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Oz: Yiiz tanima sistemleri, kriminoloji, personel takibi ve giivenlik sistemleri gibi goriintii iceren alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Gériintii iceren verileri islemek i¢in goriintii isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri kayip bireylerin bulunmasi i¢in de umut verici biyometrik teknolojilerden biri
olabilir. Ciinkii ebeveyn ve akrabalarin kaybolan bireyin yiiz fotografina sahip olma olasilig1, parmak izi veya iris gibi diger
biyometrik verilere ulagma ihtimalinden daha yiiksek olabilmektedir. Bu calismada Evrigsimsel Sinir Aglari (ESA) yontemi
kullanarak kaybolan, kagirilan ya da aranan bireylerin bulunmasi temeline dayanan bir sistem tasarlamak ve tasarlanan bu
sistem ile yiiz tahmini yapmak amaglanmaktadir. Bu kapsamda sistemde kullanilmak iizere, tarafimizca olusturulan ve higbir
calismada hentiz kullanilmamis olan, aile yiiz veri setine ESA teknigi uygulanarak aile yiiz referans modeli olusturulmaktadir.
Daha sonra bu ¢alismaya 6zel gelistirilen web tabanli bir robot resim olusturma programu ile yiiz referans modeli baz alinarak
robot resim olugturulmaktadir. Aile yiiz veri seti igerisinden rastgele segilen 10 ailenin aile referans modeline ait robot resmi
ile aileden secilen bir birey kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda %88,77 ile %93,90 arasinda bagsar1 oranlar1 elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Aile Yiiz Veri Seti, Evrisimsel Sinir Ag1, Robot Resim Olusturma, Yiiz Tanima.

Create a Sketch Application with Convolutional Neural Network Based Face Recognition
Methods

Abstract: Facial recognition systems are frequently used in image-containing fields such as criminology, personel tracking
and security systems. Image processing, machine learning and deep learning algorithms are used to process data containing
images. Facial recognition systems can also be one of the promising biometric technologies for finding missing individuals.
Because the probability of parents and relatives to have a face photograph of the disappeared individual may be higher than the
possibility of accessing other biometric data such as fingerprints or iris. In this study, it is aimed to design a system based on
finding lost, abducted or wanted individuals using the Convolutional Neural Networks (CNN) method and to make face
estimation with this designed system. In this context, a family face reference model is created by applying the ESA technique
to the family face dataset, which was created by us and has not been used in any study yet, to be used in the system. Then, a
robot image is created based on the face reference model with a web-based robotic image creation program developed
specifically for this study. The robot picture of the family reference model of 10 randomly selected families from the family
face data set was compared with an individual selected from the family. As a result of this comparison, success rates between
88.77% and 93.90% were obtained.

Key words: Family Face Data Set, Convolutional Neural Network, Create a Sketch, Face Recognition.
1. Giris

Ses, goriintii ve belge inceleme alanlarindaki ilerleme bagta makine dgrenmesi olmak {izere derin 6grenme
ve YSA (Yapay Sinir Aglari) gibi alanlarin da etkisiyle miimkiin olmaktadir. Goriintii inceleme alani; dijital
gorlintli isleme, yliz tanima, nesne tanima, desen tanima, kod tanima ve optik karakter tanima gibi teknolojileri
barindirmaktadir [1]. Bu teknolojilerden yiiz tanima teknolojisi kayip bireylerin bulunmasi i¢in umut verici
biyometrik teknolojilerden biri olabilir. Ciinkii ebeveynlerinin ve akrabalarinin kaybolan bir bireyin yiiz
fotografina sahip olma olasilifi, parmak izi veya iris gibi diger biyometrik yontemlerden daha yiiksek
olabilmektedir.

Yiiz tanima sistemlerinin kullanimi diger biyometrik tanima sistemlerine gére daha kolay olabilmektedir. Iris,
retina ve parmak izi tanima sistemlerinde kisinin gdz tarayicisina bakmasi ya da parmak izini belirlenen cihazin
iizerine tutmasi gerekmektedir. Oysaki yiiz tanima sisteminde boyle bir gereklilik olmayabilir, ¢iinkii kisiyi
rahatsiz etmeden de goriintiisii alinabilir.
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Goriintiileri bilgisayarda igleyebilen bir¢ok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar; makine 6grenmesi, derin
6grenme ve YSA bagsliklar1 altinda toplanmaktadir. Bu algoritmalarin uygulamadaki basari oranlar ¢ok yiiksek
degildir; ¢iinkii kameranin agisi, aydinlatma, poz ve yiiz ifadesi gibi degiskenler yiiziin taninmasinda zorluklar
¢ikarabilir [2]. Yiksek basari oranimnin elde edilmek istenildigi durumlarda YSA tabanli siniflandirma
algoritmalarimin tercih edilmesi daha dogru olacaktir [3]. YSA’larin gelistirilerek daha iyi bir beyin modellenme
amacina sahip mimarileri derin 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Derin 6grenmenin 6zellestirilmis bir mimarisi
olan ESA goriintii isleme ve yiiz tamima sistemlerinde olduk¢a basarilidir [4]. Mevcut literatiiriin taranmasi
sonucunda yiiz tanima sistemlerinde ESA yontemi kullanarak basar1 saglamis birkac ¢alisma asagida verilmistir.

Alimovski ve Erdemir’in 2021 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada afin doniistimil yontemini kullanarak veri arttirimi
yapmuslardir ve bu teknigin ESA tabanli yiiz tanima sistemlerindeki etkisini gdzlemlemislerdir. Deneysel sonuglar
ile yiiz tanima siirecinde %94,4 dogruluk elde etmislerdir.

Akgiil ve ark.’1 2021 yilinda ESA tabanli yiiz tanima algoritmasini gelistirerek yiiz iizerinde maske olup
olmadiginin kontroliinii saglamislardir. Bu sistem i¢in Simiile Maskeli Yiiz Veri Seti kullanmislardir. Testler
sonucunda %97,09 basari orani elde etmiglerdir.

Zhou ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada [5], yiiz tanima sistemlerinde aydinlatma, poz ve yiiz
ifadesi gibi hataya sebep olan durumlar1 en aza indirmek i¢in ESA tabanli bir sistem 6nermislerdir. Yiiz tanima ve
hizalama i¢in kivrimlt sinir agt modeli tasarlamiglardir. Analiz sonuglarinda 9%95,3 basarili tanima
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri sistemle farkli acilarda ¢ekilen goriintiiler {izerinde basarili sonuglar elde
etmislerdir.

Ayata ve ark."nin 2020 yilinda yaptiklar1 ¢calismada [6], ESA kullanarak yiiz tanima islemini gergeklestirip
istemediginiz kisilerin kisisel bilgisayarinizi kullanmasint kisitlayan ve bu kisitlamaya ek olarak kisisel
bilgisayarinizi kullanmak isteyen kisinin fotografini ¢ekerek bu fotografi sistemde daha 6nce tanimlanmis olan ve
bilgisayar sahibine ait cep telefonuna mesaj olarak gonderen bir uygulama gelistirmislerdir. Testler sonucunda en
kot agr ve 151k degerinde %76,31 ve en iyi a¢1 ve 151k degerinde de %99,15 basari saglamiglardir. Gelistirdikleri
sistem ile ESA yontemini yiiz tanimada kullanarak kisisel bilgisayarlarin glivenligini arttirmiglardir.

Godbole ve Burad tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢aligmada [7], farkli agilardan ¢ekilen yiiz goriintiilerinden
yiizii tanimak i¢in yeni bir algoritma onermislerdir. Ayrica yiiz goriintiisii tanima islemi yapildiktan sonra yiiz
ifade tanima islemini de gergeklestirmislerdir.

Yiiz tanima, yiiz izleme, duygu analizi ve yiiz modelleme alanlarinda siklikla kullanilan yiiz nirengileme,
insan yliziindeki agiz, burun, kas, goz ve yiiz ¢cehresi gibi ortak bulunan bazi referans noktalarin saptanmasidir [8-
10].

Irk, cinsiyet, poz degisikligi, 151k, yiiz ifade farkliliklar1 ve kullanilan aksesuarlar yiiz nirengilemeyi oldukca
zor bir hale sokmaktadir [8]. Tlgili mevcut literatiir tarandiginda yiiz nirengi noktalarin tespiti; yiiz tanima
sistemlerinde goriintliyii tanimada zorluklara sebep olan goriiniim varyasyonlarini, poz ve okliizyon problemlerini
(dis ve ¢ene bozukluklari) diizeltmede [11,12], yiiz ifadelerinin tespitinde [13] ve yliz modelleme [14] alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Yiiz nirengi noktalarinin tespitinde oldukg¢a giivenilir algoritmalar [36-37] bulunmasina
ragmen bu konu halen arastirilmaya agik bir problemdir. Yiiz organlarindaki belirgin noktalar diiz yilizeylere oranla
daha hassas olarak bulunabilir [8-38-39] yada etkin bi¢im modelleri ile sezimin hassasiyeti arttirilabilir [40].

Gilinlimiiz yiiz tanima sistemleri, glivenlik gii¢lerinin videolardaki ya da goriintiilerdeki yiizleri tespit ederek
stiphelilere ait birgok verinin elde edilmesini saglamaktadir. Giivenlik birimleri bazi1 durumlarda siiphelilere
ulagmakta zorluk yasayabilir bu gibi durumlarda siipheliyi goren kisilerden destek alarak adli tip ressamlar1 ya da
bazi yazilimlar ile robot resimler olustururlar. Bu robot resimleri kendi veri tabanindaki goriintiiler igerisinde
arayarak suclulara ulagsmaya caligirlar [15]. Jain ve ark. tarafindan 2012 yilinda yapilan ¢alismada [16], robot
resimleri eslestirmede temelde yasanan {i¢ sorunun oldugunu bunlardan ilkinin yiiz yaslanmasindan dolay1 yagsanan
sikintilar, ikincisinin; yilizdeki izlerden kaynakli sorunlar, sonuncusunu ise robot resimlerin gercek yiizlerle
eslestirme zorluklar1 olarak belirtmiglerdir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in de kaliteli veri tabanlarinin olusturulmasi
ve gergek goriintiilere mutlaka bir 6n iglem uygulanarak iyilestirme yapilmas1 gerektigini belirmislerdir. Bu bilgiler
15181nda, ilgili literatiir taramasi yapilarak robot resim olusturma ve eslestirme adina yapilan birkag ¢aligma asagida
listelenmistir.

Liu ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢aligmada [15], gelistirdikleri algoritma ile yliz goriintiileri ve bu
goriintiilere ait robot resimlerin eslestirilmesini saglamislardir. Calismalarini ii¢ farkli veri setinde (E-PRIP, PRIP-
VSGC ve UoM-SGFS) test edip, gelistirdikleri algoritma ile, sirasiyla %70,1, %61,6 ve %86,9 basarili eslestirme
degerleri elde etmislerdir.

Iranmanesh ve ark.’nin 2018 yilinda gelistirdikleri sistemde yiiz resimleri ile robot resimleri eslestirmek igin
Oznitelik Destekli Derin Evrisimli Sinir Ag1 kullanmislardir. Sistemin testlerini E-PRIP ve HIT-D veri setleri
iizerinde gergeklestirerek %76,4 basaril eslestirme degeri elde etmislerdir [17].

216



Faruk AYATA, Hayati CAVUS

Wan ve Panetta’nin 2016 yilinda yaptiklar1 ¢alismada yiiz resimleri ile robot resimleri eslestirmek igin bir
sistem gelistirmiglerdir. Bu sistemde 6zellik ¢ikarici olarak Yerel ikili Model, siniflandiric1 olarak da ki-kare
uzakligini kullanmislardir. CUHCK, FERET ve TUPIS veri setlerinde testlerini gergeklestirmiglerdir. Test
sonuglarinda en yiiksek basarty1 TUPIS veri setinde %88,5 olarak elde etmislerdir [18].

Bu calismada, kaybolan, kagirilan ya da aranan bireylerin bulunmasi temeline dayanan ESA kullanan bir
sistem tasarlayip, tasarlanan bu sistem ile yiiz tahmini yapmak amag¢lanmaktadir. Bu kapsamda tarafimizca ilk kez
olusturulan Aile yiiz veri seti kullanilmigtir. Aranan bireylerin bulunmasi noktasinda emniyet gii¢leri bazi zorluklar
ile karsilagabilmektedirler. Bu zorluklar zamansal veya materyal eksikliginden kaynakli olabilmektedir. Kaybolan
bir bireyin yillarca bulunamamasi gibi bir durumda o bireyin yiiz hatlarinda degisiklikler olabilmektedir. Ayrica
kaybolan bireye ait herhangi bir goriintiiniin olmamasi gibi bir durumda o bireyin yillar sonraki degisimi tahmin
edilemeyebilir. Bu gibi zorluklart agabilme adina bu ¢alismada aile bireylerinin goriintiilerinden yola ¢ikarak ve
hazirlanan robot resim olusturma programi kullanilarak bir tahminleme yapilmaktadir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Evrisimsel Sinir Ag1

ESA daha cok goriintii iceren verilerin siniflandirilmasinda kullanilan YSA tabanli bir yontemdir. ESA
temelde, ham olarak verilen goriintiiniin hangi goriintii sinifina ait oldugu ya da o goriintiiyii tanimlayan en iyi
siif olasiliginin ¢ikartilmasi iglemini yapmaktadir. Bu islev insanlar i¢in dogumdan itibaren siire gelen bir
ogrenmedir. Insan bir goriintiiye baktiginda farkinda olmadan goriintiiniin ayirt edici dzelliklerini ¢ikarir ve o
nesneyi siniflandirir [19].

ESA goriintiityli pargalara ayirarak her parcaya bir filtre uygulamaktadir. Her filtreleme sonrasinda goriintii
bir parga kiiglilmektedir. Sonra bu pargalar arasinda iliski kurarak tanimaya galismaktadir (Sekil 1).
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Sekil 1. Evrisimsel sinir ag1 [19]

2.2. Aile Yiiz Veri Seti

Tarafimizda olusturulan bu veri seti alanda bir ilki temsil etmektedir. Daha 6nce hi¢bir ¢alismada aile
bireylerinden olusan bu derece ayrintili bir veri seti kullanilmamistir. Aile yiiz veri seti; 39 ¢ekirdek ailedeki
bireylerin, cogunlugu biyometrik resim (kimlik, pasaport ve ehliyet gibi belgelerde kullanilan, en az 600dpi olacak
sekilde yliksek kaliteye sahip, arka fonu beyaz ve baska objelerden arindirilmis vesikalik fotograf tiirii) olan yiiz
goriintiilerinden olusmaktadir (Sekil 2). Bu veri setinde her ailenin 4-9 arasinda degisen bireylerinin yiiz
goriintiileri bulunmaktadir. Toplam yiiz goriintii sayis1 208°dir.
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1.Aile

2.Aile

3.Aile

2 Birey 3.Birey Bir 5.birey

Sekil 2. Aile yiiz veri setinden 6rnek bir kag aile

2.3. Goriintiideki Yiizlerin Ve Bu Yiizdeki Nirengi Noktalarmin Tespiti

Egitilebilen birgok katmandan olusan ve bu sayede yiiksek miktarda dznitelik iiretebilen, ileri beslemeli, ESA
mimarisi, diger yiiz tanima algoritmalarina gore daha hizli 6grenir [20-22].
ESA yontemi kullanilarak goriintiideki yiiziin tespiti i¢cin hazirlanan programin algoritmasi ve akis diyagram Sekil
3’te verilmektedir. Goriintiilerdeki yiizlerin tespiti igin daha 6nceden egitilmis birgok kiitiiphaneyi barindiran Dlip
kiitiphanesi kullanilmaktadir. Hazirlanan programm ilk adiminda dlib kiitiiphanesinden gerekli kiitiiphane
dosyalar1 yiikklenmektedir. Daha sonra her bir goriintii yeniden boyutlandirilip gray moda doniistiiriilmektedir.
Ardindan her bir goriintiideki ytizler tespit edilip bu yiizler kare kutu igine alinmaktadir.
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Bagla
1. Predictor = DIib kitiiphanesinden tahminleyici dosyasmm
yitklenmesi (shabe predictor)

2. Face_detector= Onceden Egitilmis ESA tabanls yiiz bulma e

o ' | ¢l
- dosyasmm yiklenmesi kutuphangmm

R Y
4. Forj in images[ ] do: l
5. image=veri setindekij. dosyanm degiskene atanmast
6. image=resize(image) “Zk&%”p:f:rzg‘s'“‘:‘n'm‘
1. gay=gay(mag) i
8.  face_cnn=gray degiskenindeki yiizlerin bulunmast
9. foriinface_cnn do: v
0. xywh2i g(i_rim@dgki he't bir yizin X.y.wh koordinat Resmin yeriden
degerlerinin belirlenmesi J, images{ . 1 boyutlandinimas: ve gray moda
1. shape=predictor(gray, facerect) < gorintideki yizin bulunup kare donusturuimesi
kutu igin almmast v
12. retum generated image Resimdeki yuzun tespii,
gerceveye alinmas: ve yeni bir
(@) (1)

Sekil 3. ESA yontemi i¢in kullanilan algoritma (a) ve akis diyagrami (b)

Yiiz tanima, yiiz izleme, duygu analizi ve yiiz modelleme alanlarinda siklikla kullanilan yiiz nirengileme,
insan yliziindeki agiz, burun, kas, goz ve yiiz ¢cehresi gibi ortak bulunan bazi referans noktalarin saptanmasidir [8-
10].

Aktive Shape Model (ASM), 1995'te Tim Cootes ve Chris-Taylor tarafindan gelistirilmistir. Gorintiideki
nesnenin bir drnegine uymast i¢in yenilemeli olarak calisabilen, esneyebilen bir nesne seklinin istatistiksel
modelidir. Bu yontem gekilleri, bir dizi noktalarla ifade eder. Olusturulan bu sekillerin hizalanmasi i¢in Procrustes
Analiz yaklagimi kullanilir. Hizalanmis verilerin ortak bir ortalamaya sahip olmasiyla iki sekil hizalanmig
(eslestirilmis) olur [23-25]. Calismada kullanilan Aile Yz veri setindeki tiim gorintiilere hazirlanan algoritma
uygulanarak Oncelikle tiim yiizler daha sonra da bu yiizlerdeki nirengi noktalar1 tespit edilip veri tabanina
kaydedilmektedir (Sekil 4).

1. Adim 2. Adm 3. Adim 4 Adim

Sekil 4 Veri setindeki goriintiilerde yiiziin ve yiizdeki nirengi noktalarinin tespiti
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2.4. Aile Referans Modelinin ve Robot Resmin Olusturulmasi

Caligma i¢in Microsoft Visual Studio programinda hazirlanan program ile her bir aileyi temsil edebilecek aile
referans yiiz modeli olusturulmaktadir. Aile yiiz referans modelini olusturabilmek i¢in 6ncelikle veri tabanina aile
bazli kaydedilen goriintiilerdeki her bireyin yiiz nirengi noktalari arasindaki mesafeler Oklid uzakligi yontemiyle
hesaplanir. Daha sonra bu uzakliklarin aritmetik ortalamasi alinarak aileyi temsil edecek bir referans model
olusturulur (Sekil 5).

Sekil 5. Aile yiiz referans modeli

Aile yiiz referans modeline gore robot resmin olusturulmast ig¢in html tabanli bir betik dil olan JavaScript
kullanilmustir. Sekil 6°da bu galismaya 6zgii hazirlanan web tabanli robot resim olusturma programinin ara yiizii
gosterilmektedir.
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Sekil 6. (a) Robot resim olusturma program ara yiizii (b) Organ kiitiiphanesi
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Sekil 7°de sistemin genel yapist gosterilmektedir. Aile bireylerinden alinan resimler goriintii isleme teknikleri
kullanilarak diizenlenir. Makine 6grenmesi yontemlerinden ESA kullanilarak goriintiilerdeki yiizler ve yiiz
tizerindeki organlar1 gosteren yiiz nirengi noktalar belirlenir. Bu nirengi noktalarinin temsili koordinat degerleri
veri tabanina kaydedilir. Gelistirilen yazilim ile her ailedeki bireylerden olusan, aileyi en uygun sekilde temsil
edecek, aile referans modeli olusturulur. Web tabanli hazirlanan robot resim olusturma programinda aile referans
modeli baz alinarak, aranan/kayip bireye gore, yiiz giydirme iglemi yapilmaktadir.

Aranan ya da Kayip Birey

Aile Bireyleri Aile Bireylerine Ait Yz Referans Modelleri Aile Referans Modeline Yiz Giydirme

Sekil 7. Sistemin ¢aligmasini gdsteren genel blok diyagrami
3. Bulgular
Yapilan ¢aligma kapsaminda farkli veri setleri iizerinde yiizleri bulmak i¢cin ESA, DSA (Derin Sinir Aglart),
YGH-DVM (Yonelimli Gradyan Histogrami - Destek Vektér Makineleri) teknikleri kullanilmaktadir. Bu

teknikler kullanilarak veri setleri {izerinde yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 4.’te gosterilmektedir.

Tablo 1. Uygulanan yontemlerin veri setlerine gore basari oranlari

ESA DSA YGH-DVM
FEI Veri Seti Bagarili Tahmin Adeti (2800) 2768 2733 2736
Basarili Tahmin Orani1 98,86 97,61 97,71
Zaman Degeri 03:22:20 00:10:33 00:13:40
CelebA Veri Seti  Basarili Tahmin Adeti (2800) 2797 2682 2737
Bagarili Tahmin Orani 99,89 95,79 97,75
Zaman Degeri 01:40:01 00:03:41 00:01:23
Aile Veri Seti Bagarili Tahmin Adeti (208) 208 191 199
Bagarili Tahmin Orani 100,00 91,83 95,67
Zaman Degeri 00:07:19 00:00:35 00:00:28
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Tablo 1’de gosterilen analiz sonuglart incelendiginde; En yiiksek basari oranin1 ESA yontemi ile, %100
basarili tahmin ile, Aile Yiiz veri seti kullanilarak elde edilmistir. Diger yontemlerin ESA ydntemi kadar basarili
yiiz tahmini yapamadig1 ama zamansal anlamda ESA yonteminden daha basarili olduklari gériilmiistiir. Bu sebeple
calismada yiiziin tespiti ve nirengileme siirecinde ESA yontemi tercih edilmistir.

39 aileden olusan Aile Yiiz veri seti iizerinde ESA mimarisi kullanilarak goriintiilerdeki yiizler tespit
edilmistir. Daha sonra bu yiizler iizerindeki yiiz nirengi noktalar1 tespit edilip bu noktalarin temsili koordinat
degerleri veri tabanina kaydedilmistir. Aile Yiiz veri setinden rastgele secilen 10 ailenin aile i¢i benzerlikleri test
edilmistir. Bu benzerlik oranlar1 her bir ailedeki bireyin yiiz organlarini olusturan nirengi noktalarinin koordinat
degerleri arasindaki mesafeler dikkate alinarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Aile yiiz organlarinin benzerlik oranlari

Goz Kas Burun Yiiz Hath Dudak
1. Aile 53,25 50,41 62,77 51,56 32,01
2. Aile 45,32 38,84 46,39 68,42 51,02
3. Aile 46,06 46,89 58,21 63,68 35,16
4. Aile 51,69 57,34 53,95 30,41 56,62
5.Aile 51,31 59,50 59,76 32,60 46,83
6. Aile 59,92 39,19 57,79 36,54 56,55
7. Aile 52,17 56,50 57,61 30,40 53,31
8. Aile 57,72 58,44 57,32 33,78 42,75
9. Aile 53,55 58,41 54,71 30,36 52,97
10. Aile 50,93 57,79 62,86 34,72 43,71

Tablo 2’de ailelerdeki bireylerin yiiz organlarinin benzerlik oranlar1 verilmektedir. 1. Aile bireyleri arasi en
benzer organin burun oldugu, 2. Aile bireyleri arasi en benzer organin yiiz hatt1 oldugu, 3. Aile bireyleri arasi en
benzer organin yiiz hatti oldugu, 4. Aile bireyleri arast en benzer organin kas oldugu, 5. Aile bireyleri arasi en
benzer organin burun oldugu, 6. Aile bireyleri arasi en benzer organin géz oldugu, 7. Aile bireyleri aras1 en benzer
organin burun oldugu, 8. Aile bireyleri aras1 en benzer organin kas oldugu, 9. Aile bireyleri arasi en benzer organin
kas oldugu, 10. Aile bireyleri arasi en benzer organin burun oldugu gériilmektedir. Benzerlik oranlarini gosteren
grafik Sekil 8’de verilmektedir.
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Aileler

Sekil 8. Aile yiiz organlarinin benzerlik oranlarini gosteren grafik

Rastgele secilen 10 aileden olusturulan referans modele gore yiiz giydirme (robot resim olusturma) islemi
yapilmistir. Bu robot resimler ¢caligmada kullanilan uygulama ile yiiz ve yiiz nirengi noktalar1 tespit edilip veri
tabanina kaydedilmistir. Daha sonra her aileden segilen bireye ait robot resim ile gergek resmin ne kadar
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benzedigini test etme adina yiiz nirengi noktalar1 arasindaki mesafe degerleri kiyaslanmistir. Testlerde tahmin
performansinin 6l¢timiinde kullanilan istatistiklerden; Hata kareler ortalamasi (MeanSquaredError - MSE), Hata
kareler ortalamasinin karekokii (RootMeanSquaredError - RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MeanAbsolutePercentageError - MAPE) kullanilmigtir (Tablo 3).

Tablo 3. Tahmin performans: hata 6l¢tim degerleri

MAPE RMSE MSE
1. Aile 10.34 3.11 9.66
2. Aile 7.14 2.28 5.19
3. Aile 7.41 2.37 5.60
4. Aile 6.10 1.86 3.45
5. Aile 10.20 331 10.95
6. Aile 11.23 3.62 13.12
7. Aile 10.64 3.52 12.37
8. Aile 7.41 2.10 4.42
9. Aile 9.74 3.02 9.10
10. Aile 6.88 1.98 3.93

Tahmin dogrulugunu 6lgmek igin en sik kullanilan istatistiksel yontem MAPE’dir. MAPE, bireysel mutlak
hatalarin talebe (her doneme ayr1 ayri) boliinmesiyle elde edilir. Aslinda, yiizde hatalarinin ortalamasidir [26].

Talandova ve ark. 2016 yilinda [29], aile i¢indeki bireylerin yiiz benzerliklerini 6l¢mek i¢in Biometric Device
Broadway 3d aygitinin Turnstile Enrolment Application (TEA) yazilimini kullanmislardir. Testler i¢in iki aileye
ait veri seti kullanmislardir. Birinci derece akrabalarda benzerlik oraninin yiiksek oldugunu belirtmislerdir. Cao
ve ark. 2012 yilinda [10], Labeled Faces in the Wild (LFW) veri seti iizerinde ayn1 bireye ait farkli goriintiilerdeki
yiizlerini eslestirmeye calismislardir. Kendi gelistirdikleri algoritma ile %89,73 basari elde etmislerdir. Ayrica
Dehshibi ve ark. 2012 yilinda [30], 4 aileden olusan veri setleri iizerinde Yerel Gabor ikili Desen Histogram Dizisi
yontemi kullanarak aile i¢i yiiz benzerliklerini incelemislerdir. Testler sonucunda aile i¢i yiiz benzerliginin %40,54
oldugunu belirtmislerdir. Bu calismada 39 aileden olusan Aile Yiiz veri seti iizerinde ESA yontemi ve Oklid
uzakligr kullanilarak ¢ekirdek ailedeki bireyler arasinda benzerligi bulmak i¢in yapilan testler sonucunda en
yiiksek benzerlik oran1 %68,42 ile yiiz hatt1 olmustur (bkz. Tablo 1).

Aileler arasindaki benzersizligi 6lgme adina, bir aileden elde edilen tahmin degerleri ile bagka bir aileden bir
bireyin gercek degerleri karsilastirilmistir. Elde edilen analiz sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. Dort aile benzerlik sorgulama tahmin performansi hata degerleri

MAPE RMSE MSE
1. Aile - 8. Aile Bireyi 16.84 5.16 26.67
4. Aile - 10. Aile Bireyi 22.75 6.97 48.61
9. Aile - 1. Aile Bireyi 20.56 6.21 38.61
6. Aile - 9.Aile Bireyi 2151 6.81 46.47

Yiiz giydirme islemi i¢in rastgele se¢ilen 10 ailenin ve o ailelerden segilen bireylerin robot resimleri Tablo 5
ve Tablo 6°da gosterilmektedir.
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Tablo 5. Rastgele segilen 10 aile ve o ailelerden segilen bireylerin robot resimleri

Aileler Aile Resimleri Aranan — Robot

Kayip Birey
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Tablo 6. (devam) Rastgele segilen 10 ailenin ve o ailelerden segilen bireylerin robot resimleri

Aileler  Aile Resimleri Aranan — Robot
Kayip Birey Resmi

6. Aile

9. Aile

10. Aile

Zhang ve ark. 2011 yilinda [31], Han ve ark. 2013 yilinda [32], Klum ve ark. 2013 yilinda [33] ve Liu ve ark.
2018 yilinda [15] farkli veri setleri iizerinde bireylerin goriintiileri ile robot resimlerini eslestirmek i¢in birgok
sistem gelistirmislerdir. Bu sistemlerde kullanilan algoritmalarin kendilerine 6zgii ama veri setlerinin benzer
olabilecegini belirtmislerdir. Bireylerin robot resimlerini olusturmak icin Holistik yontemlerin (bilgisayar
yazilimlar1) daha basarili oldugunu ve veri setleri olusturulurken genelde bu yontemin kullanilmasi gerektigini
belirtmiglerdir. Literatiirde belirtilen ¢aligmalarin test sonuglari dikkate alindiginda en yiiksek basart oraninin bu
yontem ile %98,70 oldugu goriilmektedir [31]. Bu ¢alismada da Holistik yontem temelli bir uygulama
hazirlanmistir. Web tabanli bu uygulama ile robot resimler olugturulmaktadir.

4. Sonug¢

Bu caligmada, ESA yontemi kullanilarak kaybolan, kagirilan ya da aranan bireylerin bulunmasi temeline
dayanan bir sistem tasarlanip, tasarlanan bu sistem ile yiiz tahmini yapilmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilmak
iizere 39 aileden birey goriintiileri toplanmugtir. Literatiirde bu tarz bir veri seti bulunmadigi igin olusturulan veri
seti ve yapilan caligma alaninda bir ilki temsil etmektedir. Yapilan caligma ile aile yiiz veri setindeki bireylerin
goriintiilerine ESA yontemi uygulanarak yiiz ve yiiz organlarinin temsili koordinat degerleri hesaplanmaktadir.
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Daha sonra Oklid uzaklik yontemi ile bu koordinat degerlerinin arasindaki mesafeler tespit edilerek yiiz
organlarinin dlgiileri hesaplanmaktadir. Sonraki adimda bu 6l¢iim degerleri kullanilarak aileye 6zgii referans bir
yiiz modeli ¢ikartilmaktadir. Son adimda ise bu modele gore yiiz giydirme islemi yapilarak robot resim
olusturulmaktadir.

Rastgele segilen 10 aileden olusturulan referans modele gore yiliz giydirme (robot resim olusturma) islemi
yapilmistir. Bu robot resimlerin her aileden rastgele segilen bir bireye ne kadar benzedigi test edilmistir. Tahmin
dogrulugunu oSlgmek icin en sik kullanilan istatistiksel yontem olan MAPE tercih edilmistir. Tablo 3
incelendiginde en diigiik hata orana sahip aile 6,10 ile dordiincii ailedir. En yiiksek hata degerine sahip aile ise
11,23 ile altinci ailedir. MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “cok iyi” olarak siniflandirilmaktadir [27,28].

Tablo 4’te gosterildigi gibi aileler arasindan rasgele segilen dort aile i¢in sorgulama yapilarak tahmin dogruluk
degerleri hesaplanmistir. Bir aileden elde edilen tahmin degerleri ile baska bir aileden bir bireyin ger¢ek degerleri
kiyaslanmaktadir. Test sonuglart incelendiginde hata oranlarinin yiiksek oldugu goériilmektedir. Yani, rastgele
secilen bir ailenin yiiz referans modeli ile bir baska aileden segilen bir bireyin kiyaslanmasinda yiiz nirengi
noktalar1 arasindaki mesafelerin uzak oldugu anlagilmaktadir. Bu durum tahmin modeli ile ger¢cek modelin
birbirine benzemedigini ve farkli aileler arasinda yiiz benzerliginin diisiik oldugunu gostermektedir.

Aile i¢i benzerligi 6l¢me adina yapilan test sonuglar1 Tablo 2°de gosterilmektedir. Bu ¢izelge incelendiginde,
aileler arasinda en ¢ok benzerlik gésteren organin burun, en az benzerlik gosteren organin ise dudak oldugu
goriilmektedir. Ayrica aileler arasinda en ¢ok benzerlik oranin1 %68,42 ile 2. ailedeki yiiz hatt1 olusturmaktadir.

Ileriye yonelik ¢aligmalarda;

e Sekil 6’da gosterilen yiiz organ kiitiiphanesine boyun, alin kirisiklig1, gozalti kirisikligi ve renk bilesenleri
gibi yeni boliimler eklenerek kiitiiphane genisletilebilir. Bu yeni boliimlerin eklenmesi kalitimsal bir
benzerlik yaratmasa da robot resim olustururken benzerlik yiizdesini artirabilir.

e Bir ressam tarafindan 12 boliimden olusan kiitiiphaneye her boliim i¢in yeni yiiz organlari (gdz, burun,
kas, dudak, kulak ve kafa modeli), yiiz nitelikleri (sag, sakal ve biyik) ve yiiz organ aksesuarlar (gozliik,
hizma ve piercing) ¢izilerek kiitiiphanedeki organlarin ¢esitliligi arttirilabilir. Bu sayede robot resim
olugtururken benzerlik yiizdesi arttirilabilir.

e Gelistirilen sistemde yiiz tanima i¢in kullanilan ESA algoritmasi gelistirilerek veya farkli algoritmalar
kullanilarak basar1 oranlar1 arttirilabilir.

Bilgilendirme: Bu ¢alisma 2021 yilinda Van Yiiziincii Y1l Universitesi Istatistik Ana Bilim Dali’nda yapilan

Doktora tezinden tliretilmistir.
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