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Öz  Abstract 

Bu çalışmada, yakın zamanda geliştirilen Lyapunov 

kararlılık teorisi (LKT) tabanlı yapay sinir ağı (YSA) 

algoritması kullanılarak yeni bir otomatik yüz tanıma 

sistemi önerilmiştir. Bu amaç doğrultusunda, ilk olarak en 

bilgilendirici öznitelikleri çıkarmak ve hesap 

karmaşıklığını azaltmak için temel bileşen analizi (TBA) 

metodu kullanılmıştır. Ardından, çıkarılan öznitelikler ile 

LKT tabanlı YSA yapısı bir sınıflandırıcı olarak 

beslenmiştir. Önerilen yüz tanıma sisteminin başarımı, 

diğer sistemlerle karşılaştırmalı olarak ORL yüz veri 

kümesi üzerinde değerlendirilmiştir. Deneysel sonuçlar, 

önerilen yüz tanıma sisteminin, adaptif adaptasyon kazanç 

oranı parametresi yardımıyla, daha yüksek eğitim hızının 

yanı sıra daha yüksek eğitim ve test tanıma oranları 

sağladığını kanıtlamıştır. 

 In this study, a new automatic face recognition system is 

proposed using the recently developed Lyapunov stability 

theory (LST) based artificial neural network (ANN) 

algorithm. For this purpose, the principal component 

analysis (PCA) method is first used to extract the most 

informative features and reduce computational complexity. 

Then, LST based ANN structure as a classifier is fed by the 

extracted features. The performance of the proposed face 

recognition system is evaluated on the ORL face dataset in 

comparison with other systems. Experimental results prove 

that the proposed face recognition system provides higher 

training and test recognition rates as well as higher training 

speed with the help of the adaptive adaptation gain rate 

parameter. 

Anahtar kelimeler: Yüz tanıma, Yapay sinir ağı, 

Lyapunov kararlılık teorisi 

 Keywords: Face recognition, rtificial neural network, 

Lyapunov stability theory 

1 Giriş 

Otomatik yüz tanıma sistemleri, insan-bilgisayar 

arayüzleri, biyomedikal görüntüleme, güvenlik, kontrol 

teknolojisi gibi birçok mühendislik uygulamasında odak 

noktası haline gelmiştir [1-16]. Yüz tanıma yaklaşımları 

genelde, öznitelik-tabanlı yaklaşım [1-4] ve bütünsel 

yaklaşım [5, 6] olarak iki guruba ayrılır [9]. Öznitelik-tabanlı 

yaklaşımlar mekânsal yüz tanıma için lokal öznitelikler 

(örneğin; burun, ağız, göz vb.) çıkarırken, bütünsel 

yaklaşımlar, tanıma görevlerini yerine getirmek için tüm 

yüzlerle eşleştirme gerçekleştirir [7]. 

Yapay sinir ağları (YSA) diğer kural tabanlı sistemlere 

göre önemli başarım kazanımları sağlamak için istatistiksel 

ve yapısal bilgiyi kullandıklarından [15], hala yüz tanıma 

problemlerinde tercih edilen ilk sistem bileşenleri 

arasındadır [8-14]. YSA genellikle gradyan iniş algoritmaları 

ile eğitilir [16] fakat bu algoritmalar yavaş yakınsama 

probleminden dolayı YSA’nın eğitim süresini artırmaktadır. 

Hatta bu tür algoritmalar, hata başarım yüzeyinde yerel 

minimum noktalara takılabilmektedir [9]. Geleneksel 

gradyan tabanlı eğitim algoritmalarının yakınsama oranını 

hızlandırmak amacıyla literatürde; momentum terimi, 

standart eniyileme teknikleri ve adaptif öğrenme oranları 

(yinelemeli en küçük kare, eşlenik gradyan, yarı-Newton, 

Levenberg-Marquardt gibi) dahil olmak üzere çeşitli 

yöntemler önerilmiştir [17-20]. Bu yöntemler, geleneksel 

gradyan tabanlı algoritmalardan daha hızlı bir yakınsama 

oranı sergilemelerine rağmen, yüksek depolama, yüksek 

bellek gereksinimleri, yüksek hesaplama karmaşıklığı, 

sezgisel bilgi gereksinimi gibi ciddi problemler içerir [21, 

22]. 

Son zamanlarda, bu tür problemlerin üstesinden gelmek 

için LKT tabanlı algoritmalar [8, 9, 23-29] popüler hale 

gelmiştir. Gradyan tabanlı eğitim algoritmalarının aksine, bu 

algoritmalar, ağırlık katsayılarını güncelleyerek hata başarım 

yüzeyi boyunca küresel minimum noktayı bulmayı amaçlar 

ve bu durumu gerçekleştirirken her zaman Lyapunov 

anlamında kararlığı sağlarlar. Bu algoritmaların anahtar 

parametresi, yakınsama hızı üzerinde önemli bir etkiye sahip 

olan adaptasyon kazanç oranı parametresidir. [8, 9, 23]’de 

yer alan çalışmalarda LKT tabanlı algoritmalar tasarlanırken, 

aday Lyapunov fonksiyonu olarak hata sinyali tabanlı 

fonksiyonlar yaygın olarak kullanılmış ve bu algoritmaların 

adaptasyon kazanç oranı parametresi sabit bir değer olarak 

seçilmiştir. Bu yaklaşımlarda [8, 9, 23], en iyi adaptasyon 

kazanç oranı parametresini belirlemek için çok sayıda 

deneme yapılmasına ihtiyaç vardır. 

Bu amaçla, [24]’te yer alan çalışmada, adaptasyon 

kazanç oranının kendisini adaptif olarak güncellediği LKT 

tabanlı YSA algoritması geliştirilmiştir. Bu çalışmada [24], 

ilk olarak 1
t

a durumu için aday Lyapunov fonksiyonu, 
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2( ) ( )k

t t t
V k a e k  seçilmiştir, burada 

t
a , adaptasyon kazanç 

oranıdır. Ardından ise LKT’nin [30] kesin negatiflik 

koşulunun kısıt olarak yer aldığı bir kısıtlı eniyileme 

problemi tanımlanmıştır. Tanımlanan bu problemin 

çözümünün sonucunda ise [24]’de yer alan LKT tabanlı 

YSA algoritması türetilmiştir. Önerilen algoritma Lyapunov 

anlamında kararlılığı her zaman sağlayarak YSA’nın ağırlık 

katsayılarını etkin bir şekilde güncellemiştir. Buna ek olarak, 

[24]’te önerilen algoritmanın diğer dikkat çekici özelliklerini 

şu şekilde özetleyebiliriz:  

i. Önerilen algoritma, giriş bozukluğunun etkilerini 

ortadan kaldırarak YSA’nın eğitim hatasını asimptotik 

olarak sıfıra yaklaştırmaktadır [24]. 

ii. Gradyan tabanlı tekniklerden farklı olarak, önerilen 

algoritma hata başarım yüzeyi boyunca küresel 

minimum noktayı bulmayı amaçlamaktadır [24]. 

iii. Adaptasyon kazanç oranı parametresi YSA’nın 

öğrenme kabiliyetini önemli ölçüde geliştirmektedir 

[24]. 

Bu çalışmada, LKT tabanlı YSA algoritması [24] 

kullanılarak yeni otomatik bir yüz tanıma sistemi 

önerilmiştir. Bu amaç doğrultusunda, ilk olarak en 

bilgilendirici öznitelikleri çıkarmak ve hesap karmaşıklığını 

ortadan kaldırmak için temel bileşen analizi (TBA) metodu 

[10, 11] kullanılmıştır. Ardından, çıkarılan öznitelikler ile 

LKT tabanlı YSA bir sınıflandırıcı olarak beslenmiştir. 

Önerilen yüz tanıma sisteminin başarımı, diğer sistemlerle 

karşılaştırmalı olarak ORL veri kümesi [31] üzerinde test 

edilmiştir. Deneysel sonuçlar, önerilen yüz tanıma 

sisteminin diğer sistemlere kıyasla daha hızlı bir eğitim hızı 

ve daha yüksek bir tanıma oranı sağladığını açık bir şekilde 

göstermiştir. 

2 Materyal ve metot 

Bu bölümde, sırasıyla TBA yöntemi ile öznitelik çıkarımı 

ve LKT tabanlı YSA algoritmasının [24] tasarımı 

sunulacaktır. 

2.1 Öznitelik çıkarımı için TBA metodu 

Önerilen sistemde her hangi bir yüz görüntüsüne ait 

öznitelikleri çıkarmak için TBA metodu [10, 11] 

kullanılmıştır. Bilindi üzere, q q  yoğunluk değerleri 

dizisine sahip bir yüz görüntüsü, 2 boyutlu bir matris 

formundan oluşmaktadır. Yüz tanıma sisteminde 

sınıflandırıcı olarak kullanılacak olan bir YSA yapısının 

eğitim süreci göz önüne alındığında, yüz görüntüsü önce 
2q  

boyutuna sahip bir vektör formuna dönüştürülmelidir. 

Böylece, p  adet yüz görüntüsüne ait eğitim kümesi 
2

1 2
, , , q p

p
Z z z z  olarak tanımlanmış olur, burada 

her bir vektör yüz tanıma sistemi tarafından sınıflandırılacak 

bir sınıfı temsil etmektedir.  

Bu durumlar sağladıktan sonra, TBA metodunu 

kullanmak için önce kovaryans matrisinin aşağıdaki gibi 

tanımlanması gerekir: 

 

1

1
p

T

i i
ip

C z z z z

 

(1) 

 

burada 
1

1( / )
p

i
i

pz z  ortalama görüntü vektörüdür. 

Ardından ise kovaryans matrisi C ’nin özdeğerleri ve 

özvektörleri hesaplanarak, r  adet en büyük özdeğerlerle 

ilişkili  r  adet özvektörden oluşan 
2

1 2
, , , q r

r
U u u u  ( r p ) matrisi tanımlanır. 

Eğitim sürecinde kullanılacak olan orijinal 
2q p

Z yüz 

görüntülerinin r p
X özyüz-tabanlı öznitelikleri, 

kendine karşılık gelen özyüz uzayı Z ’ye yansıtılarak 

aşağıdaki gibi elde edilir: 

 
T

X U Z  (2) 

 

Eğer yeni bir yüz görüntü olan 
new

z  ile sistem test 

edilmek istenirse, bu yeni görüntü özyüz uzayına aşağıda 

verilen ifade kullanılarak yansıtılır: 

 

( )T

new new
X U z z

 
(3) 

 

burada 
new

X  ifadesi sisteme test için uygulanan yeni 

görüntünün özyüz temelli özniteliğini temsil etmektedir. 

Burada TBA metodu ile ilgili daha fazla bilgi için [10, 

11]’deki çalışmalar incelenebilir. 

2.1.1 LKT tabanlı YSA algoritmasının tasarımı 

Burada, LKT tabanlı YSA algoritmasının [24] 

tasarımından kısaca bahsedilecektir. Tasarımda kullanılan 

YSA yapısı, n ’den m ’e olan giriş-çıkış ilişkisi dikkate 

alınarak modellenmiştir, burada n  ve m  sırasıyla giriş ve 

çıkış sayısını temsil etmektedir. YSA yapısının ağırlık 

katsayılarını içeren M -boyutlu ağırlık vektörü ( )
t

kw  ise 

aşağıdaki gibi tanımlanmaktadır: 

 
2 1

1 0

1

1 0

( , )

( , )

( , )

( )

( )
( )

( )

t

t

u

k

k
k

k

w

w
w

w
 

(4) 

 

burada u  gizli katmandaki nöron sayısını temsil ederken, 

1 1( ) ( )M u n u  ve 1 2, ,...,t m ’dir.  

YSA yapısına ait durum ve istenen çıkış denklemleri ise 

aşağıdaki gibi tanımlanmaktadır [8, 24, 32]: 

1( ) ( ) ( )
t t t

k k kw w v
 

(5) 

1( ) ( ( ), ( )) ( )
t t t

d k f k k c kw x
 

(6) 
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burada ( )
t

kw  ve ( ) { ( )} n

t
k x kx  ifadeleri sırasıyla 

YSA yapısının k  anındaki durum ve giriş vektörlerini temsil 

ederken, (·) : n mf  ifadesi YSA yapısının doğrusal 

olmayan fonksiyonunu temsil etmektedir. Ayrıca, (5) ve 

(6)’da yer alan ( )
t

kv  ve ( )
t

c k  ifadeleri sıfır ortalamaya 

sahip rastgele Gauss süreçler olarak tanımlanmaktadır. 

Bu tanımlamaların ardından, [8, 24]’de yer alan yöntem 

kullanılarak, YSA yapısı doğrusallaştırma işlemine tabi 

tutulur. Böylece doğrusallaştırılmış YSA çıkışı ( )
t

y k  

aşağıdaki gibi elde edilmiş olur: 

 

( ) ( ) ( )T

t t t
y k k kh w

 
(7) 

 

burada ( )
t

kh  ifadesi doğrusallaştırma sürecinde elde edilen 

Jacobian matrisinin t ‘inci sütun vektörünü temsil etmekte 

olup aşağıda tanımlanmıştır: 

 

2 1

1 0

1

1 0

2 1 2 1

2 12 1 1 0 1 0

1 1 1

2 12 1 1 0

( , )

( , )

( , )

( , ) ( , )

( , )( , ) ( , ) ( , )

,

( , )( , ) ( , )

,

( )

( )
( )

( ) ( )

( )

( )

( ( )) ( )

( ( )) ( ) ( ( )) ( )

( ( )) ( ) (

t

t

t

t

t

u

t

t t

t t u u u

y k

k

y k

k k

y k

k

G z k k

G z k w k F z k k

G z k w k F z

w

h w

w

s

s

1 0( , )( )) ( )k ks
 

(8) 

 

burada 
2 1 2 1 21( , ) ( , )( ( )) ( ( ))

t t
G z k z k  ve 

1 0 1 0 21( , ) ( , )( ( )) ( ( ))
u u

F z k z k ’dir, 
1 0( , )( )ks  giriş katmanından 

gizli katmana olan giriş vektörünü, 
2 1( , )( )ks  gizli katmandan 

çıkış katmanına olan giriş vektörünü, 
1 0( , )( )

t
z k  ve 

1 0( , )( )
u

z k  

fonksiyonları her bir nöronun toplanmış çıkışlarını, 

 1 1(·) (·)(·) (·) ( ) / ( )F G e e  fonksiyonları 

tanjant sigmoid fonksiyonlarını, (·)F  ve (·)G  ise sırasıyla

(·)F  ve (·)G ’nin türevlerini temsil etmektedir. 

Yapılan bu doğrusallaştırma işleminin ardından, LKT 

dikkate alınarak, YSA’nın t ‘inci çıkışı için öncelikle aday 

Lyapunov fonksiyonu olarak 
2( ) ( )k

t t t
V k a e k  (  1

t
a  

için) fonksiyonu seçilir. Ardından, LKT’nin kesin negatiflik 

şartının [30] kısıt fonksiyonu olarak kullanıldığı bir kısıtlı 

eniyileme problemi aşağıdaki gibi oluşturulur: 

 

2 1 2

1
Argmin

2

subject to

1 0( ( ) ( )) ,

T

t t

k k

t t t t
a e k a e k k

w w

 

(9) 

 

burada 1( ) ( )
t t t

k kw w w ’dir ve 

( ) ( ) ( ) ( )T

t t t t
e k d k k kh w  ifadesi YSA’nın hata sinyalidir. 

Denklem (9)’da yer alan kısıt fonksiyonu sayesinde, 

eniyileme işleminin Lyapunov anlamında kararlılığı her 

zaman garanti edilecektir. Denklem (9), Lagrange çarpanlar 

teoremi kullanılarak çözülecek olur ise YSA için aşağıdaki 

ağırlık vektörü güncelleme kuralı [24] elde edilmiş olur: 

 

2 2

1

1
1

1 /

( ) ( )

( )( )
( )

( ( )) ( )( )

t t

tt

tk

t t
t

k k

e kk
k

a k kk

w w

h

h
 

(10) 

 

burada 1( ) ( ) ( ) ( )T

t t t t
k d k k kh w  ve 

2 21 1( ) ( ) / ( )
t t t

a k e k e k  sırasıyla ön kestirim hatası 

ve adaptasyon kazanç oranıdır.  Adaptasyon kazanç oranı 

( )
t

a k ’nın, ardışık eğitim hata oranlarına bağlı olarak 

güncellendiği ve dolayısıyla eğitim sürecini önemli ölçüde 

iyileştirdiği unutulmamalıdır [24]. Ayrıca bu parametre 

başlangıçta 0  1( )
t

a  [24] olarak ayarlanmıştır. Bununda 

temel sebebi Lyapunov anlamında eğitim hatası ( )
t

e k ’nın 

asimptotik yakınsamasının her zaman sağlaması içindir. 

Ayrıca, Denklem (10)’un payda kısımlarında 

oluşabilecek tekillik problemleri, başarımı etkilemeyecek 

kadar küçük bir  pozitif değişkeni ile aşağıdaki gibi 

ortadan kaldırılabilir. 

 

2

2

1

1
1

1 /

( )
( ) ( )

( )

( )
( )

( ( )) ( )

t

t t

t

t

tk

t t

k
k k

k

e k
k

a k k

h
w w

h

. 

(11) 

 

Sonuç olarak, LKT tabanlı YSA algoritması bu bölümde 

kısaca sunulmuştur. Bu algoritma hakkında daha fazla bilgi 

için [24]’te yer alan çalışma incelenebilir. 

3 Önerilen otomatik yüz tanıma sistemi 

Bu bölümde, önerilen otomatik yüz tanıma sisteminin 

nasıl çalıştığından bahsedilmiştir. Şekil 1, önerilen otomatik 

tanıma sisteminin blok diyagramını göstermektedir. Şekil p 

önerilen yüz tanıma sisteminin adımları aşağıdaki gibidir. 
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i. Eğitim ve Test Kümesinin Oluşturulması: Bu adımda, 

veri kümesi üzerinde istenilen oranlarda rastgele olmak 

kaydıyla eğitim ve test kümesi oluşturulmuştur. 

ii. Öznitelik Çıkarımı ve Boyut Azaltma: ORL yüz veri 

tabanı [31] görüntülerinin yüksek boyutluluğunu 

azaltmanın yanı sıra en bilgilendirici öznitelikleri 

çıkarmak için TBA metodu [10, 11] kullanılmıştır. 

iii. LKT Tabanlı YSA Sınıflandırıcısı: Bu adımda, bir 

önceki adımda çıkarılan öznitelikler ile LKT tabanlı 

YSA sınıflandırıcısı [24] beslenerek eğitim süreci 

gerçekleştirilmiştir. 

iv. Karar: Bu adımda, eğitilmiş yüz görüntülerinin her biri 

kendi sınıfına ayrılmıştır. 

Ayrıca eğitim sürecinin bitmesinin ardından ise yeni test 

görüntüsünün özyüz temelli özniteliği çıkarılıp eğitilmiş 

olan YSA’ya uygulanıp hangi sınıfa ait olduğu tespit 

edilmiştir. 

 
Şekil. 1. Önerilen yüz tanıma sistemi 

 

Tablo 1. Uygulama 1 için algoritmaların test tanıma başarımı 

Öznitelik 

Sayısı 

Test Tanıma Oranı (%) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 

Sistemi 

( 0.95 , sabit) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 

Sistemi 

( 0.95 , adaptif) 

LKT-YSA Tabanlı [8] 
Yüz Tanıma Sistemi  

( 1.01ta , sabit) 

Önerilen LKT-YSA 

Tabanlı [24] Yüz 

Tanıma Sistemi 

( (0) 1.01ta , adaptif) 

20 67.50 76.87 74.37 84.30 

40 78.12 85.00 81.25 85.62 

60 79.37 86.25 82.50 90.00 

80 76.87 83.75 83.12 88.75 

100 75.62 80.62 76.25 88.75 

120 75.62 80.00 73.12 87.50 

180 75.00 79.50 62.50 85.62 

240 74.37 78.79 61.75 85.00 

 

Tablo 2. Uygulama 2 için algoritmaların test tanıma başarımı 

Öznitelik 

Sayısı 

Test Tanıma Oranı (%) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 
Sistemi 

( 0.95 , sabit) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 
Sistemi 

( 0.95 , adaptif) 

LKT-YSA Tabanlı [8] 

Yüz Tanıma Sistemi  

( 1.01ta , sabit) 

Önerilen LKT-YSA 
Tabanlı [24] Yüz 

Tanıma Sistemi 

( (0) 1.01ta , adaptif) 

20 70.5 73.75 74.0 84.0 

40 77.0 79.50 80.0 84.5 

60 78.5 83.00 81.5 89.0 

80 76.5 82.00 80.0 88.5 

100 74.5 81.00 77.0 88.5 

150 72.5 76.5 74.5 88.0 

200 72.0 75.0 70.0 87.0 

Eğitim ve Test 

kümelerinin 

oluşturulması

Test Kümesi

Eğitim Kümesi

ORL Veri tabanı

TBA

Öznitelik çıkarma ve 

boyut azaltma

LKT tabanlı YSA Sınıflandırıcı

Sınıflar

Karar

Bias ve 

Girişler
Çıkışlar
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Tablo 3. Uygulama 3 için algoritmaların test tanıma başarımı 

Öznitelik 

Sayısı 

Test Tanıma Oranı (%) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 
Sistemi 

( 0.95 , sabit) 

BP Tabanlı Yüz Tanıma 
Sistemi 

( 0.95 , adaptif) 

LKT-YSA Tabanlı [8] 

Yüz Tanıma Sistemi (

1.01ta , sabit) 

Önerilen LKT-YSA 
Tabanlı [24] Yüz 

Tanıma Sistemi 

( (0) 1.01ta , adaptif) 

20 67.50 79.58 69.58 81.66 

40 74.58 82.08 79.58 83.33 

60 75.41 82.50 81.00 84.41 

80 71.25 80.50 80.83 84.16 

100 70.41 76.25 77.91 83.75 

120 68.75 75.83 71.66 82.08 

140 67.79 71.66 70.00 81.00 

160 64.45 70.83 66.25 79.16 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Şekil. 2. 60 adet TBA özniteliği için algoritmaların eğitim MSE başarımları (a) uygulama 1 (b) uygulama 2 (c) 

uygulama 3 
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4 Veri kümesi, uygulamalar ve ön işleme süreci 

4.1 Veri kümesi 

Bu çalışmada sunulan uygulamalar, ORL yüz görüntüsü 

veri kümesi üzerinde yapılmıştır [31]. Bu veri kümesinde 

farklı cinsiyet, yaş ve etnik gruplara sahip 40 kişinin her biri 

için 10 farklı resim bulunmaktadır. Veri kümesinde farklı 

zamanlarda elde edilmiş ve farklı özelliklere sahip toplam 

400 yüz görüntüsü bulunmaktadır. Tüm orijinal resimler 

92x112 piksel çözünürlüğe sahiptir ve gri seviyededir. Bu 

çalışmada, 40 kişinin tüm görüntüleri kullanmıştır.  

4.2 Uygulamalar 

Her uygulama için eğitim ve test kümesi şu şekilde 

oluşturulmuştur:  

 

Uygulama 1: Eğitim süreci için kişi başına altı görüntü 

rastgele seçilirken, kalan dört görüntü eğitilmiş ağları test 

etmek için uygulanmıştır (% 60 Eğitim ve % 40 Test). 

 

Uygulama 2: Eğitim süreci için kişi başına beş görüntü 

rastgele seçilirken, kalan beş görüntü eğitilmiş ağları test 

etmek için uygulanmıştır (% 50 Eğitim ve % 50 Test). 

 

Uygulama 3: Eğitim süreci için kişi başına dört görüntü 

rastgele seçilirken, kalan altı görüntü eğitilmiş ağları test 

etmek için uygulanmıştır (% 40 Eğitim ve % 60 Test). 

 

Yukarıda verilen üç farklı uygulama ile veri kümesi 

üzerinde farklı oranlarda eğitim ve test kümelerinin 

değişimine göre algoritmaların davranışının daha açık bir 

şekilde gözlemlenebilmesi planlanmıştır. 

4.3 Ön işleme  

Bu çalışmada veriler, iki aşamadan oluşan bir ön işleme 

sürecinden geçirilmiştir. Bunlardan ilki, hem eşit bir 

yoğunluk dağılımı hem de yüz görüntülerinin kontrastını 

daha da iyileştirmek için yüz görüntülerine sırasıyla 

histogram eşitleme ile normalizasyon işleminin (1 ile -1 

arasına) uygulanmasıdır. İkincisi ise, tüm uygulamalarda 

hem yüksek giriş boyutluluğunu azaltmak hem de öznitelik 

çıkartmak için TBA’nın uygulanmasıdır. ORL veri kümesi 

dikkate alındığında, bir resim görüntüsünün boyutu 

1x10304’dür. TBA sonrasında bu boyut, bu çalışmada 1x20  

ile 1x240 arasında bir değere düşürülebilmektedir (Tablo 1, 

2 ve 3’ten gözlemlendiği üzere). 

5 Sonuçlar ve tartışma 

Bu bölümde sunulan yüz tanıma sistemlerinde 

sınıflandırıcı olarak farklı öğrenme algoritmasına sahip dört 

tür YSA sınıflandırıcı kullanılmıştır. Kullanılan 

sınıflandırıcıya ait YSA yapısı, giriş, gizli ve çıkış katmanı 

olmak üzere üç katmandan oluşmaktadır. Bu çalışmada, giriş 

katmanın boyutu TBA öznitelik sayısına, çıkış katmanın 

boyutu ORL veri kümesinde 40 farklı sınıf olduğu için 40’a, 

gizli katmanın boyutu ise 60’a kurulmuştur. 

Sınıflandırıcılarda kullanılan algoritmalar sırasıyla, sabit bir 

öğrenme oranına sahip gradyan tabanlı BP algoritması, 

adaptif bir öğrenme oranına sahip gradyan tabanlı BP 

algoritması, sabit adaptasyon kazanç oranına sahip LKT 

tabanlı YSA algoritması [8] ve adaptif adaptasyon kazanç 

oranına sahip [24]’de önerilen LKT tabanlı YSA 

algoritmasıdır. Bu algoritmaların başarımları, eğitim hatası 

yakınsaması, eğitim tanıma oranı ve test tanıma oranı 

açısından karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir. Her 

algoritmanın eğitim ve test süreçleri 2.53 GHz CPU ve 4 GB 

RAM içeren bir bilgisayarda gerçekleştirilmiştir. Adil bir 

karşılaştırma için algoritmalara ait parametreler ise şu 

şekilde ayarlanmıştır. (i) Önerilen yüz tanıma sisteminde 

kullanılan LKT tabanlı YSA algoritmasının [24] adaptasyon 

kazanç oranı 0 1 01( ) .
t

a  değerine ayarlanırken, diğer LKT 

tabanlı algoritmasının [8] adaptasyon kazancı 1 01.
t

a  

değerine ayarlanmıştır. (ii) Her iki LKT tabanlı YSA 

algoritması için hata sinyalinin başlangıç değeri 

0 0 01( ) .
t

e  olarak ayarlanmıştır. (iii) Gradyan tabanlı BP 

algoritmalarının öğrenme oranları ise 0 95.  olarak 

seçilmiştir. 

Tablo 1, 2 ve 3’te sırasıyla uygulama 1, 2 ve 3 için TBA 

ile çıkarılan özniteliklere karşı her bir algoritmanın test 

tanıma oranları verilmiştir. Tablo 1, 2 ve 3’ten görüldüğü 

gibi, adaptif adaptasyon kazanç oranına [24] sahip önerilen 

yüz tanıma sistemi, test için kullanılan yüz görüntülerini 

yüksek doğrulukta tespit ederek kişileri tanımlamada diğer 

yüz tanıma sistemlerinden daha iyi bir başarım sergilemiştir. 

Tablo 1, 2 ve 3’te sunulan sonuçlar, bu çalışmada önerilen 

sistemin tanıma başarımının diğerlerine kıyasla, öznitelik 

sayısının değişimine karşı oldukça gürbüz olduğunu 

göstermiştir. Ayrıca en iyi başarımlar, 60 adet öznitelik için 

gözlemlenmiştir. Bu yüzden de Şekil 2, 3 ve 4’de, en iyi 

başarımın elde edildiği bu öznitelik sayısı dikkate alınarak, 

tüm yüz tanıma sistemlerinin hata, eğitim ve test başarımları 

devir sayısına göre çizdirilmiştir. 

Şekil 2’de, önerdiğimiz yüz tanıma sistemi ile hata 

yakınsamasındaki gelişme açık bir şekilde gözlemlenmiştir. 

Şekil 2’de görüldüğü gibi, önerilen LKT-tabanlı yüz tanıma 

sistemi, üç uygulama için yaklaşık 20 devir içinde minimum 

ortalama kare hata (Mean Square Error, MSE) değerine 

ulaşmıştır. Bu nedenle önerilen sistemin eğitim hatası 

yakınsama oranı diğerlerinden çok daha hızlıdır. 

Şekil 3’te, her üç uygulama için eğitim tanıma 

oranlarının değişimi verilmiştir. Şekil 3’ten görüldüğü gibi, 

tüm uygulamalar için, önerilen sistem 40 devir içinde 

eğitimin % 100’ünü tamamlamıştır. 

Şekil 4’te ise eğitim aşaması tamamlanan yüz tanıma 

sistemlerinin test başarımlarının devir sayısına göre 

değişimine yer verilmiştir. Görüldüğü üzere, bu çalışmada 

önerilen yüz tanıma sistemi, bütün uygulamalar için diğer 

sistemlere kıyasla yaklaşık 100 devir içinde daha yüksek bir 

test tanıma oranı sağlamıştır. Sonuç olarak; önerilen yüz 

tanıma sisteminde LKT tabanlı YSA algoritmasının 

sınıflandırıcı olarak kullanılması başarımı önemli ölçüde 

artırmıştır. Yapılan bu çalışma, önerilen yüz tanıma 

sisteminin başarımının, diğer sağlam öznitelik çıkarma 

yöntemleriyle birleştirilerek daha da geliştirilebileceğini 

doğrulamıştır. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Şekil. 3. 60 adet TBA özniteliği için algoritmaların eğitim tanıma oranı başarımları (a) uygulama 1 (b) uygulama 2 

(c) uygulama 3 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Şekil. 4. 60 adet TBA özniteliği için algoritmaların test tanıma oranı başarımları (a) uygulama 1 (b) uygulama 2 (c) 

uygulama 3 

6 Sonuç 

Bu çalışmada, LKT tabanlı YSA algoritması [24] 

kullanılarak yeni otomatik bir yüz tanıma sistemi 

önerilmiştir. Bu amaç doğrultusunda, ilk olarak en 

bilgilendirici öznitelikleri çıkarmak ve hesap karmaşıklığını 

azaltmak için TBA metodu kullanılmıştır. Ardından, 

çıkarılan öznitelikler ile LKT tabanlı YSA bir sınıflandırıcı 

olarak beslenmiştir. Önerilen yüz tanıma sisteminin 

başarımı, diğer sistemlerle karşılaştırmalı olarak ORL veri 

kümesi üzerinde değerlendirilmiştir. Deneysel sonuçlar, 

önerilen yüz tanıma sisteminin, adaptif adaptasyon kazanç 

oranı parametresi yardımıyla, daha yüksek eğitim hızının 

yanı sıra daha yüksek eğitim ve test tanıma oranları 

sağladığını kanıtlamıştır. 
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