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OZET

Sahte yliz igeren goriintii ve videolar en yaygin dijital manipiilasyon tiiriidiir. Bu igerikler yanlis
bilgilerin yayilmasma neden olarak birgok istenmeyen duruma sebep olabilir. Ozellikle sahte yiiz
gorintist  Gretiminde makine O6grenmesi algoritmalarmin kullanilmasi sahte igeriklerin ayirt
edilmesini oldukga zorlastirmistir. Yiiz manipiilasyonlar1 tim yiiz sentezi, kimlik degistirme, nitelik
manipiilasyonu ve ifade degistirme olmak iizere 4 temel gruba ayrilir. Yapilan ¢alismada tim yiiz
sentezi ile ¢ekismeli tiretici aglar kullanilarak iiretilen sahte yiiz gorlintiilerinin tespit edilebilmesi igin
hafif evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Egitim isleminde kullanilan veri setinde FFHQ veri
setindeki 70.000 gergek goriintii ile FFHQ veri seti kullanilarak StyleGAN? ile tiretilen 70.000 sahte
goriintii yer almaktadir. Veri setinin %80’i egitim %20’si test islemi i¢in kullanilmistir. 11k olarak
egitim iglemi icin MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetB0 ve NASNetMobile evrisimsel sinir aglar
ayr1 ayr egitilmigtir. Egitim isleminde modeller ImageNet {izerinde 6n egitilmis olarak transfer
ogrenme ile tekrar kullanilmustir. ik egitimler sonucunda EfficientNetB0 algoritmast %93,64 ile en
yiksek dogruluk oranina ulagmistir. Dogruluk oranini artirabilmek i¢in en yiiksek EfficientNetB0
algoritmasina transfer 6grenme i¢cin ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip iki yogun katman (256
noron), iki birakma katmani, bir diizlestirme katmani, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun
katman (128 noron) ve smiflandirma i¢in kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip iki
diigiimlii yogun katman eklenmistir. Bu islem sonucu EfficientNetB0 algoritmasiyla %95,48 dogruluk
oranina ulagilmistir. Son olarak %95,48 dogruluk oranma ulasan model ile MobileNet ve
MobileNetV2 modelleri yiginlama topluluk 6grenme yontemi ile birlikte egitilerek %96,44 ile en
yliksek dogruluk oranina ulagilmistir.
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ABSTRACT

Images and videos containing fake faces are the most common type of digital manipulation. These
contents can cause many negativities by causing fake information to be spread. The use of machine
learning algorithms in the production of fake face images has made it very difficult to distinguish fake
content. Face manipulations are divided into 4 basic groups; entire face synthesis, face identity
manipulation (deepfake), facial attribute manipulation, and facial expression manipulation. In the
study, lightweight convolutional neural networks were used to detect fake face images produced by
using entire face synthesis and generative adversarial networks. The dataset used in the training
process includes 70,000 real images in the FFHQ dataset and 70,000 fake images produced with
StyleGAN2 using the FFHQ dataset. 80% of the dataset was used for training and 20% for testing.
Firstly MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO and NASNetMobile convolutional neural networks
are separately trained for the training process. In the training the models were pre-trained on
ImageNet and reused with transfer learning. As a result of the first trainings EfficientNetBO0 algorithm
reached the highest accuracy of 93.64%. EfficientNetBO algorithm revised to increase the accuracy
rate two dense layers (256 neurons) with ReL U activation, two dropout layers, one flatting layer, one
dense layer (128 neurons) with ReLU activation function and softmax activation function used for
classification dense layer with two nodes. As a result of this process accuracy rate of 95.48% was
achieved with EfficientNetBO0 algorithm. Finally the model that reached 95.48% accuracy, MobileNet
and MobileNetV2 models were trained together with the stacking ensemble learning method, and the
highest accuracy rate was achieved with 96.44%.

Science Code : 92432

Key Words . Fake face detection, face manipulation detection, convolutional neural
networks, deep learning, transfer learning, ensemble learning, stacking
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

API Uygulama Programlama Arayuzi (Application
Programming Interface)

CPU Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

ESA Evrisimsel Sinir Aglar

GPU Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)

LBPH Yerel Ikili Model Histogrami (Local Binary Pattern
Histogram)

RelLU Diizeltilmis Dogrusal Birim(Rectified Linear Unit)

TPU Tensor Islem Birimi (Tensor Processing Unit)



1. GIRIS

Sahte goriinti ve video igerikleri internetin yaygin olarak kullanilmaya baslamasindan itibaren
insanlar1 aldatmak veya eglendirmek amaciyla {iretilmektedir. Baslangigta fotograf ve video
diizenleme programlart kullanilarak yapilan manipiilasyonlar i¢in son yillarda yapay zeka
algoritmalar1 kullanilmaya baglamistir. Yapay zeka kullanarak sahte goriintii ve video igerikleri
tiretmek icin genellikle otomatik kodlayicilar ve ¢ekigmeli iiretici aglar gibi derin 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir [1]. Yiiz goriintiileri manipiilasyonu en yaygin olarak iiretilen sahte goriintii tiirtidiir.
Sahte yiiz goriintiilerinin ¢ogu kisileri itibarsizlastirma veya dolandiricilik amacglhidir. Sahte yiiz
goriintiileri ile kisiler bulunmadiklar1 yerlerde gosterilebilir veya kisilere sdylemedikleri sozlerle
konusma yaptirilabilir. Sahte yiliz manipiilasyonlar1 kimlik degistirme, nitelik manipiilasyonu, ifade

degistirme ve tiim yiiz sentezi olmak tizere dort gesittir [2].

Kimlik degistirme manipiilasyonu bir videodaki veya goriintiideki kisinin yiiz goriintiisiiniin bagka bir
kisi ile degistirilmesidir. Secilen yiiz kaynak video veya goriintii igeriginde gozlemlenen bir yiizle
degistirilir. Kimlik degistirme manipiilasyonu i¢in genellikle bilgisayar grafigi temelli yontemler (face
swap uygulamalar1) ve derin 6grenme (deepfake) algoritmalart kullanilmaktadir. Derin sahte temelli
yaklasimda kaynak ve hedef yiiziin egitim goriintiilerini yeniden olusturmak i¢in egitilmis iki
otomatik kodlayiciya dayanir. Goriintiileri kirpmak ve hizalamak igin bir yiiz dedektori kullanilir.
Sahte bir goriintii/video olusturmak i¢in kaynak yiiziin egitilmis kodlayicist ve kod ¢oziiciisii hedef
ylize uygulanir. Otomatik kodlayict ¢iktist daha sonra Poisson goriintii diizenleme yOntemi
kullanilarak goriintiintin geri kalaniyla uyumlu hale getirilir [3]. Nitelik manipilasyonu, yizin fiziksel
ozelliklerinin degistirilmesidir. Nitelik manipiilasyonu ile yiizlin sa¢ rengi, cilt rengi, yas, cinsiyet, goz
vb. Ozellikleri degistirilebilir. Bu manipiilasyon yontemi ic¢in genellikle StarGAN adi verilen
cekismeli iiretici aglar kullanilir. StarGAN [4] bir ayiric1 (D) ve bir iireticiden (G) olusur. Ayiricl, bir
giris gorintiisiiniin sahte mi gergek mi oldugunu tahmin etmeye ¢alisir ve ger¢ek goriintiiyli karsilik
gelen etki alanina gore siiflandirir. Uretici, hem goriintii hem de hedef alan etiketini girdi olarak alir
ve sahte bir goriintii olusturur. Uretici, ayiric1 tarafindan saglanan orijinal etki alani etiketi ile verilen
sahte goriintliden orijinal goriintliyii yeniden olusturmaya ¢alisir. Son olarak iiretici, gergek
goriintlilerden ayirt edilemeyen ve ayrimci tarafindan hedef alan olarak siiflandirilabilen goriintiiler
iretmeye calisir. Yaygin kullanima sahip FaceApp mobil uygulamast kullanicinin nitelik
manipiilasyonu yapabilmesini saglayan ornek uygulamalardan biridir. Kullanicilar bu teknolojiyi
sanal bir ortamda ¢esitli iirlinleri (kozmetik, makyaj, sa¢ modeli vb.) denemek i¢in kullanabilirler [2].
Ifade degistirme manipiilasyonu, yiiziin niteliklerinin degistirilmesidir. Yiiz canlandirma olarak da

bilinen ifade degistirme manipiilasyonu ile yilizdeki ifadeleri (mutlu, heyecanli, saskin, kizgin vb.)



degistirilebilir. Bu yontemle goriintiiler canlandirilarak istenilen sekilde kullanilabilir. Ornegin ifade
degistirme manipiilasyonu ile bir kisi hi¢ bulunmadigi bir yerde konusma yapabilir. Bu sebeple ifade
degistirme manipiilasyonu ciddi sonuglar dogurabilir [2]. ifade degistirme manipiilasyonu igin
Face2Face [5] ve Neural Nextures [6] yontemleri kullanilmaktadir. TUm yiz sentezi, daha 6nce
bulunmayan yiiz goriintiilerinin gekismeli tiretici aglar kullanilarak tretilmesidir. TUm yiz sentezi
manipiilasyonu i¢in genellikle StyleGAN [7] gibi gii¢lii ¢ekigmeli iiretici aglar kullanilmaktadir.
StyleGAN, NVIDIA arastirmacilart tarafindan gelistirilmis gercek¢i sahte yiiz goriintileri
iretebilmeyi saglayan g¢ekismeli {iretici agdir. Tim YUz sentezi ile yuksek duzeyde gerceklikle yuz
goruntileri Gretilebilmektedir. Tim ylz sentezi oyun, 3 boyutlu modelleme, medya vb. birgok
sektorlerde fayda saglayabilirken yanlis bilgi yaymak i¢in sosyal aglarda ¢ok gergekei sahte profiller
olusturmak i¢in de kullanilabilir [3].

Yiiz manipiilasyonlarinda yapay zeka algoritmalarinin kullanilmaya baglanmasiyla gercek igerikler ile
sahte igeriklerin ayirt edilebilmesi oldukca zorlasmistir. Sahte yiiz goriintlisli sayisinin ve kalitesinin
artmasi nedeniyle tespit edilmesini saglamak amaciyla c¢alismalar yapilmaya baslamistir. Yiiksek
performansla calisan sahte yiiz goriintiisii algilama yontemlerinin ¢ogu derin 6grenme temellidir.
Genellikle evrisimsel sinir agi veya tekrarlayan sinir agi teknikleri kullanilmaktadir. Sahte yiz
tespitinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesinin yaninda kaynaklarin etkili kullanilmasi1 gerekmektedir.
Geleneksel yaklasimlarda veri kaynaklarindan toplanan veriler merkezi sunucular {izerinde
islenmektedir. Veri miktarinin giderek artmasi ve nesnelerin interneti ile milyarlarca cihazin internete
baglanmasiyla mevcut islem kapasiteleri ve bant genislikleri yeterli olmayacaktir [8]. Bu nedenle
gelistirilecek sahte yiiz tespiti modelinin bir merkezi islem sunucusu yerine diisiik islem giiciine sahip
mobil cihazlar iizerinde maksimum performans ile ¢alisabilmesi gerekmektedir. Yapilan ¢alismada
cekismeli iiretici aglar tarafindan iiretilen sahte yiiz goriintiilerinin mobil cihazlarda calisabilen
MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO ve NASNetMobile hafif evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak
tespit edilmesi saglanmistir. Egitim islemi i¢in 70.000 gercek ve 70.000 sahte goriintii i¢eren veri seti
kullanilmistir. EfficientNetBO algoritmasi yapilan egitim islemleri sonucunda en yiiksek dogruluk
oranina ulagsmistir. Dogruluk oranini artirabilmek i¢in EfficientNetB0O, MobileNet ve MobileNetV2
yiginlama topluluk 6grenme yontemi ile birlikte egitildiginde %96,44 ile en yiiksek dogruluk orania
ulasgilmistir. Bu tez ¢alismasmin 2. boliimiinde literatiirde yer alan ilgili ¢alismalar, 3. béliminde
yapay sinir aglari, 4. boliimiinde evrigimsel sinir aglari, 5. bolimiinde topluluk 6grenme, 6.
boliimiinde aktarim 6grenme, 7. boliimiinde arastirma bulgular1 ve 8. boéluminde sonug ve dneriler

anlatilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Wang vd. [2] tarafindan yapilan ¢alismada sahte yiiz goriintiilerinin tespiti i¢in evrisimsel sinir agi
modelinin katmanlarinin néron davranislarinin izlenmesine dayanan yeni bir yontem onerilmektedir.
Yapilan ¢alismalar noron kapsami ve davranislarinin derin 6grenme sistemlerinin model Gzerinden
yapilan saldirilara (adversarial attack) karsi basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Bu ¢alismada
noron davraniglarinin izlenmesinin de benzer sonuglar verdigi gortilmustiir. Evrisimsel sinir ag1
katmanlarinda ndron aktivasyonunun uygulanmasi ile sahte kaliplarin daha iyi tespit edilmesi
saglanmistir. Kimlik degistirme, nitelik manipiilasyonu, ifade degistirme ve tiim yliz sentezi
manipulasyon tirinin tespit edilmesinde deneysel sonuglar onerilen yontemin daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir. Onerilen ydntem tiim yiiz sentezi manipiilasyon ydnteminde FFHQ veri seti
kullanilarak StyleGAN2 ile iiretilen sahte yiliz goriintiisii veri setinde %91,9 dogruluk oranma

ulasilmistir.

St vd. [9] tarafindan yapilan caligmada sahte yiiz goriintiilerinin tespiti i¢in FisherFace ve LBPH
(Local Binary Pattern Histogram) algoritmalar1 birlikte kullanilmistir. FisherFace yiiz alan1 boyutunu
azaltmak icin kullanilirken LBPH yiiz goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilmistir. FisherFace
temel olarak FLDA (Fisher's Lineer Discriminant Analysis) yontemine dayanmaktadir. FisherFace
algoritmasinin en dnemli avantaji mevcut diger algoritmalardan daha hizli ¢aligmasi ve diisiik hata
oranina sahip olmasidir. LBPH, yiliz goriintilerinin &zelliklerini ¢ikararak goriintliyii daha az
hesaplama karmagiklig1 ile tanimaktadir. Sahte yiliz goriintiileri veri seti olarak FFHQ, 100K -Faces,
DFFD, CASIA-WebFace veri setleri ayr1 ayr1 kullanilmistir ve karsilastirilmistir. Onerilen yontem

FFHQ veri seti tizerinde %94,92 dogruluk oranina ulagmaistir.

Bang vd. [10] tarafindan yapilan ¢alismada sahte yiiz goriintiilerini tespit edebilmek i¢in ¢ift dikkat
temelli ince ayar yapilmis sinir ag1 mimarisi 6nerilmektedir. Onerilen yontemde 6nceden egitilmis
model performans ve saglamlig1 artirabilmek i¢in ince ayar doniistiirlicli, MobileNet blok V3 ve kanal
dikkat modiilii ile entegre edilmistir. ince ayar déniistiiriicii kendine ait bir dikkat modiiliinden ve bir
alt 6rnekleme katmanindan olusur. Bunun yaninda ince ayar i¢in daha az veri kullanilmasi saglanirken
siniflandiricinin - diger evrisimsel sinir aglar1 ile kolayca entegre edilebilir hale getirilmesi
saglanmigtir. Kanal dikkat modiilii sahte goriintiilerin 6zellik alanini yakalamak i¢in kullanilir.
MobileNetV3 evrisimsel sinir ag1 goriintiileri siniflandirmak igin kullanilmistir. Onerilen ydntemi test
etmek i¢in FaceForensics++ veri seti ve ¢esitli GAN tarafindan olusturulan veri setleri kullanilmistir.
8 farkli gekismeli iiretici ag {izerinde modelin etkinligi kontrol edilmistir. Onerilen yéntem StyleGAN

ile tretilen veri seti lizerinde %81,43 dogruluk oranmaulasirken StyleGAN2 ile iiretilen veri seti



lizerinde %83,64 dogruluk oranma ulagmugtir.

Hu vd. [11] tarafindan yapilan ¢alismada sahte yiliz goriintiilerinin tespit edilebilmesi i¢in sadece
gdzlerin kullanildig1 bir yontem Onerilmektedir. Yalnizca iki goz arasindaki tutarsiz kornea spekiiler
dikkate alinarak sahte yiiz goriintiileri tespit edilmistir. Normalde gercek insan yiiz goriintiilerinin
kornea vurgular birbiriyle iliskiliyken sahte yiiz goriintiilerinde bu iliski saglanamamaktadir. Ger¢ek
yliz goriintisiinde iki goziin onden durusu kamera ile ayni yondedir, gozler 151tk kaynagindan
uzaktadir ve ortamdaki tim 151k kaynaklari her iki géze de goriiniir. Gergek yiiz goriintuleri igin
FFHQ veri seti kullanilirken sahte yiiz goriintiileri i¢in StyleGAN2 yontemi ile olusturulan veri seti

kullanilmistir. Onerilen ydntem yapilan test islemi sonucu %94 dogruluk oranina ulagmustir.

Guo vd. [12] tarafindan yapilan ¢aligmada sahte yiiz goriintiilerinin tespit edilebilmesi i¢in diizensiz
gozbebegi sekillerinin kullanildig1 bir yontem Onerilmektedir. Gergek gbozlerde goz bebekleri dairesel
veya elips seklindeyken c¢ekismeli iiretici aglar tarafindan olusturulan géz bebekleri ise diizensizdir.
Onerilen yontem ilk olarak giris goriintiisiindeki yiizii tanimlamak icin bir yiiz dedektorii kullanir.
GOz bebeginin sinirlarini tespit edebilmek igin EfficientNet-BS ile gelistirilmis U-Net tabanl bir
model kullanilmaktadir. Ardindan g6z bebeginin elips ile uyumu ve diizensizligini hesaplamak icin
mesafe Ol¢iisii i¢cin yaygin olarak kullanilan BIoU kullanilmistir. Bu hesaplama sonucuna gore
gorlintiiniin  sahte veya gergek oldugu tespit edilebilmektedir. Yapilan c¢alismada gergek yiz
goriintiileri i¢in FFHQ veri seti, sahte yliz goriintiileri i¢cin StyleGAN2 yontemi ile olusturulan
goriintiilerden olusan 1600 goriintiiden olusan veri seti kullanilmigtir. Onerilen ydntem yapilan test

islemi sonucu %91 dogruluk oranina ulagmistir.

Sahte yiiz tespiti ile ilgili yapilan ¢alismalarin 6zeti Cizelge 2.1°de sunulmustur.



Cizelge 2.1. Sahte yiiz tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalar

Calisma Teknik Algoritma Ozellik Veri Seti Degerlendirm  Basar1 Orani
e Metrigi
NGron
Wang vd. Derin izlemesine Sahte FFHQ ve Dogruluk %91,9
[2] o6grenme  dayali yeni yuz StyleGAN
model tespiti 2
Stvd. [9] Derin FisherFace Sahte FFHQ Dogruluk %94,92
O0grenme yuz
tespiti
Bang vd. Derin MobileNetV Sahte FFHQ ve Dogruluk %83,64
[10] O0grenme 3 ylz StyleGAN
tespiti 2
Hu vd. Gorantu Dlib Sahte FFHQ ve Dogruluk %94
[11] isleme  kUtuphanesi ylz StyleGAN
tespiti 2
Guo vd. Derin EfficientNet-  Sahte FFHQ ve Dogruluk %91
[12] Ogrenme B5 yliz StyleGAN
tespiti 2







3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, sinir sistemimizdeki ndronlarla ayni temel prensibi paylasir. Giinlimiizde en
popiiler makine d6grenme algoritmalaridir. Yapay sinir aglar1 derin 6grenme olarak da bilinmektedir.
Bilgileri giris katmanindan ¢ikis katmanina ndronlar araciliiyla iletilmesini saglar. Yapay sinir aglari
Ogrenebilir, tahmin veya simiflandirma iglemi yapabilir. Goriintli tanima, ses tanima, ¢eviri ve tibbi
tan1 gibi cesitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin en biiyiik avantaji 6rnek veri
modellerinden 6grenebilmesidir. Yapay sinir aglarinin gelismis tahmin yetenekleri sayesinde mevcut

veri analiz teknikleri gelistirilebilir. Yapay sinir aglar1 3 temel katmandan olugsmaktadir;

Giris Katmanlar1 (Input Layers): Giris katman1 ¢esitli metinler, sayilar, ses dosyalari, goriintii vb.

bilgileri alan ilk yapay sinir ag1 katmanidir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Gizli katmanlar yapay sinir ag1 modelinin ortasinda yer almaktadir.
Gizli katmanlar, giris verileri lizerinde g¢esitli matematiksel hesaplamalar gergeklestirir ve bir

eslesmenin parcasi olan kaliplarin taninmasini saglar.

Cikt1 Katman1 (Output Layer): Gizli katmanda gerceklestiren hesaplamalar tamamlandiktan sonra

c¢ikt1 katmaninda iglem tamamlanarak eslestirme yapilir.

Yapay sinir aginda yer alan tim digimlerin agirliklar1 vardir. Yapay sinir aglarinda g¢iktilar bazi
parametrelere baglhdir. Bu parametreler; agirliklar, 6nyargilar (biases), 6grenme orani ve veri parti
boyutudur. Hesaplanan agirliklarin toplami transfer fonksiyonu ile saglanir. Diigiim agirliklarina bagh
olarak aktivasyon fonksiyonu uygun sonucu tetikler. Yapay sinir aglarinda kullanilan popiiler
aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 Sigmoid, RELU, Softmax, tanh fonksiyonlaridir. En son
aktivasyon fonksiyonunun sonucuna gOre nihai ¢ikti elde edilir. Son olarak hata fonksiyonlari
kullanilarak tahmin edilen ¢ikt1 ve sonugta ortaya c¢ikan ¢ikti arasindaki tutarsizliklar hesaplanir ve
sinir aginin agirliklarr giincellenir. Bu ayarlama islemine geri yayilim (backpropagation) adi verilir.

Sekil 3.1°de yapay sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir [13].



Girisler Agirhiklar
Wi
Al
W2
W3 X .
As 3 . Z/ » f(x) y
Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu
Wy
AN
0 1
Esik

Sekil 3.1. Yapay sinir ag1 mimarisi [14]

Noron Cikisi =y = f(wl.Al + w2.A2 + ... + wN.AN +b) (1)

Girdiler (A1,A2,...,AN): Yapay sinir aglarina disaridan veya diger herhangi bir hiicreden gelen

verilerdir.

Agirliklar (wl,w2,...,wN): Hiicreler arasindaki baglantilarin sayisal degerini ifade etmektedir. Bir

hiicreye gelen bilginin degerini ve hiicre iizerindeki etkisini gosterir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen girdileri agirliklarla ¢arpip toplayarak o hiicrenin net girdisinin

hesaplanmasini saglar.

Aktivasyon Fonksiyonu (f(x)): Aktivasyon fonksiyonunun amaci, bir néronun c¢ikisina dogrusal
olmama 6zelligi kazandirmaktir. Yapilan ¢aligmalarda genellikle sigmoid, tanh ve ReLU aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu aldigi girdiyi O ile 1 arasinda bir degere donistiiriir. Sigmoid

genellikle ikili siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir.

6 (x)=1/(1+exp () (2)

tanh aktivasyon fonksiyonu aldig: girdiyi [-1, 1] arali§inda bir degere doniistiiriir.

o (x)=(e"x—e"-x)/ (e”x +e”-Xx) (3)



ReLU aktivasyon fonksiyonu, negatif degerleri sifira esitleyerek ve pozitif degerleri koruyarak aga
dogrusal olmama 6zelligi getirir. Bu sayede daha hizli ve daha etkili egitim yapilabilmesini saglar.
ReLU yerine kullanilabilecek tanh ve sigmoid fonksiyonlarindan performans agisindan daha etkilidir.

Sekil 3.2°de aktivasyon fonksiyonlart mimarisi gosterilmektedir [14].

f (x) = maks (0, x) (4)

I

Sigmoid tanh RelLU

Sekil 3.2. Aktivasyon fonksiyonlari [13]

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonlari tarafindan Uretilen degerlerdir. Ciktilar diger kullanicilara ya da

bagska bir hiicreye gonderilebilir.

3.1. Yapay Sinir Ag1 Tiirleri

Yapay sinir aginda egitim islemi tamamlandiginda test verileri ile giris ¢ikis eslesmeleri kontrol edilir.
Sinir ag1 ¢ikis1 tahmin eder ve farkli hata fonksiyonlar1 kullanilarak ¢iktinin ne kadar dogru oldugu
degerlendirilir. Sonuca dayanarak ag1 optimize etmek i¢in sinir aginin agirliklar giincellenir.

Yapay sinir aglarinin iki tiiri vardir

- Ileri beslemeli (feedforward) sinir ag:

- Geri beslemeli (feedback) sinir ag1
3.1.1. ileri beslemeli (feedforward) yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi akis1 tek yonde gergeklesir. Bilgi akis1 giris katmanindan
gizli katmana ve son olarak ¢iktiya kadardir. Bu sinir aginda geri bildirim dongiist yoktur. Bu tir sinir
aglart genellikle denetimli 6grenmede, siniflandirmada ve goriintlii tanima durumlarinda kullanilir.

Sekil 3.3°de ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir [15].



Giris katmani

Sekil 3.3. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi [15]
3.1.2. Geri beslemeli (feedback) yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda geri besleme dongiileri kullanilmaktadir. Geri beslemeli yapay
sinir aginda minimum bir hiicrenin ¢ikisi kendisine veya diger hiicrelere girdi olarak verilir. Geri
beslemeli yapay sinir aglar1 temel olarak hafizanin saklanmasi i¢in kullanilmaktadir. Veriler siral
veya zamana bagli oldugu durumlarda kullanilir. Evrisimsel sinir aglar1 geri beslemeli yapay sinir

agidir. Sekil 3.4’de geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir [16].

Bulunan hatayi yayma yonii

-

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 3.4. Geri beslemeli yapay sinir agi mimarisi [16]
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4. EVRISIMSEL SINiR AGLARI

Evrisimsel sinir aglar1 ilk olarak 1980 yilinda gelistirildi ve kullanildi. Evrisimsel sinir aglar
dogrudan verilerden 6grenen ve manuel 6zellik ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldiran derin 6grenmeye
yonelik gelistirilmis yapay sinir agidir. Evrisimsel sinir aglar1 bir girdi goriintiisiinii alarak cesitli
bolgelere Ogrenilebilir agirliklar atayarak ogrenme islemini gerceklestirir. Evrisimsel sinir aglari
Ozellikle goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerinde olduk¢a basarili sonuglar vererek kendini
kanitlamistir. Evrisimsel sinir aglar1 ses, zaman serileri, sinyal ve metin verileri gibi goriintii olmayan
verileri tanima ve smiflandirma c¢aligmalarinda da kullanilmaktadir. Belirli bir gorev icin gelistirilen
evrigsimsel sinir ag1 baska bir gorev i¢in yeniden kullanilabilmektedir [16]. Evrisimsel sinir agi

mimarisinin ¢alismasi Sekil 4.1’de sunulmustur.

Ozellik .
Haritalan Ozellik

5 Oz; Hlik Haritalan
Ozellik  Haritalan

Haritalar

|

Evristirme Havuzlama Evristirme Havuzlama Tam Baglantih
Katmam Katmam Katmam Katmam Katman

Sekil 4.1. Evrigsimsel sinir aginin ¢alismasi [16]

Sekil 4.1°de gorildiigii gibi alman goriintii evrisimsel sinir ag1 katmanlarindan gecirilerek 6zellik

haritas1 ¢ikarilir ve bu 6zellik haritalarina gore tahmin islemi gerceklestirilir.
4.1. Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Evrisimsel sinir aglart bir giris ve ¢ikis katmani arasinda bir¢cok gizli katmandan olusur. En yaygmn
kullanilan gizli katmanlar; evrisim, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama, birakma ve tam baglantili
katmandir [16].

4.1.1. Evrisim katmani

Evrisim katmani, evrisim filtrelerini kullanarak goriintii 6zelliklerinin tespit edilebilmesini saglar.
Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilir. Evrisim katmani ilk olarak evrigim filtrelerini
sinir agindan gelen girdilerle ¢arpar. Bu ¢arpma islemi sirasinda filtre goriintiiniin tamamin1 kaplamak

icin sagdan sola ve yukaridan asagiya uygulanarak goriintii (izerinden bir¢ok kez gegilir.
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Bu ¢arpimlar daha sonra toplanarak 6zellik haritalar1 olusturulur [17]. Piksel degerleri yalnizca 0 ile 1

olan 5x5°lik goriintii matrisinin 3x3 matris ile evristirilme islemi Sekil 4.2°de goriilmektedir.

1 (1 (1 |0 [0

O (1 |1 (1[0

O (0 |1 |1 |1 1 0 1

O (0 |1 (1[0 1

o[1 |1 o |0 1 |0 |1
Resim Filtre

4 3 4

2 4 3

2 3 4

Ozellik Haritasa

Sekil 4.2. 5x5 giris goriintiistine 3x3’liik filtre uygulandig1 evristirme islemi
4.1.2. Aktivasyon fonksiyonu katmani

Aktivasyon Fonksiyonu katmani, negatif degerleri sifira esitleyerek ve pozitif degerleri koruyarak aga
dogrusal olmama o6zelligi getirir. Bu sayede daha hizli ve daha etkili egitim yapilabilmesini saglar.
ReLU yerine kullanilabilecek tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 da bulunmaktadir. Performans agisindan

ReLU bu iki fonksiyondan daha etkilidir [18]. ReLU islemi Sekil 4.3’de goriilmektedir.

Sekil 4.3. ReLU islemi [16]

Cikis = maksimum (sifir, giris) (5)

ReLU katmaninin giris goriintiisii iizerine yaptig1 etki Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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Evrisim Katmanindan ReLU Katmanindan
Cikan Gériintii Cikan Gériintii

Giris Goriintiisii

Sekil 4.4. Evristirme katmaninin ve ReLU katmaninin girig gorilintlisiine yaptig1 etki

4.1.3. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, yalnizca en oOnemli bilgileri tutarak girdideki parametre sayisini azaltir.
Havuzlama katmani agdaki hesaplama ve parametre sayisini azaltarak fazla uyum olusmasimin
engellenmesine, karmagsiklig1 azaltmaya ve verimliligi artirmaya yardimci olur. Girdi boyunca agirligi
olmayan bir filtre gezdirilir. Filtreler, havuzlama tiirtine gore ¢ikt1 dizisini olusturur. Maksimum ve
ortalama havuzlama olmak iizere iki ana havuzlama tiirii vardir. Maksimum havuzlama ydnteminde
filtre girig boyunca hareket ederken c¢ikis dizisine gonderilecek maksimum degere sahip pikseli seger.
Ortalama havuzlama ydnteminde filtre giris boyunca hareket ettikge ¢ikis dizisine gondermek igin
alic1 alan igindeki ortalama degeri hesaplar [19]. Sekil 4.5’de Havuzlama ve ReLU katmanindan ¢ikan

giris gorintiileri gosterilmektedir.

ReLU Katmanindan Havuzlama Katmanindan
Cikan Goértiintii Cikan Goriintii

Sekil 4.5. Havuzlama katmanindan ¢ikan goriintii

4.1.4. Birakma katmam

Birakma katmani, evrisimsel sinir aginin ezberleme yapmasini engellemek amaciyla rastgele secilen

belirli néron setlerinin egitim asamasi sirasinda dikkate alinmamasmi saglar. Birakma katmani



14

kullanilmayan evrisimsel sinir aglarinda tiim agirliklar birlikte 6grenilmektedir. Bu durumda
ozelliklerin bir kismi 6grenilirken diger 6zellikler 68renilmez ve ag ezberlemeye baglar. Birakma

katmani sayesinde agdaki tiim agirliklar yerine bazi agirliklarin 6grenilmesi saglanir [20].
4.1.5. Tam baglantih katmam

Tam baglantili katman 6nceki katmanlardan gelen Ozniteliklere dayali olarak siniflandirma islevini
gergeklestirir. Siniflandirma islemi i¢in de softmax veya sigmoid gibi bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Tam baglantili katman genellikle girdileri uygun bir sekilde siiflandirabilmek igin

softmax aktivasyon islevini kullanarak 0 ile 1 arasinda olasilik tiretir [21].
4.2. Evrisimsel Sinir Agimin Egitilmesi
Evrisimsel sinir aglarinin egitilmesi i¢in genel olarak asagidaki islemler sirasiyla gerceklestirilir.

Islem 1: Egitim islemi icin ilk olarak veri seti hazirlama islemi tamamlanir. Veri seti hazirlanirken
veri toplama islemi ile uygun veri kiimesi olusturulur. Ardindan veri temizleme islemi ile hatal,

tekrarli, diisiik kaliteli vb. veriler temizlenir.

Islem 2: Evrisimsel sinir ag1 mimarisi olusturulur. Bu adimda mevcut bir model oldugu gibi
kullanilabilir, mevcut model revize edilerek kullanilabilir veya tamamen yeni bir mimari
gelistirilebilir. Kullanilacak model igerisinde yer alacak evrisim, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama,

birakma ve tam baglantili katman sayilari ile siralamalari belirlenir.

Islem 3: Evrisimsel sinir ag1 modeli olusturulduktan sonra baslangic degiskenleri tanimlanir. Bu
degiskenler temel olarak filtre boyutu, filtre sayisi, 6grenme orani, kayip fonksiyonu ve adim

sayisidir.

Islem 4: Evrisimsel sinir ag1 goriintiileri alarak ilgili katmanlar iizerinden gegirir ve her bir sinif igin

olasiliklar1 hesaplar. Goriintiiniin hangi siifa ait oldugu konusunda bir tahmin degeri iretir.
Islem 5: Tahminin yapildig1 son katmanda hata degeri hesaplanir [21].

Toplam Hata = 1/2 (hedef olasilik - ¢ikt1 olasilig1) ? (6)

Islem 6: Evrisimsel sinir agindaki agirliklara gore hatay1 hesaplamak igin geri yayilim algoritmalari
kullanilir. Yapay sinir aginda egitim islemi tamamlandiginda test verileri ile giris ¢ikis eslesmeleri
kontrol edilir. Sinir ag1 ¢ikis1 tahmin eder ve farkli hata fonksiyonlar1 kullanilarak ¢iktinin ne kadar
dogru oldugu degerlendirilir. Sonuca dayanarak agi optimize etmek icin geri yayilim algoritmalari
kullanilarak sinir agmin agirliklarn giincellenir.  Siiflandirma basar1  oraninin  artirilmasi

amaglanmaktadir.
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Islem 7: Egitim veri setindeki tiim goriintiiler i¢in 4 ve 6 arasindaki adimlar tekrarlanir.

Evrisimsel sinir aginin egitilme adimlarinin agiklandig1 akis diyagrami Sekil 4.6°’da goriilmektedir.

BASLA | Cikis Katmanindaki Hata
Degerini Hesapla

A 4

v

Veri Setini Hazirla

Ger1 Yayilim Algoritmasim
Kullanarak Agirlik
Degerlerini Giincelle

L 4

Evrigimsel Sinir Ag1
Modelini Olustur

Baska Goriintii
Var Mi1?

¥

Degiskenlere Baslangig
Degerini Ata

L 4

Egitim Goriintiisii I¢in
Tahmin Yap

1

Sekil 4.6. Evrisimsel sinir aginin egitilmesi isleminin akis semasi

Sekil 4.6’da evrisimsel sinir aginin egitim siireci gosterilmistir. Egitim setindeki her veri bu
islemlerden ge¢mektedir ve agirliklar yani yapilan tahminler geri yayilim algoritmasi sayesinde
giincellenmektedir. Bu nedenle egitim setindeki veri sayisi ne kadar fazla ve ¢esitli ise modelin basar1

orani ayni oranda artacaktir.

4.3. Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri
4.3.1. LeNet

LeCun ve ekibi tarafindan 1998 yilinda gelistirilen evrisimsel sinir agidir. ilk olarak el yazisi tanima
icin kullanild1 ve diger yontemlerden daha i1yi sonuglar verdi. Ayrica rakam tanima, karakter tanima
gibi gorevleri icin de kullanilmistir. LeNet, evrisimsel sinir aginin temelini olusturan evrigim,
havuzlama ve tam baglantili katmanlardan olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. LeNet mimarisi 3 evrisim katmani, 2 havuzlama katmani ve 2

tam baglantili katman olmak {izere toplam 7 katmandan olusmaktadir.
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Giiniimiizde kullanilan evrigimsel sinir agi modelleri LeNet agmi temel almaktadir [22]. LeNet

mimarisi Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Girdi Katman (S1) 4 Ozelikli Harita 1y 4 ¢peftich  (52) 6 Ozelikli  (C2) 6 Ozelich
) Harita Harita Harita

Evristirme Alt-srneldeme Evristirme Alt-srnekleme Tam Bagh MLP
Katmam Katmam Katmam Katmam

Sekil 4.7. LeNet mimarisi [22]
4.3.2. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet biiyiik 6l¢ekli gorsel tanima yarigmasini kazanan evrisimsel sinir agi
mimarisidir. AlexNet, 2012 yarismasmi %15,3'lik ilk 5 hata oraniyla kazanmistir. AlexNet,
performansi artirmak i¢in GPU kullanan ilk evrisimsel sinir agidir. AlexNet mimarisi 5 evrigtirme
katmani, 3 maksimum havuzlama katmani, 2 normallestirme katmani, 2 tamamen bagh katman ve 1
softmax katmanindan olusur. Her evrisimli katman evrisimli filtrelerden ve dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu ReLU'dan olusur. AlexNet, ReLU dogrusal olmama &zelligini kullanarak
evrisimsel sinir aglarinin tanh veya sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlarina goére ¢ok daha hizl
egitilebilecegini gdsterdi. Birakma tamamen bagh 2 katmanda uygulanir. Birakma sirasinda 0,5
olasilikla bir néron diisiiriiliir. Bir néron diisiiriildiigiinde, ileriye dogru veya geriye dogru yayilmaya
katkida bulunmaz. Birakma 6grenilen agirliklarin daha gii¢lii olmasini saglar ve agimn asir1 uyumunu
engeller. AlexNet toplamda 60 milyon parametreye sahiptir [23]. AlexNet mimarisi Sekil 4.8’de

gorilmektedir.

. f 3'.
L 1 | | L| J| 3 . N
4 3 % ] a
3 | - ] 3
3 \ ) | _\
LF] 192 128 1048 2048 \j.'agun
128 — .
13 \ 13 \ 13
3 : [\ E
E I i 3
: i E] L
l 3 3\ u yojun | |yojun
11} 3 |
55
i 152 192 128 || ||
——— I i 204
22041 4 ads Maksimum 128 Maksimum ;};’f&m 2048
Havuzlama Havuzlama

Sekil 4.8. AlexNet mimarisi [23]
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4.3.3.VGG

VGG, Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilmis evrisimsel sinir agidir. VGG, evrisimsel sinir
aglarinin daha derin olarak tasarlanmasina odaklanmaktadir. Agda 3x3 boyutunda kiiciik filtreler
kullanilir. Kii¢iik boyutlu filtrelerin kullanilmas1 parametre sayisin1 azaltarak karmasikligin
giderilmesini saglar. VGG16, 16 evrisim katmanindan olusurken VGGI19 19 evrisim katmanindan
olugmaktadir. VGG-19, VGG-16 evrisimsel sinir agiyla ayni olup yalnizca 3 evrisim katmani fazladir.
VGG16 evrisimsel sinir ag1 %92,7 ilk 5 test dogrulugu elde edilmistir. VGG16 ag1 toplamda yaklagik
138 milyon parametreye sahiptir. VGG16 derinligi ve tamamen bagli katman sayis1 nedeniyle VGG16
modeli yaklagik 533 MB boyutundadir. VGG evrisimsel sinir aginda tiim gizli katmanlar aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanmaktadir. VGG aginda 13 evristirme katmani ve 3 tamamen bagl
katman bulunmaktadir. VGG evrisimsel sinir ag1 kii¢iik boyutlu evrisim filtreleri kullanilmasi
sayesinde katman sayist ve performans artinnlmistir [24]. Yaygm olarak kullanilan ve en iyi

performansa ulasan VGG16 mimarisi Sekil 4.9’da gorulmektedir.

|
-

tam baglantil 6
tam baglantil 7
fam baglanul &

-— (=] Ll =t Wi
=1 | = =l | - | m RN —l i || =
el Rl E [N ; L] L] E =+ | = =+ E Wy Wi ?

Ghratd E| 8 |= Elg N E|E|E|T 12| E|® zlz| z|s Tahmin
2|2 |E | & |E 22| = ;[:; 218|858\ Z| 2| & é

Sekil 4.9. VGG16 mimarisi [24]

4.3.4. GoogleNet

GoogleNet, Inception mimarisine dayali evrisimsel sinir agidir. Inception mimarisi goriintiilerde
birden fazla filtre kullanilmasina dayali modeldir. Inception mimarisinde 1x1, 3x3, 5x5 evristirme ve
3x3 maksimum havuzlama ayni anda gergeklestirilir. Farkli boyutlardaki evrisim filtrelerinin
kullanilmasinin amaci1 farkli boyutlardaki goriintiilerin daha iyi islenebilmesini saglamaktir.
GoogleNet daha onceki evrisimsel sinir aglarindan farkli olarak Inception mimarisinden gelen 1x1
evrisim filtrelerini kullanir. 1x1 evrisim filtreleri parametre sayisini azaltmak i¢in kullanilir.
GoogleNet mimarisi 22 katmandan olusmaktadir. Parametre sayisi yaklasik 4 milyondur. 2014
yilinda ImageNet biiyiik 6l¢ekli gorsel tanima yarismasini kazanan evrisimsel sinir ag1 mimarisidir.
GoogleNet, 2014 yarismasin1 %6,67'lik ilk 5 hata oraniyla kazanmistir. GoogleNet evrisimsel sinir
aginda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanmaktadir. Ezberlemeyi engellemek i¢in birakma
katmani kullanilmaktadir. Birakma katmanindaki birakma oranit 0,7 olarak belirlenmistir [25].

GoogleNet mimarisi Sekil 4.10°da goriilmektedir.
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Sekil 4.10. GoogleNet mimarisi [25]
4.3.5. ResNet

ResNet, 2015 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan gelistirilen
evrisimsel sinir agidir. 2015 yilinda ImageNet biiylik Olcekli gorsel tanima yarismasini kazanan
evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. ResNet, 2015 yarismasin1 %3,57'lik ilk 5 hata oraniyla kazanmaistir.
Evrisimsel sinir aglarinda katman sayisi arttik¢a egitim hata orani artabilmektedir. Evrisimsel sinir
aglarinda geri yayilim sirasinda kaybolan gradyan olusur. ResNet, ¢cok derin aglarmn egitim sorunu
olan kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in artik bloklar1 kullanir. ResNet aginda egitim islemi
sirasinda modelin bazi katmanlarini atlayan dogrudan bir baglanti vardir. Artik baglantilarin amaci
daha basarili gradyan akisma izin vermek ve dnemli Ozelliklerin son katmanlara kadar tasinmasini
saglamaktir. ResNet evrisimsel sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanmaktadir.
ResNet agimin 34, 50, 101 ve 152 katmanlh farkli versiyonlart bulunmaktadir [26]. ResNet evrisimsel

sinir agmin temelinde kullanilan artik blok mimarisi Sekil 4.11°de goérulmektedir.

katman agirhg:

F(x) l relu

katman agirhg:

X
dzdeslik

Sekil 4.11. Artik blok mimarisi [26]
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4.3.6. Xception

Xception, keras yazilim kiitiiphanesinin gelistiricisi Google ¢alisan1 Francois Chollet tarafindan 2016
yilinda gelistirilmistir. Xception mimarisi ¢ogu klasik siniflandirma miicadelesinde VGG-16, ResNet
ve Inception V3'ten daha iyi performans gosterdi. Xception mimarisi Inception V3 ile ayni sayida
parametreye sahip oldugundan performans kazanimlari artan kapasiteden degil, daha cok model
parametrelerinin daha verimli kullanilmasindan kaynaklanmaktadir Xception, 71 katmandan olusan
evrisimsel sinir agidir. Google tarafindan Onerilen Onceki evrisimsel sinir ag1 olan Inception
mimarisinden farkli olarak Xception derinlemesine ayrilabilir evrigimleri kullanir. Derinlemesine
ayrilabilir evrigimler hesaplama siiresi acisindan klasik evrigimlere gore ¢ok daha verimlidir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisim yapisinda filtrenin uzamsal ve derinlik boyutu ayr1 olarak uygulanir.
Xception ayrica ResNet mimarisinde yer alan artik bloklari da kullanmaktadir. Xcepton evrisimsel
sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanmaktadir [27]. Xception mimarisi Sekil
4.12°de goriilmektedir.

Giris Akasi

Orta Akag

Cikis Akasi

299x299x3 gériintiiler

|
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T
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8 kez tekrarlandi

Sekil 4.12. Xception mimarisi [27]

4.4, Hafif Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

4.4.1. MobileNet

MobileNet, mobil ve gomiilii goriintii uygulamalari i¢in gelistirilmis verimli ¢alisabilen ve hesaplama

acisindan ¢ok yogun olmayan evrisimsel sinir agidir. MobileNet 28 katman 4,2 milyon parametreden

|
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olugsmaktadir. MobileNet, hafif evrisimsel sinir aglari olusturmak i¢in derinlemesine ayrilabilir
evrisimler kullanir. MobileNet aginda derinlemesine ayrilabilir evrisimler kullanilarak parametre
sayis1 onemli Olgiide azaltilmigtir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim  derinlemesine ve noktasal
evrisim olmak {tizere iki katmandan olusur. Derinlemesine evrisim her bir girise tek bir filtre
uygulamak i¢in kullanilir. Derinlemesine evrisim yalnizca giris kanalimi filtrelemek igin
kullanildigindan yeni Ozellikler iiretmek i¢in bu filtreleri birlestiremez. Noktasal evrisim,
derinlemesine evrisim ¢iktisinin dogrusal bir kombinasyonunu hesaplayan 1x1 evrisimdir. MobileNet
transfer 0grenmeyi caligtrmak veya uygulamak i¢in ¢ok daha az hesaplama giicii gerektirir.
MobileNet, tarayicilarin hesaplama, grafik isleme ve depolama konusunda smirlamalari oldugundan,

web tarayicilari i¢in de en uygunudur [28]. MobileNet mimarisi Sekil 4.13’de sunulmustur.



Cizelge 4.1. MobileNet mimarisi [28]

Katman Filtre Giris Boyutu
Evristirme / s2 3x3x3x32 224x224x3
Evristirme dw / s2 3x3x3x32 dw 112x112x32
Evristirme / sl 1x1x32x64 112x112x32
Evristirme dw / s2 3x3x3x64 dw 112x112x64
Evristirme / sl 1x1x64x128 56x56x64
Evristirme dw / sl 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 1x1x128x128 56x56x128
Evristirme dw / s2 3x3x128 dw 56x56x128
Evristirme / s1 1x1x128x256 28x28x128
Evristirme dw / sl 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / sl 1x1x256x256 28x28x256
Evristirme dw / s2 3x3x256 dw 28x28x256
Evristirme / sl 1x1x256x512 14x14x256
5x (Evristirme dw / sl 3x3x512 dw 14x14x512
Evristirme / s1) 1x1x512x512 14x14x512
Evristirme dw / s2 3x3x512 dw 14x14x512
Evristirme / sl 1x1x512x1024 7X7x512
Evrigtirme dw / s2 3x3x1024 dw 7X7x1024
Evristirme / s1 1x1x1024x1024 7x7x1024
Ortalama Havuzlama / s1 Havuzlama 7x7 7X7x1024
Tam Baglantili Katman / s1 1024x1000 1x1x1024
Softmax Fonksiyonu /sl Siniflandirict 1x1x1000

4.4.2. MobileNetV2

MobileNetV2, mobil ve gomiilii cihazlarda verimli ¢alisabilen ve performans agisindan daha iyi
sonuglar vermeyi amaclayan evrisimsel sinir agidir. MobileNetV2 evrisimsel sinir ag1 53 katman ve
3,4 milyon parametreden olusmaktadir. MobileNetV2 mimarisi 32 filtreli ilk tam evrisim katmanini
ve ardindan 19 artik darbogaz katmanini icerir. MobileNet temel mimarisi lizerine artik baglantilar ve
darbogaz katmani eklenmistir. Darbogaz artik blogu katmanlarin arasina yerlestirilmistir. MobileNet

mimarisinde yer alan derinlemesine ayrilabilir evrisim yerine
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darbogaz artik blogu gelistirilmistir. Darbogaz artik blogu agin aktivasyonlarin1 daha verimli bir
sekilde hesaplamasina ve aktivasyondan sonra daha fazla bilgiyi korumasina izin verir. MobileNet
mimarisinde bulunan noktasal evrisimler kanal sayisini sabit tutarken veya artirirken MobileNetV2
mimarisinde yer alan darbogaz artik bloklar1 kanal sayisin1 azaltir. Darbogaz artik katmanlar1 dogrusal
bir yapida oldugu i¢in ayrica dogrusal olmayan katmanlarin ¢ok fazla bilgi kaybetmesini engeller

[29]. MobileNetV2 genel mimarisi ana hatlariyla Sekil 4.14’de sunulmustur.

Cizelge 4.2. MobileNetV2 genel mimarisi [29]

Giris Operator t c n S
2243 konv2d - 32 1 2
112°x32  darbogaz 1 16 1 1
1122x16  darbogaz 6 24 2 2
56°x24  darbogaz 6 32 3 2
28°x32  darbogaz 6 64 4 2
14°x64  darbogaz 6 96 3 1
14°x96 darbogaz 6 160 3 2
72x160  darbogaz 6 320 1 1
7x320  konv2d 1x1 - 1280 1 1
7?x1280  orthvz 7x7 - - 1 -

1x1x1280 konv2d 1x1 - k -

4.4.3. EfficientNetB0

EfficientNet evrisimsel sinir ag1 mimarisinde bilesik katsay1 kullanan yeni bir 6lgekleme modeli
onerilmektedir. Genislik, derinlik ve ¢oziintirliik gibi ag boyutlarini rastgele 6lgekleyen evrisimsel
sinir aglariin aksine her ag boyutu sabit bir 6lcekleme katsayisi ile esit olarak 6lceklenir. Bilesik
Olcekleme yontemi geleneksel Olgekleme yontemlerine goére model dogrulugu ve verimliligini
artirmistir. Bilesik Ol¢ekleme yontemi giris goriintlisii biiylikse daha fazla katmana ve biiyiik
goruntudeki daha kigik detaylar tespit edebilmek i¢in daha fazla kanala ihtiyag duyuldugunu tespit
edebilir.  EfficientNet mimarisi temel olarak mobil ters g¢evrilmis darbogaz evrisimini kullanir.
EfficientNetB0, EfficientNet aginin aginin mobil ve gdémiilii cihazlar i¢in revize edilmis halidir.
EfficientNetBO ag1 5,3 milyon parametreden olusmaktadir. EfficientNetBO sikma ve uyarlama

(squeeze-and-excitation blocks) bloklarina ek olarak MobileNetV2 aginda kullanilan ters gevrilmis



darbogaz artik bloklarint temel alir [30]. EfficientNet BO mimarisi ana hatlartyla Sekil 4.13°de

sunulmustur.
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Sekil 4.13. EfficientNet BO mimarisi [30]
4.4.4. NASNetMobile

NASNet, pekistirmeli 6grenme yontemini kullanarak en uygun evrisimsel sinir agi mimarisinin
olusturulmasini saglar. NASNet aginda kullanilan pekistirmeli 6grenmede her arama islemi sonucu
6diil aranan mimarinin egitilen veri seti lizerinde elde edilen dogruluktur. Farkli veri setleri iizerinde
genellikle 1yi sonuglar veren evrisim katmanlari pekistirmeli 6grenme sayesinde yogun olarak
kullanilabilir. NASNet aginda genel mimari tanimlanmis olsa da evrigimli hiicreler belli degildir.
NASNet aginda yer alan normal ve indirgeme hiicrelerinin yapilar1 denetleyici tekrarlayan sinir aglari
tarafindan aranir. NASNet aginda yer alan evrisimli hiicrelerin tekrar sayisi ve ilk evrigim filtrelerinin
sayis1 ayarlanabilir parametrelerdir. Ayarlanabilir parametreler 6l¢eklendirme icin kullanilir. Evrisimli
hiicreler normal ve indirgeme hiicresi olmak tizere iki tiirdiir. Normal hiicre ayn1 boyutta 6zellik
haritas1 dondiiren evrisimli hiicrelerdir. indirgeme hiicresi 6zellik haritasinin yiikseklik ve genisliginin
iki kat azaltildig: hiicrelerdir. NASNet Mobile, NASNet aginin mobil ve gdmiilii cihazlar i¢in revize
edilerek parametre sayisinin disiiriilmiis halidir. Orijinal NASNet ag1 88.9 milyon parametreden

olusurken NASNet Mobile 12 hiicre ve 5.6 milyon parametre icermektedir [31].
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4.5. Evrisimsel Sinir Ag1 Yazilim Kiitiiphaneleri

Evrigsimsel sinir ag1 modellerin hazirlanmasi, egitilmesi, test edilmesi ve kullanilabilmesi i¢in ¢esitli
yazilim Kkiitiiphaneleri mevcuttur. Akademik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan yazilim

kiitiiphaneleri Cizelge 4.3’de gorllmektedir.

Cizelge 4.3. Derin 6grenme yazilim kiitiiphaneleri

Kituphane Programlama Dili Gelistirici Sirket veya Kisi
Tensorflow Python Google

Theano Python Montreal Universitesi
NumPy Python Travis Oliphant
Scikit-Learn Python David Cournapeau
DeepLearning4j  Java Adam Gibson

Apache MXNet  C++, Python, Java, Julia
, MATLAB , JavaScript,  Apache

Go, R, Scala, Perl ve

Wolfram
Keras Python Francois Chollet
Pytorch Python, C, CUDA Adam Paszke, Sam Gross, Soumith Chintala,

Gregory Chanan

45.1. Tensorflow

Tensorflow makine O0grenmesi ve yapay zeka caligmalarinda kullanilan Google tarafindan C++
programlama dili kullanilarak gelistirilmis ticretsiz ve ag¢ik kaynak yazilim kiitiiphanesidir.
Tensorflow Javascript, C++, Java ve Python programlama dillerini desteklemektedir. Tensorflow
ayrica Linux, macOS, Windows, Android ve iOS isletim sistemlerini desteklemektedir [32].
Tensorflow hesaplama islemleri i¢in tensorlar1 kullanir. Tensor, veri tiirlerini temsil eden n boyutlu bir
vektortur/matristir. Vektor tek boyutlu bir tensorken matris iki boyutlu tensordur. Tensorflow’da tiim
islemler graflar icerisinde gerceklesir. Graf, modeldeki islemleri temsil eden digiim ve art arda
gergeklesen bir hesaplama kiimesidir. Graf igerisinde tiim hesaplamalar tensorlarin birbirine
baglanmasiyla yapilir [33]. Tensorflow merkezi islem birimi (CPU), grafik islem birimi (GPU) ve
tensor islem birimi (TPU) {izerinde ¢alisabilir. Tensorflow kullanilarak yapilan ¢aligmalar
gorsellestirmek i¢in Tensorboard uygulamasi kullanilmaktadir [34]. Tensorflow kituphanesi gorintu

tanima ve siniflandirma problemlerinde daha iyi sonuglar vermesinden ve literatiirde yaygin olarak
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kullanilmasindan dolay1 yapilan ¢alismada tercih edilmistir.
4.5.2. Theano

Montreal Universitesi Montreal Ogrenme Algoritmalar1 Enstitiisii tarafindan gelistirilen agik kaynakl1
yazilim kiitiiphanesidir. Theano evrisimsel sinir aglari tarafindan 6grenilen biiyiik miktardaki verinin
tekrarli egitim siirecinin verimli ve hizli bir sekilde ger¢eklesmesini saglamaktadir. Theano, makine
O0grenmesi algoritmalarinda kullanilan ¢ok boyutlu matematiksel ifadelerin tanimlanmasina,
matematiksel ifadelerin optimize edilmesine ve grafiksel islem birimi (Graphics Processing Unit)

kullanimina olanak vermektedir [35].
4.5.3. NumPy

NumPy, Python progromlama dili igin igin ¢ok boyutlu dizileri ve matrisleri destekleyen matematiksel
kitlphanedir. Derin 6grenmede tercih edilmesinin nedeni hesaplamalar i¢in ¢ok sayida iist diizey
matematiksel islevleri desteklemesidir. NumPy temel olarak NumPy dizilerine dayanir. NumPy
dizileri performans agisinda hizli ve kullanimi kolaydir. Bunun yaninda diger Python listelerine gore
daha az depolama alani kaplar. Yaygin olarak kullanilan bilgisayarli gorii kiitiphanesi OpenCV

Python verilerini depolamak ve iizerinde ¢alismak i¢in Numpy kiitiiphanesini kullanmaktadir [36].
4.5.4. Scikit-Learn

Scikit-Learn, Python programlama dili i¢in gelistirilmis makine 6grenmesi yazilim kiitiiphanesidir.
Scikit-Learn buyuk 6l¢iide NumPy, SciPy ve Matplotlib kiitiiphaneleri {izerine gelistirilmistir. Destek
vektor makineleri, rastegele ormanlar, gradyan artirma ve k-means olmak iizere ¢esitli siniflandirma,
regresyon ve kiimeleme algoritmalarini igermektedir. Scikit-Learn, NumPy ve diper Python
matematiksel kiitiiphaneleri ile birlikte c¢alisabilecek sekilde tasarlanmistir. Scikit-Learn, veri
siniflandirma, veri modelleme ve veri 6n isleme i¢cin de kullanilmaktadir. Ayrica verilerdeki

Ozniteliklerin sayisini azaltmak i¢in de kullanilabilir [37].
4.5.5. DeepLearning4j

DeepLearningdj, Java programlama dili i¢in gelistirilmis derin 6grenme algoritmalarinin ¢ogunu
destekleyen yazilim kiitiiphanesidir. DeeplLearning4j evrisimsel sinir agi, tekrarlayan sinir agi ve
uzun kisa siireli bellek gibi farkli sinir aglarini destekler. Hadoop ve Apache Spark ile entegre
edilmistir. Yapay sinir aglar1 Hadoop ve Spark iizerinde dagitik olarak egitilebilir. Deeplearning4j,
NumPy'nin Python'a sagladigi islevlere benzer sekilde Java ve Scala'da bilimsel hesaplamaya izin
veren ND4J kullanan n boyutlu bir dizi smifi igerir. Deeplearningdj CPU ve GPU U(zerinde
kullanilabilir [38].
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4.5.6. Apache mxnet

Apache MXNeT, derin sinir aglarin1 egitmek ve dagitmak i¢in kullanilan yazilim gergevesidir.
Apache MXNeT o6l¢eklenebilir mimariye sahiptir ve modellerin daha hizli egitilmesini saglamaktadir.
Ozellikle GPU’lar iizerinde yiiksek hesaplama hizlarina ulasmaktadir. C++ , Python , Java , Julia ,
MATLAB , JavaScript , Go , R, Scala , Perl ve Wolfram programlama dillerini desteklemektedir.
Evrigimsel sinir aglarimi ve uzun kisa siireli bellek aglarini desteklemektedir. Ayrica Apache MXNeT

egitilen modellerin diisiik donanim kaynaklarina sahip mobil cihazlara dagitimimi desteklemektedir

[39].
45.7. Keras

Keras, yapay sinir aglari i¢in gelistirilmis Python yazilim kitiiphanesidir. Keras Tensorflow, Theano
ve CNTK i¢in bir arayliz sunmaktadir. 2.4 siirimiinden itibaren yalnizca Tensorflow
desteklenmektedir. Keras, derin sinir aglarinda hizli denemeler yapmak igin tasarlanmis olup kullanici
dostu, modiiler ve genisletilebilir bir mimariye sahiptir. Standart sinir aglarina ek olarak evrisimsel
sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir aglari desteklenmektedir. Keras, kullanicilarin mobil cihazlarda,
web’de veya java sanal makinesinde modeller egitmesine olanak tanir. Ayrica grafik islem birimleri
(GPU) ve tensor islem birimleri (TPU) donanimlarinda derin 6grenme modellerinin dagitik olarak

egitilmesine izin verir [40].
4.5.8. Pytorch

PyTorch, Python ve Torch tabanli derin 6grenme kiitliphanesidir. Lua programlama dilinin diisiik
popiilerliginden dolayi, Torch, Google'n TensorFlow'un sahip oldugu biiylimeyi gosteremedi. Bu
nedenle Torch kiitphanesinin temel alindig1 Python programlama diline yonelik PyTorch kiitiiphanesi
gelistirildi. PyTorch, ¢cok boyutlu diziler iizerinde ¢alisilabilmesini saglamak i¢in tensorlar1 kullanir.
Tensor, birden fazla boyutta veri tutabilen veri birimidir. Numpy dizileri gibi bir say1, vektor, matris
veya ¢ok boyutlu dizi olabilir. Tensorlar, Numpy dizileri ile benzer bir yapiya sahiptir. Tensorlar hem
CPU hem de GPU tarafindan kullanilabilir. Float Tensor, ¢ift tensor, yarim tensor, integer tensor ve
uzun tensor gibi ¢esitli tensor tiirleri vardir. PyTorch, varsayilan olarak 32-bit float tensoru kullanir.
PyTorch sinir aglarini temsil etmek icin otograd, optim ve nn modiillerini kullanir. Otograd modiili,
PyTorch'un ileri gegisteki gradyanlari hizli bir sekilde hesaplamasina yardimci olan otomatik
farklilasma motorudur. Optim modiilii, sinir aglar1 olusturmak icin kullanilan optimize ediciler i¢in
onceden yazilmis algoritmalara sahip pakettir. Nn modiilii, sinir ag1 modellerinin olusturulmasina

yardimci olan gesitli siniflar igerir [41].
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5. TOPLULUK OGRENME

Hansen ve Salamon [42] ilk kez bir topluluk sisteminin varyans azaltma 6zelligini bir sinir agmnin
genelleme performansinin, benzer sekilde yapilandirilmis sinir aglarimin bir toplulugu kullanilarak
iyilestirilebilecegini gosterdi. Schapire topluluk sistemlerini makine &grenme algoritmalari ile
iliskilendirmis ve giliclendirme admi verdigi bir prosediir aracilifiyla zayif smiflandiricilar

birlestirerek daha giiglii bir siniflandiricinin iretilebilecegini kanitlamistir [42].

Topluluk 6grenme, birden ¢ok modelden gelen tahminleri birlestirerek daha iyi performans elde
edilmesini amaglayan 6grenme yontemidir. Topluluk 6grenmede nihai tahmin birka¢ modelden gelen
sonuglarin birlestirilmesiyle elde edilir. Modeller ne kadar ¢esitli olursa topluluk tahmini o kadar
gucli olur. Topluluk 6grenme belirli bir siniflandirma problemi i¢in en uygun tek bir modelin
aranmas1 yerine birden fazla modelin birlikte kullanilmasimni amaglamaktadir. Topluluk 6grenme
yontemi egitim verisinin fazla veya eksik olmasi durumunda da fayda saglamaktadir. Egitim verisi tek
bir siniflandiric1 egitimini zorlagtiracak kadar biiyiik oldugunda veriler alt kiimelere boliiniir. Her
boliim uygun bir kombinasyon kurali kullanilarak birlestirilebilen ayri bir siniflandiriciy1 egitmek igin
kullanilir [42]. Egitim verisi sayisinin az oldugu durumda ise verilerin farkli 6nyiikkleme 6rnekleri
farkli siniflandiricilar egitmek i¢in kullanilir. Topluluk modellerinin her biri ayn1 dogrulukta tahmin
tiretemeyebilir. Bu durumda modellerin tahminlerine farkli agirliklar verilerek dogru tahmin yapan
modelin etkisi artirilabilir. Topluluk 6grenme yontemi kullanilan siniflandiric1 problem igin yeterli
olmadig1 durumlarda da tercih edilebilir. Ornegin bir lineer smiflandiric1 ile problem parabolik
(polinom) olarak ¢o6zlilmeye calisilirsa lineer smiflandiric1 yeterli olmayacaktir. Coklu lineer
siniflandiricidan olusan bir topluluk modeli parabolik ¢oziimler iiretebilir. Topluluk 6grenme
yonteminin en énemli nedeni smiflandirma basarisini artirmak i¢in veri birlestirilmesidir. Ayni siif
kiimesine ait farkli veri dagilimlar1 iizerinde egitilmis modeller daha iyi sonuglar i¢in tahmin siireci

boyunca kullanilir [43].

Topluluk sisteminin basarist toplulugu olusturan siniflandirict ¢esitliligine baghdir. Topluluk
sistemindeki siniflandirict gesitliligi  birkag yontemle elde edilebilir. Bu yontemlerden ilki
siiflandiricilan egitmek i¢in farkli egitim veri kiimeleri kullanmaktir. Farkli egitim veri kiimeleri
genellikle ana egitim veri kiimesinden rastgele 6rnekler segilerek elde edilir. Cesitliligi elde etmek
i¢in diger yontem farkli siniflandiricilar i¢in farkli egitim parametrelerinin kullaniimasidir. Ornegin
bir dizi ¢esitli sinir ag1 farkli agirliklar, farkli katman sayilari, farkli 6grenme oranlart vb. hiper
parametreler degistirilerek elde edilebilir. Elde edilen sinir aglar1 karar agaclari, en yakin komsu

smiflandirici veya destek vektdr makineleri kullanilarak birlestirilebilir [43].
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Maksimum oylama, ortalama alma, agirlikli ortalama, uzmanlarin karigimi, torbalama, artirma,

karistirma ve yiginlama en yaygin topluluk 6grenme yontemleridir [44].
5.1. Maksimum Oylama

Oylama modellerin iizerinde oy kullanabilecekleri farkli secenekler oldugunda kullanilabilir.
Maksimum oylama yonteminde en ¢ok oyu alan segenek secilmis olur. Maksimum oylama yontemi
genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. Toplulukta bulunan her makine 6grenme modeli oy
kullanir ve en fazla oy alan segenek tercih edilir. Sert ve yumusak olmak iizere iki tiir maksimum
oylama vardir. Kesin oylamada siniflandirict modeller oransiz olarak bir tercihte bulunur ve ¢ogunluk
hangi secenegi tercih ettiyse o segenek tahmin degeridir [43]. Ornek olarak 3 smiflandiricinin sert

oylama ile yaptig1 tercihler ve se¢im isleminin nasil gerceklestigi agiklanmistir.
Siniflandirict 1, Smif A’y1 tahmin eder.
Siniflandirici 2, Sinif B’yi tahmin eder.
Siniflandirict 3, Sinif B’yi tahmin eder.

3 oydan 2’sini alan Sinif B topluluk karari olarak secilir. 3 smiflandiricinin yumusak oylama ile

yaptigi tercihler ve se¢im igleminin nasil gerceklestigi agiklanmugtir.

Smiflandirici 1, %99 olasilikla A sinifin1 tahmin eder.

Smiflandiric 2, %49 olasilikla A sinifini tahmin eder.

Smiflandirict 3, %49 olasilikla A sinifini tahmin eder.

A smifina ait olma olasilig1 = (99 +49 +49) ) / 3 = %65,67. Sonug olarak topluluk karar1 A sinifidir.
5.2. Ortalama Alma

Tahmin edilmeye ¢alisan veri iizerinde ¢esitli modeller tarafindan tahminler yapilir. Ortalama almada
nihai ¢ikti tim tahminlerin ortalamasidir. Ortalama alma genellikle regresyon problemleri igin
kullanilmaktadir. Rastgele orman regresyonunda nihai sonug bireysel karar agaclarindan elde edilen
tahminlerin ortalamasidir [43]. Ornek olarak bir emtiyanin fiyatinin asagidaki sekilde tahmin eden ii¢

regresyon modelinin tahminleri agagidaki gibidir.
Regresor 1, 200 olarak tahmin yapar.

Regresor 2, 300 olarak tahmin yapar.
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Regresor 3, 400 olarak tahmin yapar.
Topluluk karar1 3 modelin ortalamasi ((200 + 300 + 400)/3) olan 300 degerine esittir.
5.3. Agirhkh Ortalama

Agirlikli ortalama yonteminde birden ¢ok model arasinda her bir modelin ne kadar 1yi olduguna baglh
olarak tahmine katkida bulunmasina olanak verir. Bir model genel olarak veri kiimesinde daha iyi
performans gosteriyorsa ona daha yiiksek agirlik verilir. Bu sayede Onyargi azaltilir ve genel
performans iyilestirilir [43]. Ornek olarak bir emtiyanin fiyatinin asagidaki sekilde tahmin eden iic

regresyon modelinin tahminleri ve agirliklart asagidaki gibidir.
Regresor 1, 200 olarak tahmin yapar ve agirligi 0,35 dir.
Regresor 2, 300 olarak tahmin yapar ve agirligi 0,45°dir.
Regresor 3, 400 olarak tahmin yapar ve agirligi 0,20°dir.

Topluluk karart 3 modelin agirlikli ortalamast ((0,35*200 + 0,45* 300 + 0,20*400)/3) olan 285

degerine esittir.
5.4. Uzmanlarin Karisimi

Farkli smiflar iizerine egitilen iki modelin birlikte kullanilmasini saglayan topluluk 6grenme
yontemidir. Uzmanlarin karisimi topluluk 6grenme yontemi tahmine dayali modelleme gorevlerini alt
gorevlere ayirmayi, her biri i¢in bir uzman modeli egitmeyi, tahmin edilecek girdiye dayali olarak
hangi uzmana giivenilecegini 6grenen ve tahminleri birlestiren bir yonlendirici modeli gelistirmeyi
igerir. Bu sekilde egitilen modellerin agirliklar1 farkli bir sinir ag1 tarafindan tekrar egitilir. Egitilen
sinir ag1 bu agirliklara gore veriler lizerinde tahmin yapar. Uzmanlarin karigimi1 yonteminde ilk olarak
bir gorev alt gorevlere ayrilir. Her alt gdrev i¢in bir uzman model gelistirilir. Hangi uzmanin
kullanilacagina karar vermek ve tahminleri birlestirmek i¢in yeni bir yonlendirici model gelistirilir ve

uygulanir [44]. Tahmin yapmak i¢in yonlendirici model ¢iktisi kullanilir.
5.5. Torbalama

Torbalama, egitim verilerinin alt 6rneklere ayrilarak cesitli modellerin her bir alt 6rnek ile egitildigi
ve tahminin egitilen modellerin tahminlerinin birlestirilmesiyle elde edildigi topluluk 6grenme
yontemidir. Veri setinde yer alan ayni veriler birden fazla alt 6rnekte bulunabilir. Topluluk tiyeleri
tarafindan yapilan tahminler daha sonra oylama veya ortalama alma gibi teknikler kullanilarak
birlestirilir [45]. Torbalama y6nteminin en 6nemli noktast veri kiimesinin her 6rneginin hazirlanma

seklidir. Torbalama ydntemi genisletilebilir bir yapiya sahiptir. Ornegin egitim veri setinde daha fazla
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degisiklik yapilabilir, egitim verisine uyan algoritma veya tahmin i¢in kullanilan mekanizma
degistirilebilir. Torbalama yodnteminin temel amaci topluluk tahminlerindeki varyansi azaltmaktir.

Torbalama topluluk 6grenme yontemine dayali popiiler yontemler agsagidaki gibidir.
- Torbali Karar Agaclari

- Rastgele Orman Siniflandiricilart

- Ekstra Agaclar

Torbalama topluluk 6grenme yonteminin ¢calisma mekanizmasi Sekil 5.1°de goriilmektedir.

Veri Seti
‘,——>'4'_—-_4-_— T --_h_-~_—“‘-—*
Alt Ornek 1 Alt Ornek 2
| | ,
Smuflandirici 1 Smflandiric 2
Birlestir
Tahmin

Sekil 5.1. Torbalama topluluk 6grenme yontemi ¢alisma mekanizmasi
5.6. Artirma

Artirma, daha iyi tahminler yapabilmek ic¢in onceki tahmin hatalarindan 6grenen topluluk 6grenme
yontemidir. Artirma topluluk 6grenme yonteminin temel 6zelligi tahmin hatalarini1 diizeltme fikridir.
Artirma topluluk 6grenme yontemi birkag zayif temel modeli tek bir giicli model olusturmak igin
birlestirir. Zayif modeller daha iyi tahminler olusturmak i¢in sonraki modelden Ogrenir. Zayif
modellerin tahminleri basit oylama veya ortalama alma kullanilarak birlestirilir. Modellerin katkilar
performanslari ile orantili olarak agirliklandirilir. Bu sayede zayif modeller ile gii¢lii tahminler
yapabilmektir [44]. Artirma ydnteminde veri seti sirali olarak islenir. Ilk smiflandirici tiim veri seti ile

beslenir ve tahminler analiz edilir. Siniflandiric1 1’in dogru tahminler liretemedigi durumlar ikinci



31

smiflandiriciya gonderilir. Bu igslem Siniflandirict 2 nin sorunlu alanlara odaklanabilmesi ve uygun
karar verebilmesi i¢in yapilir. Yanlis tahminlere daha fazla agirlik verilir ve son modeldeki hatalari
diizelten modeller eklenir. Tiim modeller ayn1 veri seti ile egitilirken hatali durumlar sirali olarak
tekrar Ogrenilir. Son olarak tiim modellerin ortalamasi kullanilarak nihai model elde edilir [45].
Artirma topluluk 6grenme yontemine dayali popliler yontemler asagidaki gibidir.

- Uyarlanabilir Guglendirme (AdaBoost)
- Stokastik Gradyan Yukseltme (XGBoost ve benzeri)
- Gradyan Yikseltme Makineleri

Artirma topluluk 6grenme yonteminin ¢alisma mekanizmasi Sekil 5.2°de goriilmektedir.

Veri Seti

v v
Hatah Simflandinlmis
Veriler 1
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Hatal Simflandirilnnsg

Veriler 2
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Model 2
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v

L

Birlestir

!
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Sekil 5.2. Artirma topluluk 6grenme yontemi ¢calisma mekanizmasi
5.7. Yiginlama

Egitim verilerini farkli model tiirleri ile egitip tahminleri birlestirmek i¢in ayr1 bir model kullanan en
yaygin topluluk 6grenme yontemidir. Yiginlama topluluk 6grenme yonteminde ilk olarak topluluktaki
tiim modeller mevcut veri ile egitilir. Ardindan diger algoritmalarin tiim tahminleri ek girdiler olarak
kullanilarak nihai bir tahmin yapabilmek icin birlestirici meta model egitilir. Birlestirici meta modeli

olarak genellikle lojistik regresyon modeli kullanilir. Lojistik regresyon bir veya daha fazla bagimsiz
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degiskenin dogrusal bir kombinasyonu olmasini saglayarak gerceklesen olayin olasiligini modelleyen
istatiksel bir modeldir. Birlestirici meta model toplulukta bulunan egitilmis modellerden daha iyi
performans gosterir. Yigilama topluluk tiyeleri seviye-0 modelleri olarak adlandirilirken tahminleri
birlestirirken kullanilan model seviye-1 model olarak adlandirilmaktadir. Daha fazla model katmani
kullanilabilmesine ragmen iki seviyeli model hiyerarsisi en yaygin kullanilan yaklasimdir. Yiginlama
yonteminde her smiflandirict modelden gelen tahminler bir araya toplanir ve tahmin edici meta
modele gonderilir. Yiginlama hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir.
Regresyon problemlerinde meta modele iletilen degerler sayisaldir. Smiflandirma problemlerinde
meta modele iletilen degerler olasiliklar veya sinif etiketleridir [45]. Yigmlama topluluk 6grenme
yontemine dayali popiiler yontemler asagidaki gibidir.

- Y181lmis Modeller
- Karistirma
- Sliper Topluluk

Yiginlama topluluk 6grenme yonteminin ¢alisma mekanizmasi Sekil 5.3°de goriilmektedir.

Veri Seti
— T T
Model 1 Model 2
""Hq-_,__h —
Meta Model
Tahmin

Sekil 5.3. Yigmlama topluluk 6grenme yontemi ¢alisma mekanizmasi
5.8. Karistirma

Karistirma, yiginlama topluluk 6grenme yontemi gibi farkli modellerin tahminlerinin birlestirildigi
meta model kullanir. Yiginlama yonteminden farkli olarak tahmin yapmak icin egitim seti

kullanilarak hazirlanan bir uzatma seti kullanir. Karistirma, meta modelin uzatma dogrulama seti
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tizerinde topluluk iiyesi modeller tarafindan yapilan tahminler tizerine egitildigi bir yiginlama tiirtidiir.
Topluluk iiyeleri modeller tarafindan yapilan tahminler uzatma seti kullanilarak yapilir. Tahminler ve
uzatma seti test verisi iizerinde nihai tahminler yapan meta modelin egitilmesi i¢in kullanilir. Bu
durumda meta model ile topluluk iiyesi modeller farkli veri seti lizerinde egitilmis olur. Meta verinin

egitimi i¢in daha az veri kullanilmasi saglanir [44].
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6. AKTARIM OGRENME

Aktarim oOgrenme, halihazirda egitilmis makine 6grenmesi modelinin ilgili farkli bir soruna
uygulanmasidir. Aktarim 6grenmede amag bir modelin 6§rendigi egitim verisinin baska bir gorev i¢in
daha az veri ile egitilerek kullanilabilmesini saglamaktir. Aktarim dgrenme modelleri bir problemi
cozerken kazanilan bilgiyi depolamaya ve onu farkli fakat ilgili bir probleme uygulamaya odaklanir.
Aktarim 6grenme hedef goreve benzer bir kaynak model se¢meyi, bilgiyi aktarmadan 6nce kaynak
modeli hedef modele uyarlamay1 ve hedef modele ulagmak i¢in kaynak modeli egitmeyi icerir [46].
Kaynak gorevden hedef goreve aktarilan temel bilgiler ayni oldugundan modelin son katmanlarinda
ince ayar yapmak ve ilk ve orta katmanlar1 dondurmak yaygin bir uygulamadir. Az miktarda veri
iceren gorevlerde kaynak model hedef modele ¢ok benziyorsa asir1 uyum sorunu olabilir. Aktarim
O0grenme modelinin asir1 uyumunu 6nlemek i¢in 6grenme oranini ayarlamak, kaynak modelden bazi
katmanlar1 dondurmak veya hedef modeli egitirken dogrusal smiflandiricilar eklemek asirt uyum
sorununun Onlenmesine yardimeci olabilir. Aktarim 6grenme sayesinde 6grenme islemi 6grenilmis
agirliklar iizerinden baslar. Aktarim 6grenme sayesinde egitim siiresi kisalir, daha diisiik kaynaklar

kullanilir, daha az veriye ihtiya¢ duyulur ve daha yiiksek performans elde edilir.

Aktarim Ogrenme ¢ok biiyilk miktarda hesaplama giici gerektirmeleri nedeniyle ¢ogunlukla
bilgisayarla goérme, ses tanima ve dogal dil isleme gorevlerinde kullanilir. Yapay sinir aglar
genellikle ilk katmanlarda kenarlari, orta katmanda sekilleri ve son katmanlarda goreve ozgii
Ozellikleri algilamaya c¢alisir. Aktarim 6grenmede Onceden egitilen modelin ilk ve orta katmanlari
aynen kullanilirken son katmanlar1 yeniden egitilir. Aktarim 0grenmede modelin iizerinde egildigi
onceki gorevden yeni géreve miimkiin oldugu kadar fazla bilgi aktarilmaya ¢alisilir. Aktarilacak bilgi
probleme gore ¢esitli sekillerde olabilir. Aktarim yapilan model ¢oziilmeye ¢alisilan sorunla daha az
ilgili ise performans diisebilir. Bu durum negatif aktarim olarak adlandirilir [47]. Aktarim 6grenme
kullanilarak yapilan makine 6grenmesi egitim islemi aktarim 6grenme kullanilmadan yapilan egitim

isleminin fark: Sekil 6.1°de goriilmektedir.
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AKTARIM OGRENMESIZ MAKINE AKTARIM OGRENMELI MAKINE
OGRENMEST EGITIM iSLEMI OGRENMESE EGiTIM iSLEMI
Veri Seti 1 — Egitim Tslemi 1 Veri Seti 1 E— Egitim [glemi 1
Veri Seti 2 L s Egitim {5lemi 2 l
Veri Seti 2 e Egitim {slemi 2

Sekil 6.1. Aktarim 6grenme kullanilmadan ve kullanilarak yapilan makine 6grenmesi egitim
islemi [47]

Sekil 6.1°de goriildiigli gibi aktarim 6grenme ile dnceden 6grenilmis veriler sayesinde daha az veri ile

ogrenme islemi gerceklestirilebilir. Aktarim 6grenme temel olarak asagidaki 3 faydayi saglar.

- Aktarim 6grenmede Onceden egitilmis bir model kullanmak sifir olarak baslamaktan daha iyi bir
temel saglar. Baz1 6zellikler egitim almadan bile kazanilabilir.

- Model 6nceden benzer bir gorev igin egitilmis olmasi nedeniyle daha yiiksek 6grenme oranina
sahiptir.

- Iyi bir baslangic temeli ve daha yiiksek 6grenme orani sayesinde model daha yiiksek performansta

calisabilir.

Aktarim 6grenme kullanilarak 6rnek aktarimi, 6zellik temsili aktarimi, parametre aktarimi ve iligkisel

bilgi aktarimi1 yapilabilir [47].

Ornek aktarimi, kaynak gérevde 6grenilen bilginin hedef gorevde yeniden kullanilmasidir. Cogu

durumda kaynak gorevde dgrenilen bilgi dogrudan yeniden kullanilamaz.

Ozellik temsili aktarimi, kaynak gérevde dgrenilen dzelliklerin hedef gérevde kullanilmasidir. Ozellik

temsiline dayali aktarimlar icin denetimli veya denetimsiz yontemler kullanilabilir.

Parametre aktarimi, hedef gorev i¢cin Onceden egitilmis modelin bazi parametrelerin veya hiper

parametrelerin paylasildigi yontemdir.
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Iliskisel bilgi aktarimi, her bir veri noktasindan diger veri noktalari ile iliskili olanlarmimn

aktarilmasidir.

Alanlar arasi benzerlik ve verinin etiketli veya etiketsiz olma durumuna gore tiimevarimli aktarim
O0grenme, denetimsiz aktarim 6grenme, transdiiktif aktarim Ogrenme olmak iizere 3 tiir aktarim

ogrenme vardir [48].
6.1. Tiimevarimh Aktarim Ogrenme

Tiimevarimli aktarim 6grenme yonteminde modelin tlizerinde ¢alistig1 belirli gérevler farkli olsa da
kaynak ve hedef alanlar aynidir. Tiimevarimli aktarim 6grenmede kaynak modeldeki bilgi hedef
gorevi gelistirmek i¢in kullanilmaya g¢alisilir. Model, hedef gorevin performansini iyilestirmeye
yardimct olmak i¢in kaynak gorevdeki tiimevarimsal sapmalart kullanir. Tiimevarimli aktarim
O0grenme, veri setinin etiketli veri icerip icermemesine bagh olarak iki alt kategoriye ayrilir. Bunlar

sirastyla ¢ok gorevli 6grenmeyi ve kendi kendine 6grenmeyi igerir [48].
6.2. Denetimsiz Aktarim Ogrenme

Denetimsiz 0grenme etiketlenmemis veriler iizerinde O6grenme isleminin gerceklestirilmesidir.
Denetimsiz 6grenme algoritmasi, veri kiimesindeki kaliplar1 tanimlar ve 6grenir. Denetimsiz aktarim
o0grenme etiketsiz veriler iizerinde egitilen modelin tekrar kullanilmasidir. Hem kaynak hem hedef

gorevlerde etiketlenmemis veri kiimesinin kullanildig1 aktarim 6grenme tiirtidiir [48].
6.3. Transdiiktif Aktarim Ogrenme

Kaynak ve hedef gorevlerin etki alanlarinin tam olarak ayni olmadig1 ancak iligkili oldugu durumlarda
kullanilan aktarim 6grenme tiiriidiir. Bu aktarim 6grenme senaryosunda genellikle kaynak etki
alaninda ¢ok sayida etiketli veri bulunurken hedef etki alaninda yalnizca etiketlenmemis veriler
bulunur [48]. Etiketli veya etiketsiz verilerin bulunma durumuna bakmaksizin yalnizca alanlarin
benzerligine gére homojen aktarim 6grenme ve heterojen aktarim 6grenme olmak {izere iki ana smifa

ayrilir [49].
6.4. Homojen Aktarim Ogrenme

Homojen aktarim dgrenmede kaynak gorev ile hedef gorev o6zellik uzaymin yakin olmasi saglanir.
Bunun i¢in kaynak ve hedefteki marjinal ve kosullu dagilim farkliliklar1 diizeltilir [49]. Homojen

aktarim 6grenmede kaynak ve hedef 6zellik uzaymin gosterimi Sekil 6.2°de goriilmektedir.
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Homojen

Aktarim Ogrenme

Xs ~ Xt

Sekil 6.2. Homojen aktarim 6grenme kaynak ve hedef 6zellik kiimeleri

Sekil 6.2°de gorildigi gibi Xs kaynak 6zellik kiimesini temsil ederken Xt hedef 6zellik uzayimi

temsil etmektedir.
6.5. Heterojen Aktarim Ogrenme

Heterojen aktarim Ogrenmede kaynak ve hedef etki alanlar1 higbir o6zelligi veya etiketi
paylasamayabilir. Bu nedenle heterojen aktarim 6grenmede kaynak ve hedef farkli 6zellik uzaylarina
sahiptir. Heterojen aktarim 6grenmede kaynak ve hedef 6zellik uzaylar1 arasinda boslugu gidermek
icin daha fazlam marjinal ve kosullu dagitim yapilarak sorun homojen aktarim 6grenme problemine
indirgenir [50]. Heterojen aktarim 6grenmede kaynak ve hedef 6zellik uzayinin gosterimi Sekil

6.3’de gorulmektedir.

Heterojen
Aktarim Ogrenme

Xs - Xt

Sekil 6.3. Heterojen aktarim 6grenme kaynak ve hedef 6zellik kiimeleri

Sekil 6.3’de goriildiigi gibi Xs kaynak 6zellik kiimesini temsil ederken Xt hedef 6zellik uzaymi

temsil etmektedir.
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6.6. Aktarim Ogrenme Uygulama Adimlar:

Adim 1. Goreve uygun Onceden egitilmis model belirlenir. Aktarim 6grenmenin faydali olmasi igin

onceden egitilmis model ile hedef gorev alan1 arasinda iligki olmalidir.

Adm 2. Onceden egitilmis agirliklarla temel bir model olusturulur. Onceden egitilmis model
agirliklarina ResNet veya Xception gibi mimariler araciligiyla erisilebilir. Temel modelin son ¢ikti
katmaninda kullanim durumunda ihtiya¢ duyulmayan fazla néronlar bulunabilir. Bu senaryolarda son

¢ikt1 katmani kaldirilarak yeni son ¢ikti katmani eklenir.

Adim 3. Agirliklar1 yeniden baslatmay1 azaltmak i¢in 6nceden egitilmis model katmanlar1 dondurulur.
Ozellikle ilk katmanlarin dondurulmasi 6grenilmis agirhiklart korumak agisindan onemlidir.

Katmanlarin dondurulmasi sayesinde halihazirda 6grenilen bilgiler kullanilabilecektir.

Adimm 4. Dondurulmus katmanlarin lizerine yeni katmanlar eklenir. Bu katmanlar genellikle ¢ikti

katmanlardir.
Adim 5. Eklenen katmanlarin hedeflenen gorev i¢in tekrar egitilmesi saglanir.

Adim 6. Model performansinin artirilmasi i¢in ayarlanmasi saglanir. Modelin diisiik 6grenme orani ile

egitilmesi performansi artirirken asir1 uyumu da engeller.
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7. ARASTIRMA BULGULARI

7.1. Uygulamanin Yapihsi

Literatlirde yapilan ¢alismalarda sahte yiiz goriintiisii tespitinde klasik goriintii isleme teknikleri yerine
daha yiiksek dogruluk orani saglayan derin O6grenme algoritmalart kullanilmaktadir. Sahte yiiz
tespitinin  yiksek dogrulukta yapilabilmesinin yaninda kaynaklarin verimli kullanilmasi
gerekmektedir. Nesnelerin interneti milyarlarca cihazin birbirine baglanmasi islemlerin merkezi
sunucular iizerinde yapilabilmesini giderek zorlastiracaktir. Bunun i¢in gelistirilecek sahte yiiz tespiti
modeli mobil cihazlarda ¢alisabilmelidir. Bu nedenle yapilan ¢calismada mobil cihazlarda maksimum
performansta calisabilecek hafif evrisimsel sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin akis

diyagrami Sekil 7.1°de goriilmektedir.

ImageNet On
Egitilmis Model

MobileNet, MobileNetVv2,
° ]f:f;cﬂc?e;Lthﬂlg(e) VZ Modelleri Topluluk ,
i Or 6 Girig Goriintiistini Al
BASLA NASNetMobile Evrigimsel Sinir Modelleri Test Et Ogr gpﬁtY?tﬁmlyle 3
Ag1 Modellerini Egit irlikte Kullan

Egitim Verisi (112.000
goriintt)

Gériintii Sahte

Test Verisi (28.000 gériintii)
Mi?

Yiiz Gergek

Sekil 7.1. Akis diyagrami

Sekil 7.1°de sahte yiiz tespiti modelinin gelistirilmesi i¢in yapilan ¢alismalar goriilmektedir. Sahte yiiz
tespiti modelini egitmek i¢in 70.000 gercek ve 70.000 sahte gdriintii iceren veri seti kullanilmistir.
Veri setinde yer alan 112,000 goriintii egitim ve 28,000 goriintii test islemi i¢in kullanilmistir. Egitim
islemi i¢in MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO ve NASNetMobile hafif evrisimsel sinir aglari
kullanilmistir.  {lk olarak egitim islemi igin MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO ve
NASNetMobile evrisimsel sinir aglart ayr1 ayri egitilmistir. Egitim isleminde modeller ImageNet
lizerinde 6n egitilmis olarak transfer 6grenme ile tekrar kullanilmustir. ilk egitimler sonucunda
EfficientNetB0 algoritmasi %93,64 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. Dogruluk oranimni
artirabilmek i¢in en yiiksek EfficientNetBO algoritmasina transfer 6grenme i¢in ReLU aktivasyon
fonksiyonuna sahip iki yogun katman (256 ndron), iki birakma katmani, bir diizlestirme katmani,
ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun katman (128) ve smiflandirma ig¢in kullanilan
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip iki diiglimlii yogun katman eklenmistir. Bu islem sonucu

%95,48 dogruluk oranina ulagilmistir.
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Son olarak %95,48 dogruluk oranina ulasan model ile MobileNet ve MobileNetV2 modelleri
yiginlama topluluk 6grenme yontemi ile birlikte egitilerek %96.,44 ile en yiiksek dogruluk oranina

ulasilmistir.
7.2. Veri Seti

Evrigimsel sinir ag1 modelini egitmek i¢cin 140.000 goriintiiden olusan veri seti kullanilmistir.
Kullanilan veri seti FFHQ veri setindeki 70.000 gercek ve StyleGAN?2 ile iiretilmis 70.000 sahte yiiz
goriintiisti igermektedir [18]. FFHQ veri seti ¢ekismeli tiretici aglar i¢in hazirlanmis yas ve farkli etnik
koken cesitliligine sahip yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilerden olusan veri setidir [19]. StyleGANZ2
veriye dayali kosulsuz iiretken modellemede oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir [20]. Bu nedenle
StyleGAN? ile olusturulan sahte yiizler oldukca gergekci ve zorlayicidir. Veri setindeki goriintiilerin

%380°1 egitim ve gecerleme iglemi i¢in kullanilirken %20’si test islemi i¢in kullanilmigtir [21].
7.3. Hiper Parametreler
Modelin egitilmesi i¢in Cizelge 7.1°de yer alan hiper parametreler kullanilmustir;

Cizelge 7.1. Egitimde kullanilan hiper parametreler

Hiper Parametre Deger
devir (epoch) 15
devir i¢in adim sayisi (steps_per_epoch) 64
ayrint1 (verbosity) 1
O0grenme orani (learning rate) 0,001
kay1p fonksiyonu (loss_function) binary_crossentropy
lyilestirici (optimizer) Adam

Cizelge 7.1°de yer alan degerlerde 6nerilen model maksimum basar1 oranina ulagsmistir. Devir degeri
veri setinin ka¢ kez Onerilen evrigimsel sinir aginda egitildiginin goéstermektedir. Yapilan ¢alismada
veri seti 15 defa Onerilen evrisimsel sinir aginda egitildiginde maksimum degere ulagilmistir. Veri seti
sayis1 yiikksek oldugu i¢in devir i¢cin adim sayist degeri 64 olarak ayarlanmis ve veri seti her bir
adimda 64 parca halinde almarak egitilmistir. Model egitiminin hangi asamada oldugunun
gorilintiilenebilmesi i¢in ayrint1 degeri 1 olarak ayarlanmistir. Model egitiminde 6grenilen agirliklarin
giincellenme orani olan 6grenme oran1 0,001 olarak ayarlanmistir. Modelin tahmini ile ger¢ek deger

arasindaki kaybi1 hesaplayabilmek i¢in ikili bir siniflandirma yapildigi i¢in ikili gapraz entropi
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fonksiyonu kullanilmistir. Belirlenen 6grenme oraninmn farkli parametrelere gore giincellenebilmesi
icin Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. Adam optimizasyon algoritmasi hesaplama
agisindan verimli olmasi, diisiik bellek gereksinimine ihtiya¢ duymasi ve veri seti biiyiik problemler

icin uygun olmasi nedeniyle tercih edilmistir [22].
7.4. Deneyler ve Degerlendirmeler

Yapilan ¢caligmada Python 3.6 ve Tensorflow yazilim kiitiiphanesi kullanilmigtir. Egitim ve test islemi
icin 70.000 sahte ve 70.000 gercek ylz goruntist olmak tzere toplam 140.000 goruntii iceren veri
seti kullanilmistir. Veri setinin %80’1 egitim %20’si test i¢in kullanilmistir. Transfer 6grenme yontemi
ile ImageNet iizerinde 6n egitilmis modeller {izerine egitim islemleri gergeklestirilmistir. Modelin
mobil ve gdmiilii cihazlarda maksimum performansta calisabilmesini saglamak icin hafif evrisimsel
sinir aglar1 tercih edilmistir. Yapilan ¢alismada mobil ve gomilu cihazlarda iyi sonuglar vererek
kendini kanitlamis MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetBO ve NASNetMobile evrisimsel sinir
aglar1 kullanilmistir. Ik asamada bu algoritmalar transfer 6grenme ile kullanilirken diger katmanlar
dondurularak bir dizlestirme, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun ve iki diigiimden
olusan bir yogun katman eklenmistir. Modeller egitildikten sonra EfficientNetBO evrisimsel sinir ag1
%93,64 dogruluk orant ile en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir [51]. EfficientNetBO

algoritmasindan transfer 6grenme i¢in yapilan degisiklik Sekil 7.2°de gorilmektedir.

Layer (type) Output Shape Param #
efficientnet-bo (Functional (None, 1280) 4oaoses
)

flatten 5 (Flatten) (None, 1280) 5]

dense_6 (Dense) (None, 128) 163968
dense_7 (Dense) (None, 2) 258

Total params: 4,213,790
Trainable params: 4,171,774
Non-trainable params: 42,016

Sekil 7.2. Transfer 6grenme icin EfficientNetB0 aginda yapilan degisiklik

EfficientNetB0 algoritmasina eklenen katmanlar Sekil 7.3’de gorilmektedir.
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EfficientNetB0

o

Diizlestirme Katmani

|

Yogun Katman —Eklenen Katmanlar

|

Yogun Katman

Sekil 7.3. EfficientNetB0 algoritmasina eklenen katmanlar

Basar1 oranimi artirabilmek icin en yiiksek basar1 oranmna ulasilan EfficientNetBO algoritmasinda
transfer 6grenme i¢in eklenen katman sayisi parametre sayist minimum seviyede degisecek sekilde
artirtlmistir. EfficientNetBO evrisimsel sinir ag1 transfer 6grenme ile dnceki katmanlar dondurulurken
ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip iki yogun katman (256 ndron), iki birakma katmani, bir
diizlestirme katmani, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir yogun katman (128) ve siniflandirma
i¢in kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip iki diiglimlii yogun katman eklenmistir. Bu
islem sonucu parametre sayist 4,476,446 olmustur. Yeni revize edilmis model ile %95,48 dogruluk
oranina ulagilmistir. EfficientNetBO algoritmasindan transfer 6grenme i¢in yapilan yeni degisiklik

Sekil 7.4°de goriilmektedir.

Layer (type) Output Shape Param #
efficientnet-be (Functional (MNone, 1280) 4049564 i
)

dense 208 (Dense) (Mone, 256) 327936
activation_4 (Activation)  (None, 256) 2]
dropout_8 (Dropout) (Mone, 256) 2]
dense 21 (Dense) (Mone, 256) 65792
dropout_9 (Dropout) (Mone, 256) [2]
flatten_9 (Flatten) (Mone, 256) 2]
dense 22 (Dense) (Mone, 128) 32896
dense_23 (Dense) (Mone, 2) 258

Total params: 4,476,446
Trainable params: 4,434,430
Non-trainable params: 42,016

Sekil 7.4. EfficientNetB0 algoritmasindan transfer 6grenme icin yapilan yeni degisiklik

EfficientNetB0 algoritmasina eklenen yeni katmanlar Sekil 7.5’de gorulmektedir.
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EfficientNetB0
v

Yogun Katman

Aktivasyon Katmani

v

Birakma Katmani

v

Yogun Katman
v ___ Eklenen Katmanlar

Birakma Katmani

v

Diizlestirme Katmanm

v
Yogun Katman

v

Yogun Katman _

Sekil 7.5. EfficientNetB0 algoritmasina eklenen yeni katmanlar

Gelistirilmis yeni EfficientNetBO modeli ile elde edilen basari oranini gelistirmek amaciyla son
donemlerde yogun olarak kullanilmaya baglanan topluluk 6grenme yontemi kullanilmistir. Bu
kapsamda yiginlama adi verilen topluluk 6grenme yontemi ile ilk olarak en iyi sonug¢ alman
EfficientNetBO evrisimsel sinir ag1 ile diger en yiiksek basar1 oranina ulasilan MobileNetV2 modeli
birlikte kullanilarak egitildiginde basari orant %96,20 olmustur. EfficientNetBO ile MobileNetV2
modelleri lojistik regresyon ile birlikte tekrar egitilmistir. Gergeklestirilen islem Sekil 7.6°da

gorilmektedir.
EfficientNetB0

Meta Model

Egitim Verisi Lojistik Regresyon

MobileNetV?2

Sekil 7.6. EfficientNetBO ile MobileNetVV2 modellerinin birlikte kullanilmas1

Ardindan MobileNet modeli de eklenerek iic model yiginlama topluluk 6grenme yontemi ile
kullanildiginda basar1 oranm1 %96,41 olmustur. EfficientNetBO, MobileNetV2 ve MobileNet modelleri

lojistik regresyon ile birlikte tekrar egitilmistir. Gergeklestirilen islem Sekil 7.7’ de gorilmektedir.
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EfficientNetB0O

MobileNetV?2 | 5 Meta Model
Lojistik Regresyon

Egitim Verisi

MobileNet

Sekil 7.7. EfficientNetB0, MobileNetVV2 ve MobileNet modellerinin birlikte kullanilmasi

Son olarak NASNetMobile modeli eklenerek dort model yiginlama topluluk 6grenme yontemi ile
kullanildiginda basari oran1 %96,27 olmustur. EfficientNetBO, MobileNetV2 MobileNet ve
NASNetMobile modelleri lojistik regresyon ile birlikte tekrar egitilmistir. Gergeklestirilen islem
Sekil 7.8’de gorulmektedir.

EfficientNetB0
MobileNetV2
> Meta Model
Lojistik Regresyon
Egitim Verisi MobileNet
NASNetMobile

Sekil 7.8. EfficientNetBO, MobileNetV2, MobileNet ve NASNetMobile modellerinin birlikte
kullanilmasi

Yapilan tiim denemelerin sonuglar1 Cizelge 7.2°de goriilmektedir.
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Cizelge 7.2. Sahte yliz gorlntusi tespiti modellerinin performans metrikleri

Algoritma Dogruluk  Kesinlik  Duyarlilik F1 Parametre Sayis1
(Accurac  (Precisio  (Recall)  SKOR
y) (%)  n) (%) (%) (%)
Gelistirilmis EfficientNetB0 96,44 97,82 97,36 97,58 -
+ MobileNetV2+MobileNet
Gelistirilmis EfficientNetB0 96,27 96,25 96,27 96,25 -
+

MobileNetVV2+MobileNet+
NASNetMobile

Gelistirilmis EfficientNetBO 96,20 97,59 96,07 96,83 -

+ MobileNetV2

Gelistirilmis EfficientNetBO 95,48 96,14 95,43 95,78 4,476,446
EfficientNetB0 93,64 93,70 93,27 93,48 4,213,790
MobileNetV2 91,12 92,53 91,87 92,19 3,500,000
MobileNet 87,83 93,66 87,25 90,34 4,253,864
NASNetMobile 78,87 79,12 78,04 78,57 5,600,000

Cizelge 7.2°de goriildiigi gibi gelistirilmis EfficientNetB0, MobileNet ve MobileNetV2 modelleri
yigilama topluluk 6grenme modeli ile tekrar kullanildiginda %96,44 ile en yiiksek dogruluk oranina

ulasmistir. Onerilen modelin dnceki ¢calismalarla karsilastirilmasi Cizelge 7.3’de goriilmektedir.
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Cizelge 7.3. Onerilen modelin énceki ¢alismalarla karsilastirilmasi

Calisma  Teknik  Algoritma Ozellik  Veri Seti Degerlendir  Basari Orani
me Metrigi
Gelistirilmis
Onerilen Derin  EfficientNetB  Sahte FFHQ ve Dogruluk %96,44
Model o0grenm 0+ ylz StyleGAN2
e MobileNetV2 tespiti
+MobileNet
NGron
Wang Derin izlemesine Sahte FFHQ ve Dogruluk %91,9
vd. [2] O0grenm dayali yeni Yyiz StyleGAN2
e model tespiti
Stvd.[9] Derin FisherFace Sahte FFHQ Dogruluk %94,92
0grenm ylz
e tespiti
Bang vd. Derin  MobileNetV3 Sahte FFHQ ve Dogruluk %83,64
[10] O0grenm ylz StyleGAN2
e tespiti
Hu vd. Gorint Dlib Sahte FFHQ ve AUC %94
[11] u kituphanesi  yiz StyleGAN2
isleme tespiti
Guo vd. Derin EfficientNet-  Sahte FFHQ ve AUC %91
[12] Ogren B5 yliz StyleGAN2
me tespiti

Cizelge 7.3’de goriildiigii gibi onerilen model tansfer 6grenme ve topluluk 6grenme ydntemlerini
kullanmas1 sayesinde onceki ¢alismalardan daha yliksek dogruluk oranina ulagmistir. Modelin sahte

gorantdler tzerinde yaptig1 basarili tahminler Sekil 7.9°da gorilmektedir.
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Goriintii : Sahte

!

Goriuntii : Sahte Goriintii : Sahte Gorunti : Sahte Gorunti : Sahte

Model Tahmini : Sahte Model Tahmini : Sahte Model Tahmini : Sahte Model Tahmini : Sahte Model Tahmini : Sahte

Sekil 7.9. Onerilen modelin sahte yiiz goriintiileri {izerinde yaptig1 tahminler

Sekil 7.9°da goriildiigli gibi dnerilen model oluk¢a gergekei iiretilen ve ¢esitli insan yiizleri iizerinde
dogru tahmin yapabilmektedir. Modelin gercek goruntiler Gzerinde yaptig1 basarili tahminler Sekil

7.10’da gorulmektedir.

Gorinti : Gergek

Goriintii : Gergek Goriintii : Gergek

Goriintii : Gergek

Goriintii : Gergek

Model Tahmini : Gergek| |Model Tahmini : Gergek | |Model Tahmini : Gercek | |Model Tahmini : Gercek Model Tahmini : Gergek

Sekil 7.10. Onerilen modelin gergek yiiz goriintiileri iizerinde yaptig1 tahminler

Sekil 7.10°da goriildiigli gibi onerilen model gesitli ve zorlayici ger¢ek insan yiizleri iizerinde dogru
tahmin yapabilmektedir. Modelin test edilen ¢esitli goriintiiler iizerinde yaptig1 yanls tahminler Sekil

7.11°de gorilmektedir.

Goriintii 1 : Gergek

Model Tahmini : Sahte

Goriintii 2 : Gergek

Model Tahmini : Sahte

Gorintii 3 : Sahte

Model Tahmini : Gergek

Goriintii 4 : Gergek

Model Tahmini : Sahte

Gorintii 5 : Sahte

Model Tahmini : Gergek

Sekil 7.11. Onerilen modelin yiiz goriintiileri iizerinde yaptig1 yanls tahminler

Sekil 7.11°de goriildiigii gibi model bazi yiiz goriintiileri lizerinde yanlis tahminler yapmigtir. Model
goriintli 1°de filtre bulunmasi nedeniyle goriintliyli sahte olarak smiflandirmistir. Yiiz lizerinde dogal
olmayan sekiller ¢izildiginden goriintii 2 model tarafindan yanhs smiflandirilmistir. Veri setinde
cocuk yliz goriintli sayisinin daha az olmasi nedeniyle model goriintii 3’ yanlis siniflandirmistir. Yiiz

gorintist zerinde makyajla veya aksesuarla fazla
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degisiklik yapilmasi nedeniyle model goriintii 3’ yanhis siniflandirmistir. Goriintii 5’teki yiliz
goriintiisiinde yer alan giines gozliigii modelin yiiziin tamamina gore analiz edilmesini engelledigi i¢in

modelin yanlis tahmin yapmasina neden olmustur.
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8. SONUC VE ONERILER

Sahte yiiz goriintilleri makine Ogrenmesi, goriintii isleme vb. teknikler kullanilarak {iretilen
iceriklerdir. Gliniimiizde en yaygin dijital manipiilasyon tiliriidiir. Sahte yiiz goriintiilerinin ¢ogu
kisileri itibarsizlastirma veya dolandiricilik amaghidir. Sahte yiiz goriintiileri ile kisiler bulunmadiklar
yerlerde gosterilebilir veya kisilere sOylemedikleri sozlerle konusma yaptirilabilir. Sahte yiiz
iiretiminde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi iceriklerin gergek goriintiilerden ayirt
edilmesini giderek zorlagtirmaktadir. Yapilan caligmada sahte yiiz goriintiilerinin tespiti igin
MobileNet, MobileNetV2, EfficientNetB0 ve NASNetMobile hafif evrisimsel sinir aglar
kullanilmistir. Mobil cihazlarin yaygin kullanilmasi nedeniyle yapilan ¢alismada mobil cihazlarda
caligabilen hafif evrisimsel sinir aglar tercih edilmistir. Egitim islemi i¢in 70.000 ger¢ek ve 70.000
sahte goriintli igeren veri seti kullanilmistir. EfficientNetBO algoritmasi yapilan egitim islemleri
sonucunda en yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. Dogruluk oranini artirabilmek i¢in EfficientNetBO,
MobileNet ve MobileNetV2 topluluk 6grenme yontemi ile birlikte kullanildiginda %96,44 ile en
yiksek dogruluk oranma ulagilmistir. Gelistirilen model ile kullanicilar mobil cihazlar iizerinde
gorintilerdeki yizlerin ger¢ek mi yoksa sahte mi oldugunu hizli bir sekilde kontrol edebilir. Bu

sayede sahte igeriklerin ve yanlis bilgilerin yayilmasinin engellenmesine katki saglanir.

Gergek goriintiilere filtreler uygulanmasi, yiizlerde dogal olmayan sekiller bulunmasi, agir makyayj,
ylizde gozliik, metal vb. aksesuar bulunmasi ve ¢cocuk goriintiileri modelin yanlis ¢ikarim yapmasina
neden olmaktadir. Gelecek calismalarda modelin yanlis tahminler yaptig1 durumlarin engellenmesi
igin veri setinin ¢esitliliginin artirilmast model basarisinin 6nemli dlgiide artirilmasini saglayacaktir.
Bunun yaninda sonraki ¢alismalarda modele kimlik degistirme, nitelik manipiilasyonu ve ifade
degistirme manipiilasyon tespiti transfer 6grenme ile eklenerek 4 temel yiliz manipiilasyonunun tespit

edilmesi saglanabilir.
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