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Oz: Giiniimiizde teknolojinin gelismesi yapay zeka calismalarmin da hizli bir sekilde gelismesine olarak
saglamaktadir. Gelisen yapay zeka caligmalari arasinda son zamanlarda popiilerligi yliksek olan
konulardan birisi sanal ortamlarda gercek¢i sahte yiizlerin olusturulmasi ve kullanilmasidir. Yapilan
calismada igerisinde sahte ve gercek yiizlerin yer aldigi goriintiiler kullanilarak yiizlerin sahte/gercek
oldugunu ayirt etmek icin bir dizi ¢aligmalar yapilmistir. Yapilan ¢aligmada iki farkli siniflandirma
modeli (VGG, Xception) ve goriintiiler lizerinde ti¢ fakli yontem (normal goriintii, Fourier doniistimlii
goriintli, Ayrik Kosinlis donisiimli  goriintil) uygulanarak ayr1 ayr1 smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak arastirmacilara kaynak olarak sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Goriintii smiflandirma, Derin 6grenme, Fourier doniisiimii, Ayrik Kosiniis
doniistimii

Improving Image Classification Results by Applying Discrete Cosine Transform to Face Images

Abstract: Today, the development of technology enables the rapid development of artificial intelligence
studies. One of the most popular topics among the developing artificial intelligence studies is the creation
and use of realistic false faces in virtual environments. In the study, a series of studies were conducted to
distinguish between false and real faces based on images containing false and real faces. In the study, two
different classification models (VGG, Xception) and three different methods (normal image, Fourier
transform image, discrete cosine transform image) were applied to images and separate classification
processes were performed. The obtained results were compared and provided to the researchers as a
resource.

Keywords: Image classification, Deep learning, Fourier transform, Discrete Cosine transform

1. GIRiS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte son yillarda derin 6grenme konusunda énemli gelismeler
yasanmustir (Wu, X. ve dig., 2017). Bir veya daha fazla gizli katmandan olusan yapay sinir ag1
ve benzeri makine 6grenmesi yontemlerini igeren metoda derin 6grenme denilmektedir. Derin
O0grenmede amag icerdigi en az bir yapay sinir agini kullanarak verilerden yeni veriler elde
edilmesidir (Bengio, Y. ve dig., 2007)( Francois-Lavet ve Vincent, 2018). Giiniimiizde derin
ogrenme teknikleri birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlardan bir tanesi bilgisayar ortaminda
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goriintii {iretimidir (Wu, X. ve dig., 2017). Ilk olarak derin 6renme ydntemi kullanilarak
bilgisayar ortaminda goriintii iiretebilen model 2014 yilinda Goodfellow tarafindan
gelistirilmistir (Goodfellow, 1. ve dig., 2014). Bu model GAN (Cekismeli iiretken aglar) olarak
bilinmektedir (Celik, G., ve Talu, M. F.,2019). GAN’larin gelismesiyle birlikte bilgisayarlar,
insanlar1 kolay bir sekilde aldatabilecek gercekei yiiz goriintiileri iiretebilmektedir (Liu, Z ve
dig., 2020).

Son yillarda, bilgisayarli gorme alaninda gelismeler hizli bir sekilde gergeklesmektedir. Bu
geligsmelerin bir sonucu olarak; goriintii tanima, nesne algilama, goriintii stmiflandirma vb. gibi
bir¢ok konunun popiilerlesmesini saglamistir (X. Liu ve dig., 2019). Goriintii siniflandirma
islemi; kullanicinin belirledigi 6zelliklere gore goriintilyii meydana getiren piksellerin her bir
goriintii lizerindeki diger piksellerle karsilastirilip benzerlik orami yiiksel olanlarin ayni
siniflarda toplanmasi iglemidir (Campbell, J.B., 2011). Goriintii siniflandirma isleminin temel
amaci ayni1 spektral 6zelliklere sahip goriintiileri gruplandirmaktir (Gao J., 2009).

Literatiirde goriintiiler iizerinde yiiz tespitinde siniflandirma yontemlerinin kullanilmasi ile
ilgili bir¢cok calisma mevcuttur. Bu ¢alismalardan bazilar incelenecek olursa; Zehra ve Burhan
yaptiklar1 ¢alismada yliz imgelerinin belirli bir kisiye ait olup olmadigini siniflandirma
yontemleri kullanarak gerceklestirmislerdir (Karhan, Z., ve Ergen, B., 2013). Nhu-Tai Do ve
ark. yaptiklan calismada adli bilisim goriintiileri lizerinde yiizleri tespit etmek i¢in derin bir
evrisimsel sinir ag1 onermiglerdir (Do, N. T.,ve dig., 2018). Nesrin ve Derya destek vektor
makineleri kullanarak yiiz tanima uygulamasi gelistirmislerdir (Atasoy, N. A. ve Tabak,D.,
2018). Ersin ve Cetin goriiniim tabanli yiiz tanima yontemleri kullanilarak cinsiyet belirleme
calismasii  gerceklestirmislerdir (Oztiirk, E., & Kurnaz, C., 2020). Yaman ve ark.
calismalarinda derin 6grenme ile yiiz goriintiilerinden cinsiyet tanima {izerine ¢alismiglardir
(Akbulut, Y., ve dig., 2017). Adhinata, F. ve Junaidi, A. FaceNet algoritmasi ve denetimli
makine 6grenimi kullanilarak videoda cinsiyet siniflandirmasi konusu iizerine calismislardir
(Adhinata, F., ve Junaidi, A., 2022). X. Tao ve D. Pan yaptiklar1 ¢calismada Olgekte degismez
0zellik doniisiimiine ve bulanik akil yiirliitmeye dayali yiiz tanima islemini gergeklestirmisleridir
(Tao, X., ve Pan, D., 2022).

Yapilan calismada sahte/gercek yiiz goriintiileri kullanilarak, siniflandirma modellerinin
dogruluk oranlarint arttirmada Fourier ve Ayrik Kosinilis doniisiimiin etkisi tespit edilmeye
calisilmistir. Bu ¢alismada VGG-19 ve Xception siiflandirma modelleri kullanilmistir. Her bir
modelinde veri setindeki goriintiiler isleme tabii tutulmadan, goriintiilere Fourier doniistimii
islemine tabii tutularak ve goriintillere ayrik kosinlis doniisiimii iglemine tabii tutularak
siniflandirma islemleri gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglara gore kullanilan yontem ve
modeller karsilastirilmistir.

Calismanin diger boliimleri hakkinda 6zet bilgiler su sekildedir; 2. boliimde Materyal ve
Metotlardan bahsedilmistir. Ayrica yine bu bolimde Onerilen yontem ile ilgili bilgiler yer
almaktadir. Deneysel analiz sonuglarina 3. bdliimde yer verilmistir. Tartisma ve sonuglar ise 4.
ve 5. boliimde yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde smiflandirma islemini gergeklestirilen veri seti ve siiflandirma igleminde
kullanilan modeller hakkinda bilgiler igermektedir.

2.1. Veri Seti

Yapilan calismada  kullanilacak  smiflandirma  modellerinin =~ performanslarint
degerlendirmek i¢in igerisinde gergek ve sahte yiizlerin bulundugu goriintiilerden olusan agik
kaynakli bir veri seti kullamlmgtir. Kullanilan veri seti Yonsei Universitesi Bilgisayar Bilimleri
Boliimii, Hesaplamal1 Zeka ve Fotograf Laboratuvar tarafindan olusturulmustur. Veri seti 960
sahte ve 1081 gercek yiiz goriintiileri olmak iizere toplamda 2041 goriintiiden olusmaktadir.
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Ayrica sahte ylizlerin bulundugu goriintiiler kolay, orta ve zor olmak iizere 3 kategoriye
ayrilmistir. Veri setindeki goriintiiler 600x600 piksek ¢oziiniirliige sahiptir (C.1. a. P.Lab. 2019).
Veri setini olusturan goriintiilerin bazilar1 Sekil 1’de gosterilmektedir.

a) kolay b) orta c) zor

Sahte gériintii érnekleri
Sekil 1:
Gergek ve Sahte goriintiiler (C.1. a. P.Lab. 2019).

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birden fazla katmandan olusmus iizerinde calistigt veri setine uygun
tahminler yapabilen veya sonuglar iiretebilen bir makine 6grenme yontemleridir. Derin
Ogrenmedeki amag, temelinde igerdigi yapay sinir agim kullanarak iizerinde calistig1 verilerden
yeni veriler tiiretmektir. Derin 6grenme yontemleri arasinda popiilerligi en yiiksek olan yontem
Evrigimli Sinir Aglar1t (CNN) mimarisidir (Gu J, ve dig., 2018). CNN mimarisi insan beyninin
gorsel korteksinin caligma prensibine benzer sekilde ortak oOzelliklere sahip goriintiileri
tamimakta ve bir araya getirerek goriintiiler iizerinde smiflandirma islemlerini gerceklestirir
(Min S., ve dig., 2017). CNN mimarisi evrisim katmani, dogrusal olmayan katman, havuzlama
katmani, diizlestirme katmani ve tamamen bagli katmanlarinin birlesiminden olugmaktadir
(Hanbay K., 2020). CNN mimarisinin yapisina ve katmanlarin 6zelliklerine bakilacak olursa; en
yogun matematiksel islemlerin gergeklestigi katman evrisim katmanidir. Evrisim katmani CNN
mimarisinin temelini olusturmaktadir. Bu katmanda goriintiilere bazi filtreler uygulanarak diisiik
ve yiiksek seviyeli ozellik saptama islemi gergeklestirilir. Dogrusal olamayan katmanda
sistemde dogrusal olmayan durumlarin belirlenmesi geceklestirilmektedir. Bu katmanda en iyi
sonucu ReLU fonksiyonu vermektedir. ReLU fonksiyonu asagida gosterilen denklem 1 gibidir.

(f *9)(O) = f FT)g(t - T)dT (1)

Havuzlama katmaninda ise 6zellik haritalarinin boyutu kiigiiltiiliip sistem iizerindeki agirlik
sayisi azaltilarak ag igerisindeki parametrelerin sayisinin azaltilmasi islemi gerceklesmektedir.
Bu islemleri maximum havuzlama (goriintii nxn matrislere boliinerek bu matrisler i¢indeki en
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yiiksek deger alinarak) veya ortalama havuzlama(goriintii nxn matrislere boliinerek bu matrisler
igindeki degerlerin ortalamasi alinarak) islemi ile gerceklestirmektedir. Diizlestirme Katmanin
gorevi CNN mimarisinin son katmani olan tam bagli katmanin girisi i¢in verileri hazirlamaktir.
Genellikle bu katman kendisine gelen verileri tek boyutlu bir matrise doniistiirerek bu islemi
gerceklestirir. Tam bagli katman giris katmani ve ¢ikis katmani arasinda iligki kurma iglemini
gergeklestirmektedir (Niepert M. ve dig., 2014)(Kurt F., 2018).

2.3. VGG-19

VGG-19, 24 katman derinligine sahip evrigsimsel bir sinir agidir. Bu katmanlar1 16
evigimsel, 5 havuzlama ve 3 tam baglantili katmandan olusmaktadir (Togacar, M.,ve dig.,
2020). ImageNet veritabaninda bulunan bir milyondan fazla goriintii lizerinde ©Onceden
egitilmistir. VGG-19 ag1, 224 x 224 piksel boyutlarinda bir goriintii girisine sahiptir. VGG-19
mimarisi incelendiginde yaklasik olarak 138 milyon parametreden olustugu goriilmektedir.
VGG-19, parametre saymini azaltmak i¢in evrisimsel katmanda 3x3 piksel boyutunda filtreler
kullanmaktadir. Sekil 2 ‘de VGG-19 mimarisi gosterilmektedir.

— Ince ayar
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Sekil 2:
VGG-19 mimarisi (Mostafiz, R., ve dig. 2020).
2.4. Xception

GoogLeNET (Inception V1), Google miihendisleri tarafindan “Network-In-Network”
calismasindan esinlenerek olusturulmustur (M. Lin, ve dig., 2014). Daha sonra Inception V2 ve
Inception V3 versiyonlar1 gelistirilmistir (C. Szegedy, ve dig., 2016). Xception mimarisi,
standart Inception modiillerini derinlemesine ayrilabilir evrisimle degistiren Inception
mimarisinin bir uzantisidir (F. Chollet, 2017)( Soylemez, O. F.,ve Ergen, B., 2020). ImageNet
veritabaninda bulunan bir milyondan fazla goriintii {izerinde 6nceden egitilmistir. Xception agi,
224 x 224 piksel boyutlarinda bir goriintii girisine sahiptir. Girdi olarak alina verileri
sikistirilmig pargalara bolmek yerine, her bir ¢ikt1 kanali i¢in uzamsal korelasyonlar1 ayri esler
ve kanallar arasi korelasyona ulagsmak ic¢in 1 x 1 derinlikte evrisim gerceklestirir. Xception
mimarisi Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3:
Xception mimarisi (Ganguly, S., ve dig,2022)
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2.5. Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii, bir isaret veya sinyalin, farkli genlik, frekans ve fazlarda kosiniis ve
siniis fonksiyonlarinin bir kombinasyonu olarak ifade etmek iizere yapilan matematiksel isleme
verilen isimdir (Hanbay, K., ve dig.,2017)( Cooley J.W. ve Tukey J.W., 1965) (Akben S.B. ve
Alkan A.,2015). Fourier doniislimii goriintii islemenin dnemli konularindan birisidir. Fourier
dondsiimii yapilmis goriintli siniizoidal bilesenlerine ayrilmistir. Bu sayede goriintiiniin belirli
frekanslarii incelemek veya islemek, uzamsal alandaki geometrik yapisini etkilemek ve
degisiklik yapmak kolaydir. M x N boyutundaki bir F giris goriintiisiiniin Fourier
doniisiimiindeki F(u,v) katsayilar1 denklem 2 ve denklem 3 yardimiyla asagidaki gibi hesaplanir
(Hanbay, K., ve dig.,2017).

M-1N-1
Fum) = Y fye 2 w) @
x=0 y=0
1 M-1N-1 o vy
fey) = M—Z 2 F(u,v)e "t G)

Denklem 2 ve denklem 3 kullanilarak elde edilen Fourier katsayilari karmasik sayilardan
olusur. Bu sayilarin gosterimi denklem 4’te gosterildigi gibidir.

H(u,v) = R(w,v) + jI(u,v) €))

Fourier doniisiimii bir goriintiiye uygulandiktan sonra yiiksek frekansli gecis yapilan piksel
degerleri yiiksek, diisiik frekansli gecis yapilan frekanslarin degerleri diisiik ¢ikar. Doniisiim
uygulanan goriintiiniin tekrar orijinal haline doniistiiriilebilmesi i¢in genlik ve faz bilgilerine
ihtiyag duymaktadir. Genlik ve faz degerleri asagida gosterilen denklem 5 ve denklem 6
yardimiyla asagidaki gibi hesaplanir.

|F(u,v)| = VR2(u,v) + I2(u, v) (5)
o(u,v) = tan‘I% (6)

Bir goriintiiniin frekans uzayi-imge isleme agamalar1 Sekil 4’te gosterilmektedir.

F
I(X.y) Fourier Daniistimi I'(I.],\')
Mekansal Frekans
Islem Islemi
F-! F'(u,v)
Ters Fourier (F(u,v)H(u,v))
Déniisiimil :
Deeeeden e Filtre
Sekil 4:

Imge isleme asamalar: (Karhan, Z. ve Ergen, B., 2013).
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2.6. Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Ayrik Kosinlis dontsiimii (AKD), bir isaretin veya sinyalin frekans diizlemine
doniistiriiliirken kosiniis fonksiyonu gibi gosterilmesidir (Atalar M.,2018). NxN boyutundaki
bir gorlntliiniin u. satir v. siitundaki AKD katsayisim hesaplamak icin asagida gosterilen
denklem 7 kullanilir.

N-1N—-
Flwv) = %C(U)C ) Z Z f(x,y) cos (2x ;“Nl)”" cos 2 ;-Nl)vn -

x=0 y=0

Hesaplama yapildiktan sonra elde edilen kosiniis katsayilar1 sinyalin ger¢ek kismina aittir.
Fourier doniisiimil ve diger baz1 doniisiim yOntemlerinde sinyal gercek ve sanal kisimlariyla
birlikte ifade edilir. Bu sebepten dolay1 bilgi miktarinin artmasindan nedeniyle bellek kullanim
miktart da artacaktir. AKD kullanimi gerekli bellek miktarini azaltmaktadir (Atalar M.,2018).

2.7. Onerilen Yaklasim

Yapilan calismada Yonsei Universitesi Bilgisayar Bilimleri Boliimii, Hesaplamali Zeka ve
Fotograf Laboratuvar tarafindan olusturulmus igerisinde sahte ve gercek yiizlerin yer aldigi veri
seti kullanilarak siiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Yapilan ¢aligmanin genel tasarimi
Sekil 5 te gosterilmektedir. Calismada Xception ve VGG-19 siniflandirma modellerinin
dogruluk basarilart  karsilagtinlmistir.  Calismada ilk olarak  goriintiilerin ~ yeniden
boyutlandirilmast islemi yapilmistir. Bu islemin yapilma amaci siniflandirma islemini
hizlandirmak ve bilgisayar hafizasinda fazla yer tiiketmesini Onlemektir. Yeninden
boyutlandirma isleminde goriintiiler onceden belirlenmis sabit bir boyuta getirilir. Goriintii
boyutlar1 sabitlestirilirken gereginden fazla kiiclilmemesine dikkat edilmelidir. Goriintiiler
gereginden fazla kiigiiltiilirse bu sefer goriintiiniin siniflandirilmas: i¢in gerekli olan bilgi
cikarimi zorlagacaktir. Bu bilgiler dogrultusunda veri setindeki goriintiiller simiflandirma
islemlerine gecilmeden Once 224 x 224 piksel ¢oziiniirliigiine disiirilmistir. Bir sonraki
asamada her bir smiflandirma modeline veri setindeki gorlintiilerin normal, ayrik kosiniis
doniisiimii uygulanmis ve fourier doniislimii uygulanmis halleri ayr1 ayri giris verisi olarak
verilerek siniflandirma iizerindeki etkileri tespit edilmeye caligilmustir.

Aynik kosiniis daniglmi =

N
i - 4
& / B
8 -
= . ¥
I
]

Fourier dontigumii

VGG-19

E:I“{ N m

Xception

™
3 i
Ozellikler. m
i % '—-.
il

=

3

Gercek
d
SVM 2
g

Sahte

Ayrik kosinis ddndsami

. Sekil 5:
Onerilen yaklasimin genel tasarimi.
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3. DENEYSEL SONUCLAR VE ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan calismada smiflandirma islemlerini gergeklestirilen modellerin performanslarin
degerlendirmek igin karmasiklik matrisi kullanilmistir. Karmasiklik matrisi olusturulurken
kullanilan terimler; DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlis Pozitif, DY: Dogru Negatif ve YN: Yanlis
Negatiftir. Bu terimler kullanilarak ayrica modelin Kesinlik, Duyarlilik, Dogruluk ve F1-Skor
degerleri hesaplanabilir. Bu degerleri hesaplamak i¢in asagida gosterilen 8, 9, 10 ve 11 te
verilen matematiksel islemlerle hesaplanmaktadir.

- bp
Kesinlik = m (8)
Dp
Duyarllllk = m (9)
DP + DN
Dogruluk = (10)

DP + DN +YP+YN

F1— Skor = 2 * Kesinlik » Duyarlilik 1
" = TKesinlik + Duyarlilik (1)

VGG-19 ve Xception modellerinin  egitim ve test islemleri PyCharm 2021 ile
gerceklestirilmistir. Modellerde kullanilan veri seti dosyalarinin islenmesi i¢in Python 3.6
kullanilmistir. Calismada kullanilan bilgisayarin isletim sistemi 64-bit Windows 10’dur. Diger
donanim bilgileri ise NVIDIA GeForce® RTX™ 3060 6 GB ekran karti, 11. Nesil Intel®
Core™ i7 2,3 GHz (24M Onbellek, 4,6 GHz'e kadar, 8 Cekirdek) islemci ve 16 GB bellek.

Yapilan caligmada igerisinde sahte ve gergek yiiz goriintiilerinin bulundugu toplamda 2041
goriintliniin yaklasik %20’si kullanilarak daha hizli sonu¢ alinmasi hedeflenmistir. Calismada
kullanilan 400 goriintiiniin 270’1 egitim, 100’{ test ve 30’u ise dogrulama i¢in kullanilmusgtir.
Yapilan c¢aligsma ii¢ asamali iki deney analizinden olugmaktadir. Birinci deneyde VGG-19
siniflandirma mimarisi kullanilarak sahte ve gercek yiiz goriintiilerinin siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Birinci deneyin asamalarina bakildiginda; ilk asamada veri setindeki
goriintillere herhangi bir gorlintii isleme teknigi uygulanmamistir. Sadece goriintiiler
smiflandirma  modelinin giris goriinti  boyutu olan 224 x 224 piksel ¢Oziiniirlige
doniistirilmiistiir. Yeniden boyutlandirilan goriintiiler siniflandirtlmistir. Birinci deneyin ikinci
asamasinda ise goriintiilere smiflandirma modeli i¢in yapilan yeniden boyutlandirma iglemine
ilave olarak her bir goriintiiye Fourier doniisiimii uygulanmistir. Daha sonra elde edilen yeni
goriintiiler smiflandirilmigtir. Birinci deneyin {igiincli asamasinda ise 224 x 224 piksel
¢Oziiniirlige donistiirilmils goriintiilerin her birine Ayrik Kosiniis doniisimii uygulanmustir.
Elde edilen yeni goriintiiler siniflandirilmistir. Birinci deneyin analiz sonuglar1 Tablo 1’de
gosterilmektedir. Analiz sonuglarma gére VGG-19 mimarisinde en iyi siniflandirma basarisini
goriintiilerin Ayrik Kosiniis doniisiimii gergeklestirilen yontemi ile saglanmistir. Elde edilen
genel siniflandirma basarilarina bakildiginda sirasi ile normal goriintiiler tizerinde % 40, Fourier
doniisiimii gerceklestirilen Oriintiiler {izerinde %40 ve Ayrik Kosiniis doniisimii uygulanan
goriintiilerde %70 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 1. VGG-19 simiflandirma mimarisi sonug¢lari.

Yontem Siiflar Duyarhlik % Kesinlik % | F-Skor % | Dogruluk %
Nomal | 5 5 56 “
Fourier D. S;;f:k 38 38 38 40
AKD e 7 & ® 70
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Ikinci deneyde Xception smiflandirma mimarisi kullanilarak sahte ve gergek yiiz
goriintiilerinin siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. ikinci deneyin asamalari birinci deneyde
oldugu gibi goriintiilere ilk dnce yeniden boyutlandirma islemi gerceklestirilip 224 x 224 piksel
¢ozlinlirliige doniistiiriilmiistiir. Daha sonra ise yine birinci deneyde oldugu gibi goriintiilerin
normal hali, Fourier doniisiimlii uygulanmis hali ve Ayrik kosiniis doniistimii uygulanmis hali
siras1 ile simflandirma islemine tabii tutulmustur. ikinci deneyin analiz sonuglar1 Tablo 2’de
gosterilmektedir. Analiz sonuglarina gore bu siniflandirma mimarisinde de en iyi siniflandirma
basarisim goriintiilerin Ayrik Kosiniis doniigiimii gerceklestirilen yontem ile saglanmistir. Elde
edilen genel siniflandirma basarilarina bakildiginda sirasi ile normal goriintiiler {izerinde %63,
Fourier doniisimii gergeklestirilen Oriintiiler {izerinde %43 ve Ayrik Kosinlis doniisiimii

uygulanan goriintiilerde %67 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 2. Xception siniflandirma mimarisi sonuglari.

Yontem Simiflar Duyarhlik % | Kesinlik % | F-Skor % | Dogruluk %
S A
L e e
L i

Yapilin ¢aligmada kullanilan modellerin yontemlere gore egitim vs.

oranlar1 ve egitim vs. test kayip oranlar1 Sekil 6’da gosterilmektedir.
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Swiflandirma mimarilerinin yontemlere gére dogruluk ve kayip oranlari grafikleri.

Yapilan ¢aligmada veri setinde bulunan toplamda 2041 goriintiiniin %20’si kullanilmistir.
Deneysel sonuglar1 veri setini olusturan kii¢iik bir parca iizerinde degerlendirilmesi islemini
daha hizli gergeklestirmek ve veri setinin geneline uygulamak i¢in bu c¢alismada sadece 400
goriintii kullanilmistir. Caligmada kullanilan 400 goriintiiniin  yaklasik %8’ (30 goriintii)
dogrulama islemi i¢in kullanilmistir. Calismanin bir sonraki asamasinda dogrulama goriintiileri
ile her bir yontem ve siniflandirma mimarisi ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Yapilan ¢aligmada
dogrulama isleminde elde edilen sonuglara gore yontemlerin karmasiklik matrisleri Sekil 7°de
gosterilmektedir.
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4. TARTISMA

Yapilan ¢alisgmada ger¢ek ve sahte yiiz goriintiilerinin bulundugu veri seti {izerinde iki
siniflandirma mimarisi ve ii¢ yontem karsilastinnlmistir. Karsilagtirma sonucunda en iyi
smiflandirma dogruluk oranimmi VGG-19 siniflandirma mimarisi kullanilarak ve goriintiiler
tizerine Ayrik Kosiniis doniisiimii uygulanarak elde edilmistir. Yapilan ¢alismada kullanilan veri
seti ve benzerini kullanilarak yapilan g¢alismalar ve sonuglarma iligkin bilgiler Tablo 3’te
gosterilmektedir.

Tablo 3. Benzer veri setleri ile gerceklestirilmis calismalarin karsilastirilmasi.

Makale Mimari/Yontem Deger (%)

Mittal, H. ve ark.( Mittal, H., ve dig., 2020) IQIEA-FS 58,3

McCloskey ve Albright (S. McCloskey ve M. | SVM/ AN-Pipeline Feature 70

Albright, 2019)

Kim, D. ve ark. (Kim, D., ve dig., 2018) Deep Learning Based 88.7

Onerilen Yontem VGG_.19/ AKD 70
Xception / AKD 67

5. SONUC

Gunimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte sanal ortamlarda kolay bir seklide yiiksek
¢Oziiniirlikkte ve olduke¢a gergekei sahte yliz goriintiileri hazirlanabilmektedir. Bu durum pek ¢ok
olumsuz sonuglar1 beraberinde getirmektedir. Bu olumsuz sonuglarin baginda sanal ortamlarda
dolandiricilik ve aldatma, goriintiiler {izerinde oynama ve manipiilasyonlar vb. durumlar
gelmektedir. Yapilan ¢alismada, bu sahtecilik problemini ¢ézmek i¢in bir yiiziin ger¢ek yiiz mii
yoksa sahte yiiz mii oldugunu belirlemeye yonelik bir yontem &nermektedir. Onerilen ydntem
ile goriintliler iizerinde Ayrik Kosiniis doniisii uygulanmasinin gercek/sahte yliz ayrimimin
tespiti lizerinde Onemli etkisi oldugunu gostermektedir. Yapilan c¢alismada VGG-19
siniflandirma mimarisi ve Ayrik Kosiniis doniisimii ile %70 dogruluk oranmi basarisi elde
edilmisgtir.

Gelecek caligmalarda kullanilan veri setindeki goriintiiler ve kullanilan mimari iizerinde
degisiklerle elde edilen dogruluk basari oranin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak cikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Abdullah Sener calismanin kavramsal ve/veya tasarim siireclerinin belirlenmesi, makale
taslagmin olusturulmasi, son onay ve tam sorumluluk, Burhan Ergen ¢aligmanin kavramsal
ve/veya tasarim siireclerinin yonetimi, fikirsel icerigin elestirel incelemesi, son onay ve tam
sorumluluk.
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