektedir. Bu islemlere 6n isleme adi verilir. Resim tizerinde islem yapabilmek

icin fiziksel ortamdaki resmin manyetik ortama aktarilarak sayisallastirilmasi gerekir.

Resim iizerindeki her renk; Kirmizi (Red), Yesil (Green) ve Mavi (Blue) ana

renklerinin belirli oranlarda birlestirilmesi ile elde edilmektedir.

Bir resmi sayisallastirmak demek her renge karsilik gelen sayiy1 bulmak demektir.
Eger bir resim igerisinde kirmizi 15702248 renk kodu ile gosterilmisse, tiim resim
icerisinde kirmizi ayni renk kodu ile gosterilir. Kirmizi renkteki en ufak bir
degisiklik bu sayiy1 etkiler. Sayisallastirma islemi; ekran piksellerine karsilik gelen
renk kodunun herhangi bir program araciligi ile alinarak bir dosyaya V(ij) formatinda

yazdirilmasi demektir.

On isleme yapilmamis sayisallasmis durumundaki bir resimde dikkat edilirse ic
ice girmis bir siirli say1 oldugu goriiliir. Bu haliyle resim iizerinde islem yapmak pek
mimkiin olmamaktadir. Resmi {izerinde islem yapilabilir duruma getirmemiz
gerekmektedir. Oncelikle bu resim iizerinde bulunan degisik renk kodlarmi ortadan
kaldirarak resmi anlasilabilir kodlara doniistiirmek gerekmektedir. Bu isleme resmi

sadece siyah ve beyaz renklerden olusan bir goriintii haline getirmek de diyebiliriz.

Resim iizerinde bulunan renkleri siyah - beyaza doniistiirmek icin degisik
yontemler kullanilabilir. Bu yontemlerden birisi 1993 yilinda Mehtre’nin yapmis
oldugu; V(i,j) dizisi igerisinde bulunan her bir elemanin sabit bir sayiya gore
karsilastirilmast ve karsilastirma islemi sonucunda sabit sayidan biiyiik olanlara O,

sabit sayidan kii¢iik olanlara 1 degerinin verilmesi yontemidir.
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Bu islem yapildiginda V(i,j) dizisiyle ifade edilen 6rnek bir parmak izi Sekil
3.1°deki gibi goriilecektir.

Sekil 3.1 Ornek parmak izi

Parmak izi iizerinde ayrintili arama yapabilmek icin siyah-beyaza doniistiiriilmiis

parmak izi iizerinde inceltme islemi yapilmalidir.



BOLUM DORT
YAPAY SiNiR AGLARI

4.1 YSA’min Tanmim ve Tarihcgesi

YSA, beynin bir islevini yerine getirme yontemini modellemek icin tasarlanan bir
sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli
sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Bu
tanima yakin bir tanimda yapay sinir a1 yazininda ¢ok taninan Teuvo KOHONEN'e
ait bir tanimdir :” Yapay sinir aglarn paralel olarak baglantili ve ¢cok sayidaki basit
elemanin, gercek diinyanin nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla

etkilesim kuran hiyerarsik bir organizasyonudur.”

Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra
bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklarn ile bu bilgiyi saklama ve

genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir.

Yapay sinir aglarinin dayandigr ilk hesaplama modelinin temelleri 1940'arin
basinda arastirmalarina baslayan W.S. McCulloch ve W.A. Pitts'in, 1943 yilinda
yayimladiklan bir makaleyle atilmistir. Mc Culloch ve Pitts, bir biyolojik noronun
temel fonksiyonlarmin basit bir esik cihaz1 olarak modellenebilecegini

gostermislerdir.

1949°da Donald Hebb ise “The Organization of Behaviour” adli kitabinda
hiicresel seviyede beyinin 6grenme mekanizmasindan bahsetmistir (Eksi, 2010). Bu
O0grenme kuralina gore; bir nérondan dentrit yoluyla gelen ve bir akson yoluyla
alman giris onun bir darbe iiretmesine sebep olur. Sonraki aksonal giriglerin darbe
tiretmesi olasilig1 artar. Boylelikle yapilan davranisin sonucu ortaya cikar. Sekil 4.1

de biyolojik néron/sinir hiicresinin sematik yapisi gosterilmistir.

11
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Dendrites

Synapses

Out

Neuron scheme

Sekil 4.1 Biyolojik noron/sinir hiicresinin sematik yapisi

Hizli hesaplamaya yonelik ilk YSA calismalar1 1950°li yillarda baglamistir.
1950’1lerde Frank Rosenblatt tarafindan basit néron modellerine dayali1 bir hesaplama
modeli onerilmis (Rosenblatt, 1959) ve ardindan perceptron diye bilinen tek katmanli

ilk YSA modeli ortaya ¢ikmistir (Rosenblatt, 1962). Sekil 4.2 gosterildigi gibidir.

Inputs

Sekil 4.2 Tek katmanli YSA modeli

Daha sonra 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark tarafindan bir ag icerisinde

uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen model olugturulmustur.
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1960’11 yillarda Widrow ve Hoff, bu basit néron modellerini kullanarak
Ogrenebilen ilk adaptif sistemler iizerinde ¢alismis ve delta kurali diye bilinen;
gercek cikig ile istenen ¢ikis arasindaki farka esit bir hata terimi kullanarak ag

agirliklarinin degistirildigi bir 6grenme kuralimi ortaya koymuslardir (Eksi, 2010).

1982°de J.J. Hopfield tarafindan yayimlanan “Neural Networks and Physical
Systems” adli calisma ile cagdas YSA devri baglamistir (Hopfield, 1982). Bu
calismada Hopfield, noronlarin karsilikli etkilesimlerine dayanan bir noral hesaplama
modeli Onermistir. Bu model, bir enerji fonksiyonunu, alabilecegi en az degerine
indiren 1. mertebe lineer olmayan diferansiyel denklemlerden olugsmustur. Hopfield;
ag seviyesinde, tek tek noron seviyesinde var olmayan hesaplama kapasitesinin
bulundugunu 6ne siirmiistiir. Bu tiir YSA ya, “Hopfield Ag1” denilmektedir. (Eksi,
2010).

1986’da  Grossberg, ART yani Uyarlanabilir Rezonans Teorisi (Adaptive
Resonance Theory) adinda bir YSA yapisim gelistirmistir. O siralarda Kohenen’de
“kendi kendini diizenleyen nitelik haritasi”mi (self-organizing maps) gelistirmistir
(Kohonen, 1984). 1986’da Rumelhart ve arkadaslar paralel dagilimli isleme adh
kitaplarinda, ileri beslemeli (feed-forward) aglarda yeni 6grenme modeli olan hatanin
geriye yayilma algoritmasim (backpropagation algorithm) gelistirmislerdir

(Rumelhart, McClelland, ve PDP Research Group, 1986).

Bugiin endiistride bircok YSA uygulamasinda bu 6grenme yontemi ile bunun
degisik varyasyonlar1 kullanilmaktadir. Geriye yayilma algoritmasi, kullanimi ¢ok
yaygin olan ve dgrenilmesi kolay bir agdir. I¢ ice girmis konveks yapidaki kiimelerin

siniflandirilmasi rahatlikla yapilmaktadir.
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4.2 YSA’nmin Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglar giiniimiiz teknolojisinde cok farkli alanlarda karsimiza yeni
yeni ¢cikmaktadir. Ozellikle son 20-25 yilda izl bir sekilde gelisen yapay sinir aglart
bircok arastirma ve ¢alismadan sonra her gegen giin degisik uygulamalarda karsimiza

cikmaktadir.

YSA’ lan ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin uygulama alanlarim
burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA’ nin uygulama

alanlar agagidaki gibi toplanabilir.
4.2.1 Oriintii Tamuma (Pattern Recognition)
® Hareket Tespiti, Hedef Tespiti, Yiiz Tanima

Ozellikle giivenligin 6nemli oldugu yerlerde, askeri uygulamalarda akan
goriintiilerin igerisinden belirli nesnelerin ya da Kkisilerin tespitinde, silahlarin

otomasyonu ve hedef izleme de kullanilir.
o Ses tamima

Sesli yanit sistemlerinde, asansorlerde, otomatik kapilarda ve hatta cep

telefonlarin da bile kullanilmaktadir (Bolat, 2005).
e Karakter, imza, parmak izi tamimada

El yazis1 tammmada, OCR (Optical Character Recoginiton) yazilimlarinda, parmak
izinden ve yiiziinden sahis tamimada (Rowley, Baluja ve Kanade, 1998) imza

analizlerinde kullanilir.

e Jris tamima
®  Damar tanima

o Veri iletimi, Robotik sistemlerde, Kalite kontroliinde
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Robotlarin  6grenmesinde, el kol koordinasyonunda kullanilir. Uretim
sistemlerinin programlanmasinda, {iriin analizinde, yOnetim analizinde... v.s.

kullanim alanlar1 mevcuttur.

4.2.2 Aniza Analizi ve Tespiti

Bir sistemde, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) calisma seklini 6grenen bir
YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanagi
mevcuttur. Bu amacla YSA; elektrik makinelerinin, ucaklarin ya da bilegenlerinin,

entegre devrelerin v.s. ariza analizinde kullanilir.
4.2.3 Tip Alanminda

EEG ve EKG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez

tasartimi v.s gibi konularda uygulanmaktadir.
4.2.4 Otomasyon ve Kontrol

Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, robot sistemlerin kontroli,

elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii v.s. gibi alanlarda uygulanmaktadir.

4.2.5 Optimizasyon islemlerinde

Bir¢ok ticari ve bilimsel konularda incelenen olaylarin verilen kisitlar altinda
hedefin maksimize ya da minimize edilmesi optimizasyon olarak bilinir.
Optimizasyon i¢in 6nceki calismalarda klasik bircok yontem gelistirilmis olmasina
karsilik bunun YSA modellemesi ile yapilmasi en azindan sinirlayict matematiksel

kabullerin bulunmamasi agisindan yararlidir (Sen, 2004).
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4.3 YSA'larin Genel Ozellikleri

YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan,
0grenebilme ve genelleme yeteneginden aldig1 sdylenebilir. Genelleme; egitim ya da
O0grenme siirecinde karsilagilmayan girisler icin de YSA’ min uygun tepkileri
tiretmesi olarak tamimlanir. Bu iistiin ozellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri
¢Ozebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA, asagidaki

ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.
4.3.1 Dogrusal Olmama

YSA’larinin en 6nemli 6zelliklerinden birisidir. YSA’ nin temel proses elemani
olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen
YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmig durumdadir. Bu 6zelligi

ile dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde en onemli ara¢ olmustur.

4.3.2 Ogrenebilirlik

YSA’ nin arzu edilen davranigi gosterebilmesi icin amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ min
karmagik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez
ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

4.3.3 Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi o0grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadigi test
ornekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla
egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da
bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in

de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.



17

4.3.4 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore islem elemanlarinin agirliklarim
ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal

isleme ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

4.3.5 Hata Toleranst

YSA, cok sayida paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi,
agdaki biitiin baglantilarin {izerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir
YSA nin baz1 baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru
bilgi iiretmesini etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere

etme yetenekleri son derece yiiksektir.

4.3.6 Donanim ve Hiz

Yapay sinir aglar1 paralel yapisi nedeniyle hizli bir sekilde calisip problem ¢6zme

yetenegine sahiptir.
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4.4 Sinir Hiicreleri ve Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) isminden de anlasilabilecegi gibi beyni olusturan sinir
hiicrelerini (ndron) matematiksel olarak taklit ederek akilli bir sistem olusturmaya
calisan bir yapay zekd yontemidir. YSA baska bir deyisle biyolojik sinir aglarini

taklit eden bilgisayar programlaridir (Tolon ve Tosunoglu, bt).

Insan beyninin ¢alisma prensibini taklit ederek calisan bu sistemler, her ne kadar
bilgisayar teknolojisi islem hizi nano saniyeler mertebesine inmis olsa da, birakalim
insan beynini, ilkel bir canli beyninin fonksiyonlar1 dahi baz alindiginda, bdyle bir
organizmanin yaninda ¢ok ilkel kalmaktadir. Nano saniyeler bazindaki islem hizlar
ile YSA'lar, mili saniyeler mertebesindeki islem hizlar1 ile igslem yapan insan

beyninin islevselliginin heniiz cok uzagindadir.

Burada kisa bir hatirlatma yapmak gerekirse; insan beyninde yaklagik 10 sinir
hiicresinin var oldugundan bahsedilmekle birlikte, bu saymin bilgisayar ortaminda
modellenmesi su an i¢in miimkiin goriinmemektedir. Fakat karar hiz1 acisindan insan
beyni ile heniiz yarisamasalar bile, YSA'lar yapisalliklar1 ve hassas eslestirmelerin
basarn ile gerceklestirebilmeleri ile giin gectikce daha fazla uygulama alam

bulmaktadir.

4.4.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aginin temel insa blogu olan basit bir sinir hiicresi ndron olarak
adlandirilir. Sekil 4.3’de sematik diyagrami gosterilen tipik sinir hiicresi ii¢ ana
bolimden olusur. Soma olarak adlandirilan hiicre govdesi, akson ve dentritler.
Dendritler iizerinden girisler alinir, soma tarafindan girisler islenir. Norondaki
sinyalleri tagiyan uzun bir sinirsel baglanti halindeki akson ise, islenen girisleri ¢ikisa
aktarir. Akson dendrit baglantis1 ise sinaps olarak adlandirilir. Sinaps noronlar

arasinda elektrokimyasal baglantiy1 saglamaktadir.
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soafandiner Jiddimier

Sekil 4.3 Tipik sinir hiicresi

Bir insanin beyin korteksinde yaklasik 10 milyar ndron ve yaklagik 60 trilyon
sinaps veya baglantinin bulundugu tahmin edilmektedir. Ozellikle beynin enerjik
verimliligi, her saniyede her bir islem i¢in yaklasik 107° joule’dur, bu deger bugiiniin
en iyi bilgisayarlarinda yaklagik 10° joule’dur. Beyin son derece kompleks, dogrusal
olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Beynin noéronlar1 organize etme ve kesin
hesaplamalar1 gerceklestirmesi (Oriintli tanima, algilama gibi) bugiiniin en hizl

sayisal bilgisayarlarindan daha hizlidir (Subasg, 2010).

4.4.2 Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. En basit yapay sinir hiicresi Sekil’4.4 de goriilecegi iizere dis
ortamdan ya da diger néronlardan alinan veriler yani girigler, agirliklar, birlestirme
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikis olmak {izere 5 ana bilesenden
olusmaktadir. D1s ortamdan alinan veriler agirliklar aracilifiyla norona baglanir ve
bu agirliklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar.
Net girig; dis ortamdan alman verilerle ve bu verilerin agirliklarin carpiminin bir
sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu islem siiresince net ¢ikisi hesaplar ve bu islem

ayn1 zamanda ndron ¢ikisini verir.
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Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir fonksiyondur.
Sekil 4.4’de goriilen b bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri

olarak adlandirilir.

b=+1

Wi

Wn

Xn

Sekil 4.4 Temel yapay sinir ag1 hiicresi.

Girdiler (x1 , x2 ...xn), diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren
bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Agirliklar
(wl, w2, .... wn), girdi kiimesi veya kendinden onceki bir tabakadaki bagka bir islem
elemaninin bu islem elemani iizerindeki etkisini ifade eden degerlerdir. Her bir girdi,
o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle carpilarak, toplam fonksiyonu
araciligiyla birlestirilir. Toplam fonksiyonu Denklem 4.1°de verildigi sekilde

hesaplanir.

net=Y WX, +b 4.1)

i=1
Toplam fonksiyonundan elde edilen deger dogrusal ya da dogrusal olmayan

tiirevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gecirilerek islem elemaninin ¢iktist olarak

Denklem 4.2’deki gibi hesaplanir.

Y=flned=f (iw/}xi +bj (4.2)
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4.5 Aktivasyon Fonksiyonu

Matematiksel olarak modellenmis bir yapay sinir hiicresinin birlestirme
fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek hiicre ¢iktisin
belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Sikistirma, transfer,
islemci veya esik fonksiyonu olarak da isimlendirilebilir. Herhangi bir agdaki tim
hiicrelerin aktivasyon fonksiyonu birbirinden farkli olabilir. En ¢ok kullamlan

aktivasyon fonksiyonlar1 asagida gosterilmistir.

4.5.1 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (Lineer Fonksiyon)

Dogrusal bir problemi ¢dzmek amaciyla kullanilan bu fonksiyon, hiicrenin net
girdisini dogrudan hiicre c¢ikisi olarak verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
matematiksel olarak Y = A*v geklinde tanimlanabilir. “A” sabit bir katsayidir.

Sekil4.5’de dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

Sekil 4.5 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
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4.5.2 Step Aktivasyon Fonksiyonu

Step aktivasyon fonksiyonu; eger net degeri sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan daha
biiylik bir deger ise net cikisinda +1 degerini verir. Fonksiyon dogas1 geregi zaman
serisi analizine pek uygun olmayip, Ozellikle dogrusal olmayan oOzellik gosteren
serilerin analizinde yetersiz kalacaktir. Step fonksiyonu daha c¢ok resim tanima,
goriintii isleme ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaya uygundur.

Step aktivasyon fonksiyonunu Denklem 4.3’deki gibi tarif edersek;

y=f)= @.3)

Deger kiimesi de Denklem 4.4’de gosterilmistir.

ye (0,1) (4.4)

Denklem 4.3 ve 4.4 yerlerine yazdiktan sonra Denklem 4.5’deki genel denklem

elde edilir.

n

A 0 Z w;x;—0<0 ise

= V. )= =l
Y f( l) 1 Zwixl-—Q>0 ise (45)

4.5.3 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda kullanilan bu fonksiyonun tiirevi alinabilir, siirekli ve
dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 4.6’da sigmoid

tipli aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak gosterilmistir.

(4.6)
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Denklem 4.6’ da verilen sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonunun alabilecegi

degerlerin aralig1 (deger kiimesi) Denklem 4.7°de gosterilmistir.

0<y<l yeR .7

Denklem 4.6° da verilen sigmoid aktivasyon fonksiyonunda, i v degiskeninin

degeri yerine yazildiginda Denklem 4.8° de gosterilen ifadeye ulagilmaktadir.

! ! (4.8)

;):f(vi): P

_ﬁ|:zwixi_Q:| B 1+ e‘ﬁ"[
l+e |7

Sekil 4.6’da Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

Sekil 4.6 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi lojistik dagilim gosteren fonksiyonlar,
ozellikle olasilik modellerinde (logit, probit, vs.) miikemmel bir secim olarak

kullanilabilir.
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4.5.4 Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’ larda yogun olarak kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu olmasiyla
birlikte bu fonksiyon, sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur. Ayrica bu

fonksiyonun, sigmoid tipli fonksiyona gore avantaji, negatif degiskenler iceren
zaman serilerini de modelleyebilmesidir. Kisaca 6zetlersek sigmoid fonksiyonunda

cikig degerleri O ile 1 arasinda degisirken, hiperbolik tanjant fonksiyonunun cikis
degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir. Denklem 4.9’ da hiperbolik tanjant tipli

aktivasyon fonksiyonu verilmistir.

y=r0)=——= 4.9)

Denklem 4.9’ da verilen, hiperbolik tanjant tipli aktivasyon fonksiyonunda, i v

degeri matematiksel olarak yerine yazildiginda denklem 4.10° a ulasilmaktadir.

y=f(v)="— . = tanh(fv,) (4.10)

i=l

e +e

Sekil 4.7°de hiperbolik tanjant tipli aktivasyon fonksiyonun = grafigi

gosterilmektedir.

Sekil 4.7 Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
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4.6 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglari, aynen milyarlarca biyolojik sinir hiicresinin birleserek beyni
olusturdugu gibi, birden fazla yapay sinir hiicresinin birlesiminden olusur. Sinir
hiicreleri genellikle birka¢ katman halinde dizilerek bir yapay sinir agim1 meydana
getirirler. Bagka bir anlatimla, genellikle bir yapay sinir ag1 birden fazla katmandan

ve birden fazla yapay sinir hiicresinden meydana gelir.

[k katman genellikle giris katmamdir. Cikis katmani ise son katmandir. Aradaki
diger katmanlar ise gizli katman ya da ara katman olarak adlandirilirlar. Bir agda
birden fazla gizli katman olabilir. Sekil 4.8’de ©Ornek bir yapay sinir ag1

gosterilmistir.

_______ Cikis Katmani |

””””””””””””””” Cikislar

Sekil 4.8 Genel bir yapay sinir ag1

4.6.1 Giris Katmam

Bu katmandaki islem elemanlari, disardan bilgileri alarak bir sonraki katman olan
ara katmanlara transfer ederler. Baz1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi

isleme olmaz.
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4.6.2 Ara Katman (Gizli Katman)

Giris katmanindan gelen bilgiler islenerek cikis katmanina gonderilirler. Ara
katman sayis1 agdan aga degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara katman
bulunmadigi gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman
bulunmaktadir. Ara katmanlardaki noron sayilan giris ve ¢ikis sayisindan
bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda ara katmanlarin kendi aralarindaki
noron sayilari da farkli olabilir. Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin
sayisinin  artmast  hesaplama  karmagikligimi = ve  siiresini  arttirmasina
ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin ¢Oziimiinde de

kullanilabilmesini saglar.

4.6.3 Cikis Katmam

Cikis katmandaki islem elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin
girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretilmesi gereken ¢iktiy1 iireten katmandir
ve iiretilen ¢ikt1 disartya gonderilir. Geri beslemeli aglarda bu katmanda tiretilen ¢ikti

kullanilarak agin yeni agirlik degerleri hesaplanir.

4.7 Yapay Sinir Aglarimin Smmiflandirilmasi

Yapay sinir aglar isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir tasarim ve
isleyis standardi bulunmamaktadir. Genel olarak YSA’ lari, birbirleri ile baglantili
sinir hiicrelerinden olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapis1 agin
yapisint belirler. Hedeflenen degere ulasmak icin baglantilarin nasil degistirilecegi
O0grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan 6grenme algoritmasina gore,
hatay1 sifira indirecek sekilde, agin agirliklar degistirilir. YSA’ lar yapilarina gore

siiflandirilirlar.
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4.7.1 lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (Feed Forward)

fleri beslemeli yapay sinir aglar1 tek katmanh ve cok katmali olmak iizere iki
gruba ayrilir; tek katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1 en basit ve temel ag
yapisidir. Bir giris katman ve bir ¢ikis katmani vardir. Bu tip bir agda bilgi giristen
cikisa dogru ilerler yani ag ileri beslemelidir. Tek katmanli olarak
isimlendirilmesinin sebebi, giris katmaninin veri {izerinde hicbir islem yapmadan

veriyi ¢ikis katmanina Sekil 4.9’daki gibi iletmesidir.

A
A

X(t) F(W*X) O(t)

Sekil 4.9 Tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aginda ise gizli katmanlarin bir den fazla
mevcuttur ve Sekil 4.10°da gosterildigi gibidir. Bu sebeple giris katmanindan gelen

verilere bir takim islemler uygulanabilmektedir.

I,

Sekil 4.10 Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1
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fleri beslemeli yapay sinir aglarinda gecikme yoktur. Bunun sebebi islemin
girislerden cikislara dogru ilerlemesidir. Cikis degerleri, O0greticiden alinan istenen
cikis degeriyle karsilastirllarak bir hata sinyali elde edilerek ag agirliklan

giincellenir.

4.7.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Bir geri beslemeli yapay sinir agi, c¢ikis ve ara katlardaki c¢ikislarin, giris
birimlerine veya oOnceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. ileri
beslemeli yapay sinir aglarinin aksine; bu agda tipki kontrol uygulamalarinda oldugu

gibi gecikmeler s6z konusudur.

Bu ¢esit yapay sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve her hangi bir andaki
¢ikis hem o andaki hem de onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden
tahmin uygulamalar icin uygundurlar. Geri beslemeli noral ag, ¢cikislart girislerine
baglanan ileri beslemeli bir agdan elde edilir. Agin t anindaki ¢ikisi o(t) ise, t + A
anindaki cikis1 ise o(t+A) ’dir. Buradaki A sabiti sembolik anlamda gecikme

siiresidir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 Denklem 4.11°deki gibi ifade edilebilir.

o(t+A)= fW.olr) (4.11)

Denklem 4.11; Sekil 4.11°de ifade edilmistir. Dikkat edilmesi gereken nokta
baslangi¢c aninda x(t)’ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baglangi¢ aninda o(0) = x(0)’dur.

O ) fwx) | o)

o(t)

Gecikme
A

A

Sekil 4.11 Geri beslemeli yapay sinir ag1
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4.7.3 Geri Doniislii Yapay Sinir Aglart (Recurrent)

Geri doniislii yapay sinir aglarinin en biiyiik 6zelligi hem ileri beslemeli hem de
geri beslemeli ¢evriminin her ikisini de kendi i¢inde bulundurmasidir. Geri doniislii
yapay sinir aglarindan en basiti ve kullanimi en kolay olani Elman agidir. Geri
doniigli yapay sinir agina ornek olarak Hopfield, Counterpropogation, Cognitron,
Kendini Ayarlayan Haritali Aglar (SOM - Self Organizing Maps), Boltzman

Makinesi Ornek verilebilir.

Geri dontisli  YSA’lar 0Ozellikle birinci dereceden dogrusal —sistemleri
modellemekte oldukca basarilidirlar. Zamana bagl olaylar izlemede, daha 6nce elde
edilen sonuclar degerlendirmedeki basarili ¢iktilar1 ile ozellikle ses ve karakter

tanima problemlerinde etkin olarak kullanilmaktadir.
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4.8 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Diinya iizerindeki her canli varlik dogumdan sonraki gelisme siirecinde
cevresinden duyu organlartyla algiladigi davraniglart yorumlar ve bu bilgileri diger

davranislarinda kullanir.

Artik meydana gelen herhangi bir olay karsisinda nasil tepki gosterecegini ¢cogu
zaman bilmektedir. Ama hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda yine tecriibesiz
kalabilir. Yapay sinir aglarimin 6grenme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle veya
viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan girigler alinir, bu
giriglerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay
sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan geg¢irilerek bir tepki ¢ikis1 iiretilir. Bu
cikig yine tecriibeyle verilen cikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme

algoritmalartyla hata azaltilip gercek cikisa yaklasilmaya calisilir.

Bu caligma siiresince yenilenen, yapay sinir aginin agirhiklaridir. Agirliklar her bir
cevrimde yenilenerek amaca ulasilmaya c¢alisilir. Amaca ulagmanin veya
yaklagmanin Ol¢iisii de yine disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir agi
verilen giris-¢ikis ciftleriyle amaca ulasmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin
siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir.
Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once verilmeyen girisler verilip, sinir ag1

cikistyla gercek cikisi yaklasimi incelenir.

Eger yeni verilen drneklere de dogru yaklasiyorsa sinir ag1 isi grenmis demektir.
Sinir agina verilen 6rnek sayis1 optimum degerden fazla ise sinir ag1 isi 6grenmemis
ezberlemistir. Genelde eldeki orneklerin yiizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha
sonra geri kalan ylizde yirmilik kisim verilip agin davranisi incelenir diger bir deyisle

ag boylece test edilir.
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4.9 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Literatirde kullamilan ¢ok sayida Ogrenme algoritmast mevcuttur. Bu
algoritmalarin ¢cogunlugu matematik tabanh olup agirliklarin giincellestirilmesi igin
kullanilirlar. Yapay sinir agmin mimarisi, karsilasilan sorunun niteligine gore
farklilik gosteren bu 6grenme algoritmalarinin yiizden fazla ¢esidi bulunmaktadir. Bu

algoritmalari bir¢ogu asagida sirlanan kurallardan esinlenerek gelistirilmistir:

e Hebb Kurali
e Delta Kurali
e Kohonen Kurali

¢ Hopfield Kurali

4.9.1 Hebb Kurali

Bu kuralin basit bir mantig1 vardir; bir sinir hiicresi diger bir hiicreden bilgi alirsa
ve eger her ikisi de matematiksel olarak ayn isareti tasiyorsa yani aktif ise bu iki

hiicre arasindaki baglant1 kuvvetlendirilmelidir. Tersi durumda ise zayiflatilmalidir.

Ya da bu kuralh basitce “Birlikte ateslenenleri birlikte bagla” seklinde
Ozetleyebiliriz. Buna goére iki sinir hiicresinin birlikte ateslenmeleri ile ayr1 ayri
ateslenmeleri arasinda sistemin egitimi agisindan fark olmaktadir. Basitce ayni anda

ateslenen sinir hiicreleri ayr1 ayr ateslenselerdi sisteme etkileri daha diisiik olur.

4.9.2 Delta Kurali

Delta kurali ilk olarak Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis olmasiyla birlikte
daha cok miihendislik kokenli bir algoritmadir ve Hebb kuralimin gelismis seklidir.
Bu kural, ndronun gercek c¢ikisi ile istenilen ¢ikis degerleri arasindaki farki azaltan,
giris baglantilarim  giiglendiren ve siirekli olarak degistiren bir diislinceye

dayanmaktadir.
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Bu kuralda en kiiciik ortalamali kareler (least mean square) hesaplamasi
kullanilir. Sistemin c¢alismasim1 basitce beklenen deger ile gerceklesen deger

arasindaki farkin birbirine yaklastirilmasi olarak diisiinebiliriz.

4.9.3 Kohonen Kurali

Kohonen 6grenme kurali, Kohonen tabakasindaki siire¢ elemanlarinin birbirleri
ile yarigmalar1 ilkesine dayanir. Yani bu kuralda sinir hiicreleri agirliklarini
degistirmek icin birbirleri ile yanigirlar. En biiyiik ¢iktiy1 iireten hiicre kazanan hiicre
olur ve baglant1 agirliklarin1 degistirir. Kazanan hiicre yakinindaki hiicrelere gore
daha kuvvetli hale gelmektedir. Kohonen kuralina gore ag kendi kendini danismana

ihtiya¢ duymadan egitebilmektedir.

4.9.4 Hopfield Kural

Bir farklilik disinda bu kural Hebb kuralina olduk¢a ¢cok benzemektedir. Hopfield
ag1 tek katmanli ve geri doniisiimlii bir agdir. Islem elemanlarinin tamami hem girdi
hem de cikti elemanlandir. Agin baglanti degerleri bir enerji fonksiyonu olarak
saklanmaktadir. Eger beklenen ciktilarin ve girdilerin her ikisi de aktif/pasif ise
O0grenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini de kuvvetlendirir/zayiflatir. Agirliklarin
kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmas1 6grenme katsayis1 yardimiyla gerceklestirilir.
Bu katsay1 genellikle O ile 1 arasinda kullanici tarafindan belirlenen sabit bir pozitif

degerdir.
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4.10 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar

Yapay sinir aglarimin verilen girdilere gore c¢ikti iiretebilmesinin yolu agin
Ogrenebilmesidir. Bu 6grenme isleminin de birden fazla yontemi vardir. Yapay sinir
aglar1 6grenme algoritmalarina gore danigsmanli, danmismansiz ve takviyeli 6grenme

olarak tice ayrilir.

4.10.1 Damismanl Ogrenme

Danismanli 6grenmede, yapay sinir agr kullanilmadan Once egitilmesi gerekir.
Egitme islemi icin giris bilgilerinin yaninda cikis bilgileri de verilmelidir. Cogu
uygulama i¢in aga ger¢ek Ornek kiimesi verilme zorunlulugu vardir. Bu ornek
kiimesi ile ag egitilip istenen istatistiksel dogruluk elde edildiginde egitme islemi
tamamlanmis olur. A§ kullanmilmaya basgladifinda egitim sonucunda elde edilen

agirlik degerleri cogunlukla sabit kalir, bir daha degistirilmez.

4.10.2 Damismansiz Ogrenme

Danismasiz  6grenmede aga Ogrenme sirasinda sadece Ornek girdiler
verilmektedir. Herhangi bir beklenen cikt1 bilgisi verilmez. Giriste verilen bilgilere
gore ag her bir Ornegi kendi arasinda siniflandiracak sekilde kendi kurallarini
olusturur. Ag baglanti agirlhiklarin1 aym 6zellikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde

diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar.

4.10.3 Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali danmismanli 6grenme kuralinin 6zel bir seklidir. Her girdi seti
icin olmas1 (iiretilmesi) gereken cikti setini sisteme gostermek yerine, sistemin
kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini tiretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin
dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Bu sinyal dikkate alinarak,

egitim siireci devam ettirilir. (Elmas, 2003)
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YUZ TANIMA SiSTEMi

Son yillarda en c¢ok ilgi ¢eken Oriintii tanima konular1 arasinda birinci olan yiiz
tanimadir ve halen 6nemini korumaktadir. Bu sistemin; giivenlik sistemleri, savunma
sistemlerinde, kredi karti dogrulama, eglence sektorii gibi bircok uygulama alam
mevcuttur. Giiniimiizde belli kosullar altinda oldukca yiiksek basar1 gosteren
sistemler mevcuttur. Ama yiiziin poz acisi, aydinlanma degisimi gibi etkenler halen
dogru tamimayi zorlastirmakta ve bu etkenler altinda en iyi ¢alisacak yiiz tanima

sistemlerinin gelistirilmesi iizerine ¢alismalar devam etmektedir.

Yiiz tamima esas olarak ii¢ boliimden olusmaktadir: Birincisi yiiz bolgesinin
belirlenmesi ve ¢ikarilmasi, ikincisi bulunan yiiz bolgesinden 6znitelik vektorlerinin
cikartilmas1 ve sonuncu olarak da en zor kisim olan yiiz tamima isleminin

gerceklestirilmesidir. Sekil 5.1’de yiiz tamima sisteminin blok diyagrami

gosterilmistir.
Goriintii [nsan Yiizii Veri
Isleme > Yer Tabani
Saptama
A 4 A 4
Poz | Osznitelik .| Tanmma
Saptama | Cikarma "

Sekil 5.1 Yiiz tanima sisteminin blok diyagrami

[k olarak yiiz bolgesinin belirlenmesinde ten rengi, yiiziin geometrik yapis gibi
ozelliklere bakilmaktadir. Yiiziin 6zniteliklerinin bulunmasi i¢in temel bilesenler
analizi, bagimsiz bilesen analizi, egim (gradient) alma ydntemi, gabor dalgacik
dontigiimii, ayrik dalgacik doniisiimii, ayrik kosiniis doniigiimii temelli yontemler
onerilir. Siniflandirma asamasinda ise destek vektor makinalari, yapay sinir aglar

gibi teknikler kullanilir.

34
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Yiiz tanimada kullanmilan yontemlerde, yiiz {izerinde yer alan agiz, géz, burun gibi
organlarin konumlar1 ile bunlar arasindaki iligskilerden 6znitelikler ¢ikarilarak tanima

gerceklestirilir.

Yiiz tanima sistemlerinde kullanilan en 6nemli algoritma sobel kenar algima

algoritmasidir.
5.1 Kenar Bulma Algoritmasi (Edge Detection)

Bilgisayarla gorii ve goriintii islemede temel kavramlardan biri olan kenar bulma,
goriintii iizerindeki keskin gecislerin oldugu noktalarin tespitinde kullanilan
algoritmalarla 6znitelik bulma ve Oznitelik olusturma icin kullamilir (Eski, 2008).
Goriintiiniin karakteristigine ait 6nemli bilgileri tutan kenarlar siyah beyaz goriintiiler

icin tek bilgi kaynagidir.

Kenarlar goriintiiniin egim degerleri ile bulunur. Egim goriintiideki her piksele
karsilik diisen yogunluk ve yon bilgisini icerir. Matematiksel olarak, goriintiiniin
yatay ve diisey yoniindeki tiirevlerinden olusan 2 boyutlu bir vektordiir; bu vektor o
noktadaki en biiyiikk yogunluk (intensity) degisim yOniinii gosterir, vektoriin

biiyiikliigii ise o yondeki degisimin oranini verir.

Kullandigr maskenin hesaplama islemi basit olmasi nedeniyle kenar bulma islemi

icin sobel operatorii kullanilmastir.

Sobel operatoriinde yatay ve diisey yondeki tiirevleri hesaplamak igcin 3x3’liik
maskeler kullanir. I giris goriintiisii olmak {iizere, Sobel operatorlerinin cevabi bu
girig goriintiisiiniin 3x3’likk (Sx ve Sy; x ve y yoniindeki filtreleme sonuclaridir.)

asagida verilen Denklem 5.1 de maskelerle konvoliisyonudur (Eski 2008).

10 -1 1 2 1
S.=2 0 =20x1 S,={0 0 0]« 5.1)
10 -1 -1 -2 -1
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Elde edilen vektoriiniin genligi ve acist Denklem 5.2 ile hesaplanir.

|s| = (w/sxz +sy2 ) s, = (arctan(ﬂjj 5.2)

SX

Sobel kenar algilama algoritmast goriintii isleme algoritmalar1 arasinda en ¢ok
kullanilan yontemdir. Verilen herhangi bir resimdeki kenarlar1 elde etmeye yarar.
Boylelikle resimlerin icindeki nesneler algilamip gerekli islemler yapilabilir. Sekil

5.2°de sobel filtresi uygulanmis resim gosterilmistir.

Sekil 5.2: Sobel filtresi uygulanmis 6rnek resim

5.2 Egim Operatorii (Gradyent)

Egim vektor, (x,y) noktasindaki, f goriintiisiiniin maksimum degeri yoniinde bir
vektordiir ve birinci derece tiirev almada kullanilir. Bir goriintiiniin egiminin
hesaplanmas1 her pikselin of /0x ve of /0y kismi tiirevlerinin hesaplanmasiyla elde

edilir. Denklem 5.3 de gosterildigi gibidir.

6.6 - L v -for)e el



BOLUM ALTI

YUZ TANIMA UYGULAMASI

Bu calismada insan yiiziiniin on profilden cekilmis fotograflariyla degisik
yontemler kullanarak yilizden her insana ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen
Oznitelikleri yapay sinir aginda kullanarak tanima islemi gerceklestirilmistir. Yapilan

islemler asagidaki siralamaya gore takip edilmistir;

Ik bastan degisik yollardan elde edilen resim dijital ortama aktarilmistir.
Aktarilan resimde yiliz bolgesinin tespiti icin ten rengine bagll c¢ikartim, yiiz
oOzniteliklerin belirlenmesinde resmin egimi (gradient1) alinmistir ve en son olarak da

tanima ve siniflandirmada yapay sinir aglari kullanilmistir.

Bu islemleri yapmadan dnce bazi renk sistemlerinin ve renk uzaylarinin bilinmesi

gerekir.
6.1 Renk Sistemleri Ve Renk Uzaylari

Renk uzaylar renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel modellerdir. Renk
uzaylari, biitiin renkleri temsil edecek sekilde olusturulur ve 3D olarak tasarlanir. Her
renk uzaymin kendine 6zgii bicimde renk olusturma icin bazi standartlar1 vardir.
Renk uzaylar1 olusturulurken bir bagka renk uzayina dogrusal ya da dogrusal

olmayan yontemlerle doniisiim yapilabilmektedir.

6.1.1 RGB Renk Uzay

RGB (kirmizi, yesil, Mavi: KYM) modeli kartezyen koordinat sisteminin her bir
eksenine {i¢ ana renge karsilik gelecek sekilde tasarlanmigtir ve Sekil 6.1°deki gibi

gosterilir.
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Sekil 6.1 RGB modelinin kartezyen koordinat sisteminde gosterimi

Herhangi bir rengi koordinat sisteminde gostermek icin, bu ii¢ bilesen kullanilir.
RGB modeli ile ifade edilen bir resmin her bir benegine karsilik gelen renk K,Y,M
nin belli katsayilar ile birlesiminden olusur. Bu durumda K, Y, M i¢in ayr1 matrisler

olusturulabilir.

6.1.2 Lab Renk Uzay:

Lab renkleri, insan goziiniin gorebildigi renklerden de fazlasini kapsayan bir renk

uzayidir. Lab bilesenleri soyledir:

. L* : Rengin parlakligim1 belirtir, O degeri siyahi verirken, 100 degeri

dagilmis beyaz rengi verir

o a* : Kirmizi/magenta ile yesil arasindaki renk dengesini belirtir, eksi

degerler yesili gosterirken art1 degerler magentay1 gosterir.

o b* : Sari-mavi arasindaki renk dengesini belirtir, eksi degerler maviyi

gosterirken art1 degerler sariy1 gosterir.
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6.2 Ten Rengine Bagh Yiiz Tespiti

Renk bilgisine bagh yiiz tespiti, yliz tanmimada sik¢a bagvurulan yontemlerden
birisidir. Bu yontem diger yontemlere gore hem daha hizli hem de daha basittir.
Sisteme girilen resimler ilk basta boyutlar kiigiiltiiliir daha sonra resimlerin renk

uzaylarimin degisimine gore hesaplanarak ¢ikarilir.

[k bastan dijital ortama aktarilan resmin renk uzaymm RGB den Lab uzayina
dontistiiriiliir. Doniistiiriilen resmin Lab renk uzayinda ikinci ve {igiincii bilesenine

ayrilir. Ayrilan bilegenler Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Sekil 6.2 Sirasiyla RGB resim,Lab resim, Lab resimin ikinci bileseni, Lab resimin ii¢iincii bileseni

Ikinci ve iiciincii seviyesi bulunan resimler Lab uzayinda siyah-beyaz resme
donustiiriiliir. Sekil 6.3’de Lab uzayindaki ikinci ve iigiincii bilesenlerin siyah beyaz
resme doniistiiriildiigli gosterilmistir. Doniistiirme islemi tamamlandiktan sonra
gerekli matematiksel islemler (iki resim carpilir) ve doniisiimler (Lab uzayindan
RGB uzayina) resim iizerinde yapilir ve resim iizerindeki alan hesabindan yiiz kismi
tespit edilir. Resimdeki yiiz bolgesi tespit edildikten sonra resim siyah- beyaz dan

yeniden RGB renk uzayma doniistiiriiliir.
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Sekil 6.3 Sirastyla Lab uzaymin 2. ve 3. bilesenlerinin siyah-beyaz resimleri ve ¢arpilmis hali (RGB)

Resim icinde yiiz belirlendikten sonra yiiziin disinda kalan fazlaliklar
Sekil6.4’deki gibi kesilerek atilir. Bu islem sistemin gereksiz kisimlarini igleyerek

zaman harcamasini engeller hem de sistemin daha hizli ¢caligmasini saglar.

Sekil 6.4 Sirasiyla orijinal resim, kesildikten sonraki resim

RGB modelindeki resim tizerinde islem yapip ayirt edici 6zellikleri segcmek her
zaman gri seviyedekine gore daha zordur. Bu yiizden kesilip alinan bdlgenin rengini

Sekil 6.5°deki gibi gri seviyeye getirilerek islemlere devam edilir.

a b
Sekil 6.5 a)Orijinal resim RGB b)Resmin gri renk seviyesine

Doniistiirtilmiis hali
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Insan yiiziindeki gz, burun ve agiz gibi nemli bolgelerin bulunmasi igin
gelistirilmis yontemlerden farkli olarak bu c¢alismada egim alma yaklasimi
kullanilmistir. Burada kesilen ve gri seviyeye doniistiiriilen resmin Matlab de egimi

almir. Sekil 6.6°da gri seviyeli resim ve egimi alinmis resim gosterilmistir.

Sekil 6.6 Sirastyla orijinal gri seviyeli resim, egimi alinmis resim

Daha sonra egimi alinan resmin yatay izdiisiimii alinir. Bu islem egimi alinan
resmin yataylamasina olan tiim indeks degerlerinin matlab komutlar1 kullanilarak
toplanmasidir. Bu islemleri yaparken resim iizerindeki siyah noktalarin negatif deger
aldigt ve beyaz noktalarin ise pozitif degerler aldigi Sekil 6.7°deki resimler

incelendiginde tespit edilmistir.

sum(gradientimage,2)
400} l ]

200- | ]

% 200 | e

400} w -

X: 136 Y: 177 600+ i 1
Index: -2

RGB: 0.51, 0.51, 0.51 - | .
50 100 150

Sekil 6.7 Sirasiyla; orijinal resim (gri seviyedeki), egimi alinmig resim, egimi alinmig resmin yatay

izdiistimii
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Sekil 6.7°de ki grafik incelendiginde grafigin en diisiik degerinden en yiiksek

degerine ciktigr aralik egimi alinan insan yiiziiniin kasinin iist kismi ve alt kisminin

denk geldigi Sekil 6.8’de tespit edilmistir.

Sekil 6.8 Yatay izdiistimiiniin en diisiik

ve en yiiksek degerler araligi

Resmin yatay izdiisiimii alindiktan sonra diisey izdiistimii alinir. Bu islemin yatay
izdigimiinden tek farki resimdeki yatay indeksleri degil dikey indekslerin

toplanmasidir. Sekil 6.9°deki grafikte diisey izdiisiimii alinan resim goriilmektedir.

2.6¢

2.4+ |
i

2.2¢

20 40 60 80 100 120 140

Sekil 6.9 Sirasiyla; orijinal resim (gri seviyedeki), resmin diisey izdiisiimi
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Elde edilen grafikte mavi nokta ile gosterilen yerin resmin orta noktasina denk

geldigi goriilmektedir.

Yatay ve diisey izdiisiimleri alinan resimlerden bulunan ii¢ 6zel degeri (kasin iist
ve alt yeri, yiiziin orta noktas1) kullanarak insan yiizii standartlar gercevesinde goz
mesafesini kutu igine alacak sekilde belirli bir miktar ¢ikartildiktan / toplandiktan

sonra Sekil 6.10’daki gibi dikdortgen ¢izilir.

Sekil 6.10 Goz Bolgesi

Elde ettigimiz kutunun disindaki diger fazlaliklar Matlab da cikartildiktan sonra
resme Sobel kenar algilama algoritmasi islemi uygulanmistir. Bu islemin sonucunda

Sekil 6.11 elde edilmistir.

Sekil 6.11 Sobel filtresi (goz bolgesi)

Elde edilen resimden goziin baslangi¢c ve bitis noktalarin1 bulmak i¢in matlab de
resim bir takim islemlere tabi tutulmustur. Bu islem sayesinde resmin tiim degerlerini

bir dogru {izerine dizmis oluruz.
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Bu islem sonucunda Sekil 6.12’deki say1 dogrusuna baktigimizda belli araliklarla

sifir sayilarinin bir arada toplandigini goriiriiz.

Siyah-Beyaz Resim

Disey Izdisiim = sum(BW,1)

Disey izdiistimii

L L
0 20 40 60 80 100 120 140

Sekil 6.12 Sobel filtresi uygulanmis goz bolgesinin diisey izdiistimii

Bu toplu halde bulunan sifirlarin ilkinin sonu sag goziin dis baslangicina denk
geldigi ve ikinci sifir toplulugunun baglangici sag goziin bitis kismina denk geldigi
tespit edilmistir. Aym sekilde ikinci sifir kiimesinin bitisi ve iictincii sifir kiimesinin

baslangici da sol goziin baglangici ve bitisine denk gelmektedir.

Daha 6nceden bulunan resmin orta noktasindan (insan yiizii standartlarina uygun)
belirli miktarlarda asagi, saga, sola gidilerek; burun ucu ve dudak kesimini i¢ine alan
bir dikdortgen c¢izilmistir. Elde ettigimiz dikdortgenin yatay izdiisiimii alinir. Alinan

iz diisiimii Sekil 6.13’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 6.13 Burun ve dudak bolgesinin tespiti

Sekil 6.13’deki grafik incelendiginde en yiiksek degere karsilik gelen nokta burun

ucuna, en diisiik degere karsilik gelen noktanin dudak kesimi oldugu tespit edilmistir.

Tiim islemleri gerceklestirdikten sonra her birine nokta isareti koyariz.
Sekil6.14’de degisik kisilerin gbzlerinin baslangici, bitis noktasi, burun ucu ve dudak

kesim noktalar ( 6z nitelikler ) degisik 6rneklerle gosterilmistir.

Sekil 6.14 Oz nitelikleri bulunmus 6rnekler
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Sistemimiz dogru 6z nitelikler bulmasina ragmen bazi resimlerde degisik sorunlar
yiiziinden dogru sonu¢ vermemektedir. Bu sorunlar arasinda poz acisi, c¢ekim
hatalari, ameliyat izleri, gozliikk, dis etmenler, insan yiizii biyolojisi... vb diye

siralanabilir. Sekil 6.15’de 6rnek birka¢ resim gosterilmistir.

Sekil 6.15 Hatali 6z nitelik

Bu islemler tamamlandiktan sonra elimizde her bir yiize ait 6 6zel nokta
bulunmaktadir. Bu noktalar birlestirerek 4 farkli ticgen cizilmistir. Sekil 6.16 ve
Sekil 6.17°de bu iicgenler gosterilmistir. Bu liggenlerin ac1 ve kenar uzunluklari

hesaplanmistir.

Qe Q10

Sekil 6.16 Elde edilen &zel iicgenler-1-
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Q7

Q1

Sekil 6.17 Elde edilen &zel iicgenler-2-

Bu dort farkli tiggenden Matlab de mesafe ve a¢i1 bulma fonksiyonlar1 yazilarak
her resimden belirli sayida a¢1 ve mesafe degerleri elde edilmistir. Bu elde ettigimiz
degerler her insana 6zgii olan degerlerdir. Bu a¢1 ve mesafelerin yerleri asagidaki

gibidir.

Q1 = Burun ucunun sag ve sol gozlerin dis noktalar ile birlesmesinden olusan aci

degeri.

Q2 = Dudak kesiminin sag ve sol gozlerin dis noktalari ile birlesmesinden olusan ag1

degeri.

Q3 = Burun ucunun sag ve sol gozlerin i¢ noktalar ile birlesmesinden olusan aci

degeri.

Q4 = Dudak kesiminin sag ve sol gozlerin i¢ noktalar ile birlesmesinden olusan aci

degeri.
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Q5 = Sag goziin i¢ kisminin burun ucu ile sol goziin i¢ kismiyla yaptig aci.

Q6 = Sag goziin i¢ kisminin dudak kesimi ile sol goz i¢ kismiyla yaptigi aci.

Q7 = Sag goziin dis kisminin burun ucu ile sol goz dis kismiyla yaptig aci.

Q8 = Sag goziin dis kisminin dudak kesimi ile sol gz dis kismiyla yaptig agi.

Q9 = Sol gbziin i¢ kisminin burun ucu ile sag goz i¢ kismiyla yaptigi aci.

Q10 = Sol goziin i¢ kisminin dudak kesimi ile sag goz i¢ kismiyla yaptigi agi.

Q11 = Sol goziin dis kisminin dudak kesimi ile sag goz dis kismiyla yaptig1 aci.

Yukaridaki degerler elde edildikten sonra ag1 degerleri Q2 agisina gore (Q2 yerine
diger acilarda olabilir.) normalize edilmistir. Acilardan toplamda 11 tane 6z nitelik
degeri elde edilmistir. Resimdeki acilar1 bulduktan sonra yiizde buldugumuz

noktalarin arasindaki mesafede asagidaki gibidir.

D1 = Burun ucunun dudak kesimine olan mesafesi.( EF arasindaki mesafe )

D2 = Sag ve sol i¢ gozlerin arasindaki mesafe. (CD arsindaki mesafe)

D3 = Sag ve sol dis gozlerin arasindaki mesafe.(AB arasindaki mesafe)

D4 = Dudak kesiminin yiiziin merkezine olan mesafesi. (EH arasindaki mesafe)

D5 = Burun ucunun yiiziin merkezine olan mesafesi. (FH arasindaki mesafe)

D6 = Dudak kesiminin sag dis gdze olan mesafesi. (EA arsasindaki mesafe)

D7 = Burun ucunun sag i¢ goze olan mesafesi. (FA arasindaki mesafe)

D8 = Dudak kesiminin sol dis gbze olan mesafesi. (EB arasindaki mesafe)
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D9 = Burun ucunun sol i¢ géze olan mesafesi. (FD arasindaki mesafe)
D10= Sag i¢ goziin dudak ucuna olan mesafesi. (CE arasindaki mesafe)

D11=Sol i¢ goziin dudak ucuna olan mesafesi. (DE arasindaki mesafe)

Resimdeki yiizlerin kameraya uzakliklarinin ne kadar ayni olmasim istesek de
kiigiikte olsa oynamalar mevcuttur. Bu yilizden buldugumuz kenar uzunluklar1 ayni
kiside farklilik gostermektedir. Bu farkliligi en aza indirmek igin kenarlarin

oranlarini kullanarak 9 tane 6z nitelik elde edilmistir. Bu oranlar asagidaki gibidir.

Ll= D3/D2—» (AB/CD)
L2= D4/D5__, (EH/FH)
L3= D6/D7___, (EA/FA)
L4= D$/D9__, (EB/FD)
L5= D2/D1—> (CD/EF)
L6= D10/D11—> (CE/DE)
L7= D2/D5— (CD/FH)
L8= D3/D4—» (AB/EH)

L9= D5/D1_—__, (FH/EF)
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Yukaridaki iglemleri ayni kisinin farkli resimleri iistiinde denedigimizde Sekil6.18

ve Tablo6.1°deki veriler elde edilmistir.

Sekil 6.18 Ayni kisinin farkli resimlerdeki 6z nitelik noktalari

Tablo6.1 Ayni kisini farkli resimlerindeki 6z nitelik degerleri; a=uzunluk orani b= ag1 orani

No L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
1 24364 | 2,0217 | 2,1582 | 2,1186 | 1,1702 | 0,99127 | 1,1957 | 1,4409 | 0,97872
2 | 25471 2,1052 | 2,3643 | 2,2867 | 1,0625 | 0,99102 | 1,2593 | 1,5254 | 0,84375
3 2,3857 | 2,0392 | 2,2787 | 2,0334 | 1,3208 | 0,96581 | 1,3725 | 1,5058 | 0,96226

a

No Q1 Q| Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Ql1

1 1,5523 1 0,8625 | 0,4604 | 0,8460 | 1,039 | 04875 | 0,7637 0,80758 1,016 0,7524

2 1,5813 1 0,8617 | 04304 | 0,7948 | 1,002 | 04146 | 0,7053 0,75415 0,978 0,7053

3 15114 1 0,8826 | 04785 | 0,7788 0,96 0,4033 | 0,6588 0,66052 0,883 0,6631

Sekil 6.18’deki aym kisinin farkli sekillerde ¢ekilen resimlerinden elde edilen 6z
nitelikleri Tablo 6.1°deki gibi oldugu tespit edilmistir. Elde edilen veriler
incelendiginde her ii¢ resmin ayn1 yerdeki 6z nitelik degerlerinin yaklasik olarak ayni
ciktifi goriilmiistiir. Bu bizim sistemimizin, degisik pozlarda resimlerin cekilse bile

dogru 6z nitelikler ¢ikardigini gostermistir.

Cikan 6z nitelikler arasinda ¢ok az da olsa bir farklilik gézlenmistir. Bu farkliligin
nedenleri arasinda resim cekilirken yerle yiiz arasindaki acinin tam 90 derece
olmamasindan, resim cekim hatasindan, poz degiskenligi, dis etmenler... vb

sebeplerden meydana geldigi gézlemlenmistir.
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Sekil 6.19°da farkli kisilerin Ozniteliklerinin basarili  sekilde bulundugu

gozlemlenmistir ve Tablo 6.2’de bu 6z niteliklerin sayisal degerleri gosterilmistir.

Sekil 6.19 4 farkli kisinin 6znitelik noktalar1

Tablo 6.2 Farkl kisilerin 6z nitelik degerleri; a=uzunluk oran1 b= ac1 orani

No L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
1 2,3889 2,68 2,5209 | 2,6464 | 0,8571 1,0151 1,44 1,2836 | 0,59524
2 | 2,6522 1,4923 | 1,6842 | 1,6356 | 1,4375 | 09816 | 0,707 | 12577 | 2,0313

3 3,1364 2 2,3248 | 2,1694 | 09565 | 09711 | 0,956 1,5 1

4 3,875 2,28 2,2811 | 2,6247 | 0,6250 | 0,6250 | 1,015 0.8 1,3596

a

No Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Qs Q9 Q10 Q11
1| 1,8297 | 1 | 1,0907 | 04598 | 07856 | 122 | 04459 | 08864 | 09778 | 12727 | 09571

2 1,3425 1 0,6039 0,4141 1,1458 1,22 0,7351 0,9057 1,0485 1,1573 0,8925

3 1,5771 1 0,6852 0,3635 0,9609 1,08 0,4731 0,7373 0,7960 0,9914 0,7049

4 1,6712 1 0,6324 0,2903 0,9272 1,13 0,4725 0,8080 1,0715 1,206 0,8231

Bu 6z niteliklerin degerleri incelendiginde birka¢ deger haricinde resimlerin kendi
aralarinda bir iliski ya da yakin bir deger elde edilmemistir. Bu da resimler arasinda

ayirt edici bir etmen olarak basartya ulasilmistir.

Toplamda her bir resim icin 20 6z nitelik degeri elde edilmistir. Bu bulunan 6z
nitelikler her insanda farklilik gdsterir. Yapacagimiz tanima isleminde ne kadar fazla

ornek degerimiz olursa sistemin performansi o kadar iyi olur.
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Bu sistemde her bir kisi i¢in 30 tane farkli resim kullanilmistir. Bu aym kisiden

aldigimiz 30 farkli resmin her birinden 20 farkli 6z nitelik degeri elde edilmistir.

Elimizde var olan her kisiden toplam 30 tane resmin 22 tanesini yapay sinir aginin
egitim verisi olarak kullanilmistir. Yapay sinir aginin test verisi olarak 30 resimden 5
tanesini ve geriye kalan 3 resmide tamima islemini sirasinda matlab GUI da veri

tabanindan ¢ikacak resim olarak kullanilmstir.

Tiim buldugumuz bu sayisal verileri toplu halde bir araya getirdikten sonra matlab
de yapay sinir agr uygulamasina geg¢ilmistir. Yapay sinir agim mimarisinde
sistemimize en uygun sonucu vermesi i¢in uygun sayida noron, aktivasyon sayisi ve
cinsi, egitim algoritmas1 ve agin egitimi i¢in temel parametreler secilmistir. Sec¢ilen

parametreleri yerlerine yerlestirdigimizde Denklem 6.1 elde edilmistir.

Net = newff (minmax (trainingData) , [16 1] ,{ 'tansig' , 'purelin'},

'trainlm');

net.trainParam.show=25;

net.trainParam.epochs=10000;

net.trainParam.goal=0.04; (6.1)

Denklem 5.1 e bakildiginda net adli bir ag olusturulmus oldugu goriilmektedir. Bu
ag iki katmandan meydana gelmektedir. Ilk katmaninda 16 giris elemani ve 1 ¢ikis
eleman1 mevcuttur. Her bir katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonlan ise ilk
katmanda tansig ikinci katmanda ise purelin aktivasyon fonksiyonu islem
gormektedir. En son kisimda egitim algoritmasi olarak trainlm algoritmasi

kullanilmastir.

Tansig: Bu aktivasyon fonksiyonun dinamik degisim araligi [-1 1] araligidir ve
fonksiyon noron toplam girise bagimli olarak bu aralikta lineer olmayan bir degisim
gosterir. Bu fonksiyon literatiirde hiperbolik-tangent fonksiyonu olarak da

isimlendirilmektedir.

Purelin: Bu aktivasyon fonksiyonunda noron giriglerinin degisimine gére ndron

cikisi lineer olarak degismektedir. Dinamik degisim araligi [-1 1] araligidur.
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Yapay sinir agmin performansini etkileyen faktorlerden birisi de egitim
algoritmasidir. Yapilan denemeler sonucunda egitim algoritmasi olarak Levenberg-
Marquart (trainlm) algoritmasinin kullanildigi zaman ag yapisinin iyi sonuglar
verdiginden ve digerlerine gore daha hizli bir egitim algoritmasi oldugundan trainlm

secilmistir.

Yapay sinir aginda show parametresi ka¢ tekrarda (iterasyonda) bir egitim
durumunun matlab ekranina aktarilacagim belirtmekte, epoch parametresi tekrar
(iterasyon) sayisini, goal parametresi hedeflenen hata degerini ifade etmektedir. Bu
parametrelerden epoch veya goal degerlerinden birisi saglandiginda egitim islemi

durdurulacaktir.

Yapay sinir aginda agin egitimine baslamasi i¢in train komutu kullanilir.
Bilesenlerini tamamladigimiz yapay sinir aginin egitimine baslamasi i¢in Denklem

6.2°deki kod yazilarak egitime baslatilmistir.

(6.2)

[net,tr]=train(net,trainingData,traininglLabels) ;

Hedeflenen hata oranina erisilmis olup agin egitimi durdurulmustur. Agin egitilip
egitilmedigini test etmek i¢in giris verisi ile ag1 tekrardan karsilastirilip sistemimizin
yani tanima islemimizin performans: 6lciilmiistiir. ki grup halinde olusturulan veri

tabaninin ilki 10 farkli kisiden ikincisi 15 farkli kisiden olusturulmustur.

10 kisilik veri tabaninin verilerini yapay sinir agina uygun girislerle egittikten
sonra sistemimizin performansi ve kullanilan yapay sinir ag1 elamanlart Tablo 6.3’de

gosterilmistir.

Tablo 6.3 10 kisilik yapay sinir ag1 sonuglari

Noron Sayist | Aktivasyon Cinsi | Egitim Algoritmas1 | Goal | Performans
[8 1] 'tansig’, 'purelin’ 'trainlm’ 0,01 86
[8 1] 'tansig’, 'purelin’ 'trainlm’ 0,02 90
[8 1] 'tansig’, 'purelin’ 'trainlm’ 0,03 94
[8 1] 'tansig’, 'purelin’ 'trainlm’ 0,04 98
[8 1] 'tansig’, 'purelin’ 'trainlm’ 0,05 88
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Elde ettigimiz yapay sinir ag1 performans grafigi Sekil 6.20’de gosterilmistir.
Sistemin goal degeri 938. tekrarda (iterasyonda) sagladig tespit edilmistir. 938.

tekrarda (iterasyonda) sistemin performansinin yiizde 98 oldugu goriilmiistiir.

I Performance (plotperform) . o 0. [

Best Training Performance is NaN at epoch 938

Mean Squared Error (mse)

L 1 L n n 1 . 1 . L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
938 Epochs

Sekil 6.20 10 Kisilik performans egrisi

Sistemin performansinin en yiiksek oldugu degerde kullanilan egitim ve test

setlerindeki performans yiizdeleri Tablo 6.4 de gosterildigi gibidir.

Tablo 6.4 Yapay Sinir Ag1 Basar1 Durumu

Egitim Seti Test Seti
Néron Veri Do Yiigd Veri Do Yiind
ogru izde ogru izde
S Tekrar | Goal Sayisi s Sayist s
ayisi
[8 1] 938 | 0,04 | 220 216 98,18 50 49 98
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15 kisilik veri tabani icin uygulanan yapay sinir agi elemanlar1 Tablo 6.5’te

gosterilmistir.

Tablo 6.5 15 kisilik yapay sinir ag1 sonuglari

Noron Sayisi Aktivasyon Cinsi | Egitim Algoritmas1 | Goal | Performans

[16 1] 'tansig', '‘purelin' 'trainlm’ 0,073 79

Uygulanan yapay sinir aginin goal=0,073 degerinde performansinin yiizde 79
oldugu goriilmiistiir. Bu degeri sistem 6616. tekrarda (iterasyonda) ulastigi tespit
edilmistir. Sistemin goal degerine ulastigi andaki performans grafigi Sekil 6.21°da

gosterilmistir.

B Performance (plotperform) oo

10° F

Best Training Performance is NaM at epoch 6616

Mean Squared Error (mse)

E L L . L . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
6616 Epochs

Sekil 6.21 15 Kisilik performans egrisi

Sistemin performansinin en yiiksek oldugu degerde kullanilan egitim ve test

setlerindeki performans yiizdeleri Tablo 6.6 da gosterildigi gibidir.



Tablo 6.6 Yapay sinir ag1 basar1 durumu
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Egitim Seti Test Seti
5 Veri Veri
Noron Tekrar | Goal Dogru | Yiizde Dogru | Yiizde
Sayisi Sayisi Sayisi
[16 1] 6616 | 0,073 330 208 93.3 75 59 78,9

Yapay sinir ag1 uygulamasinda kullanilan noronlarin sayisini arttirarak tekrar

denedigimizde sistemimizin ¢ok fazla yavasladigi goriilmektedir. Elde edilen bu

bilgileri rahat kullanmak i¢in matlab de kullanic1 arayiizii hazirlanmistir. Bu arayiiz

Sekil 6.22’deki gibidir.

Sekil 6.22 Kullanici araytizii

Tasarlanan arayiizde iki tane islevsel buton bulunmaktadir; bunlardan birincisi

sistemin performansini gosteren buton ikincisi sisteme resim yiiklemek ve tanima

islemini baglatan buton dur.
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Gelistirilen uygulamaya hazirlanan kullanici  arayiiziin  akis  diyagrami

Sekil6.23’de verilmistir.

TEST ANALIZ ve TANIMA

BASLA

VERI GORUNTU
TABANINI KLASORUNU
OKU AC

YSA RESIM SEC

|

i RESMI
VERI ]
TABANINA / ANALIZ ET
YAZ

SONUC
1
VERI
KARSILASTIR TABANINNDAN

OKU

Sekil 6.23 Akis diyagrami
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[k olarak sistemin performansi olciildiikten sonra sistemin yiikleme butonuna

basilir ve Sekil 6.24’deki agilan resim dosyasindan tanima yapilacak resim secilir.

R e e 3 e— e
Test
[ B Choose an image... y u
Kﬂ'un'l]dadx&mn -] «EckE-
Resim Vikieme ve Kinik
(0 Degigtirme tarihi v | Tar bl =
< | '
- l [ W l\
= 02 - AU 03 - VOLKAN E 05 - ISA ON
Wsoletl ARIKAN .. ARIKANIZ... NAGIH.A BURSA12... MUSTA
“» 0 3 L
OZAN 3
&‘ 07 - EZGL 08 - FUAT 09 - HUSEYIN
Bigisayar TASOVA... GEZICI DIY... DOLAP AD... MUSTA AEDULLA
K - - -
a2, I
~ I II Rk A
12 - HASAN 14 - 15 - OZAN 16 - TUNA ERi
BENLIERZ... MUSTAFA.,. MUZAFF... TASOVAD..  KOCELI17...
" < | n J»
Dosya tiri: [ipg."prg) =l iptal UJ
— — e — —

Sekil 6.24 Resim se¢cme arayiizii

Tanmima yapilacak kisi resim se¢me arayiiziinden segildikten sonra sistem otomatik
olarak secilen resime en uygun olan kisiyi veri tabanindan tarayarak sec¢ilen resmin
yanina getirir. Taninan kisinin kisi bilgileri ¢ikan resmin iist kisminda yer alir.

Dogru tanimanin yapildig: bir 6rnek Sekil 6.25°de gosterilmistir
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B FaceRecognitionGUI_15

KiSi BILGILERI 15 - OZAN TASOVA DIYARBAKIR 29.06.1986

Resim Yilkleme ve Kimiik Tespti
I

Sekil 6.25 Dogru tanima yapilan 6rnek

Sekil 6.25°de dogru olarak tanmima yapilan ayni kisinin iki farkli resminin

Oznitelikleri asagidaki Tablo 6.7°de gosterilmistir.

Tablo 6.7 Oznitelik degerleri; a=uzunluk orani b= ac1 oran

Resim | LI L2 L3 4 | L5 L6 L7 L8 L9
1 22 | 2153 | 2,149 | 2,187 | 1,16 | 1,005 | 1,346 | 1,375 | 0.866
2 2,109 | 2,132 | 2,176 | 2,047 | 12 | 0981 | 1,377 | 1376 | 0.898

a

Resim | QI | Q2] Q3 | Q4 | Q5 | Q6 | Q7 | Q8 | Q9 | QI0 | QIl
1 1,621 | 1 | 0983 | 0,502 | 0,801 | 1,045 | 0,493 | 0,804 | 0,823 | 1,06 | 0,81
2 1607 | 1 | 0999 | 0,522 | 0,841 | 1,066 | 0,501 | 0.8 | 0,767 | 1,01 | 0,84

Tablo 6.7 incelendiginde iki resmin Oznitelik degerlerinin bir birine ¢ok yakin

oldugu go6zlemlenmistir. Bunun sonucu olarak tanima islemi bagarili gekilde

sonuclanmistir.
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Her ne kadar sistemin hatasiz bir sekilde ¢alismasini istesek de bazi1 sebeplerden
dolayi sistemimizin dogruluk performansi yiizde yiiz olmadigindan yapilan tanima ve
siniflandirma asamasinda bazi hatalar veya eslestirmeler olmaktadir. Sekil 6.26’de

buna 6rnek gosterilmistir.

[l FaceRecognitionGUI 15 » ry i || 5

KiSi BILGILERI:10 - MUSTAFA ARIKAN SIVAS 18.05.1970

‘: Resim Yiikleme ve Kimiik Tespiti

Sekil 6.26 Ornek yanlis eslestirme

Sekil 6.26°deki yanlis eslestirmeyi irdelememiz gerekir. Bu irdeleme sonucunda

iki resmin 6znitelik degerleri asagidaki Tablo 6.8’da gosterildigi gibidir.

Tablo 6.8 Oznitelik degerleri; a=uzunluk oran1 b= ac1 oran

Resim L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9
1 2,738 2,142 2,375 2,247 | 1,05 | 0,7727 | 1,219 | 1,5333 0,875
2 2,449 2,125 2,229 2204 | 1,08 | 0,9783 | 1,225 | 1,4918 0,888

a
Resim | QI | Q2| Q3 | Q4 | Q5 | Q6 | Q7 | Q8 | Q9 | QI0 | Qll
1 1,565 | 1 | 0,820 | 0,416 | 0,885 | 1,031 | 0,491 | 0,789 | 0,76 | 0,99 | 0,68

2 1,597 1 0,892 | 0,457 | 0,886 | 1,083 | 0,519 | 0,819 | 0,782 | 1,021 | 0,74

Tablo 6.8 incelendiginde iki resmin 6znitelik degerleri bir birine ¢cok yakin oldugu
gozlemlenmistir. Eslestirmenin yanlis olusmasinin sebepleri arasinda bu degerlerin

¢ok yakin olmasindan dolay1 kaynaklandigi diisiiniilmektedir.



BOLUM YEDI

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda yapay sinir aglan ile yiiz tamima iistiinde durulmustur.
Internet kaynakl1 ve gercek kisilerden elde edilen resimlerin icindeki insan yiizii ten
tanima yontemi ile basarili sekilde bulunmustur. Daha sonra bulunan yiiz resminin
egimi alinip incelenmistir. Grafiklere gore insan yiiziinde ¢ok sayida belirgin
noktalarin var oldugu tespit edilmistir. Bu tespit edilen noktalardan yapay sinir agini
beslemek icin 6znitelik degerleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelik degerlerinin her

insanda farklilik gosterdigi tespit edilmistir.

Bu tez icin iki farkli veri tabam hazirlanmistir. Bu iki farkli veri tabanindaki
oznitelik degerleri yapay sinir aginda uygun girdiler ve agirliklarla egitim islemi
tamamlanmistir. Bu iglem sonucunda 10 kisilik veri tabaninin performans orani en
yiiksek ylizde 98, 15 kisilik veri tabaninin performansi en yiiksek ylizde 79 olarak
elde edilmistir. Bu degerler giristeki girdi eleman sayisi arttirilarak denendiginde
sistemin dogruluk performansinin diistiigli hem de sistemin yavasladig

gozlemlenmistir.

Literatiirde yer alan benzer caligsmalarin basar1 sonuclarn %53,57 - % 97 araliinda
oldugu Tablo 1.1 (Giris boliimiinde) tespit edilmistir. Bizim elde -ettigimiz
performans degerleri bu aralik icinde oldugundan dogru tamima yiizdelerimizin

yeterli oldugu sonucuna varilmistir.

lleride yapilacak calismalarda, gercek kisilerden daha fazla sayida resim, daha iyi
standartlar icinde resimlerin olusturulmasi, yapay sinir aginda daha uygun agirlik
degeri bulunmasi, degisik egitim algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilmasi ve sistem icinde kullanilan yontemlerin yerine daha baska yontemler
kullanildig1 zaman sistemin performansi ve basarisinda artan sonuglar iiretecegi

diistiniilmektedir.
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