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Ozetce—Son  yillarda makine 6grenmesi alaminda
adindan siklikla s6z ettiren derin 6Zrenme, literatiirde yer
alan onemli problemlerin basarim oraninda kayda deger
iyilestirmeler saglamistir. Bu calismamizda derin 63renme
kullanarak bir goz tespiti yontemi gerceklestirilmistir.
Gelistirilen yontemde, Caffe kiitiiphanesinin girdi olarak
kabul ettigi konvoliisyon sinir ag1 tasarnmi yapilmistir. 3
konvoliisyon ve 3 bilestirme operasyonu iceren bu ag
yaklasik 50K negatif 16K pozitif imge ile egitilmistir. Bu agin
son katmanindaki géz ve goz degil simflandirmasina gore
verilen girdinin goz olup olmadigina karar verilmektedir.
Egitilen model FDDB ve CACD veri kiimelerinden secilen
goriintiilerle test edilip Haar goz tespiti yontemi ile
karsilagtirllmistir. Gelistirilen yontemin Haar yontemine
gore cagrisim sonucunun daha iyi oldugu, Kkesinlik
sonucunun da CACD veri kiimesinde daha iyi olmasina
karsin FDDB kiimesinde biraz daha diisiik ¢ikmustir.

Anahtar Kelimeler — Derin égrenme; Caffe; Digits; Goz
tespiti.

Abstract—In recent years, deep learning algorithm has
been one of the most used method in machine learning.
Success rate of the most popular machine learning problems
has been increased by using it. In this work, we develop an
eye detection method by using a deep neural network. The
designed network, which is accepted as an input by Caffe,
has 3 convolution layers and 3 max pooling layers. This
model has been trained with 16K positive and 52K negative
image patches. The last layer of the network is the
classification layer which operates a softmax algorithm. The
trained model has been tested with images, which were
provided on FDDB and CACD datasets, and also compared
with Haar eye detection algorithm. Recall value of the
method is higher than the Haar algorithm on the two
datasets. However, according to the precision rate, the Haar
algorithm is successful on FDDB dataset.

Keywords — Deep Learning; Caffe; Digits; Eye Detection.
I.  GIRIS
Son yillarin popiiler konusu olan ve bir¢ok alanda
basart oranmi ciddi oranda artiran derin Ogrenme,
makinelerin diinyay1 algilama ve anlamasina yonelik yapay
zeka gelistirmede en popiiler yaklagim olmustur. Ozellikle

onemli bilimsel konferanslara kabul edilen yaymlarin
biiyiik bir kisminin derin 6grenme yontemlerini icermesi
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bu konuda c¢ok sayida arastirma gruplarinin g¢alistigini
gostermektedir. Bugiin, goriintii smiflandirma, video
analizi, konusma tanima ve dogal dil 6grenme gibi
alanlarda diinyanin 6nde gelen arasgtirma gruplar -gerek
iniversite gerekse Ozel firmalar- {izerinde ¢alistiklart
problemleri derin 6grenme yontemleriyle ¢ozmektedir [1].

Geleneksel Ogrenme  yontemlerinde, belli  bir
matematiksel yonteme dayanarak Oznitelik ¢ikartan
algoritma, ilgili veriye uygulanmasi sonucu elde edilen
Oznitelik vektorli ¢esitli algoritmalarla siniflandirilmakta
veya regresyon degeri hesaplanmaktadir (Tablo-1). Fakat
derin 6grenmenin sagladigi en biiyiik avantaj, dnceden
olusturulmus herhangi bir matematiksel modele dayali
oznitelik ¢ikariciya gerek duymamasidir.  Oznitelik
c¢ikartict otomatik olarak kullanilan veri i¢in uygun olacak
sekilde Ogrenilmektedir. Bu sayede veri icin hangi
Oznitelik tipinin uygun olduguna karar vermekten ziyade
derin Ogreneme de kullanilacak olan ag ve her bir
katmanda uygulanacak olan operasyonlar Onem
kazanmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde siniflandirma
problemlerinin yaninda regresyon problemleri igin de
egitilebilmektedir. Son katmanda basit bir Ogrenme
yontemi kullanilmaktadir. Daha karmasik bir 6grenme
algoritmast  biiylik veriler iizerinde islem siiresini
uzatacaktir. Buradaki amagclardan birisi hizli bir sekilde
kullanilan biiyiik veriyi temsil edecek olan &znitelik
cikartictyr Ogrenip, verilen imgelere Ogrenilen modelin
uygulanmas: ile istenilen katmandan Oznitelik vektoriini
elde edip SVM, karar agaclari vb. makine Ogrenme
yontemleriyle egitilebilmesidir.

Derin O6grenme  yoOntemlerinin  en onemli
avantajlarindan birisi de genellestirilebilir olmasidir.
Ogrenilen bir sinir ag1 yaklasimi baska uygulamalar ve
veri yapilari igin kullanilabilir. Elimizdeki veri kiimesinin
yetersiz olmasi durumunda, ilgilendigimiz veri ile alakali
kamuya agik olan ve biiylik veri iceren veri kiimeleri
lizerinde Ogrenilen Oznitelik ¢ikarticilar1 direkt olarak
elimizdeki imgelere uygulanabilmektedir. Bazi veri
kiimelerinde egitilmis derin 6grenme algoritmasinin ¢iktist
olan model dosyalar1 paylasilmaktadir. Ilgilendigimiz
problem ile ilgili olan model dosyasin1 kullanarak
elimizdeki veriden 6znitelik vektorii elde edebilir veya



Imgeden Nesne Tespiti Piksel Dizisi HOG, SIFT, SURF, | SVM, Yapay Sinir Aglar1, | Tespit edilen
Gabor... Karar Agaglart, .. nesnenin konumu.

Ses Tanima Ses Sinyali FFT, .. HMM, Yiizeysel Sinir | Konusan kisi, ses
Aglari, ... transkripsiyonu, ...

Dokiiman siniflandirma Karakter Dizisi Ngrams, .. Smiflandirma, HMM, LDA | Baslik Smiflandirma,
Makine Cevirisi,...

Tablo 1 Geleneksel yontemlerin kullanilmasiyla yapilan siniflandirma iglemlerinin agamalari.

elimizdeki veriye daha uygun hale getirilmesi i¢in ince
ayar yapilabilir. Bu ince ayar asamasinda modeldeki sinif
sayisina dikkat etmek gerekmektedir. Ince ayar var olan bir
modeli hemen hemen daha az parametre ile daha kisa
sirede Ogrenmeyi amaglamaktadir. Yapilan ¢alismalarda
daha fazla verinin kullanilmasinin bagarimi genellikle
artirdigl gozlemlenmistir. Bu nedenle derin 6grenme ile
yapilan egitimlerin {ist diizey is istasyonlarinda giinler
haftalar siirebilmektedir.

En yaygin kullanilan derin 06grenme ydntemi
konvoliisyon sinir aglart algoritmasidir. Bu algoritma insan
gorme korteksinden etkilenmistir. Gorsel Ozniteliklerin
hiyerarsini 6grenmektedir. ilk katmanlarda daha diisiik
seviyeli Oznitelikler (basit filtreler) dgrenilirken, ilerleyen
katmanlarda yiiksek seviyeli (nesnenin bazi parcalari)
Oznitelikler 6grenilmistir.

Derin 6grenme algoritmalar literatiirde yer alan bazi
problemlerin  basarisint  ciddi  oranda  artirmustir.
Bilgisayarla gorme alanindaki en klasik problemlerden
birisi olan say1 tanima problemini yaklasik olarak %0.23

hata (MNIST veri kiimesinde) ile ¢ozebilmektedir [2]. Bu
problemin ¢dziimiinde birden fazla ag kullamilarak
sonuglar1 birlestirilmistir. Bir baska problem olan yiiz
tanimada da son yillarda ciddi basarimlar elde edilmistir.
Yiiz tanimada denektasi testi olarak kabul edilen LFW
(Label Face in Wild) [3] veri kiimesindeki imgelerle
olusturulan yiiz dogrulama probleminde insan basarisinin
tistiine ¢ikilmistir. Insanin bu veri kiimesindeki basarist
%97.53 olarak verilmektedir. Google arastirma grubunun
2015 yilindaki yayinda dogrulama basaris1 %99.63 olarak
raporlanmistir [4]. Kullanilan konvoliisyon sinir ag1
yaklagitk 8 milyon kisinin 100-200 milyon imgesiyle
egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen O6znitelik
vektoriiniin Oklid uzakhigma bakilarak dogrulama islemi
gerceklestirilmistir. Ayn1 veri kiimesindeki aynilestirme
probleminde, verilen bir test imgesine en yakin getirilen
kisinin etiketinin test ile ayni olup olmadigina
bakilmaktadir. Literatiirde bu probleme en iyi sonug
iireten calismada da birden fazla konvoliisyon sinir ag1
modeli 6grenilmistir [5]. Sistemin basarist %96 olarak
raporlanmustir.

Literatiirdeki 6nemli problemlerden bir digeri de nesne
tanima problemidir. Bu alandaki ¢alismalar, ImageNET [6]
veri kiimesindeki imgeleri kullanarak her yil baslatilan

ILSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge)
yarismasina katilarak sonuglarini raporlamistir. Su anda
21841 nesne kategorisinin yaklasik 14.2 milyon tane
imgesi yer almaktadir. Her yil bu veri kiimesindeki nesne
ve goriintii sayis1 artmakta ve gittikce daha da zor hale
getirilmektedir. Sekle bakildiginda, 2010 ve 2011
yillarinda geleneksel ¢oziimlerin dondiigii en iyi 5 sonug
iceresinde olmamast durumu %25.8 oldugu
gozlemlenmigtir. 2012 yilindaki AlexNET [7] calismast
%9 oraninda bir iyilesme saglamustir. 2015 yilindaki
yarigmanin sonucuna gore, Google tarafindan yapilan
caligmada, bu hata oranmnin %4.82’ye kadar indirildigi
raporlanmistir [8]. 2012 sonrasinda derin 6grenme ve
ekran kartlarinin igin i¢ine girmesi nesne tanima
yarigmalarinin her sene zorlasmasina ragmen bagarimin
gittikce artig1 gozlemlenmektedir.

Bu caligmada, goz tespiti problemine derin dgrenme
algoritmast olan konvoliisyon sinir aglariyla ¢oziim
sunulmustur. Negatif ve pozitif olarak elde edilen imgeler
Sekil 1°de gosterilen ag ile egitilerek goz ve goz degil ikili
smiflandirmast yapilmistir. Daha sonra egitimde yer
almayan iki farkli veri kiimesindeki imgelerle ilgili testler
calistirllmis ve sonuglar raporlanmistir. Ayni goriintiiler
OpenCV’de yer alan Haar [9] algoritmasi ile de
caligtirilarak  sonuglar  karsilagtirilmistir.  Gelistirilen
modelin ¢agrisim degerinin test edilen veri kiimelerinde
daha iistiin olmasia ragmen, sadece kesinlik degerinin
FDDB veri kiimesindeki sonucu biraz diisiik ¢ikmuistir.

I.  GOZ TESPITI ICIN VERI HAZIRLAMA

Goz tespit yonteminin egitilmesi i¢in Oncelikle farkli
yiiz veri kiimelerinden negatif ve pozitif imgeleri igeren
veri kiimesi hazirlanmistir. Bu islem i¢in Oncelikle
OpenCV Kkiitiiphanesinde yer alan gdz tespit yontemiyle
elde edilen gbz imgeleri icerisinden yanlis dogrular
secilerek negatif kiimeye, geri kalanlar da pozitif kiimeye
eklenmistir. Yine yliz alanindan alinan ve tespit edilen goz
bolgesi ile kesismeyen imgeler de negatif kiimesine
eklendi. Fakat bu durum Haar tarafindan tespit edilemeyen
gozleri de icereceginden imgeler secilerek pozitif ve
negatif kiimeye ekleme yapildi. Bu islem sonucunda
negatif veri kiimesinde yaklasik 52K adet negatif imge,
pozitif veri kiimesinde ise yaklasik 16K adet gdz imgesi
elde edilmistir. Bu goriintiilerin test asamasinda kullanilan
g0z imgeleriyle ayn1 olmamasina dikkat edilmistir.
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Sekil 1 Kullanilan agin yapis1 ve uygulanan operasyonlarin gosterimi.
L. YONTEM tespiti i¢in standart bir veri kiimesi bulunmadigindan,

Bu c¢alismada derin 6grenme konusunda siklikla
kullanilan Caffe [10] kiitiiphanesinden yararlanilmistir.
Caffe kiitiiphanesini web ara yiiziinden g¢aligtirma imkani
sunan DIGITS [11] programi sayesinde sistem egitilmistir.
Eldeki goriintiilerin  %20’si dogrulama kiimesi olacak
sekilde ayarlanarak sistem egitimi yapilmistir. Egitim i¢in
Sekil-1’de gosterilen ag kullanilmistir. Bu agda dncelikle
32x32 olarak girdi kabul edilen goriintilye 5x5 boyutunda
100 adet farkl: filtre -egitim sirasinda siirekli glincellenen
filtreler- uygulanarak konvoliisyon islemi
gerceklestirilmistir.  Filtre  sonucunda elde edilen
goriintiilerin her birinden 2x2’lik alanlardan elde edilen
maksimum deger secilerek birlestirme islemi yapilmistir.
Bir sonraki agamada kullanilan filtre sayis1 150 olacak
sekilde 3x3’likk filtreler 14x14 boyutundaki birlestirme
sonuglarina uygulanmigtir. Elde edilen 2B sonuglar
lizerinden tekrar bir 6nceki asamadaki birlestirme islemi
gerceklestirildi. Son konvoliisyon katmaninda ise 3x3’Lik
250 adet filtre sonucuna yine ayni birlestirme
gerceklestirildi. Elde edilen bu 2B sonuglar 200 elemanlt
tamamen bagli bir vektdre eslestirilecek siniflandirmadan
onceki katman olusturuldu. Bu vektordeki degerler de
siiflandirmanin yapildigi 2 elemanli vektore eslestirilecek
sekilde son katman olusturuldu. Girdi imgelerinin
degerlerini [0-1] araligina normalize edecek sekilde bir 6n
islem uygulandi.

Caffe kiitiiphanesiyle egitim sirasinda LevelDB veri
format1 kullanildi. Bu veri formati olusturulurken toplu
egitim sirasinda siirekli aymt smifa ait verilerin
kullanilmasin1 ~ engellemek i¢in  veri karistirilarak
olusturuldu. Sistem egitim asamasinda 64 imge kullanarak
toplu isleri gerceklestirmesi saglandi. Toplamda her bir
imge i¢in 200 tur atacak sekilde egitim parametresi

ayarlandi. Ogrenme katsayisinin ~ degerini  belli tur
araliklarinda ~ dugtirerek  veriyi daha iyi Ogrenmesi
saglanmistir.  Ogrenilen  model  belli  araliklarla

kaydedilerek, dogrulama kiimesinin en iyi sonucu irettigi
modelin test olarak kullanilmasi saglanmistir. Bu model
kullanilarak C++ ortaminda test amach olusturdugumuz
kiimelerin test sonuglari hesaplanmustir.

IV. DENEYLER

Egitim sirasinda kaydedilen modellerden dogrulama
kiimesinde en iyi sonucu fiireten model test sirasinda
kullanilmak tiizere nihai model olarak segilmistir. Goz

deney icin FDDB [12] ve CACD [13] veri kiimelerinden
tespit edilen yiiz imgeleriyle algoritmalar karsilagtirilmustir.
CACD veri kiimesinden segilen 100 imgenin kapanma,
kapali goz, profil, gozlik gibi zor durumlar igermesi
saglanirken, FDDB veri kiimesinden ise rastgele 340 imge
alinmigtir. Egitim swrasinda kullanilan 32x32’lik  kiigiik
imge parcaciklariyla yiiz lizerindeki gozii tespit etmek icin
kayan pencere yontemi uygulanmistir. Sistemin test
edilebilmesi i¢in Caffe’nin C++ ara yiiziinden
yararlanilmigtir. Kayan pencere ile elde edilen test imge
parcaciklart 100°lik is blogu seklinde C++ ara yiiziine
yiiklenen egitim modeline girdi olarak verildi. Tasarlanan
agda Ogrenilen parametrelerin uygulanmast ile her bir
parcacigin goz olup olmadigi bilgisi elde edildi. Genellikle
gozler etrafinda birden fazla tespit edilen alanlardan en
biiyiik skoru iireten pencere goz olarak secilmistir.

Gelistirilen model ile Haar algoritmasi, CACD ve
FDDB veri kiimelerinden elde edilen imgelerle test
edilerek kesinlik ve ¢agrisim degerleri hesaplanmuistir.

Deep /CACD | 91.96 91.04 91.49
Haar/CACD 86.76 58.71 70.06
Deep /FDDB 81.29 92.12 86.37
Haar/FDDB 85.76 81.95 83.81

Tablo 2 CACD ve FDDB veri kiimelerinde gelistirilen yontem ile Haar
algoritmasinin kesinlik, ¢agrisim ve f-skor sonuglari.
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Sekil 2 Gelistirilen yontemin FDDB veri kiimesindeki ROC egrisi.




Tablo 2’de gosterilen sonuglara gore, gelistirilen model
¢agrisim sonucuna gore her iki veri kiimesinde basarilt
iken kesinlik sonucuna gére FDDB veri kiimesinde Haar
sonucunun %3.5 daha iyi ¢iktig1 sonucuna varilmstir. Bu
durum gelistirilen yontemin bu veri kiimesinde daha fazla
gbz olmayan bolgelere gbz olarak siniflandirmasindan
kaynaklanmaktadir. Ag1z ve burundan gelen bu yanlis
pozitif degerlerinin azaltilmasi i¢in bu bdlgelerden daha
fazla negatif imgeyle egitime ihtiya¢ duyuldugu sonucuna
varilabilir. Sekil 2°de FDDB veri kiimesinde tespit skoruna
gore dogru pozitif ve yanlig pozitif oranlari hesaplanarak
ROC egrisi ¢izdirilmistir. ROC egrisine bakildiginda 1/10
oraninda yanlis olarak goz tespit ettigimiz esik degerinde
sistemin bagaris1 % 94’lin iizerinde oldugu gérinmektedir.
Sekil 3’te CACD veri kiimesinden segilen zor durumlara
ait bazi imgelerden gelistirilen yontemin tespit ettigi goz
goriintiileri yer alirken, Sekil 4’de ise ayni1 imgelerin Haar
ile olan sonuglar1 gosterilmistir. Sekil 5’te ise FDDB veri
kiimesinde her iki algoritmanin da bazi imgelerde goz
olarak tespit ettigi sonuglar gosterilmistir.

V. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Gelistirilen yontemin cagirisim degeri her iki veri
kiimesinden iyi sonuglar verirken kesinlik degeri de Haar
algoritmasina gore FDDB veri kiimesinde biraz diisiik
cikmustir. Gelistirilen sistemin zor durumlarda Haar’a gore
daha giirbiiz oldugu sonuglardan rahatlikla gériinmektedir.
Haar ve gelistirilen yontemin genellikle agiz ve burundan
yanlig pozitif tespit ettigi sonucuna varilmistir. Bu yanligin

Sekil 4 CACD kiimesinden Haar algoritmasinin test sonuglar1.

Sekil 5 FDDB veri kiimesindeki test sonuglari. a) Ust tarafta gelistirilen
model b) alt kisimda ise Haar sonuglar1 yer almaktadir.

giderilmesi i¢in yapilabilecek isler listesine ozellikle agiz
ve burun etrafindan daha fazla negatif goriintiiniin
kullanilmasiyla sistemin egitilmesi eklenebilir. Burada
sistemin tespit ettigi yanlis pozitiflerden yararlanilabilir.
Ayni zamanda sistem daha farkli ag modelleriyle test
edilerek basarimin artmasi saglanabilir.
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