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OZET

Goriintii Isleme ve Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Suclu Tespitine
Yonelik Bir Yiiz Tanima Sisteminin Gelistirilmesi

Salih Taha Alperen OZCELIK
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Elektrik Elektronik Miihendisligi Teknolojileri Programi
Haziran 2021, Sayfa xii+68

Teknolojik geligsmelerin artmasi, caydiricilii sayesinde su¢ oranlarini azaltmistir. Gilinlimiizde
giivenlik kameralarmin ¢ok yaygin olusu insanlarin su¢ islenmesi konusunda caydirict 6zellige sahiptir.
Fakat kameralar giliniimiiz teknolojisi ile tam biitiinlesmis bir gekilde kullanilamadigindan bu tez
¢alisilmasinda bu konu lizerine yogunlasilmstir.

Goriintii isleme bir goriintiiyli sayisal bilgiye doniistirmek, goriintii iizerinde islemler yapmak ve
yararli olan bazi bilgiler i¢in kullanilan bir yontemdir. Goriintii isleme tekniklerini kullanarak yiiz tanima
uygulamasi gergeklestirilebilir. Bu c¢aligma vasitasiyla sabikasi olan tiim siipheli sahislarin yiizleri bir veri
tabaninda kaydedilecek ve bu sabikali olan insanlardan aranmakta olan siipheli sahislar herhangi bir
konumda giivenlik kamerasi tarafindan tespit edildiginde, yiiz tanima teknolojisi vasitasiyla siiphelinin
ylizii tespit edilecek ve kamera konumu ilgili emniyet birimlerine bildirilecek. Boylece siiphelinin yeri ilgili
emniyet birimi tarafindan Ogrenilip kiskivrak yakalanabilmesine olanak saglanacaktir. Bu ¢alisma
sayesinde intikam niyetli olarak hapishaneden ayrilip saldirgan kafa yapisinda olan suglularin tekrar sug
islemesinin Oniine gegilmesi, ¢gogunlukla bu durumda olan kadmlar oldugundan kadin cinayetlerinin diinya
izerinde azaltilmasi hedeflenmektedir. Ancak yiiz tespitinde yiiziin kapatilmasi ve yiiziin yarisinin

goriinmesi gibi problemler ¢aligmanin en zor ve smirlayict kisimlaridir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Yiiz tamma, Viola-Jones Algoritmasi, Yiiz Tanima, Adaboost
Algoritmas1, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

Development of a Face Recognition System for Criminal using Image
Processing and Machine Learning

Salih Taha Alperen OZCELIK
Master’s Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering
Electrical and Electronics Engineering Technologies
June 2021, Page xii+68

The increase in technological developments has reduced the crime rates thanks to its deterrence. The fact
that security cameras are very common today has a deterrent feature for people from committing crimes.
However, since cameras cannot be used fully integrated with today's technology, this subject has been
focused on in this thesis study.

Image processing is a method used to transform an image into digital information, perform operations on
the image, and some useful information. Face recognition application can be performed using image
processing techniques. Through this study, the faces of all criminals with a criminal record will be recorded
in a database, and when the criminals who are being searched from these criminals are detected by the
security camera at any location, the face of the criminal will be detected through face recognition
technology and the camera location will be reported to the relevant police units. Thus, the location of the
criminal will be learned by the relevant police unit and it will be possible to be caught by the police.
Thanks to this study, it is aimed to prevent criminals with aggressive mind from leaving prison with the
intention of revenge from committing crimes again, and to reduce the number of femicides in the world
since women are mostly in this situation. However, the most difficult and limiting parts of the study are the
problems such as closing the face and seeing half of the face in face detection.

Keywords: Image Processing, Face Recognition, Viola-Jones Algorithm, Adaboost Algorithm, Machine

Learning
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1. GiRis

Toplum igin zararh veya tehlikeli olarak algilanan kanunlar tarafindan zararli veya yikici
oldugu kanun tarafindan da onaylanmig eyleme su¢ denir. Eylemi gerceklestiren kimseye su¢lu
ad1 verilir. Siipheli gahislarin taninmasi i¢in biyometri alanina odaklanilmaktadir. Biyometri,
Sekil 1.1’de gosterildigi gibi iki farkli gruba ayrilabilir. Fizyolojik biyometri, el ve yiiz

geometrisi, iris ve parmak izi desenleri gibi 6zellikleri baz alir.

Biyometri

[

Fiziksel Biyometri Davranigsal Biyometri

o 1 L= ]
| Ses ir——‘ Yiirliylis |
| Yiiz }__< Parmak Izi -
| imza }__{ Tuglars Basma|
|Ku|aksek|i }——{ DNA |

Cok Modlu(Kombinasyon)

Sekil 1.1. Biyometrik Yontemler [1]

Davranigsal biyometri ise ses lizerindeki standart oOl¢iimlerden tanima, imza eslesmesi,
yiirliyiis eslestirilmesi gibi 6zelliklerden faydalanir. Davranigsal biyometri, duygu ve durus gibi
birgok faktorden etkilendigi icin giliniimiizdeki biyometri sistemlerinin c¢ogu fizyolojik

biyometriyi kullanir.

—
|l Parmak izi

| [ Tus Vurusu
| imza

‘. Ses

“. ris

] (W
| W viz

Sekil 1.2. Popiiler Biyometri Yontemlerinin Dagilimi [2]



Sekil 1.2’de gorildiigii gibi en yaygin olarak kullanilan biyometri %52 ile parmak izi
biyometrisidir. Yiiz biyometrisi de arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmakta olup
%10 ile lgilincli sirada yer aliyor. Fizyolojik biyometrilerden en 6nemlilerinden biri olan yiiz
biyometrisi, sadece dogal ve giivenilir degil ayn1 zamanda da kullanicilar tarafindan kolayca

kabul edilebilir bir yontemdir.

1.1. Tezin Amaci

Calismamizda amag; siipheli sahislarin, aranan konumunda olduklar1 zaman, giivenlik
kameralarindan tespit edilmesidir. Bunun i¢in yiiz biyometrisine basvurulmustur. Yiiz
biyometrisine gore siipheli sahislarin taninmasi i¢in goriintli isleme ile yiliz tanima yontemini
kullanilacaktir. Yiiz biyometrisinin diger biyometrilere gore avantaji, giinlimiizde yaygin olarak
¢ogu yerde bulunan giivenlik kameralari tarafindan insanlarin yiizii her an kaydedildigi i¢in ¢ok
genis ve rahat erisilebilir bir veri tabanina sahip olmasidir. Sabika kaydi olan insanlarin yiizii bir
veri tabani olarak kaydedilecektir. Yiizii veritabaninda bulunan ve halihazirda aranan bir siipheli
sahsin anlik tiim giivenlik kameralarindan taranip yerinin tespit edilmesine ve emniyet birimlerine
stiphelinin yerinin bildirilmesine olanak saglayacaktir. Boylelikle islenmesi yakin bir sugun
Onlenebilmesine olanak dogacaktir. Bu sayede hapishaneden kagan eski es tarafindan, cinayete

kurban giden kadinlarin sayisinin azaltilabilecegine dikkat ¢ekilmistir.

1.2. Tezin Yapisi

Ikinci kisimda yiiz tanima ilgili daha &nce gerceklestirilmis calismalardan ve elde edilen
sonuglardan kisaca bahsedilecektir. Ugiincii kisimda yiiz tanimanin nasil gergeklestirildiginden ve
kullanilan yontemlerden bahsedilecektir. Dordiincii kisimda ¢alismamizda kullanilan yontemden
ve yiizden ozelliklerinin ¢ikarilmasinin nasil gergeklestirildiginden bahsedilmistir. Sonug
kisminda ise yliz tanimamizin basarili olup olmadigindan avantaj ve dezavantajlarindan

bahsedilmistir.



2. ONCEKi CALISMALAR

Bu boliimde daha 6nce gergeklestirilmis yiiz tanima yontemlerinden bahsedilecektir. Yiiz
tanima popiiler bir arastirma alani olmustur. Gegtigimiz yillar boyunca sayisiz insan yiizii tanima
sistemi uygulamasi ger¢eklesmistir. Insan yiizii dogada ulasilabilen miidahale gerektirmeyen bir
biyometrik tanima yontemidir. Parmak izi ve iris gibi segenekler sahislarin isbirligini gerektirir.
Bu nedenle yiiz tanima diger biyometrik yontemlere nazaran daha ilgi ¢ekici ve zorlu bir alan
olmustur. Yiiz tanima sistemi i¢in farkli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar geometrik
Ozellik tabanli, gériiniim tabanli, 6grenme tabanli veya model tabanli olmustur.

Yiiz tanima yapilirken yiiz 6zelliklerinden faydalanilir. Yiiz 6zelliklerini olusturan 6geler;
ornegin burun sekli, goz sekli, elmacik kemikleri, gene vb. Tabi biyometrik tanimada yiiz tanima
her ne kadar en gegerli yontem gibi goriinse de yiiziin kullanimi ¢ok da kolay olmayacaktir [1-2].
Derin 6grenme alanindaki son gelismeler [3], makinelerin nesne tanima, algilama ve goriintiiyii
boliitleme dahil edilerek kullanilmistir. Boyle bir gorevde algoritmanin basarist ilgili veri
kiimesindeki dogruluk oraniyla orantilidir. Yakin zamanlarda kullanima agilan veri kiimelerinin
yardimiyla yiiz tanima algoritmalarindan Derin Konvoniisyonel Sinir Aglari (DCNN) tabanlt
yontemler taninma oranlarinda dogruluk oranimi arttirdi [4-5]. Sekil 2.1 de goriilen islemlerin
neredeyse tamami CNN (Evrisimsel sinir aglar1) kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Smiflandirma, siniflandirma ve lokalizasyon, nesne tespiti ve boliitleme islemleri sekilde

orneklendirilmistir[6].

Siniflandirma+ Nesne Tespiti

Ornek Segmentasyonu
Konumlandirma

Siniflandirma

Kedi,Képek,Ordek Kedi, Képek, Ordek

\, A/ \ /

Tek Nesne Coklu Nesne

Sekil 2.3. Kedi, Kopek ve 6rdegin CNN algoritmasiyla ayriminin yapilmasi.[6]



Baslangic modiilleriyle bir CNN modeli egitim i¢in kullanilir. Derin yiiz temsillerini
o0grenmek amaciyla 6zellikler normalize edilir. Modellerini egitmek i¢in 260 milyon 6zel veri
taban1 kullandilar. YTF(Youtube Face) [7]’de %95.12 ve LFW(Labelled Faces in the Wild)
[8]’de %99.63 dogruluk elde etti. DeepID3 [9] VGG [10] ag modelini kullanan bir CNN &nerdi.
VGG [10] ag modelini diger ag modellerinden ayiran fark evrisim katmanlarini ikili veya tiglii
kullanmasidir. Her yiiziin 25 tanesi modele 6gretilir ve 30000 kadar 6zellik bulunur.

Zhao ve arkadaglar1 [11], yiiz tamima hakkindaki calismalar1 kategorize edip temsili
yontemlerin ayrintili agiklamalarim1  sunmus ayrica psikofiziksel c¢alismalar ve sistem
degerlendirme gibi konular1 da islemislerdir.

Li ve Jain [12], otomatik yiiz algilama ve tanima i¢in kavramlar1 yontemleri ve
algoritmalar1 gozden gecirip yenileyip genisletmislerdir. Dogru ve gilivenilir yiiz tanima
sistemlerinin tasarimlarin1 inceleyip yiiz algilama izleme hizalama ve 06zellik c¢ikarma
teknolojilerinin kapsamini degerlendirmislerdir.

Pentland ve Turk [13], calismalarinda yiiz tanimayi iki boyutlu bir tanima olarak ele aldi ve
ylizlerin normalde dik olmasi ve bu sebeple kii¢iik bir iki boyutlu karakteristik goriintimler dizisi
ile tanimlanabilir olmasindan faydalandi. Yiiz uzayi, yiiz kiimesinin 6zvektorii olan 6zyiizler
olarak tanimlanir, g6z kulak burun gibi ayrici 6zelliklere baghdir. Gelistirdikleri algilayict yeni
yiizleri denetimsiz bir sekilde tanimay1 6grenmeyi saglar.

Belhumeur ve arkadaslari [14] 151k yonii ve yiiz ifadesinden olusan degisikliklere duyarsiz
bir tanima algoritmasi gelistirdi. Bir desen siniflandirma yaklagimi kullanarak goriintiideki her
pikseli yiliksek boyutlu bir uzaydaki bir koordinat olarak ele aldiklar1 bu ¢aligmada degisen
aydinlatma ancak sabit poz altinda belirli bir yiiz goriintiisiiniin yiiksek boyutlu goriintii uzayimin
ic boyutlu dogrusal alt uzayinda yattig1 gézlemlerinden yararlandilar. Veri setindeki egitim setine
benzer bir resimle tiim yontemlerin iyi performans gdsterdigini en biiylik {i¢ ana bilegen kalkarsa
Ozyiizler yonteminin aydinlatmadaki farklilik iizerinde enterpolasyonda en iyi yontem oldugunu
ortaya ¢ikardilar.

Brunelli ve Poggio [15], iki basit genel stratejiyi ortak bir veri tabaninda karsilastirdi. 47
kisilik veri tabaninda 26 erkek, 21 kadin, kisi bas1 4 goriintiiyle yaptiklar1 ¢aligmada iki yeni
algoritma gelistirdiler burun genisligi ve uzunlugu agiz konumunu ve g¢ene sekli gibi bir dizi
geometrik Ozelligi yiiz tanimaya dahil ettiler. Diger veri ise gri diizeyli sablon eslemesine
dayaniyordu.

Pentland ve arkadaslari [16] degisken pozlar altinda yiiz tanimada kullanilmak iizere ¢oklu
gozlemcili 6zuzay teknigi gelistirdiler. Ayrica, bir 6zellik katmaninda goz, agiz, burun gibi goze
carpan Ozellikleri birlestiren bir teknik kullandilar. Bu gosterim daha yiiksek tanima oranlari

haricinde yiiz tanima i¢in daha saglam bir ¢ergeve saglamstir.



Abate ve arkadaglar1 [17], iki boyutlu ve {i¢ boyutlu model tabanli algoritmalarda son yiiz
tanima arastirma egilimleriyle iligkili bir calisma sundular. Farkli yaklasimlar arasinda
kargilagtirmalari basitlestirmek igin farkli parametreler koleksiyonunu; giris boyutu, tanima orani,
ele alian sorunlarin sayisi gibi verileri igeren tablolar sagladilar.

Gordon ve arkadaslar [18], derinlik ve egrilik o6zelliklerini kullanarak {i¢ boyutlu yiiz
tanima lizerinde c¢alistilar. Egrilik tanimlayicilan yiizeye dayali olaylar1 tamimlamada yiiksek
dogruluk potansiyeline sahip oldugundan yanak, alin ve ¢ene gibi alanlarda yiiz 6zelliklerini
tanimlamak igin daha uygun oldugunu gésterdiler. Onerdikleri yéntemin tamima orani %80 ile
%100 arasindadir.

Tosranon ve arkadaslari [19], calismalarinda bolgesel ve gercek olan sekil 6zelligini
geometrik degismezi hesaplamak icin egriligi ve ortalama egriligi kullandilar. Zayif goriiniim
doniisiimleri altinda korunan bolgesel ve igsel ylizeyin ayrimeci geometrisinden hesaplanan
ylizeyler iizerinde yeni bir geometrik degisiklik iirettiler iic boyutlu sekil ozellikleri Gauss
egriligine ve Ortalama egrilige dayandirdilar. Cesitli dogrusal geometrik doniisiimler icin {i¢
boyutlu yiiz verilerinde sekil 6zelliginin saglamligini test ettiler. Calismalarinda amacladiklar
sekil ozelligi geometrik doniisiime karsi saglam oldugundan ii¢ boyutlu yiiz tanimaya daha fazla
uygunluk gostermistir.

Moreno ve arkadaglar1 [20] ii¢ boyutlu yiiz goriintiisiinden ¢ikarilan otuz yerel geometrik
0zellik yliz tanima i¢in yiizii modellemek i¢in insan yiizii kullandilar. Caligmalarinda Ortalama ve
Gauss egrilik isaretleri merkezli Hoshen-Kopelman algoritmasini bdlge segmentasyonu icin
kullandilar. Secilen o6zelliklerin saglamliginin analizi i¢in poz varyasyonlar1 ve yiiz ifadeleri
dikkate alinarak Temel Bilesen Analizi(PCA) ve Destek Vektdr Makineleri(SVM) kullanarak
kontrollii ve kontrolsiiz edinim kosullar1 altinda yapilan deneyler gerceklestirdiler. onden
goriinlimli notr ifadelerde %82 ve %90.16 basari elde ettiler.

Mahoor ve arkadaglar1 [21], ana egrilik kmax ve Hausdorff mesafesine dayanan menzil
verilerinden ii¢ boyutlu bir yiiz tanima yaklasimi kullandilar. Poz hizalamasi i¢in Gauss egriligini
kullanarak burun ucu ve iki gz i¢ koselerinin konumlarimi ¢ikardilar. Ug 6zellik noktasinin
koordinatlarinin ortalamasi alinarak yapilan bu ii¢ 6zellik noktasi art1 liggenin ortasindaki bir
yardimei nokta ilk ii¢ boyutlu yiiz hizalamasini yapmak i¢in kullanip 61 denekten olusan halka
acik bir yiiz veri tabanina yapilan deneylerde nétr ifade i¢in %93.5 tanima orani, giiliimseme igin
%82 basart ile sonuglanan bir ¢caligsma gerceklestirdiler.

Li ve arkadaglar1 [22], merkezi dikey profilin tek tek yiizleri karakterize etmek igin en
giiclii profillerden biri oldugunu ve dis hatlarin ayn1 zamanda yiiz tanima i¢in potansiyel olarak
yararli bir 6zellik oldugunu uyguladiklari ii¢ boyutlu yiiz tanima algoritmasinda gosterdiler.

Nagamine ve arkadaslar1 [23], insan yiizii tanima i¢in ii¢ boyutlu yiiz kesiti analizine dayali

yeni bir yontem gelistirdiler. Ug boyutlu yiiz ile dikey, yatay ve dairesel gibi farkli kesisim



egrilerindeki mesafe verilerini ayirt edici ylizey Ozellikleri olarak kullandilar. Bunun diger ii¢
boyutlu yaklasimlardan hesaplama ve veri depolama agisindan daha verimli oldugunu gosterdiler.

Lee ve Milios [24], iki yiliziin benzer 6zellikleri arasinda bir eslesme olusturmak i¢in insan
yiizlerinin mesafe goriintiilerini eslestirme sorununu ele aldilar. Farkli yiiz 6zellikleri her noktada
Ortalama ve Gauss egriligine bagl olarak mesafe goriintiisiiniin birlesimi ile elde edilen yiiziin
mesafe goriintiisiiniin digbiikey bolgelerine karsilik gelir. Her bir digbiikey bolge genisletilmis
Gauss gorintiisiiniin  degerlerinin eklenmesinin zorlugu ve temsiliyle iliskili birka¢ konu
incelemistir. Iki yiiziin digbiikey bolgeleri arasindaki korelasyon matrisini kullandilar ve mesafe
gorilintlisliniin alanindaki disbiikey bolgelerin goreceli uzaysal konumunu hesaplayan kisitlamalari
da hesaba kattilar.

Cartoux ve arkadaslar1 [25], calismalarindan insan yiizlerinin mesafe goriintiilerinden
dogrulanmas1 ve taninmasiyla ilgili yaklasimda bulundular. One siirdiikleri yaklasim profilin bir
bolimiinii veya iki yiiziin yiizey kisminin karsilastirilmasindan olusur. Bu amagla her yiiziin
profil diizlemi yar1 simetri diizlemi olarak kabul edilir ve yiiz yilizeyinin Gauss ve Egrilik
degerlerinin benzerligini igeren yinelemeli bir iglemle ¢ikarilir.

Tanaka ve arkadaglart [26], maksimum ve minimum temel egriliklerin ve bunlarin
yonlerinin analizine dayali bir baginti tabanli yiliz tanima yaklasimi sundular. Yiiz tanima
problemini serbest bi¢cimli kavisli yiizeylerin ii¢ boyutlu sekil tanima problemi olarak ele aldilar.
Yiiz 6zelligi ¢ikarim ve yiiziin yiizey bolgesinin boliinmesine ihtiya¢ duymayan bir {i¢ boyutlu
vektor kiimeleri baginti yontemi gelistirdiler.

Li ve arkadaslar1 [27], yliz tanima amaciyla ii¢ boyutlu yiiz modelini temsil etmek i¢in 25
ozellik noktasmin tiim ¢iftleri arasinda 300 jeodezik uzaklik oOzellik kiimesi kullanirlar.
Yinelemeli En Yakin Nokta (ICP) yontemi ile% 91,1'lik bir tamima orani elde edilmistir [28].
Yiiksek tanima oranlari elde etmek i¢in minimum o&zellikleri kullanmak amaciyla Fatimah ve
arkadaslar1 [29], 12 6zellik noktasindan 53 geometrik 6zellik ¢ikartt1 ve % 86’lik bir tanima orani
elde etti. Bir bagka ¢alismada Fatimah ve arkadaslar, ¢ok sayida 6zelligi degerlendirerek goz
araligiin, yiiz tanimay1 basarili bir sekilde saglamak i¢in en gii¢lii 6zelliklerden biri oldugunu
ispat ettiler. Xu ve arkadaslar1 [30], %96.1°lik tanima oranini elde etmek icin kiiresel geometrik
ozellikler ile gbz, agiz ve burun etrafindaki alanlar gibi lokal sekil degisimi bilgilerinin
kombinasyonunu {iretirler. Xu ve arkadaglari, alt boyut uzayinda kayith yiizlerin geometrik
Ozelliklerini temel bilesen yontemi(PCA) ile analiz etmis ve %94 tanima oranma ulagmustir.
Dahasi, daha diisiik boyutlu bir alanda eslestirme kolayligi nedeniyle diisiik hesaplama maliyeti
talep edilmistir. Daha ileri ¢aligmalarin [31,32], mesafenin {i¢ boyutlu yiiz modelini dogru bi
sekilde temsil ettigi ve cildin gerilme yeteneginin smirlt oldugu i¢gin yiiz ifadelerinin degismez

oldugunu 6ne siirdiigiinii belirtmek gerekir.



Medioni ve arkadaslar1 [33] tarafindan yiiz tanima amaciyla iki yiiz ag1 arasinda mesafe
haritas1 gibi diger teknikler gelistirilmilstir. Ug¢ boyutlu gériintiilerin iki boyutlu goriintiilerden
daha iyi performans sagladigini gosterdiler ve %97 oraninda tanima oranina ulastilar. Wang ve
arkadaslar1 [34] birden fazla konformal geometrik harita kullanarak iki boyutlu alana uydurdular
ve yalnizca sekil bilgilerini kullanarak %97.3 liik bir tanima orani elde ettiler.

Beretti ve arkadaslar1 [35] bir dizi izo-jeodezik serit gelistirdi. Cizgiler arasindaki yer
degisimini dlgerek karakteristik ozellikleri yakaladilar. Bu ¢alismayla %97.7°lik bir tanima orani
elde ettiler. Ek olarak, calismalarinda izo-jeodezik seritler kullanan Feng ve arkadaslar1 [36], 20
seridin poz degismez ve ifade degismez oldugunu dne stirdiiler. %95 oraninda tanima elde ettiler.

Lee ve digerleri [37], ifade ile deg§ismeyen bir yiiz tanima yontemi dnerdiler. Yiiziin 6zellik
vektoriinii ¢ikarirlar ve giris goriintiisiinden yiiz ifadesi durumunu cikarirlar. ifade doniisiimleri
icin iki ana strateji, dogrudan ve dolayli doniisiimlerdir. Dogrudan doniisiimde, rastgele ifadeye
sahip bir yiiz gOriintiisiinii ifadesiz yiiz goriintiisiine doniistiiriir. Dolayli doniisiim ise model
cevirisiyle goreli ifade parametreleri sekil farki ve goriiniim orani elde eder. Dogrudan ve dolayl
doniisiimlerini kullanarak ifadesiz yiiz ifadesine doniistiirerek, onerilen her yontemin tanima
oranini ii¢ farkli mesafeye dayali elestirme yontemine en yakin komsu siniflandiriciya, Lineer
Diskriminant Analizi(LDA) ve genellestirilmis diskriminant analizine gore karsilagtirirlar.
Dolayli ifade doniisiimiinii kullanilarak en yakin komsu, LDA’ya gore basar1 oranini1 %96.67’ye
ulastirdi.

Al-Osimi ve digerleri [38], notr olmayan ve tahmini nétr olan {i¢ boyutlu yiiz modelleri
arasinda sekil kalintis1 ismi verilen ve yiiz altinda goriinmeyen bir ii¢ boyutlu yiiz gériintiisiinii
PCA’ya dayal1 notr yliz tahminlerine ve ifade kalintilarina gore ayristirmak i¢in bir ydontem yeni
bir tanim sundu. Kalintilar ifadeyi siniflandirmak icin kullanilirken, ifadesiz yiizlerin tahmini
ifadeye dayanikli yiiz tamima i¢in kullanilir. Sonug¢ olarak ayristirma yontemi kullanildiginda
tanima performansinda %6’lik bir artis elde edilir.

Li ve digerleri [39], yeterli bir tanima orani elde etmek i¢in 6zellik havuzu ve siralama
semasi tarafindan birlestirilen nadir temsil modellerini olusturmak icin diisiik seviyeli geometrik
ozellikler kullanir. Yiiksek kademeli olarak kabul edilen ifadeye duyarl 6zellikleri kasithi olarak
tayin ederler. Tanima 9%94.68 basar1 oranina ulagmistir.

Lu ve digerleri [40], pozlamada kafa hareketleri sorununu ¢6zmek ve daha saglikli hale
getirmek icin ii¢ boyutlu sekil bilgisini kullanan bir yiiz tamima sistemi gelistirdiler. Yiiz
eslestirmesi i¢in ii¢ boyutlu modellerde sekil ve iki boyutlu goriintiilerde yogunluk olan bir yiiz
tamimasinin sagladigi iki farkli yontem kullanilir ve biitiinlestirilir. Ifadeler ve konular arasinda
yazisma olusturmak i¢in yiiz ylizey modelleri tiiretmek amaciyla asama sirasina dayali jeodezi
tabanli bir 6rnekleme semasi tasarladilar. Gelistirilen gosterime dayanarak, ifadenin iletilmesi ve

sentezlenebilmesi i¢in ifade degisiklikleri gibi ii¢ boyutlu kati1 olmayan yiiz ifadelerini modeller.



Uc boyutlu yiiz tanima icin yiiz ifadeleri kullanictya dzgii bi¢imi bozulmus bir ii¢c boyutlu model
olusturulmustur. Big¢imi bozulan modeli bir yiiz taramasina uydurmak igin alternatif bir
optimizasyon gergevesi uygulanir ve sonugta bir uyusma orani belirlenir. Eslestirme sistemini tam
otomatik hale getirmek icin bir yiliz 6zelligi cikarici gelistirdiler. Bu ii¢ boyutlu yiiz tanima
sistemi, otomatik Ozellik ¢ikarma, iki ifadenin biitiinlesimi ve ifadeler gibi sert olmayan yiiz
hareketlerini iglemek amaciyla deformasyon analizi dahil olmak fiizere biiyilk kafa poz
degisikliklerini ve ifadelerini ayn1 anda isleyebilir.

Beumier ve digerleri [41] ii¢ boyutlu yiliz goriintiilerini yakalamak i¢in yapilandirilmis bir
151k sistemi gelistirdi. Ug boyutlu yiiz goriintiisii eslestirilmesi hem karsidan hem de yan
profillerden gerceklestirilir. Burnun 6nemli bir geometrik 6zellik oldugunu incelemelerinde
farkettiler. iki boyutlu goriintiileri ve iic boyutlu goriintiileri birlestirerek profil egrilerini
cikarirlar. Bununla birlikte sensor giiriiltiisiinii eslestirme dogrulugunu etkileyen énemli bir sorun
olarak rapor ettiler.

Chang ve digerleri [42], iki boyutlu doku bilgisi ile 2.5D derinlik bilgisinin
karsilastirilmasina ve birlesimine dayanan bir yliz tanima sistemi gelistirdi. 2.5D goriintii x ve y
diizlemindeki her nokta i¢in en fazla bir derinlik degeri iceren basitlestirilmis bir {i¢ boyutlu
yiizey temsilidir. Iki boyutlu veya ii¢ boyutlu bilgileri bagimsiz olarak kullanmanin benzer
performans Ozelliklerine sahip oldugunu gosterir. Bununla birlikte bir yiiz tanima sistemi
birlesimi 6nemli iyilestirilmelerin yapilabilecegini gdstermektedir. Iki boyutlu doku bilgisini
belirli bir dereceye kadar kullanmanin daha fazla hesaplama siiresine mal oldugunu belirtmekte
fayda var.

Bronstein ve digerleri [43], ifade cesitlilikleri altinda ii¢ boyutlu yiiz tanima igin
gosterildigi gibi 3DFACE sistemi olarak adlandirilan geometrik bir ¢ergeve sunar. Onerilen bu
sistemde, veri On islemenin yiiz kirpmay1 ve ardindan diizlestirmeyi ve alt 6rneklemeyi igerdigini
belirtmek gerekir. Yiiz ifadelerini izometrik olarak modelleyerek, ifadeyle degismeyen yiiz
tanima i¢in yliz ylizeylerinin i¢sel geometrik 6zelliklerini korumak i¢in genel olarak kabul goren
form kullanirlar. Elde ettikleri sonuclar yiizde ifade degisikligi olsa dahi yiiksek tanima oranlari
gostermektedir.

Li ve digerleri [44], yiiz modelini temsil etmek i¢in duyarli bir bigimde yeniden baglanan
bir grup geometrik tanimlayici gelistirdiler. Agiz bdlgesi hari¢ ifadeye duyarsiz kisimlar iist yiiz
olarak kabul edilir. Esas tanimlayicilar; mesafe, aci, bolge ve egrilikler gibi yiiz modelini
tamimlamak icin kullamilir. Tanimlayicilarin her bir elemanina bir agirhik uygulayarak
tanmimlayicilar1 birlestirmek, optimize edilmis performansi elde etmenin anahtaridir. Ag¢1 ve
jeodezik mesafenin tanimlayici kombinasyonlari, %95.56’lik tamima orami ile en iyi performansi

gosterdi.



3. YUz TANIMA

Bu calismada; siipheli sahislarin tespiti, goriintii isleme teknikleri kullanilarak yiiz tanima
ile gerceklestirilecektir.

Yiiz tanima bireylerin yiizlerine bakarak taninmasi olayidir. Insan beyni yiizleri tanimak
icin 6zel bir ¢aba sarf etmez. Beynin icgiidiisel bir tanima mekanizmasi vardir. Insan toplumda
var olmak ve hayatta kalmak i¢in her zaman yiiz tanimaya ihtiyaci vardir. Yiiz tanima, diger
biyometrilere gore bazi avantajlara sahiptir. Parmak izi ve iris teknigiyle kiyaslandiginda yiiz
tanima bir mesafeden kamera kullanilarak basit bir sekilde uygulanabilir. Cok farkli alanlarda
kullanabilmesi diger biyometri tekniklerine gore avantajlar1 arasindadir. Ayn1 zamanda
giiniimiizde kameralarin yayginlagmasi1 Kapali Devre Televizyon(CCTV) gibi tesislerin sayist
muazzam bir veri tabani sagliyor ki bu da en yiiz biyometrisinin diger biyometrilere karsi
avantajlarindandir.  Yiiz tanima sisteminde en Onemli iki asama, yiiz teshisi ve yliziin
dogrulanmasidir. Yiiz teshisi, yiiz gibi bir goriintiiniin bir gosterimde tanimlanmasi ve izlenmesi
stirecinden ibarettir. Yiiziin dogrulanmasi ise yiiz goriintiilerinin orijinal olanlarimin belirli aslina
uygun kopyalama islemi gerceklestirildikten sonra bireysellik agisindan temsil edildikleri ve
modellendikleri siirectir.

Bir kisinin dijital goriintii veya videosu giris olarak kullanilarak tanimlama yapilan teknik
olan yiiz tanima teknigi diger cogu alanda kademeli olarak kullanilmasina karsin, oncelikle
giivenlik maksathh kullanilir. Bir kisinin yiiziindeki 80 kadar ozelligi sayisal bilgiye
doniistiirebiliriz. Burun boyu, elmacik kemiklerinin ¢ikikligi, kaslarin arasindaki mesafe ve goz
yuvalarinin derinligi gibi bir kisinin yliziiniin belirlenmesinde bize yardim eden 6zellikler 6rnek
gosterilebilir. Yiiz ozellikleri, sistem tarafindan sayisal bir bilgi olarak kaydedilmeden hemen
once, yliz goriiniimiiniin dijital modelindeki 6zellikleri tanimlar. Yiiz tanima esnasinda, yiiziin 6n
kismi, bir goriintii veya video esnasinda bulunan yiizlerden elde edilen bilgilerden degerlendirme
yapma amagcli kullanilir. Sayisal bilgileri kullanan yiiz tanima sistemleri, sartlar uyunca kisileri
hizli ve net bir gekilde taniyabilir. Fakat bazen belirsiz bir yiiz veya yeterli kadar aydinlatma
olmamasi veya yliziin karsidan goriinmek yerine profilden goriiniiyor olmasi yazilimin
giivenilirligini azaltabilir. 3D sensorler ve 3D 6zellik ¢ikarma gibi teknolojiler sayesinde bu

giivenilirlik sikintilarinin azaltilabilecegi umulmaktadir.

3.1. Yiiz Tamima Teknikleri

Iki boyutlu yiiz tanima teknikleri ticari ve endiistriyel uygulamalarda [11,12], iki boyutlu

yiiziin mevecut durumunu gosterir. Yiiz tanima saglam ve ileri diizeydedir. Cesitli iki boyutlu yiiz



tanima metodlar1 goriiniise dayali yiiz tanima [13,14] ve modele dayali yiiz tanima [15,16] olarak

iki gruba ayrilabilir.

3.1.1. Gériiniime Dayah iki Boyutlu Yiiz Tanima

Goriintim tabanli iki boyutlu yiiz tanima teknikleri li¢ boyutlu yiiz goriintiilerine degil
tamamen iki boyut yogunluklu goriintiilere dayanir. Bu bolimde, Temel Bilesen Analizi (PCA),
Bagimsiz Bilesen Analiz(ICA) ve Dogrusal Diskriminant Analizi(LDA) olmak iizere ii¢ popiiler
goriinlime dayal yiiz tanimada 6nemli rol oynayan yontemlerdir [17]. Bu yontemler, daha diisiik
boyutta bir tanima gergeklestirmek, drnekleme goriintiilerini ve orijinal ornekleri korumak igin
kullanilir.

Yiiz alan1 daha diigiik boyutta yiiz 6zelligini temsil eden yiizler 6zyiizler olarak tanimlanir.
Ozyiizler fikrini ortaya atip ve galigmalarinda yiiz tammada PCA kullanan grup Turk ve
arkadaslariydi [13]. Ger¢ek zamanliya yakin bir ortamda, daha diisiik bir boyut alanina yansitarak
yiizlerin tespitini yapip tanima gergeklestirildi. Yiiz alan1 daha diisiik boyutta yiiz 6zelligini temsil
eden yiizler 6zylizler olarak tanimlanir. Yiiz alanina dayali her yiiz i¢in karsilik gelen agirlik
kiimesini elde ederler. Bilinen yiliz veri tabanindaki goriintii agirliklar1 karsilagtirilmast
vasitastyla yliz goriintiistinii tanimlar. Deneyleri ¢esitli 1s1iklandirmalarda %96 taninma gosterdi.

Derinlik ve egrilik 6zelliklerine dayanarak ii¢ boyutlu yliz tanima miimkiindiir [18]. Bir
ylizde cesitli 6l¢iimler ve egrilikler agisindan iist diizey bir yiiz tanimlayici kurarak, sirt ¢izgileri
veya ¢izgi haritasi olusturur ve ¢izgi haritalarindan goz kapaklari, goz kiireleri ve burunlar gibi
ylize ait bazi1 6zellikleri ¢ikarir. Egrilik esasli tanimlayicinin yiizey tabanl olaylari tanimlamada
daha yiiksek dogruluk potansiyeline sahip oldugunu ve yanak, alin ve ¢ene gibi alanlarda yiiziin
Ozelliklerini tanimlamak i¢in daha uygun oldugunu belirtmek gerekir. Buna ek olarak bakis agist
asla degismez. Onerilen ydntem [18] kiiciik bir veri taban1 icin %80 ile %100 arasinda bir tanima
oranini basardi.

Bolgesel ve gergek olan sekil 6zelligini geometrik degismezi hesaplamak igin egriligi ve
ortalama egrilik daha once kullanildi [19]. Bu nedenle sekil eslestirmesi igin kullanilabilir.
Bolgeler agisindan yerel geometrik ozelliklerin belirlenmesi amaciyla [20] {i¢ boyutlu yiiz
aglarimin her noktasin1 Hoshen-Kopelman algoritmasi vasitasiyla igbiikey eliptik, digbiikey
eliptik, hiperbolik, icbiikey silindirik veya diizlemsel olarak etiketlediler. Hoshen-Kopelman
algoritmasi, hiicrenin ait oldugu kiimeye karsilik gelen bir etiket olusturmaktir. Farkli bolgelerin
egrilik analizlerine dayanarak, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi 4,5 ve 3 numarali bolgelerin en fazla
ayrim yapabilme yetenegine sahip oldugunu gosterdiler. %90.16’lik tanima oranlar1 yedi boliimlii

bolgeye ve iki hatta dayanmaktadir.
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Sekil 3.4. Cesitli bolgelerdeki ayirt edici 6zelliklerin gdsterimi [20]

Sekil 3.2 de gosterildigi gibi ii¢ boyutlu ikili goriintide cikinti ¢izgilerinden de
faydalanilabilir [21]. Yiiz modeli, yiiz tanima amaciyla yiiziin nemli bdlgelerinde bulunan ¢ikintt
cizgileriyle temsil edilir. Cikint1 ¢izgilerindeki temel egriligi analiz ederek %93.5 oraninda bir

tanima elde etmislerdir.

Sekil 3.5. Bir kisiden ¢ikarilan ¢ikinti ¢izgilerinin bir 6rnegi [21]

Yiiz tanima amaciyla merkezi dikey profil ve merkezi yatay profil, iki dikey profil ve iki
yatay profil burun ucunun 30 mm arkasinda tanimlanan bir 6n yiiz hatlar1 gibi gesitli profilleri
degerlendirir ve merkezi dikey profil gosterir. Sekil 3.3’te gosterildigi gibi, ylizleri karakterize

etmek i¢in en ayrimci profildir ve yiiz hatlar bilgileri yiiz tanima icin ek bilgileri olusturmada
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onemli 6l¢iide rol saglar. Ayrica Nagamine ve arkadagslar1 [23] tarafindan merkezi dikey profilin

onemi degerlendirildi.

Sekil 3.6. Merkezi dikey profilin ¢ikarilmasina bir 6rnek [23]

Mesafe goriintiilerinden Ortalama ve Gauss egriliginin isaretlerine dayanan disbiikey
bolgelere karsilik gelen genisletilmis bir Genisletilmis Gauss gortintiisii (EGI) olusturuldugunda
bir test goriintlisiiniin EGI’lar ile veri tabanindaki bir gorlintliniin iliskilendirilmesiyle tanima
gdrevi i¢in en uygun yazisma olusturulur [24].

Sekil 3.4’deki profili elde etmek icin yiiz goriintiisiinde yliz yiizeyinin Gauss egrilik
degerlerinin benzerligini degerlendiren tekrarlanan bir algoritma ile yar1 simetrik diizlemi
cikarildi [25]. Yiiz profilleri, eslestirme amaciyla en kiiciik kareler yontemine gore iki yiize

uyacak sekilde kullanilir.
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Sekil 3.7. Yiiz Yiizeyi ve profil egrisi igin goriintii [25]

Mesafe goriintiilerinden egrilik bilgilerini kullanan bir yaklagimda [26] yiiz tanimay1 bir ii¢
boyutlu sekil tanima olarak tanimladi ve sadece egrilik isaretlerini temel egrilik acisindan
kullanilan 6nceki yaklagimlar1 gelistirdiler.

Ozyiizler yiiz tamma alamindaki karakteristik ozelliklerdir. Fakat ¢ogunlukla temel
bilesenler olarak adlandirilir. Yiiz tanima ve bilgisayarli gormede, yansitilan modellerin
degisimlerini en {st diizeye ¢ikararak orijinal bilgileri olabildigince dogru bir bi¢cimde temsil
etmek i¢in PCA verilen egitimden &zellik ¢ikarmak i¢in bir dizi yansitma vektorii veya temel
bilesen elde eder. Ancak siniflandirma amaciyla, denetimsiz bir yontem olan PCA verilen
orlintlilerin ve yansitilan oOriintiilerin degisimlerine olan maksimizasyonu siniflar arasindaki
ayrimciligi goz Oniinde bulundurarak simf bilgilerini yeterli seviyede kullanamaz. Boylece
siiflandirmanin amaci ya igine sinif bilgisi eklemek ya da bir yedek bulmaktir. PCA ydnteminin
bu dezavantajlari nedeniyle baska yontemler gelistirilmistir. Bazi arasgtirmacilar ICA’nin yiiz
tanima ve Ozellik c¢ikarma konusunda PCA’dan daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur [45,46]. ICA, istatistiksel bir sekilde bagimsiz kaynak degiskenlerinin dogrusal
kombinasyonlart olarak, bir dizi degerin agiklanmasini dogrusal bir doniigiim ile saglar. Temel
olarak ICA daha yiiksek dereceli istatistikleri hesaba katar ve formiile ederken, PCA yalnizca 2.
Derece anlar1 dikkate alir ve iligkisiz verileri formiile eder. Yani ICA, PCA’dan daha giiclii bir
veri temsili saglar. Ancak, kullandif istatistiklerin daha yiiksek olmasi nedeniyle, PCA’ya gore
daha fazla zaman harcamasi sorunu ortaya ¢ikar. Barlett [46], Hyvarinen’in [47] calismasini
genigleterek hesaplama maliyetini diisiirmek icin ICA algoritmasi uyguladi.

Siniflandirma ve boyutsal azaltmanin bir diger yaygin yontemi olan Lineer Diskriminant
Analizi (LDA), simif ayrimciliginin ¢ogunu korurken verilerin boyutsalligin1 azaltirken, siniflar
aras1 degiskenlik oranim en iist diizeye ¢ikararak maksimum ayrilabilirligi garanti eder. LDA,

daha digiik bir boyut alanina doniistiiriildiigiinde orijinal yiiz goriintiilerinin konumunu
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degistirmez ancak yalnizca siniflar arasindaki ayrilabilirligi en st diizeye ¢ikarma ve verilen
siniflar arasindaki karar bdlgesini gizer. Belhumeur ve arkadaslari [14] sinif bilgisi kullanmanin

daha iyi tanima sonuglar sagladigini gosterdi.

3.1.2. Model Tabanh iki Boyutlu Yiiz Tanima

Goriiniise dayali tekniklerin aksine model tabanli iki boyutlu yiiz tanima, yiiz degisimlerini
yakalayabilen insan yiliz modelinin ingasin1 hedefler. Goreceli konum ozellikleri, agilar ve
mesafeler gibi eslestirme parametreleri; burun ucu, gozler ve agiz gibi i¢ yiiz 6zelliklerinin
yerlestirilmesinden elde edilir. Eslesen parametreler, yiizlerin taninmasi i¢in veri tabanindaki
yiizlerin parametreleriyle eslesmek i¢in kullanilir. Genelde model tabanli yiiz tanima teknikleri {i¢
ana agama ile basartyla tamamlanir: 1) Model yapimi 2) Verilen modele uyan model yiiz
goriintiileri 3) Tamima gerceklestirmek ve veritabanindaki sorgu yiizii ile yiizler arasindaki
benzerlik oranini bulmak ic¢in sorgu yiizii modelin parametrelerini 6zellik vektdrii olarak
kullanmak

Model tabanli yiiz tanimanin bazi temel stratejileri tartigilacaktir. Model tabanli tekniklerin
ilk ornegi Kanade [48] tarafindan uygulanmistir. Gozler, burun delikleri vb. kdselerinin
konumunu belirleyerek, ozellik noktalarindan uzakliklarii ve goreceli konum 6zelliklerini
hesaplar. Oklid uzaklig1 metrigi kullanarak bilinen yiizlerle karsilastirldiginda sistem yiizleri
tanimak i¢in degisimleri otomatik olarak c¢ikarir. Wiskott [49] referans noktalar1 vasitasiyla
orijinal yliz goriintiisii ile grafik arasindaki benzerligi en iist diizeye ¢ikaran bir goriintii grafigi
olusturmustur. Bu grafik iizerinde eslestirme islemi esnasinda 6lgeklendirme, dondiirme, ¢evirme
ve deforme gergeklestirilebilir. Diiglimleri dalgacik katsayilariyla, kenarlari mesafe bilgileriyle
etiketleyerek etiketli bir goriintii grafigi gelistirir. Gergeklesecek goriintli doniistimlerinin saglikli
olmasi i¢in bu model grafigi eslestirme islemi sirasinda ¢evrilebilir, lgeklenebilir, dondiiriilebilir
ve deforme edilebilir. Yiiz tamma icin grafik eslesme sistemini uygularlar. Onden gériiniimler
icin %99 gibi ¢ok yiiksek bir tanima orani elde ettiler. Cootes [50], yiizleri tanimak amaciyla
sirastyla sekil ve doku iizerinde model parametreleri ayarlayarak yiiz degisimlerini 6grenmek
amaciyla iki boyutlu yiiz modeli olan Aktif Goriiniim Modelini(AGM) gelistirir. AGM diger
calismalarda daha da gelistirilmistir [51,52]. Ornegin Aktif Gériiniim Modeli olabildigince
gercekei sentetik goriintiiler liretmek amaciyla kullanilir. Ayrica belirli bir goriintiiniin
goriiniimiini kodlayarak, goriintiilerin daha iyi bir sekilde yorumlanabilmesi amaciyla ¢ok gesitli
uygulamalar i¢in bir temel saglar.

Kisacasi, siiriicli destek sistemlerinde trafik goriintii yorumu, cezai fiil tanima ve havaalani
faaliyetlerini tamima gibi diger izleme gorevleri gibi kanit ve baglam bilgisiyle tutarli 6rneklenmis

toplam kavramlar acisindan bir sahne agiklamasidir
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3.1.3. iki Boyutlu Yiiz Tamima Degerlendirmesi

Yiiz tanima satici testi [53], yogunluk veya renkli goriintiiler kullanarak iki boyutlu goriintii
islemeye dayanan yliz tanima yontemlerinin biiyilik bir kisminin, aydinlatmanin kontrollii oldugu
kosullar altinda ve kisiler tutarli oldugu zaman %90°dan daha ytiksek bir tanima oranina ulastigini
gosterdi. Ne yazik ki poz, aydinlatma ve ifade degisikliklerinin ele alinmasi durumunda sistem
performanslart yetersizdir ¢linkii iki boyutlu yliz tamima yontemleri hala aymi zorluklarla
karsilagmaktadir. Ek olarak analiz [53], iki boyutlu yiiz goriintileri tabanli uygulamalarin
performansinin, yliz goriintiilerinin yogunluguna ve veri tabaninin boyutuna bagli oldugunu
belirtmektedir. Hesaplama maliyeti, gercek zamanli sistemler gibi bazi yiiz tamma

uygulamalarinda 6nemli bir faktor olacaktir.

3.2. Uc Boyutlu Yiiz Tamima Teknikleri

Iki boyutlu yiiz tanima teknolojisinde 6nemli ilerlemelere ragmen, bazi ticari ve endiistriyel
uygulamalarin kullanimindaki yiiz tanima icin yeterli dogruluk seviyelerine ulasilamamstir. Iki
boyutlu yiiz tanimanin aydinlatma, ifade ve poz degisiklikleri gibi dogal sorunlar1 hata oranlarinin
artmasina sebep olur.

Sorunlar1 ¢dzmek igin arastirma, alti temel konuyla motive edilen ii¢ boyutlu yiizlerin
kullanimina odaklanmaya bagladi.

e Renk ve doku bilgileri yerine geometrik sekil verilerinin kullanilmasi, yiiz tanima
sistemlerini aydinlatma kosullarina karsi duyarliligini azaltir.

e Yiiz modellerinin hareketi, tanimadan Once hizalama gerektiren yontemlere yardimct
olur ve pozdaki degisimlerin telafisine izin verir.

e Dogrudan iki boyutlu goriintiilerden elde edilemeyen yiiz yiizeyi yapisinda ek derinlik
bilgilerinin kullanilmasi, tanima i¢in ek ipuglari saglar.

e Uc boyutlu sisteminin gelistirilmesi ve yiiziin tespit siireci daha az maliyetli ve daha
hizl1 bir hale geliyor.

e ki boyutlu yiiz tanima tekniklerinin kullanim, yiiz pozu, ifade ve aydinlatma degisimi
gibi sorunlart ¢ézemiyor gibi goriinmektedir. Bu husus Xu ve arkadaglariin
calismasiyla desteklenmistir[54]. Yogunluk goriintiilerini insanlari tanimanin ayirt edici
giicline gore derinlik goriintiileri ile karsilastirirlar. Yazarlar, deneylerinden yogunluk
goriintiileri aydinlatmadaki degisikliklere karsi ¢ok hassas oldugundan derinlik
haritalarinin daha saglam yiiz gosterimi yaptigi ¢ikarimina varir.

Bu giiclii etkenler sebebiyle, li¢ boyutlu yliz tanima yaklasimlar1 [55,56,57,58] daha fazla
aragtirmaci tarafindan gelistirilmis ve incelenmis uygulamalarda daha pratik hale gelmistir.

Genellikle, ti¢ boyutlu yiiz tanima uygulamalari, ii¢ boyutlu yiiz modellerinin temsili ve modeller
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arasinda tanimak ve tanimlamak icin eslestirme yontemleri olan iki ana rolden olusur. Ug boyutlu
yiiz tanima teknikleri iizerine yapilan kapsamli aragtirmalarda, iki rol, nispeten ayr1 iki hedef
olarak kabul edilmektedir. Insanlar bu iki rolii birlestirme cabasindadir. Tanima i¢in kulllanilan
ozelliklere gore profil temelli yiliz tanima ve teknik egrilik yliz tanima olmak iizere ikiye

ayrilabilir.

3.3. Cinsiyet Siniflandirma Tekniklerinin Gézden Gecirilmesi

Insanlar sadece bir kisinin yiiziine bakarak cinsiyeti tamma konusunda yeteneklidir. Bu,
insan dogasinin énemli bir yonii olarak kabul edilir ve insan yiizii algisinda énemli bir rol oynar
[59,60]. Cinsiyetin bir insan tarafindan nasil tanindig1 6nemli bir konudur. insanlar sac1 kesilmis,
sakallar1 kesilmis ve makyajsiz dahi olsa baska bir insanin cinsiyetini ayirt edebilir. Bruce ve
arkadaglar1 [61] cinsiyet siniflandirmasi i¢in bir dizi potansiyel ipucunu tanimlamak ve farkli
potansiyel ipuglarmi gesitli sekillerde Olgerek kaldirmak veya azaltmak icin ayrimci etkileri
arastirdi. Bu ayrimer etkiler, yliz gorintiileri iizerindeki 6nemli noktalar arasi mesafeler, yiiz
goriintiileri iizerindeki belli noktalar arasinda olusan agilar ve tam yiliz fotograflarinin
birlesiminden elde edilen {i¢ boyutlu mesafelerdir. Bir yiiziin cinsiyetinin gesitli bilgi siniflari,
sakal, kas, cilt dokusu gibi 6zellikler arasindaki iliskiler ve yiizlin {i¢ boyutlu yapis1 agisindan
sunuldugu sonucuna varmuslardir. Iki cinsiyet arasindaki sekil farkliliklarina odaklanirlar ve
ortalama erkek ve ortalama kadin kafa tiplerini karsilastirirlar. Erkek yiiziiniin kadin yiiziine
oranla daha belirgin bir burun, kas, ¢ene yapisina sahip oldugunu gdsterir. Ayrica kadin yiizii
erkek yliziinden daha derin yanak yapisina sahiptir. Ek olarak, burun bdlgesi erkek ve kadinin
birbirinden ayrilmasini saglayan en onemli oOzelliklerdendir. Enlow [62] kadin ve erkekler
arasindaki bu burun sekli farkinin sebebinin oksijen gereksinimlerinin farkli olmasindan
kaynaklandigint gostermistir. Kadin burnunun daha kiigiik oldugu sonucuna varmistir. Yiiz
tanima tekniginin temel gorevi olarak, arastirmacilar 1990 yilindan beri cinsiyet siniflandirmasi
icin teknikler gelistirmeye odaklanmistir. Bunun sebebi yiiz tanima uygulamalarinin énemli bir
yonii olmasidir.

Iki boyutlu cinsiyet tanima sisteminde bircok ¢dziim vardir. En yiiksek dogruluk orani,
Ozellikleri ayiklamak i¢in AAM ve siniflandirmak i¢in SVM kullanarak cinsiyet siiflandiricisi
gelistiren Saatci [63] % 97,6'ik bir basari elde etmistir. En iyi sonuglar, ilk cinsiyet
siniflandiricisi tarafindan belirlendigi iizere, sirasiyla erkek ve kadin goriintiileri tizerinde segici
olarak egitilen iki ifade siniflandirma kaskadi kullanilarak elde edilir. Bdylece, sonuglarin bir
baslangig cinsiyet siiflandirmasi getirilerek iyilestirilebilecegi sonucuna varmiglardir.

Cok katmanli sinir aglarin1 kullanarak Tamura ve arkadaslar1 [64] ¢oklu ¢Oziindirliik

goriintiileri ile cinsiyeti siniflandirdi. %93 oraninda dogruluk elde ettiler. Golomb ve arkadasglari
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[65] 30x30 yiiz goriintiilerinden olusan, cinsiyeti belirlemek i¢in birbirine baglh iki katmanli olan
sinir ag1 SEXNET’i egitti. 45 erkek ve 45 kadindan olusan 90 goriintiiliilk veri tabani setiyle
yaptiklar1 deneyler ortalama %8,1 hata oranina ulasti. Brunelli and Poggio [66], biri erkek biri
kadin olmak iizere iki radyal tabanli fonksiyon aginin cinsiyet siniflandirmasi i¢in HyperBF aglari
tiretmektedir. 16 geometrik 6zellik egitimi ile 21 erkek ve 21 kadin yliz goriintiisii bulunan bir
veri tabani ile ortalama % 21 hata oram yakaladilar. Wiskott ve arkadaslar1 [67] topografik bilgi
ve yerel sablonlardan olusan grafikler kullanmaktadir. Elastik diyagram eslestirme ile yeni yiiz
diyagramlar1 olusturmak i¢in bir dizi dnceden hesaplanmis diyagram, genel yiiz bilgisi kullanirlar.
Cinsiyeti siniflandirmak i¢in yiiz 6zelliklerini belirlemek amaciyla yiizlerin bilesik goriintiilerini
kullanirlar. Deneysel sonuglar 112 yiliz goriintiisii setinde hata oranmmin %9,8 oldugunu
gostermektedir. Moghaddam ve arkadaglar1 [68] cinsiyeti SVM’ye gore RBF c¢ekirdegi ile
dogrusal, kuadratik, Lineer Diskriminant Analizi(LDA) en yakin komsu gibi ¢esitli geleneksel
model siniflandiricilarina gore smiflandirirlar. Bu smiflandirict yontemleri arasindaki farklar
inceleyerek, SVM smiflandiricisinin %96.62 tanima oramiyla diger tiim siniflardan daha iyi
performans gosterdigini Ogrenir. Lu ve arkadaglart [69] SVM siniflandiricisina dayali olarak
cinsiyet siniflandirmasi igin farkli yiiz bolgelerinin 6éneminden bahsetmislerdir. Yedi bolgenin
siniflandirma oranini degerlendirerek tam yliz, i¢ yiiz, iist yiiz, alt yiiz, géz, burun ve agiz olarak
{ist bolgenin en yiiksek smiflandirma oranmi verdigini ispatladilar. Ust yiiz, sol gdz ve burun
kombinasyonu %92.55 tanima oraninda sonuglanan siniflandirma performansini gelistirebilir. Bu
tekniklere dayanarak, daha ileri ¢aligmalar gergeklestirildi. Scalzo ve arkadaglari [70], en elverisli
0zellik birlesimini {iretmek icin ¢esitli 6zellikleri 6grenerek hiyerarsik bir 6zellik birlesim modeli
olusturdu. SVM, NN ve cekirdek spektral regresyon (KSR) [71] olmak iizere {i¢ farkli
siniflandirict kullanirlar. Sun ve arkadaslar1 [72], 6zellik boyutunu azaltabilmek icin PCA
kullanarak 6nemli cinsiyet bilgilerini kodlayan 6zelliklerin bir alt kiimesini segmek i¢in Genetik
Algoritma’y1 (GA) kullanmaktadir. Santana ve arkadaglari [73] Sekil 3.5° de gosterildigi gibi sag
ve boyun bagi gibi 6zelliklerin cinsiyet siniflandirmasi i¢in onemini arastirmiglardir. Yiizleri
temsil etmek icin PCA yonteminden ¢ikarilan 100 6zellik kulanirlar. SVM smiflandiricisina
dayanarak, baglamsal 6zelliklerin Sekil 3.5’te gosterildigi gibi optimal alanlarin kirpilmamis
olanin kirpilmis olana iistiinliik saglamasi nedeniyle cinsiyeti siniflandirmak i¢in dogruluk orani
performansi agisindan kullanilabilecegini kanitlar. Wu ve arkadaslar1 [74], sekil bilgisi ve doku
bilgisi birlesmesinin daha basarili sonuglara ulastigini ispatlama amaciyla golgelendirmeden
sekilden kazanilan yiizey normalini kullanirlar. Gutta ve arkadaslar1 [75], siniflandirma sonucunu
belirlemek amaciyla kullanilmas1 gereken yonteme karar vermek ve belirleyici bilesenleri
uygulamak i¢in karar agaclarimi ve SVM’leri kullanir. Nakano ve digerleri [76] cinsiyet
tanimlama i¢in bir sinir ag1 simiflandiricist ile ug¢ bilgileri egitti. Girdi Ozellikleri kenar

goriintiilerinin yogunluk histogrami olarak kabul edilir. Nazir ve digerleri [77], siniflandirma
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amactyla optimum o6zellik vektdrlerini ve K yakin komsu siniflandiriciyr (KNN) ¢ikarmak igin
ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) kullanarak iki boyutlu goriintiilerdeki cinsiyetleri siniflandirdi.
Matta ve digerleri[ 78], sadece yiiz goriiniimiiniin degil ayn1 zamanda bas ve agiz bolgesi ile
ilgili ozelliklerin de cinsiyet siniflandirmasina destek sagladigini gdstermektedir. Ozbudak ve
digerleri [79], siniflandirmasi amaciyla maskelemenin yiiziin farkli kisimlar lizerindeki etkilerini
arastirdi. PCA’ya dayanarak, burnun en ayirt edici 6zellik oldugu ve bunu alnin takip ettigi, buna

nispeten ¢enenin cinsiyet siniflandirmasinda en az ayirt edici 6zellik oldugu sonucuna vardilar.

Sekil 3.8. Sa¢ ve boyun bagindan cinsiyet siniflandirilmasi i¢in 6rnekler [64]

Tablo Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmads..1. Ug boyutlu resimlerde cinsiyet
siiflandirilmasindaki diger yontemler

Aragtirmaci Yontem Veritabant Basar1 Oram
O’Toole [80] PCA 130 kisi; 65 kadin 65 %96.9
erkek
Lu[81] SVM’leri kullanrak 376 kisiye ait 1240 yiiz %91

cinsiyet ve etnik kdken
smiflandirilmasi i¢in bir
entegrasyon semasl.

Costen[82] Seyrek bir SVM 300 kisi %94.42

smiflandirict

Shen ve digerleri[83] Derinlik Goriintiilerinin 123 kisi; 96 erkek 27 9%92.95
SVM egitim pikselleri kadin

Hu ve digerleri [84 ] PCA ve SVM 590 erkek,355 kadin %94.3

Tablo 3-1’de O’Toole ve digerleri [80], PCA’y1, {i¢ boyutlu yapiya ve gri goriintii
verilerine ayr1 ayr1 uyguladi. Cinsiyetle ilgili 6zellikler, ayr1 bilesenler tarafindan yakalanmistir.

Cinsiyeti tahmin etmek igin {i¢ boyutlu yiiz verilerinde bulunan bilginin kalitesi ile gri diizey
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verileri karsilastirilir. Cinsiyet smiflandirmasinda ii¢ boyutlu verilerinin gri diizey goriintii
verilerinden daha dogru sonu¢ verdigini gosterdiler. U¢ boyutlu ve iki boyutlu gériintiilerin
karsilastirilmasina yonelik diger calismalar Shen ve digerleri [83] tarafindan yapilmistir. Ug
boyutlu yiiz goriintiilerinin ¢dziiniirliigliniin sirasiyla derinlik goriintiisii ve doku bilgisi iizerinde
%92,95 ve %99,73 dogruluk oranma dayanan karsilastirmaya dayanarak cinsiyet siniflandirma
performansi iizerinde ¢ok az etkisi oldugu sonucuna varmislardir. U¢ boyutlu goriintiilemede bir
dizi cinsiyet siiflandirmasi genelinde Lu ve digerleri [81], SVM simiflandiricisina dayali olarak
kayith aralik ve yogunluk modalitelerini birlestirerek etnik kdken ve cinsiyet tanimlamalari icin
bir entegrasyon semas1 tamimlar. Ug boyutlu sekil bilgisinin cinsiyet siniflandirmast igin etkili bir
yetenek sagladigin1 gdsterirler. 376 denegin 1240 yliz taramasina dayanan sonug, cinsiyet
tanimlama ortalama hata oraninin %9,0 oldugunu gosteriyor. Costen ve digerleri [82], nispeten
kiiciik bir ii¢ boyutlu goriiniim modelleri egitim setinden olusturulan ¢ok sayida aday 6zellik
arasinda onemli Ozellikleri se¢mek i¢in seyrek bir SVM siniflandirict iiretir ve tam bir dagimik
siniflandirict seti olusturmak icin bir algoritma onerir. Seyrek siniflandiricilar, smiflandirma ve

ilgili 6zelik tanimlama igin istatiksel algoritmalardr.

3.4. lifade Cesitliligi Altinda Yiiz Tanimanin incelemesi

Ifade cesitlilikleri altinda yiiz tanima, son yirmi yilda bircok bilgisayar goriisii
arastirmacisinin, ifade c¢esitliligi altinda yiizleri tanima sorunlarina odaklanmasi i¢in cazip hale
geldi ve onemli ilerlemeler gerceklesti [83,84]. 70’lerin sonlarinda, Ekman’in ilk ¢alismasi [85],
mutluluk, iizlintli, 6fke korku saskinlik, tiksinti ve ndtr olan temel yiiz ifadelerini tanimlamig ve
siniflandirmistir. Yiiz ifadelerini tanimlamak i¢in bazi sistemler onerilmistir. Ekman ve Friesen
Yiiz Hareketi Kodlama Sistemini 6nerdi. Hareket Birimleri ismini verdikleri kas gerilmesi veya
gevsemesi setlerini iligkilendirdiler. Bu, yiiz ifadelerini tanimlayan en iyi sistem haline geldi.
Dinamik yiiz ifadesi tanima, bilgisayar gormesi icin iyi bilinen bir konu olmustur. Bu alana
birgok arastirmaci katkida bulunmustur. Ornegin Cohen ve digerleri [86] Bayes agina dayali bir
ifade siniflandirict gelistirdi. Bayes agi, ilgili degiskenler arasinda ihtimallere dayanan iliskileri
kodlayan bir grafik modeldir. Grafikte her diigiim bir degiskeni temsil ederken, diigimler
arasindaki kenarlar ise karsilik gelen rastgele degiskenler arasindaki olasiliga dayali bagimliliklari
temsil eder. Ayrica, insan yiiz ifadesini video sekanslarindan otomatik olarak boliimlere ayirmak
ve tanimak i¢in yeni bir Gizli Markov Modeli (HMM) [87] onerdiler. Gizli Markov Modeli, her
durumun direkt gozlemlenebilir olmadigini ancak gézlemlenebilir bir rastgele sonug iirettigi bir
modeldir. Pantic ve Patras [88], partikiil filtreleme yontemine dayanarak yiiz eylem birimlerini ve
benzer ifadeleri taniyabilen dinamik bir sistem sunar. Bu baglamda Bartlett ve digerleri [89],

SVM siniflandiricist kullandi. Son olarak Fasel ve Luettin [90], dinamik yiiz ifadesi tanimak i¢in
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literatiirdeki yontemleri ve sistemleri incelediler. Cevresel degisimler durumunda saglamlik
kargilagtirilmasina odaklandilar. Lu ve digerleri [91], ifade ve notr ifadeyle depolanmig bir {i¢
boyutlu yiiz modeline olusturdugu ¢esitliligin varliginda iki buguk boyutlu yiiz goriintiilerinin
uyumunu ve az sayida ornekten olusturulan ifadeye 6zgii ve genel olmak tizere iki tiir deforme
olabilen modeli bir maliyet fonksiyonunun en aza indirilmesi olarak formiile edilen belirli bir test
goriintiisii yerlestirerek olusturur. Yani temel olarak deforme olabilir bir modeli belirli bir test
goriintlisiine eslemek iki tip doniisiim gerektirir: kat1 olan doniisiim ve kati olmayan doniisiim. Bu
nedenle maliyet, rijit doniisiim i¢in 6teleme vektorii, donme matrisi ve bir dizi agirlik a tarafindan
olusturulur. Kakadiaris [92], {i¢ boyutlu yiiz ifadelerini tanima ile ilgili temel zorluklar1 asagidaki
sekilde ele almistir.

e Dogruluk Kazanci: Ug boyutlu yiiz ifadesi tanima 6zelligini bagimsiz olarak veya diger
modalitelerle birlikte kullanmak igin {i¢ boyutlu sistemin kullanilmasini sebeplendirmek
icin iki boyutlu yiiz tanima sistemine gore ii¢c boyutlu sistemin 6nemli bir dogruluk
kazanci tiretilmelidir.

e Verimlilik: Ug boyutlu veri toplama, konu basma daha biiyiik veri dosyalarim yakalar
ve olusturur. Bu durum da 6nemli depolama alani gereksinimlerine ve yavas islemlerin
gerceklesmesine neden olur. Verimli veriler i¢in veri 6n isleme ele alinmasi gerekebilir.

e Otomasyon: Uygulamalar igin tasarlanmig bir sistem tam otomatik olarak
caligabilmelidir.

e Test veri tabani: Ug boyutlu yiiz ifadesi tanima sisteminin performansini test etmek igin
daha biiyiik ve yaygin olarak kabul edilen veri tabanlar1 {iretilmelidir.

Kakadiaris, deforme olabilen bir model kullanarak ve ii¢ boyutlu geometri bilgilerini iki
boyutlu diizenli bir sekilde haritalayarak yasanabilecek olumsuzluklarin ¢ogunu ele aldi. Bunun

avantaji, iic boyutlu verileri iki boyutlu verilerin hesaplama verimliligi ile birlestirmektir.
3.5. Yiiz Tamima Sistemlerinin Incelenmesi

Yiiz tamima sistemleri hareketli veya hareketsiz goriintiilerdeki yiizleri algilar ve tanir.

Belirli bir otomatik yiiz tanima sisteminin akis semasi Sekil 3.6’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.9. Yiiz tanima sisteminin akig semasi

Genel olarak, otomatik yiiz tanima sisteminin tanimi, bir sahnenin sabit goriintiileri veya
video goriintiileri goz oniine alindiinda, sahnedeki bir veya daha fazla kisiyi kayitli bir yiiz veri
tabani kullanarak olay yerindeki bir veya daha fazla kisinin tanimlanmasidir. Daginik sahnelerden
dogru yiiz algilama gergeklestirilmesi icin; yliz hizalamasi, yiiziin daha dogru lokalizasyonu ve
tespit edilen her yiizlin 6l¢cegi onemlidir. Girilen yiiz goriintiisii, boyut ve poz gibi geometrik
ozellikler ve aydinlatma gri 6lgek gibi fotometrik ozellikler ile yiiz gdsterimi ve tanima gibi
ozellikleriyle ilgilendirilerek normallestirilir.

Sahada konumlandirilabilir ortamlarda uygulanan otomatik bir insan yiizii tanima
sisteminde verimliligi, hesaplama hizini ve performans arttirmak i¢in anahtar alt gorevler ii¢ ilgili
bilesene boliiniip gruplara ayrilabilir.

i.  Yizlerin ylizey bolgesinin verimli bir sekilde kaydedilmesi ve modellenmesi, kayit
algoritmasinin hesaplama karmasasini ¢ézmeyi ve tanima boliimiindeki performansin
iyilesmesini saglar. [93]

ii.  Cogu durumda ¢esitli yiizleri gozler, burun ve agiz agisindan ayirt eden li¢ boyutlu yiiz
ozellikleri bileseninin ¢ikarilmasi. Giiniimiizde yiliz 6znitelik ¢ikarimi i¢in en popiiler
yontemler, nokta bulutlarina, yiiz profillerine, yiizey egriligine dayali 6zelliklere, iki
boyutlu derinlikli goriintii tabanli yaklagimlarina ve yiizey normallerine dayanmaktadir.
[94]

iii.  Etkili bir sekilde iki boyutlu {i¢ boyutlu yiiz verilerini kullanan algoritma ve metod.

3.6. Uc¢ Boyutlu Yiiz Tammanin Zorluklar:

Iki boyutlu yiiz tamima teknikleriyle karsilastirildiginda, {i¢ boyutlu yiiz tanima daha yeni
bir yontemdir ve son yillarda daha fazla gelistirilmistir. Kuskusuz bir ii¢ boyutlu model,
aydinlatma ve poz farkliliklarindan daha az etkilenen yiiz sekli hakkinda daha net bilgi saglar.
Baska bir faktor ii¢ boyutlu yiiz tanima yontemlerinin hizli gelismesini saglamistir. Ug boyutlu
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sistemlerin gelistirilmesi {i¢ boyutlu yakalama siirecini daha hizli ve ucuz hale getiriyor. Bu
kesinlikle li¢ boyutlu yiiz tanima yontemini ger¢ek durumlar i¢in daha da uygulanabilir bir hale
getirdi. Ug boyutlu yiiz tanimada hala birkag sorun ve zorluk var:

e  Giiriiltiilii yiiz goriintiileri: Ug boyutlu veri toplama sistemlerin kalitesi son birkag yilda
iyilesse de, halihazirda bazi yontemlerin performansi iizerinde bir etki yaratma sorunu
hala devam etmektedir.

e Ozellik noktalarinin lokalizasyonu: Aslina bakarsaniz bazi arastirmacilar, iki boyutlu
doku bilgisini kullanarak {i¢ boyutlu geometri aglar iizerindeki kritik 6zellik noktalarini
lokalize etmislerdir. Sadece ii¢ boyutlu geometri aglarma bagl yeterli 6zellik
noktalarinin (MPEG-4 standardi) bulunmasi giic oldugundan iki boyutlu doku bilgisi
olmadan {i¢ boyutlu goriintiilerle ugragsmak bir zahmet olarak goriilebilir.

e ifade gesitlilikleri: Bu, ince farklarda bile ii¢ boyutlu edinim sistemine yakalanabiliyor
ve tanima performansini etkileyebiliyor.

e Hesaplama maliyeti: Ger¢ek diinya uygulamalari i¢in daha uygun fiyath bir hesaplama
maliyeti elde etmek ¢ok zor bir hal aldi. Ciinkii iki boyutlu doku bilgilerine kiyasla ii¢
boyutlu yiiz goriintiileri kullanmak zaten biiyiik bir hesaplama maliyeti sunuyor.

Yiiz tanima igin gelistirilen yaklagimlarin biiyiik bir kismi, sadece algoritmanin egitimi igin
kullanilan bir grubun alt kiimesini veya aynisini bir grup insanin goriintiilerini iceren bir test seti
ile yliz tanima i¢in kullamilmistir. Boyle bir durumda egitilmis olan veri tabaninda var olmayan
kisilerin goriintiileri dogal olarak kabul edilmez. Bu var olmayan kisilerin reddedilmesi, kontrol
ve dizin olusturma gibi birgok uygulama i¢in dnemlidir. Yiiz tanima sistemine sunulan herhangi
bir kisi hi¢ reddedilmeden egitilmis veri tabaninda var olan kisilerden biri kabul edilir. Reddetme
olay1 glivenme 0lciitiine dayanarak gergeklestirilebilir. Giliven belli bir noktanin altinda olursa kisi
reddedilir. Giiven konusma tanimada [95,96], yliz tanimada bilinmeyen kisilere karsilik gelen
kelime dis1 kelimeleri tespit etmek ve tamima hatalarin1 tespit etmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Goriintiilerin reddedilmesinde egitilmis veri tabaninda {iye olmayan ve
reddedilmesi gereken bir kisinin goriintiisii olmasi durumu ve eger tanimlanan yiiz yanlis bir
kisiye atandiysa bu durumda yiiziin reddedilmesi veya yanlis olarak siniflandirilmasi tercih
edilmelidir. Kisi dogru bir sekilde tanimlanmal1 ve tanima iizerindeki etkisi en az olmalidir.

Giiven seviyesini 6l¢mek i¢in yliz tanima modiilii i¢in Pseudo 2D Hidden Markov Models
(P2DHMM) ve DCT katsayilarini inceledigimiz zaman [97] yiiz goriintiisii yukaridan asagiya ve
soldan saga bir dikdortgen 6rnek alma penceresi ile taranir. Pencerenin boyutu 16x16 pikseldir ve
komsu pencereler arasi st iiste gelme %75°dir. Olusan 6rnekleme penceresi i¢indeki pikseller
DCT kullanilarak doniistiiriilir ve ilk 15 piksel ¢ikarilir. Ozellik ¢ikarmanin sonucu
P2DHMM’ler kullanilarak smiflandirilan bir 6zellik vektorleri dizisidir. Egitim goriintiileri i¢in

her kisiye bir P2DHMM egitilir. Her yiiz modelinin taninmasi igin test goriintiisiiniin sinif sartli
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olasilig1 belirlenir. En iyi se¢im taninmis kisi olarak en yiiksek olasiliga sahip goriintiiniin oldugu
secimdir.

1-D Hidden Markov Models(HMM) [98] yaygin olarak konusma tanimada kullanilir. Bir
HMM 1;, N durumdan olusursa Q=sy, S,,..., Sy. Her bagka adimda bir gecis olasiligi matrisine
( A=[a;;] ) bagh olarak bagka bir duruma gegilir ve ihtimal yogunluk fonksiyonuna bagl olarak

bir sembol olusturulur:

b;(0p) = Xi=1 ckj-N(O, tigejr Zij)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..1)

Fonksiyon, ana vektdr uy; ve kovaryans matrisi Xy; ile Gauss karisimlarinin agirlikli

toplamidir.
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Sekil 3.10. 1-D Hidden Markov Model [99]

Sekil 3.7 dort duruma ve atanmis fonksiyonlara sahip 1-D HMM’i gostermektedir. Olasi
gecigler yaylarla gosterilmistir. Hidden Markov Model ile ilgili temel sorun ortaya koyulan model

Ai¢in O gozlem dizisi olasiligini hesaplamaktir.

P(012)=3 yeqr [Ti=1 bg,b (0)mq, TTi=2 ag,1q,

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..2)

T gozlem dizisi uzunlugudur ve 7 ilk durum dagilimidir.
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Sekil 3.11. Pseudo 2-D Hidden Markov Model [100]

Pseudo 2-D HMM goriintiiler gibi X ve Y boyutunda iki boyutlu O verisinin modellenmesi
icin tek boyutlu durumun uzantilaridir. P2DHMM i¢ ice ge¢mis tek boyutlu HMM’lerdir. Bir
HMM goriintiide siitunlarin arasinin modellenmesini saglar. Olasilik yogunlugu fonksiyonu
yerine istiin modelin durumlari, siitunlarin i¢indeki hiicreleri modellemek i¢in tek boyutlu bir
HMM’ye sahiptir. Sekil 3.8’de her durumda {i¢ durumlu 1-D HMM igeren dort farkli durumu
olan bir P2DHMM gostermektedir. Alt modellerin olasilik yogunlugu fonksiyonlar1 bu sekilde
ihmal edilmistir.

Baum-Welch Metodu, modeli her kisi i¢in maksimum olasilik ¢6ziimiine dayali egitim
amaciyla kullamlir. Ileri-Geri Algoritmasit model i i¢in O gdzlem dizisinin P(O|;) olasiligim
hesaplar tanima i¢in maksimum P(O|4;) olan model sonug¢ olarak secilir. Bayes’ in kurali
arkadaki olasilig1 da hesaplar.

P(0)A)P()

P(Olﬂ.l)= P(0)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..3)
Kosulsuz olasilik P(O) bir goriintii i¢in degismez ve yiiz tanima igin 6nceki olasilik P(4;)
tiim insanlar i¢in aynidir. Maksimum segici kullanildigi zaman ileri-Geri Algoritmasi tarafindan

saglanan bilgilerin biiyiik bir kismi kullanilamaz. Bilgiler taninmayan kisilerin reddedilmesi ve

tanima hatalarinin hepsi i¢in kullanilabilir.

24



Bayes karar teorisi (Denklem 3.3) tarafindan iiretilen arka olasilik eger P(O)
hesaplanabiliyorsa en elverisli olan kendinden emin bir 6l¢im saglar[100,101]. Konusma tanima
alaninda giiven Onlemlerinin birgogu arka olasiliga dayanir. Son olasilik P(O|4;) deneylerde
belirlenmesi gereken bir esigin altindaysa tanima sonucu reddedilir. Yiiz tanimada 6nceki olasilik
P(4;) tim insanar i¢in aynidir. Temel sorun siniflarin sayisi hemen hemen sonsuz oldugundan
kosulsuz olasilik P(O)’nun tam olarak hesaplanamayigidir. Bu nedenle bilinmeyen kisilerin reddi
icin yaklasik P(O) degerleri kullanilmalidir. Normallestirme kosulsuz olasiliga tiim siniflarin

olasiliklarinin toplami alinarak gerceklestrilir.

P(0) = X5, P(0|A;)P (X))

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..4)

Siniflar bilindigi ve bilinmeyen kisilerin reddedilmesi i¢in tanmima hatalarinin tespiti
amaciyla bu P(O) hesaplamasi en uygun bir bi¢imde yapilmalidir. HMM tabanli yiiz tanima igin
olasiliklarin etkinligi bilgisayarlarin kesinlik araliklarini asar. Bu yiizden reddedildiginde yeni bir

¢Oziim elde etmek icin denklem 3.3 ve 3.4 yeniden formiile edilebilir.

__POA)
S51,2:P(O|4))

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..5)

SR
(T_l) =71 >

Denklem 3.5 birinci ve ikinci sinif olasiliklar1 diger siniflarin olasiligindan daha biiyiikse,
reddetme kuralmin taninan smifin ve ikinci en 1iyi sinifin olasihik orami olarak

yaklagtirilabilecegini gosterir. Bu 6l¢iiniin adi1 ‘En iyi iki giiven 6l¢iisti’ diir[ 102].
Ikinci yaklasim P(O) ‘nun hesaplanmasi igin dolgu modeli kullanr.

P(0) = P(O|Asitter)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..6)

Dolgu modeli [103,104] soylenen sozciikleri ve mimikleri tanimada kullanilmis ve mimik
tanimada reddedilme konusunda basartyla uygulanmistir[105]. Dolgu modeli taniyici i¢in egitim
setinin pargasi olmayan ¢ok sayida yiiz tizerinde egitilmelidir.

O gozlemi, ¢ikt1 olasiligr p tek tiir olan bir siirecin ¢iktis1 olarak kabul edilir. Bu durumda

X Y boyutundaki O gézlemi i¢in P(0):
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P(0) ~ p*¥

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..7)

p coziimlemeli olarak saptanamaz ancak sabit bir goriintii boyutu durumunda deneylerle
belirlenmesi gereken reddetme sinirinin igine aliabilir. Denklem 3.7 ve denklem 3.3 birlestirilir

ve t. p*¥ igin yeniden ¢oziiliirse yeni {ist sinir ve reddetme kuralini verir:

. p¥¥=1" > P(0|4;)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..8)

Tim P(0) yaklasimlari igin goriinti boyutunun sabit oldugu varsaymmina dikkat
edilmelidir.

Arka olasilik bir giiven 6l¢iisii hesaplamak i¢in sadece birbirinden farkli sinif olasiliklarini
kullanir. Arka olasilik durumunda P(0|A;) olasilig1 i¢in siniflarin siralamasi giiven dl¢iimleri i¢in
kullanilmigtir. Her insan diger insana benzer goriinebilmesi ve buna ragmen taninma
gerceklesmesi temel amagtir. Egitim setinin her bir iiyesi igin egitim goriintiileri yiiz tanima
sistemi ile taninarak ve insanlar P(O|A;) olasiligina gore siralanarak bir siralama listesi
olasiliklarina gore siralanir. Bir siralama listesi olusturulduktan sonra test goriintiisiiniin taginmast
ile maksimum P(0]A;) olasihig: ile segilen tanman kiginin siralama listesi test goriintiisiiniin
siralamasi ile kiyaslanir. Siralamanin degerlendirilmesi i¢in iki yontem vardir.

Siralama farkinin toplami yontemindeki algoritma en {list N smifin1 kullanir. Egitim
gorilintlislinii ve egitim esnasindaki siralamada siniflarin yerlerinin test sirasindaki mutlak farkin

toplamini hesaplar. Tablo 3.2’de hesaplama i¢in bir 6rnek gosterilmistir.

Tablo 3.2. Egitim esnasindaki siralamada sinif yerlerinin test sirasindaki mutlak farki

Sira  Test Siralamas1  Egitim Siralamas1  Mutlak Fark

1 a a |1-1|=0
2 b c 3-2=1
3 c d 4-3=1
4 d e I5-4|=1
5 e b 2-5|=3
6 f f 16-6/=0

En iyi sonuglarin 6nemini belirtmek i¢in agirliklandirma faktorii kullanilabilir.

26



Levenshtein Mesafesi yonteminde egitimin en tist N sinifini ve test siralamasini kullanir ve
Levenshtein Mesafesini hesaplar[106]. Levenshtein Mesafe Algoritmasi normal kosullarda
dizelerin karsilastirilmasi i¢in kullanilir fakat degerlendirme i¢in siralamalar bir dizi olarak ve her
grup farkli bir karakter olarak kabul edilirse kullanilabilir.

Eickeler ve digerleri [100] Bochum veri tabanimi [107] kullanarak bazi deneyler
gergeklestirdi. Bochum her bir kisinin dort goriintiisiinii igeren 111 kisilik bir veri tabanidir. Her
goriintii 128x128 pikseldir. Onden goriiniisii gosteren her bir kisinin bir goriintiisii, her bir kisi
icin Pseudo 2-D HMM egitimi i¢in kullanildi. Test i¢in kisilerin {i¢ resmi kullanildi. Goriintiiler
11 derece ve 22 derece bir bas doniisii icerir. Bochum veritabaniyla %99.4 basar1 orani elde
etmislerdir. Sekil 3.9°da yaptiklar: farkli 6l¢iimlerin sonuglarini gosterilmistir. Yanlis alarm orani,
reddedilen fakat dogru tanindigi sanilan kisilerin ylizdesidir. Grafik mutlak sira farkinin
toplamina dayali siralamanin degerlendirilmesinin en iyi sonu¢ verdigini gostermektedir.
Levenshtein Mesafesi’'ne dayali siralama diisiiktiir. Her iki siralama 6l¢iitii de en iyi 35 smifin

siralamasini degerlendirdiler. Fakat 6teki sayilardaki en iyi sinif N i¢in benzer sonuglar gosterdi.

100 T T T
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T Dolgu Modeli

| IS o SabitOlasihk ~ ------
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80 kb ‘“'—._ Levenshtein Mesafesi ----- _|
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Sekil 3.12. Tespit Edilemeyen Hatalarin Ve Bilinmeyen Kisilerin Reddedilmesi[100]

Normallestirme, olasilik bazli 6lglimler arasindaki en iyi sonucu verir. Fakat kosulsuz
olasiligin sabit olasilikla yaklastirilmas1 tanimada olusan hatalarmm ve tanminmayan kisilerin
%20’sine kadar yanlis alarm olmadan reddedebilir. Bu reddetmelerin biiylik bir kisminin yiiz
degil de baska sebeplerden oldugu goriiliir. Bu sebeple sabit olasilik tek yliz veya yiizsiiz bir karar
icin kullanilabilir. Dolgu modeli en kotii sonuglar1 verir. Dolgu modelin bagimsiz bir yiiz seti

kullanmayip egitim setinin goriintiileri iizerinde egitmesinden kaynaklanir. Tanima hatlarinin ve
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bilinmeyen kisilerin reddi i¢in 5 farkli giiven 0l¢iitii karsilastirildiginda ii¢ 6l¢lim Bayes kural
kullanilarak arka olasiliga dayandirildi ve ikisi test gorlintiisii i¢cin siniflarin olasilik siralamasini
degerlendirdi. Deney beklendigi gibi normalizasyonun hata tespiti i¢in en iyi sonucu verdigini
gosterdi. Bilinmeyen kisilerin reddedilmesi amaciyla neredeyse sonsuz sayida sinif sebebiyle
kosulsuz P(O) olasiligi hesaplanamaz ve yakinlastirilmasi gerekir. Kosulsuz olasilik P(O) arka

olasiliga gore bilinmeyen kisilerin reddinde daha iyi sonug verdi.
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4. ONERILEN YUZ TANIMA SiSTEMi

Stipheli sahislarin yiizleri kayith bir veri tabanindan alinan yiizlerin giivenlik kamerasinda
yakalandig1 anda tespit edilmesi i¢in gercek zamanli bir yiiz tanima uygulamasi gerceklestirildi.
Veri tabani siipheli veya sabikasi olan kisilerin sisteme egitilerek tanitilmasi sonucu olusturuldu.
Kurulan sistem, bir siiphelinin yiizii gercek zamanli olarak algoritma tarafindan tanindigi zaman o
kisinin egitilmis veri tabanindaki herhangi bir yiiz ile eslesip eslesmediginin kontrol edilmesine
dayanmaktadir. Yontem olarak Viola-Jones [108] algoritmasindan faydalanildi. Simdi asama
asama calismadan bahsedilecektir.

Egitim icin bir yiiz dedektorii kullanildi. Dedektdr sisteme gosterilen aranan kisinin 6n
yliziinli, agzimi, burnunu ve gozleri algilar. Yiizii taranan kisi yiiziinii hafif sekilde profil
yonlerinde hareket ettirir ve egitim programimiz sahsin 10 adet fotografini alir. Veri tabanina
bdylece bu kisinin yiizlinlin 10 adet 92x112 piksel siyah beyaz fotografini1 kaydetmis olur. Sekil

4.1°de veri tabanina kaydedilmis bir yiiz gériintii 6rnegi verilmistir.

Ty

1.bmp 2bmp 3bmp 4.bmp 5.bmp 6.omp 7.bmp 8bmp 9bmp 10.bmp

Sekil 4.1. Veritabanina Egitimini Gergeklestirdigimiz Bir Yiiziin 10 Adet goriintiisii

Egitimde kullanilan kademeli siniflandirici goriintii iizerinde bir pencere kaydira kaydira
gorilintliideki en-boy orani sabit kalan nesneleri algilar. Dedektdr daha sonra pencerenin i¢indeki
nesnenin ilgilendigimiz yiiz olup olmadigina karar vermek igin kademeli siniflandiric1 kullanir.
Ug boyutlu nesneler dondiigii zaman en- boy orani degistifinden yiiziin egitiminde profil
tarafindan egitilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu sebeple egitim asamasinda yiiz hareket ettirilmelidir.
Kademeli siniflandirict birkag tane zayif siniflandiricinin birlesmesinden olusur. Her asama
arttirllarak egitilir. Gliglendirme zayif smiflandirici tarafindan alinan kararlarin ortalamasi
alinarak dogru bir simiflandiric1 yetistirilmesini saglar. Asamalar kontrol edilen pencere bir yiiz
icermiyorsa hizla reddedecek sekilde tasarlanmistir. Pozitif bir 6rnek dogru smiflandirilirsa
gercek pozitif, yanls siniflandirilirsa yanlis negatif olur. Pencerelerin biiyiik bir bdliimiinde yiiz
yokmus gibi bir san1 s6z konusudur ancak gergek pozitif nadirdir ve dogrulamak i¢in zaman
ayirmaya deger. Negatif bir 6rnek yanlis siniflandirilirsa yanlis pozitif olur. Sekil 4.2°de egiticinin
caligma agamalar verilmistir. Pozitif ve negatif goriintiller dnce egitici fonksiyona gonderilir.

Sonra kademeli siniflandiricida pozitif drnekler tespit edilip negatif 6rnekler elenecektir.
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Sekil 4.3’de kademeli siniflandircinin egitiminin asama asama nasil gergeklestigi
verilmistir. Siniflandiricimizin iyi ¢aligmasi igin bu agamalarin her birinde yanlis negatif orani az
olmalidir. Bir agsamada bir yiiz yanlis bir sekilde negatif olarak etiketlenirse siniflandirma durur
bu hatay1 diizeltmek zor olur. Yanlhs pozitif olarak etiketlense bile sonraki asamalarda hata
diizeltilebilir. Daha fazla asama eklemek yanlis pozitif oranin1 azaltir ama ayni1 zamanda gercek
pozitif oranini da azaltir. Goriintii toplama cihazindan her seferinde bir kare alinir. Goriintii
toplama cihazi olarak bilgisayar kamerast kullandigim i¢in format olarak 640x480 formatini
sectim. Kameranin 6zel erisimi elde edilir ve belirtilen 6zellik degerleri uygulanarak akist

baglatir. Algilanan yiizleri iceren genislik ve yiikseklige bagl kutular olusur. Bu sayede girdi

Asama 3

Sekil 4.2. Egiticinin Caligma Asamalar1

goriintiisiinde ¢ok dlcekli yiiz algilanmasina yardimei olur.

-Kutianict tarafindan saglanan pozitif 6rneklerin foplam sayisindan
daha az olan hesaplanmis pozitif 6raek sayisi

-Kutianict farafindan saglanan negalif gorintilerden olusan negalif
drnekler

U

- Birinci agamayr kullan.

- Tiim pozitif rnekleri sinifiandirin. Negatif olarak yaniis siniflandirian
drnekiery grikar.

-Pozitif rnekierde kalanlardan hesaplanan ayni sayida pozitif Groegi kullan.

- Kayan pencereli negatif gériintileri isteyerek ve yaniis pozitif
Hlmis droekleri ak negatir Srnekier olustur,

- Bir dnceki agamayr kutlan.

- Fiim pozitif rnekleri sinifiandirin. Negatif olarak yaniis siniflandirian
drnekiery grkar.

-Pozitif 6rneklerde kalanlardan hesaplanan ayn: sayida pozitif 6rnegs kullan.

- Kayan pencereli negalif gorintileriisleyerek ve yanits pozitit
ilmis droekleri ak negatif sraekier alustur.

Sekil 4.3. Kademeli Siniflandiricinin Egitimi
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PCA (Temel Bilesen Analizi) yontemi kullanilarak 6zellik boyutu azaltilir. Temel bilesen
analizi yontemini temel alan uygulamada biiyiik derecedeki 6zniteliklerle ilgilenilmez. Veri diisiik
bir boyuta ve verideki degisim korunacak sekilde eslenmeyi saglayan dogrusal olan bir
doniistimdiir. Birinci temel bilesen veri {izerindeki en bilyilik degisim yoniinde ikincisi ise sonraki
en biiylik degisim yoniindedir. Boylelikle ilk birkag temel bilesen ile verinin degisimi konusunda
en fazla etkili olan &zellikler alinmis olur. Daha az veri kullanilmig olur. Bu sayede bilgi
taginirken biiyilk kisim korunmus olur. PCA yoOnteminde sirayla denklem 4.1 kullanilarak

kovaryans matrisi olusturulur.

@ = Z:il(ai - aort)(ai - aort)T

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..9)
@’nin (4;,y4;) 1i=1,2,...,n i¢in ¢ifti bulunur. Burada 4; 6z deger, y; ise 6z vektordiir.

det(Al— @) =0
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..10)

Denklem 4.2 kullanilarak A degerleri bulunur. En biiyiik r tane 6zdegere karsilik gelen
0zvektorler bulunur. En biiyiik 6zdegere karsi gelen 6zvektorler kullanilarak w izdiisiim matrisi

bulunur.

W = [y, Up, Ug, oo Up |

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..11)

w matrisi kullanilarak egitim kiimesindeki 6znitelik vektorleri daha diisiik boyutlu bir alt uzaya

indirgenir.

P _ T i
a =w'.q; ,1=1,23,...n

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..12)
w izdiligiim matrisini kullanarak X, vektorii hesaplanir.

p _.,T
Xtest = W' Xest

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..13)
Siniflandirma asagidaki karar kuralia gore yapilir.

- ; P P
C* = argmin{||xges, — a; ||}

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..14)

En kiigiik uzakligr veren egitim vektoriine ait olan sinifa X;.¢; vektori atanir.
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Yiiziin varliginin tespiti igin temel birimin Genislik x Yikseklik piksel sayisinda bir
dikdortgen pencere oldugunu diisiinelim. Bu dikdortgen r = (x,y,w,h, @) ile 0 < x,x +w <
W,0<y,y+h<Hux,y=>0,w,h>0,a€{0°45°}ile belirtilir ve piksel toplami z(r)ile
gosterilmistir. Bu tiir dikddrtgenlerin 6rnekleri Sekil 4.4’de gosterilmistir. Ozellik kiimesi
agirliklarin w; € R dikddrtgenlerin r; ve N’nin keyfi olarak secildigi formun olasi 6zelliklerinin

kiimesidir.

Ozellikl = ZiEI={1,...,N} 4] .Z(T)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..15)

Bu ozellik seti neredeyse sonsuz biiyiikliiktedir. Pratikteki bazi problemlerden oOtiirii
azaltilmasi i¢in yalmzca iki dikdortgenin piksel agirlikli kombinasyonlart dikkate alinabilir ve
agirliklar zit igaretlere sahip oldugundan iki dikdortgen arasindaki alan boyutundaki farklar telafi

amacl kullanilir.

| G |
< ' >
Y
¥
Dikey Dikddrtgen
h= mem e —a= N =i= 4 T
45 Dondirdimds dikdortgen
Pencere ‘

Sekil 4.4. Dikey ve 45° dondiiriilmiis dikdortgen 6rnegi [110]

Yukarida bahsedilen kisitlamalardan 6tiirii bizi Sekil 4.5’de goriilen 14 6zellik prototipine
gotiiriir. Dortkenar 6zelligi, sekiz cizgi 6zelligi ve iki merkez ¢evre 6zelligi ve 6zel bir carpraz
cizgi 0zelligi. Bu prototipler zengin asir1 eksiksiz 6zellikler olusturmak i¢in dikey ve yatay yonde
bagimsiz olarak olgeklendiler. Cizgi 6zellikleri yalnizca iki dikdortgenle hesaplanabilir. Burada
ilk dikdortgenin siyah beyaz dikdortgeni kapsadigi ikinci dikdortgenin siyah alani temsil ettigi
varsayilir. Sekil 4.5’{in 1-a 1-b 2-a 2-c ve 4-a 6zellikleri kullanilmustir. Ogrenme sisteminin ifade
olanagin1 biyiikk Olgiide arttirdi ve sonug olarak nesne algilama sisteminin performansini

giiclendirilmis oldu. Bu 6zellikle tespit edilen nesneler kdsegen yapiya sahipse gegerli olur.

32



1. Kenar Ozellikleri

1 I=RC AN\

@ @ (© @
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3. Merkezi Gevreleyen Ozellikler 4. Bzel Garpraz Gizgi Ozellikteri

=< @

Sekil 4.5. Basit Haar benzeri ve merkez ¢evresel 6zelliklerin prototipleri [109]

Kendi veritabanimizdaki bir 6rnek iizerinde bazi1 yiiz 6zellikleri verilecektir.

A
Ozellik 1: 0.5x[(1,2)+(3,4)]
Ozellik 2: 0.5x[(5,6)+(7,8)]

Sekil 4.6. Goz kapagina iliskin elde edilen 6zellikler
Sekil 4.6’da goriildiigi lizere géz kapaginin sag gbz kapaginin bitis noktalar1 olan 1 noktas1

ile 2 noktas1 arasindaki mesafe ile sol géz kapaginin bitis noktalar1 olan 3 noktasi ile 4 noktasi

arasindaki mesafenin toplamlarinin 0.5 ile ¢arpilmasi bir 6zellik olarak nitelendirilmistir.
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Ozellik 3: (9,10)

Ozellik 4: (11,12)
Ozellik 5: (13,14)
Ozellik 6: (15,13)
Ozellik 7: (16,14)

Ozellik 8: (15,16)

Sekil 4.7. Yiiz Hatlar1 kullanilarak elde edilen bazi1 6zellikler

Sekil 4.7°de yiiziin dis hatlarindan ve dudagin bitis noktalarindan faydalanilarak elde edilen
baz1 ozellikler gosterilmistir. Yanagin bitip kulagin basladig: yiiziin sag bolgesindeki 9 numarali
nokta ile 10 numarali nokta arasindaki mesafe, yliziin oval boliimlerinin kivrim noktalar1 olan 11
ve 12 noktasi arasindaki mesafe ve ¢enenin keskin noktalari olan 13 ve 14 noktalarinin arasindaki
mesafe yiiz hatlariyla ilgili temel 6zellikler olarak nitelendirildi. Yine dudagin sag ve sol bitis
noktalar1 olan 15 ve 16 numarali noktalar arasindaki meseafe baska bir oOzellik olarak
nitelendirilmistir. Dudak kenarindaki noktalar 15 ve 16 ile yiiziin bitis noktasi olan 13 ile 14

arasindaki mesafeler ise bir diger 6zelliktir.
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Ozellik 9: (21,22)
Ozellik 10: (21,20)
Ozellik 11: (22,23)

Ozellik 12: (19,20)
Ozellik 13: (17,18)

Sekil 4.8. Burun ve dudaga iliskin elde edilen bazi 6zellikler

Sekil 4.8’de dudaklarmn ayrildigr 21 numarali nokta ile alt dudagin bitimi olan 22 ve iist
dudagin bitimi olan 20 numarali nokta arasindaki mesafe farkli iki 6zellik olarak nitelendirildi.
Yine 22 numarali nokta ile ¢enenin bitimi olan 23 numarali nokta arasindaki mesafe ayr1 bir
ozelliktir. Burunun sag tarafinin bitimindeki 17 numarali nokta ve sol tarafindaki bitimi 18

numarali nokta arasindaki mesafe ise yine bir diger 6zelliktir.

35



— )
-
n
] il
Ozellik 14 : (24,25) Ozellik 19 : 0.5[(28,30)+(29,31)]
Ozellik 15 : 0.5*[(4,27)+(1,26)] Ozellik 20 : 0.5[(24,30)+(25,31)]
Ozellik 16 : 0.5*[(25,27)+(24,26)] Ozellik 21 : 0.5[(26,30)+(27,31)]
Ozellik 17 : 0.5*((2,24)+(3,25)] Ozellik 22 : (2,19)
Ozellik 18 : 0.5*[(7,29)+(5,28)] Ozellik 23 : (3,19)

Sekil 4.9. Goz ve Kaslara iliskin Elde Edilen Baz1 Ozellikler

Sekil 4.9°da kaglarin baglangici olan 24 ve 25 numarali noktalar arasindaki mesafe bir
ozellik, goz kapagmin bitimi olan 1 ve 4 numarali noktalar ile kasin bitimi olan 26 ve 27
numarali noktalar arasindaki mesafelerin toplaminin yarisi bagka bir 6zellik, yine kagin baslangici
olan 24, 25 numarali noktalar ve kasin bitimi olan 26 ve 27 numarali noktalar arasindaki mesafe
bagka bir 6zellik, gbz kapagin baslangici olan 2 ve 3 numarali noktalar ile kagin baslangict olan
24 ve 25 numarali noktalar arasindaki mesafenin toplaminin yaris1 bir bagka 6zellik olarak
nitelendirilmistir. Yine kagin iist kismu ve alt kismu arasindaki mesafe, kagin kivrim noktasi ile
kasin baslangici ve bitisi arasindaki mesafeler, gdziin baglangici ile burunun alt noktasi arasindaki
mesafe diger 6zelliklerdir.

Siyah alanlar negatif beyaz alanlar pozitif agirliklara sahiptir. Her prototipten iiretilen
ozelliklerin sayis1 oldukca fazladir ve birbirlerine gore farklilik gdsterir. Hesaplanmasi asagidaki
gibidir. X = W/w ve Y = H/h x ve y yoniindeki maksimum ol¢eklendirme faktdrleri olsun.
WxH Boyutunun dik bir 6zelligi daha sonra wxh boyutundaki bir goriintii i¢in XY(W + 1 —
w(X +1)/2)(H + 2 — h(Y + 1)/2) 6zellikleri iiretirken dondiiriilen bir pencere z = w + h igin
denklem 4.8’deki gibi olur.
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XYW +1—2(X +1)/2)(H+1—z(Y + 1)/2)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..16)

Tiim 6zellikler iki goriintli yardimiyla herhangi bir boyut i¢in sabit zamanda ¢ok hizli bir
sekilde hesaplanabilir. Dikey dikdortgenler icin yardimci goriinti  Toplanmis Alan
Tablosu’dur(TAT (x,y)). TAT(x,y) Sekil 4.5a’da goriildiigii gibi dikey dikdortgenin sol iist

kosesinden sag alt kdseye kadar degisen piksellerin toplamindan ibarettir.

TAT(x,y) = Zx’sx,y’sy I(x',y")

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..17)

TAT(x,y) = TAT(x,y — 1) + TAT(x — 1,y) +I(x,y) —TAT(x — 1,y — 1)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..18)

TAT(-1,y) = TAT(x,—1) = TAT(-1,—-1) = 0

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..19)

Denklem 4.10 ve 4.11°de soldan saga ve yukaridan asagiya tiim piksellerin iizerinden tek
gecis ile hesaplanabilir. Sekil 4.5¢’de goriildiigi gibi dikey dikdortgenlerden herhangi biri r =

(x,y,w, h,0) piksel toplaminin dort tablodan aranmasiyla belirlenebilir.
zr)=TAT(x—-1,y—1)+TAT(x+w—-1,y+h—1)—-TAT(x—-1,y+h—-1)

-TATx+w—-1,y—-1)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..20)

45° dondiiriilen dikdortgenler i¢in yardimeir goriintii Toplam Alan Tablosu’dur. Sekil
4.5b’de goriildiigii lizere en alt kosesi (x,y) konumunda olan ve goriintiiniin iistteki sinirina kadar
uzanan dondiiriilmiis piksellerin toplami olarak tanimlanir. Bu goriisten ilk Viola-Jones [109]

calismalarinda bahsetmistir.

RTAT (x,y) = Zy’sy,y’sy—lx—x’l I(x",y")

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..21)

RTAT(x,y) = RTAT(x — 1,y — 1) + RTAT(x + 1,y — 1)(=RTAT(=1,-2) + I(x,y) +

I(x,y—1)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..22)

RTAT(—1,y) = RTAT(x,—1) = RTAT(x, —2) = RTAT(—1,—1) = RTAT(-1,2) = 0

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..23)
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Denklem 4.14 ve 4.15 ile tiim pikseller lizerinde soldan saga ve yukaridan agagi tek seferde
hesaplanabilir. Bundan herhangi bir dondiiriilmiis dikdortgen r = (x,y,w, h,45°) piksel

toplaminin 4 tablodan aranmastyla belirlenebilir.

z(r) =RTAT(x —y+w,y+w+h—1)+ RTAT(x,y — 1) — RTAT(x — h,y + h —
1) —RTAT(x+w,y+w—1)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..24)

Asamal1 siniflandirict olarak temel siniflandirict olarak tercih edildi. Gliglendirme iyi bir
ogrenme seklidir. Giiglii bir siniflandirict olusturmak igin birgok zayif siniflandirict birlestirilir.
Zayif bir siniflandirici basit ve hesaplama agisindan daha az maliyetlidir. Zayif siniflandiricilar iyi
bir sekilde birlestirilirse monolitik giiclii siniflandiricilardan daha iyi performans gosteren bir
smiflandirict elde etmek miimkiindiir. Hepsi bir siniflandirmada hesaplama karisikligi
bakimindan 6zdestir ama 6grenme algoritmalar1 farklilik gosterir. Ogrenme x € R* ve y; €
{—1,1} ile (x4, 1), ..., (xn, Yn) N egitim orneklerine dayanir. x; ise bir K bilesen vektoridiir. Her
bilesen eldeki 6grenmeyle ilgili bir 6zelligi kodlar. Istenen iki smmifli ¢ikti -1 ve +1 olarak
kodlanir. Yiiz algilanmasi durumunda girdi bileseni x; bir ozelliktir. +1 ve -1 ciktis1 girdi
modelinin ilgilenilen nesne siifinin tam bir 6rnegini icerip icermedigini gosterir.

Kademeli simiflandirici her derecede bir smiflandiricinin hemen hemen tiim ilgilenilen
yiizleri tespit i¢in egitilir. Yiiz olmayan nesnelerin ise belirli bir kismi reddedilir. Sistemimdeki
yazilim 6grenme gorevini iistlendigi i¢in yaklasik bir hata orani ve ortalama bir yanilmazlik oranm
belirleyebiliriz. Her kistm asama asama yiikseltme bigimleriyle egitildi. Gii¢lendirme egitim
orneklerinin yeniden agirliklandirilmasini saglayarak bir dizi zayif siniflandiriciya dayali giiglii
bir simflandiric1 égrenmesini sagladi. Ozellik havuzundaki bir 6zelligi ikili esitleme karari ile
birlikte kulland1 ve 4 ozellige kadar kiigiik karar agacglar1 olarak siniflandirdi. Yiikselme her
gerceklestiginde agirlikli egitim Orneklerinin en iyi sekilde siniflandiran 6zellik tabanh
siniflandirict eklendi. Asama sayisi arttikca yanilma oranimi azaltmig oluyoruz. Algilanan ve
gercek yiiziin merkezi arasindaki dogrusal uzaklik gercek yiiz boyutunun %30’undan kiiciiktii.
Tespit edilen yliziin boyutu gercek yiiziin boyutunun +%50 iginde oldu. Yiiz tespiti esnasinda
kayan bir pencere resmin {lizerinde sirayla kaydirilarak tarandi. Cogunlukla birden fazla yiiz yakin
konuma gore algilanir ve gercek bir yliz konumunda 6l¢eklenmesi sebebiyle birden fazla yakin
algilama sonucu birlestirildi. Bu 6zellik smiflandirilmasinin sagladigi imkanlardan biri de
kolaylikla yeniden 6lceklendirilebilmesi olmustur. Olgekten bagimsiz sekilde her 6zellik yardimei
goriintiilerin toplam1 ve kareleri toplami sabit bir rakamda aramaya ihtiya¢ duyar. Bu aramalar

gorlintliniin sol iist kosesine gore gergeklestirilmelidir ve tam konumlarda olmalidir. Kesirli
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0lceklendirme ile yeni dogru pozisyonlar kesirli hale gelecektir. Bunun i¢in uygulanacak en temel
¢Ozlim arama konumlarini en yakin tam sayiya yuvarlamaktir. Fakat 6zelligin iki alam arasindaki
oran yuvarlama sayesinde egitimdeki alan oranina kiyasla degismis olacagindan performans da
diisebilir. Bir diger ¢oziim ise dikdortgen toplamlarimin agirlikli bir sekilde diizeltilmesidir.
Boylece 6zellik i¢in aralarindaki alan orani orijinal boyutta oldugu gibi aym olur. Gorseller i¢in
bir makine 6grenmesi yaklasimiyla yiizleri olabildigince hizli tamimaya ¢alisir. Kademeli olmasi
atilan bolgelerin aradigimiz yiizii igermesi miimkiin olmamasinin olasiligini arttiran nesneye 6zgii
bir odaklanma sistemidir. Sistemde yalnizca tek bir gri goriintiideki bulunun bilgilerle ¢alisilip
yliksek kare hizlarima c¢ikmasina olanak saglanmistir. Bu hizli bir sekilde 6zelliklerin
degerlendirilmesine izin veren entegre goriintii adli bir goriintii sistemidir[108]. Haar temel
ozellikleri [109] kullanildi. Bu 6zellikleri birgok Olcekte hizlica hesabmnin yapilabilmesi igin
entegre gorlntii temsili kullanildi. Entegre gorlintli her piksel basina belli bir islem
gerceklestirilerek bir goriintiiden hesaplanabilir. Hesaplamadan sonra bu haar &zelliklerinden
herhangi biri sabit zamanda herhangi bir dl¢cekte veya konumda hesaplanabilir. Adaboost [110]
kullanarak nadir olan 6nemli ozellikler secilerek bir smiflandirict olusturulur. Herhangi bir
gorilintli alt penceresinde Haar benzeri 6zelliklerin toplam sayisi piksel sayisindan daha fazla
olacaktir. Ogrenme esnasindaki hizli siiflandirmay: saglamak i¢in mevecut zelliklerin biiyiik bir
kismi disarida birakilip kiigiik 6zellik kiimesine odaklanilmalidir. Zayif 6grenici geri donen her
zayif olan siniflandiricinin sadece bir 6zellikle iliskin olabilmesi amagli kisitlanir. Yani her asama
yeni bir zay1f siniflandiriciy1 gliglendirme siirecidir.

Kademeli yap1 ardisik karmasik smiflandiricilan birlestirip yiiziin 6zellik boélgelerine
odaklanarak tanima sisteminin hizinin artirtlmasinda 6nemli faktor oynar. Goriintiideki bir yiiziin
goriintiiniin hangi kisminda olustugunun belirlenmesinin hizlandirilmasinin miimkiin olmasi asil
hedeftir. Bu yaklagimdaki temel Olgiit yanlis negatif orani olacaktir. Odak noktasi olarak
kullanilabilen son derece verimli bir siniflandirici egitimi igin bir siire taninir. Belirli bir sinifin
orneklerinin tespiti amaciyla egitilir. Yiiziin algilanmasi i¢in Haar benzeri 6zellikten olusturulan
bir smiflandirici  kullanilir. Bu, son tamiyicinin degerlendirilmesi gereken ozellikleri
azaltmaktadir. Ik siniflandiric: tarafindan kabul edilen alt pencereler her dncekinden daha fazla
karisik olan bir dizi simflandiric1 tarafindan islenir. Simiflandiricilardan biri alt pencereyi
reddetmesi durumunda daha fazla islem yapilmaz. Kademeli tespit siirecin yapisi esasen
yozlagmis bir karar agacinin yapisidir.

Yiiz tanima yontemim goriintiileri basit 6zelliklerin degerine gore siniflandirir. Piksellerin
dogrudan kullanilmas: yerine 6zelliklerin kullanmast igin bir¢ok sebep vardir. En biiylik sebep
oOzelliklerin kisith miktarda egitim bilgisi kullanarak Ogrenmesi zor olan gegici alan bilgisini

kodlayabilmesidir. Yani sistem i¢in diger onemli sebep Ozellik tabanli sistemin piksel tabanl
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sisteme gore cok daha hizl calismasidir. Kullanilan basit 6zellikler, Papageorgiou ve digerleri

[111] tarafindan kullanilan Haar temel 6zelliklerine benzemektedir.

A
c

Sekil 4.10. Cevrelenen algilama penceresine gore gosterilen 6rnek dikdortgen 6zellikleri[ 109]

Beyaz dikdortgenlerin icinde yer alan piksellerin toplami siyah dikdortgenlerdeki piksel
toplamindan ¢ikarilir. Diizey dikdortgen ozellikleri A ve B’de gosterilmistir. Sekil 4.10°da ii¢
dikdortgen ozelligi ve D’de dort dikdortgen ozelligi gosterilmistir. iki dikdortgen ozelligi, iki
dikdortgen bolge icindeki piksellerin toplami arasindaki farktir. Bolgeler ayni boyut ve sekle
sahiptir. Yatay ve dikey olarak bitisiktir. Ug dikdortgen ozelligi bir merkez dikdortgendeki
toplamdan c¢ikarilan iki disg dikdortgenin igindeki toplami hesaplar. Dort dikdortgen 6zelligi ise
kosegen dikdortgen ciftleri arasindaki farki hesaplar.

Dikdortgen ozellikleri integral goriintii olarak tanimlanan goriintiiniin ara temsil olarak
kullanilarak ¢ok hizli bir sekilde hesaplanmasini saglar. x,y konumundaki integral goriintii

konumun solundaki ve {izerindeki piksellerin toplamini igerir.
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ilx,y) = Zx’sx,y’Syi(x,;y,)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..25)

Burada ii(x,y) integral gortntiidiir ve i(x,y) orijinal goriintidir. Asagidaki tekrarlama

ciftini kullanarak:

s(,y) =s(x,y —1) +i(x,y)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..26)

i(x,y) =ii(x—1,y) +s(x,y)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..27)

Burada s(x,y) birikmis satir toplamidir. s(x,—1)=0 ve ii(—1,y)=0 integral goriintii

orijinal goriintiiyii gecerek hesaplanabilir.

Sekil 4.11. Dort Sira Dikdortgen Referansinin Hesaplanma Semasi[109]

Sekil 4.11°de verilen dort sira dikddtgen referansinin hesaplanma semasi iizerindeki D
dikdortgeni igindeki piksel toplami dort sira dikdortgen referansi ile hesaplanmast 1. Konumdaki
integral goriintii degeriyle A dikdortgenindeki piksel toplami olur. 2. Konumdaki deger ise A+B,
3. Konumdaki deger A+C ve 4. Konumdaki deger ise A+B+C+D’dir. Yani D igindeki toplam 4.
Konum ile 1. Konumun toplamindan 2. Konum ile 3. Konumun toplaminin ¢ikarilmasindan
hesaplanir. Integral goriintiisii kullanarak herhangi bir dikdortgen toplami dort sira referansinda
hesaplanabilir. Iki dikdortgen toplam arasindaki fark sekiz referansta hesaplanir. Dikdortgen
ozellikler yonlendirilebilir filtreler[112,113] gibi diger yontemlerle karsilagtirilinca biraz basit

kalabilir. Yonlendirilebilir filtreler limitlerin ayrintili bir sekilde analizi ve gorlintii sikistirma ve
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yap1 analizi igin ¢ok iyidir. Bunun aksine dikdortgen 6zellikler kenarlarin ve diger basit goriintii
yapilarinin varligina duyarli olmasina ragmen oldukca kabadir. Dikdortgen filtrelerdeki yonler
dikey, yatay ve caprazdir. Dikdortgen ozellik seti etkili 6grenmeyi saglayan verimli bir goriintii
temsili saglar. Integral goriintii ile beraber dikddrtgen 6zellik setinin etkisi kisith esneklik icin
telafi saglar.

Adaboost’un bir varyansi hem kiiciik bir 6zellik kiimesi segilmesi hem de siniflandiricinin
egitimi amach kullanildi. Bu 6grenme algoritmasi basit bir 6grenme algoritmasinin siniflandirma
yeteneginin artmasi i¢in kullanildi. Adaboost 6grenme prosediirii tarafindan saglanan bir dizi
resmi garanti vardir. Freund ve Schapire [114] giiclii siniflandiricinin egitim hatasinin iistel olarak
sifira yaklastigini ve genelleme performansiyla ilgili bir dizi sonu¢ kanitladi. Genelleme
performansi Ornek fazlaligiyla orantili olup biiyiikk faydalar saglamasidir. Cok fazla 6zelligin
varligina karsin her ozellik verimli sekilde hesaplanabilse de tiim set icin tiim Ozelliklerin
hesaplanmasi1 oldukc¢a zahmetli ve zordur. Bu 6zelliklerin etkili olan ¢ok az bir kismi efektif bir
siniflandirma igin birlestirilir. Asil zorluk bu dogru 6zelliklerin secimidir. Bunun saglanmasi i¢in
zayif Ogrenme algoritmasi Orneklerin en iyi sekilde birbirinden ayrilmasini saglayan tek
dikdortgen ozelligini se¢mek i¢in tasarlandi. Her ozellik icin zayif 6grenci, minimum sayida
ornek yanlis siniflandirilacak sekilde en uygun bi¢cimde siniflandirma 6zelligini belirler. Zayif bir
siniflandirict olan h;(x) bdylece bir 6zellik f; bir esik sifir ve isaretin yoniini gosteren p;’den su

sekilde olusur:

_ 1 if pifj(x) <p;6;

770 diger durumlarda

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..28)

Burada x 24x24 piksellik goriintiiniin bir alt penceresidir. Pek ¢ok 6zellik se¢im yontemi
olarak oOnerilmistir. Uygulamamda &zelliklerin biiyiikk cogunlugunu ortadan kaldiracak girisken
bir tavir gerekti. Benzer bir tanima sorunu igin Papageorgiou ve digerleri [111] 6zellik se¢imi igin
bir sekil onerisinde bulundu. 1734 oOzellikten 37 ozellik secerek caligsmalarinda iyi sonuglar
aldilar. Roth ve digerleri Winnow iistel algilayicili 6grenme kuraliyla [115] 6zellik secim siireci
onerdi. Winnow 6grenmesi agirliklarin ¢ogunun sifir oldugu bir ¢éziime yaklagir. Siniflandirict
Ogrenimi i¢in AdaBoost algoritmasi su sekilde ¢alisir:

Sirasiyla negatif ve pozitif ornekler i¢in y; = 0,1 olan (x1,y1), ..., (X5, yn) Ornek

goriintiileri verilir.

Sirasiyla y; = 0,1 i¢in agirliklart wy,i = i,l

o 30 icin baslatilir. Burada m pozitif sayis1 [

negatif sayisidir.
t=12,..,T igin:

Agirliklar standartlagtirilarak wy bir ihtimal dagilimi olur:
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Wt i

n
Zj:lwt,j

Wei =
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..29)
Her j ozelligi igin tek bir 6zellik kullanilarak h; smiflandiricist egitilir. Hata wy, €; =

2iwi| hj(x;) — y;| formiiliine gore degerlendirilir.

En diisiik hata €, ile siniflandiriciy1 h; segin.
— 1—e;
Wit1,i = Wt,iﬁ
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadai..30)

€t
1_6t

Burada eger 6rnek x; dogru siniflandirildiysa e; = 0 ve bunun disinda e; = 1 ve f; =

seklinde agirliklar giincellenir.

Son giiclii siniflandirict ise

1
1 Z{:latht(x) 2 > Z{:lat

h(x) =
0 diger durumlarda

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..31)

Burada a; = logﬁl dir.
t

Yiiz algilama gorevi igin AdaBoost tarafindan secilen ilk dikdortgen 6zellikler anlamlidir
ve rahatca yorumlanabilir. Segilen ilk 6zellik gdz bolgesinin burun ve yanak bdlgesinden daha

koyu olmasidir.

Sekil 4.12. Goz Bolgesinin Burun ve Yanak Bélgesinin Daha Koyu Oldugunu Belirten {1k Ozellik

Bu ozellik algilama alt penceresine oranla biiyliktlir ve yiiziin boyutuna ve konumuna
duyarsiz olmalidir. Secilen ikinci 6zellik ise gozlerin burun kopriisiinden daha koyu olmasina

dayanir.
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Sekil 4.13. Gozlerin Burun Kopriisiinden Daha Koyu Oldugunu Belirten ikinci Ozellik

Sekil 4.12 ‘de verilen ilk 6zellik goz bolgesi ile iist yanaklar boyunca bolge arasinda bir
yogunluk farkimi olger. Bu ozellik goz bolgesinin genellikle yanaklardan daha koyu oldugu
gozleminden faydalanmistir. Sekil 4.13’de verilen ikinci oOzellik ise g6z bolgelerindeki
yogunluklar1 burun kdpriisii boyunca olan yogunluklarla kiyaslar.

Yiiksek algoritma performansi saglayan bir simiflandirict igin temel algoritma neredeyse
tim pozitif olan Orneklerin tespit edilirken negatif alt pencereleri reddeden daha kiigiik ve
dolayisiyla daha verimli gliclendirilmis smiflandiricilart olusturmaktir. Daha karisik olan
smiflandiricilar diisiik yanlis pozitif oranlari elde etme amaciyla ¢agirilmadan 6nce alt pencereleri
reddetmek i¢in daha sade olan siniflandiricilar kullanilir. Yiizii bulma siirecinin genel diizeni

Sekil 4.14’da gosterildigi gibi kademeli bir karar agaci bi¢imidir.
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Tiim alt pencereler

1aj2123uad jje uajipappay

I ilave islemler

Sekil 4.14. Algilama Kademesinin Sematik Gosterimi

Ik siniflandiricr tarafindan elde edilen olumlu bir sonug yiiksek tanima oranlar1 elde etmek
igin ayarlanmis olan ikinci bir smiflandiricinin - degerlendirilmesini tetikler. ikinci
siniflandiricidan gelen olumlu bir sonug {igiincii siniflandiriciyn tetikler ve bu sekilde devam eder.
Herhangi bir noktada olumsuz bir sonug alt pencerenin reddedilmesine yol agar. Kademedeki
evreler AdaBoost kullanilarak smiflandiricilar egitilerek ve pesinden yanlis negatifleri en aza
indirmek icin esik ayarlanarak olusturulur. Varsayilan AdaBoost esiginin egitim verilerindeki
diisiik hata oranin1 verecek sekilde tasarlanmistir. Genel olarak daha diisiik bir esik verimi daha
yiiksek tespit oranlar1 ve daha yiiksek yanlis pozitif oranlari verir. Ornegin yanlis negatiflerin
azaltilmasi icin esigi diisiirerek iki 6zellikli gii¢lii bir siniflandiricidan birinci asama siniflandirict
olusturulabilir. Iki 6zellik simiflandiricisinin hesaplanmas1 miktar olarak yaklasik olarak 60
mikroislemci direktifine karsilik geliyor. Daha basit bir filtrenin daha yiiksek ret oranlarina
ulasabilecegini hayal etmek zor gériiniiyor. ikisi karsilagtirilirsa basit bir goriintii sablonunu tek
katmanli bir algilayiciy1 taramak en az 20 kat daha fazla islem gerektirir. Kademeli
siniflandiricinin yapisi tek bir goriintii iginde alt pencerelerin ezici ¢gogunlugunun negatif oldugu
gercegini yansitir. Bu nedenle siiflandirici olabildigince en erken asamada reddedebildigi kadar
¢ok olumsuzu reddetmeye c¢alisir. Olumlu bir o6rnek, kademedeki her simiflandiricinin
degerlendirmesine neden olacak olsa da bu fazlasiyla ender goriilen bir olaydir. Karar agacinda

oldugu gibi sonraki siniflandiricilar 6nceki tiim asamalardan gecen drnekler kullanilarak egitimi
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saglanir. Sonug olarak ikinci siniflandiricida yiizler birinci siniflandiricidan daha zor bir gorevle
karsilasmistir. Ik asamayr gecen ornekler &zgiin drneklerden daha ¢ok zorlanir. Daha agir
siniflandiricilarin karsi karsiya geldigi daha zor 6rnekler alici ¢aligma karakteristigini asagi dogru
iter. Asamali egitim siireci iki tiir 6diinlesmeyi igerir. Cogu durumda siniflandiricilar daha fazla
Ozellige sahip olup daha yiiksek algilama oranlar1 ve daha diisiik yanlis pozitif oranlar elde
edecektir. Bununla birlikte daha fazla 6zellige sahip siniflandiricilarin hesaplanma siiresi oldukca
fazla olur. Esas olarak beklenen degerlendirmis ozelliklerin sayisint en aza indirmek igin
siniflandirict asamalarinin sayisi, her asamadaki 6zelik sayis1 ve her asamanin sinir1 takas edildigi
en uygun sekle sokmak mantikli olacaktir. Bu en uygun seviyeyi bulmak oldukca zor bir
problemdir. Pratikte son derece etkili olan gecerli bir siniflandirici iiretmek icin basit bir yapi
kullanilir. Kademeli siniflandiricidaki asamalarin her biri yanlis pozitif oraninin azalmasini
saglar. Asamalarin her biri hedeflerin tespit edilmesi ve yanlis pozitif oranlar1 karsilanana dek
yeni Ozellik eklenerek egitilir. Yanlis pozitif icin genel hedefe ulasincaya dek asamalar eklenir.

Kademeli yiiz tanima siireci esasen yozlasmig bir karar agaci yapisidir. Amit ve Geman’in
[116] basit goriintii 6zelliklerinin daha karisik bir tespit isleminin degerlendirilmesinde bagka bir
bakis agis1 dnerdiler. Bu sekilde tam algilama islemininde bir¢ok potansiyel goriintiiniin konum
ve Olceginin belirlenmesi gerekmez. Bunun uygulanmasinda ilk dnce her konumda baz1 6zellik
algilayicilarinin degerlendirilmesi sarttir. Bu dzellikler daha sonra olagan dis1 birlikte olusumlari
bulmak i¢in gruplandirilir. Yaptigim uygulamada yiiz taniyic1 uygulamasinin bi¢imi ve kullandigi
ozellikler son derece etkili oldugundan uygulamam her 6lgekte ve konumda degerlendirmenin
maliyetini amorti edip goriintii kenarlarini bulup gruplamadan daha hizli ¢aligir.

Caligmalarimizda kullandigimiz sade ve tiim olg¢eklerde var olan bir sekilde tanimlanan
dikdortgen 6zelliklere nazaran Fleuret ve German’in [117] elde ettikleri goriintii 6zelliklerinin iyi
0lcekli kenarlarin ayrigmalari oldukea farklidir. Son ¢aligmalarinda belirli bir 6l¢ekte ve konumda
bir yiiziin varligmin belirlenmesi igin test zincirine dayanan bir yiiz algilama teknigi ortaya
koymuslardir. iki yaklasgim da 6grenme felsefelerinde temelinden farklilik gésterir. Onlarin
yaklagiminda 6grenme siirecinde asil diirtii yogunluk tahmini ve yogunluk ayrimidir. Fakat
caligmalarimda kullandigim yiiz tanima sistemi tamamen ayrimcidir.

Tek renkli bir yap1 goriintiisiiniin yerel bir komsulugunda yap1 T’yi P goriintii piksellerinin
gri seviyelerinin ortak dagilimi olarak tanimlayarak gri 6l¢ek ve doniisle degismeyen yapi
isletmemizi baslatmis oluyoruz.

Buradaki gri degeri g, yerel komsunun merkez pikselinin gri degerine karsilik gelir.

9p(0,...,P — 1) ise dairesel ve simetrik komsu kiimesinden olusan R yarigapli bir daire

tizerindeki esit bosluklu piksellerin gri degerlerine karsilik gelir. g.’nin koordinatlari (0,0) ise g,

koordinatlar1 (—Rsin (Z%ZJ) ,Rcos (2%)) ‘dir.

46



27

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Sekil 4.15. Farkli kullanim i¢in dairesel simetrik komsu setleri [118]

Sekil 4.15°de cesitli (P, R) degerleri i¢in dairesel simetrik komsu setleri gosterilmektedir.
Tam olarak piksellerin merkezine diismeyen komsularin gri degerleri enterpolasyon yontemi ile
tahmin edilir. Gri 6lgekli degismezlige dogru ilk adim olarak merkezi pikselin ( g, ) gri degerini

dairesel simetrik komguluk g, ’nin grilik degerlerinden bilgiyi kaybetmeden ¢ikariyoruz:

T =t(9c90 — 9c,91 — 9, - 9p-1 — 9c)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..32)

Daha sonra g, — g, farkinin g.’den bagimsiz oldugunu farz edelim ki bu da ¢arpanlara

ayirmamizi sagliyor:

T = t(9c)t(go — 9c.91 — Ge, - 9p-1 — 9c)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..33)

Pratikte tam bir bagimsizlig1 garanti edilmesi miimkiin degildir. Bu sebeple c¢arpanlara
ayrilmis bir dagilim yalnizca ortak dagilimin bir yaklagimi olabilir. Ancak gri dlgekteki
kaymalara gore degismezlige ulasimi saglamak i¢in olabilecek kiiciik bilgi kaybini kabul etmeyi
goze almamiz gerekir. Yani 4.25 nolu denklemdeki t(g.) dagilim yerel goriintii yapisiyla ilgili
olmayan ve sonug olarak doku analizi i¢in yararli bilgi saglamayan goriintiiniin genel parlakligim
aciklamaktadir. Bu yiizden orijinal birlesik gri seviye yayilimindaki dokusal 6zellikler hakkindaki
bilgilerin ¢ogu ortak fark dagilimi [119] ile iletilir:

T ~t(go —9c,91 — ge, > 9p-1 = gc)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..34)

P boyutlu histogramda her pikselin ¢evresindeki ¢esitli desenlerin olusumlar1 kaydeden son
derece ayirt edici bir yap1 operatoriidiir. Sabit bolgelerde farklar her sekilde sifirken; yavas egimli
bir kenarda, operatdr egim yoniindeki en yiiksek farki ve kenar boyunca sifir degerlerini

kaydeder. Bir nokta icin farkliliklar tiim yonlerde yiiksektir. Isaretlenmis farkliliklar Ip — Y
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ortalama parlakliktaki degisikliklerden etkilenmez. Olceklendirilmesine gore degismezligi, dogru

degerleri yerine farkliliklarin isaretlerini degerlendirerek elde ederiz.

T ~ t(s(g0 = 9¢),5(g1 — 9c), - 5(gp-1 — 9c)
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..35)
1,x=>0
=g x<0

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..36)

Her isaret s(g, — g.) igin binom ¢arpam 2P atlayarak 4.25 denklemini 6zgiin bir LBP’ ye

doniistiirmiis oluruz.

LBPP,R = 5;(1)5(911 - gc)zp

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..37)

‘Local Binary Pattern’ adi operatoriin islevselligini yansitir. Yani bir yerel komsuluk
merkez pikselinin gri degerinde ikili bir modele eslenir. LBPp operatorii tamm geregi gri
skalanin herhangi bir doniisiimiine kars1 degismez yani goriintiideki gri degerinin sirasi aym
oldugu siirece LBPpy operatorii sabit kalir. LBPpp operatorii bitisik dizideki P pikselleri
tarafindan kurulan 2 farkl ikili modellere karsilik gelen 2P farkli ¢ikti degerleri iiretir. Goriintii
dondiiriildiiginde gri degerler g, buna uygun olarak gemberin gevresi boyunca g, etrafinda
hareket edecektir. g, her zaman g, nin sagindaki (0,R) unsurunun gri degeri olarak atandigindan
belirli bir ikili modeli dondiirmek dogal bir sekilde farkli bir LBPp p degeri ile sonuglanmis olur.
Bu tam doniis acisinda sabit kalan sadece 0’lardan veya 1’lerden olusan desenler i¢in gecerli
degildir. Donmenin etkisini ortadan kaldirmak icin her doniisle degismeyen yerel ikili modele

benzersiz bir tanimlayict atamak i¢in sunlar tanimlanir:

LBPY = min{ROR(LBPpg,i)|i = 0,1,...,P — 1}
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..38)

Burada ROR(x,i); x,i defa P-bit numarasi {izerinde dairesel bir bit usulii saga kaydirma
gerceklestirir. Goriintli pikselleri agisindan tamamen bitisik dizinin saat yoniinde o kadar ¢ok
donmesine kargilik gelir ki g, — 1’den baslayarak en anlamli bitlerin maksimum sayis1 sifir
olur. LBP[,IiR goriintiideki belli mikro 6zelliklere karsilik gelen bireysel doniisiim degismeyen
modellerin olusum istatistiklerinin miktarini belirler. Bu yiizden modeller 6zellik dedektorleri

olarak diisiiniilebilir.
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Sekil 4.16. LBPg i ’nin dairesel simetrik komsu kiimesinde meydana gelen 32 essiz doniis ve degismez ikili
model

Sekil 4.16°da verilen dairesel simetrik komsu kiimesinde meydana gelen doniiste siyah ve
beyaz daireler operatdriin 8 bitlik ¢iktisinda 0 ve 1 bit degerlerine karsiliktir. Tlk satir dokuz ‘tek

tip’ modeli igerir bunlarin i¢indeki sayilar benzersiz LBPg' 2 kodlarma karsilik gelir. P = 8 yani

LBPg' i, durumunda meydana gelebilecek 36 benzersiz déniisle degismeyen yerel ikili modeli
gosterir.

Tek bir goriintiiden hizli ve saglam hedef kesfi, takip ve gdzetleme sistemleri i¢in arzu
edilen bir yetenektir. Birincisi takip etmeyi daha etkili hale getirmek icin su anda takip edilen
hedeflerin uygunlugunun onaylanmasina ve istenmeyen varsayimlarin kaldirilmasina imkan
saglar. Ikincisi takip etme kusurundan kurtarmaya ve buraya kadar eksik olan hedeflerin yeniden
baglatilmasina izin verir. Torralba’nin [120] ¢alismalarinin ardindan yerel durum igin diizgiin
koken su sekildedir. Ilk olarak, O nesnesinin mevcudiyeti icin arka olasilik goriintii dlgiimleri

v’nin bu durumda oldugu;

PIV) = P0Iv) =G p(0)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..39)

Olarak Bayes kurali kullanilarak ayristirilabilir. Burada goriintii olgiimleri V bdolgesel
Olgtimlerdir. Yani V =V dir. Nesne merkezli nesne olasihigi P(V;|0) ile gosterilir ve P(0)
nesneye 0zgl arka olasiliktir. Ancak bir nesne ile durumu arasindaki baglliklar1 yakalamak igin
Olciim vektorii, V. nin nesnenin baglaminin 6l¢iimleri oldugu hedef nesnenin disindaki 6zellikleri

igerecek sekilde genisletilebilir.
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V= {V.,Vc}
(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..40)

Bayes kurali’nin uygulanmasi artik tiim olasiliklarin soziin gelisine gore bilgilerle

sartlandirildig1 bir ifadeye sebep olmaktadir.

pv) _ P(V1]|0,Ve)
P(V) P(VLIVe)

P(OIV) = P(0, %)

(Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..41)

Yerel durum yaklagimimi uygulamak igin bir kisinin baginin tamamint boynunu ve
viicudunun iist kismini igeren bir drnekle algilayicimizi egitiyoruz. Bu se¢im yiizlerin varligi i¢in
onemli ipuglar icermeyi vaat ediyor. Ortaya c¢ikan egitim verileri yalnizca yiizlerin dikkate
alindig1 nesne merkezli yaklasimlardir. Algilama sirasinda giincel yiiz konumu algilama penceresi
icinde sabit bir konum varsayilarak ¢ikarilir. Yiiziin boyutu ve konumu dogrudan algilanan yerel

baglamin genisligi ve yiiksekliginden hesaplanir.

Yuz Tespit Edildi

<

Sekil 4.17. Bir Yiiziin Yerel Durumu Algilaninca Ortaya Cikan Algilama Cercgevesi

Yiiziin boyutu ve konumu tespit edilen yerel durumun Sekil 4.17°de gosterildigi gibi

genisliginden ve yliksekliginden dogrudan hesaplanir. Kullanilan algilayici g¢ergevesi Viola-
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Jones’da kullanilan algilayicidir. Temel olarak bu algilayicinin 6zelligi dikdortgen alt bolgeler
iizerindeki integrallerin agirlikli farklandir. Sekil 4.10°deki siyah ve beyaz dikdortgenlerin
sirastyla pozitif ve negatif agirliklara karsilik geldigi mevcut oOzellik tiirleri kiimesini
gorsellestirmektedir. Ozellik tiirleri 4 kenar, 8 ¢izgi ve 2 merkez cevresel 6zellikten olusmaktadir.
Ogrenme algoritmasi ise karar agac1 grenmeyi animsatan tiim olas1 dzellik tiirlerini, boyutlarini
ve konumlarin1 g6z 6niinde bulundurarak en ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak secger. Yerel
durum yaklagimi ve nesne merkezli yaklasim durumunda segilen 6zelliklerin karsilagtirilmasi ilgi

cekicidir. Sekil 4.18°de segilen dikdortgen 6zellikler nesne merkezli durum gorsellestirilmistir.

Sekil 4.18. Nesne Merkezli Dikdértgen Ozellikler

Nesne merkezli durumda ilk ii¢ 6zellik yatay ve dikey ¢izgi 6zelliklerini kullanarak goz,
agiz ve burun cevresindeki i¢ yiiz bolgelerini yakalar. Dordiincii, besinci ve dokuzuncu

resimlerde verilen ek 6zellikler daha ¢ok basin ve ¢enenin dis hatlarini bulan kenar 6zelliklerdir.

Sekil 4.19. Yerel Durum Dikdortgen 6zellikleri

Sekil 4.19° da yerel durum dikdortgen oOzellikleri gosterilmistir. Gosterilen 6zellikler

algilayici kademesinin ilk asamasi olarak degerlendirilir bu sebeple en 6nemli 6zellikler olarak
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kabul edilir. Nesne merkezli durumda 9 &zellik yerel durumda ise 14 6zellik vardir. Ogrenme
algoritmasi her asamada gerekli olan o6zellik sayisini otomatik belirler. Yerel durum ig¢in ilk
ozellik tiim parca boyunca yayilir. Yani aslinda yerel durumu kullanir. ikinci resim ve besinci
resimdeki 6zellikler bag ve viicut hatlarin1 yakalar. Dokuz, on ve ondordiincii fotograflardaki
ozellikler ise sol ve sag omzun yerini belirler. Bu ylizden sadece yiiz kisimlarina bagh yiiz
taniyicilardan daha farklidir.

Kullanilan taniyici ¢ergevesi giiglendirilmis bir kaskad siniflandirici fikrine dayanir. Ancak
ozellik setini genisletir ve Ogrenme icin farkli arttirma cesitleri sunar. Sekillerde anlatilan
ozellikler insanin gérme yolunun merkez cevre ve yon tepkileri gibi erken 6zelliklerini hatirlatir.
Esas avantajlar1 herhangi bir 6lgekte sabit zamanda hesaplanabilmeleridir. Ozellikler piksellerin
daha kiiclik dikdortgenlerin igindeki piksel agirliklarini toplayarak hesap yapar. Sadece iki
dikdortgenin piksel toplamlarmin agirlikli birlesimleri dikkate almir. Aslinda agirliklar zit
isaretlere sahiptir ve alandaki farkliliklarin telafisi i¢in kullanilir. Toplanan alan tablolar
kullanilarak verimli bir hesaplama elde edilir. Cogaltilmis 6zellik setinin orijinal 6zelliklerin
ifadesini ve ¢ok yonliiliigiinii arttirarak daha dogru sonug veren algilayicilar olusturur. Bu 6zellik
temsilinin farkli 6l¢eklerde arama yapmak i¢in bir goriintii piramidinin hesaplanmasi gerekir.
Kademeli 6grenme algoritmasi karar agact 0grenme sekline benzer. Aslinda bir siniflandirict
kaskad yapis1 bozulmus bir karar agaci olarak goriilebilir. Basamaklamadaki her evre i¢in nesne
olmayan Orneklerin belirli bir kismini reddederken hemen hemen tiim hedef nesneleri algilamak
tizere ayr1 bir alt smiflandirici egitir. Bireysel asamalar bir dizi zayif Ogrenciyi giiclii
siiflandiricida birlestiren giiclendirme kullanilarak egitilir. Bu durumda zayif bir 6grenci belirli
bir 6zellik ve onun degerinde bir ikili esik degerine sahiptir. Her arttirma turu agirhikli egitim
setinin en 1yi sekilde siniflanan zayif 6greniciyi secer ve ilk arttirma turu egitim verilerinin tek tip
agirlikta oldugunu varsayarken birbirini izleyen asamalar yanlis smiflandirilmig egitim
orneklerine daha yiiksek agirlik verir. Bu siniflandirma algoritmanin ardigik turlarda daha ziyade
zor olan vakalara odaklanmasini saglar. Yaptigimiz caligmanin Ozelliklerin g¢ikarimini nasil

gerceklestirdigi Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de gosterilmistir.
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Tespit Edilen Ozellikler

Sekil 4.20. Yiiz Tanima Esnasinda Cikarilan Ozelliklerin isaretlenmesi

4\ Figure 3: detected — O

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEde ROV LEL- S 0B D

Tespit Edilen Ozglllklerf

Sekil 4.21. Yiiz Tanima Esnasinda Cikarilan Ozelliklerin Isaretlenmesi
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Yiiz takibinin ger¢ek zamanli bir kayitta gerceklestirilmesi i¢in Kanade-Lucas-Tomasi
KLT algoritmasim kullantyoruz. Bu algoritma temelde ilk yiizdeki 6zellik noktasi izlemeye
dayanir ve higbir 6zellik noktas1 kalmayincaya kadar onu izlemeye devam eder.

Izleme iizerine ayarlanan ilk dzellik noktalar: icin, kdse noktalarmi bulmak igin 6zdeger
algoritmas1 kullandik. Temelde bu, koseyi algilayan Shi — Tomasi kdse algilama algoritmasidir.
Bir ilgi noktasi olup olmadigini belirlemek igin 6zdegerlerin degerini dogrudan hesaplar.

Bu noktalar1 tespit edildikten sonra, Shi-Tomasi kose tespitinden buldugumuz noktalarin
her biri izlenebilecektir. Birbirini izleyen her c¢erceve i¢in yukaridaki adimdaki noktalar
eslestirdik. Eger eksik noktalar varsa, bunlari goz ardi ederiz. Video karesinde en az 2 nokta
oldugu siirece, yiizii izlemeye devam edebilecegiz. Daha sonra ger¢ek zamanli olarak calistigimiz
icin, kose algilama algoritmasinin tiim kose noktalari ortadan kalktifinda tekrar calismasini
isteyecegiz. Sekil 4.22°de calismamizda gergeklestirdigimiz gergek zamanli bir kayitta yiiz

ozelliklerinin nasil takip edildigi gosterilmistir.

& Video Player == (m] X
File Tools View Playback Help b
0 | QY| oo

Processing RGB480x640 19

Sekil 4.22. Gergek Zamanl Bir Kayitta Yiiz Ozelliklerinin Takip Edilmesi
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Iste burada gercek zamanli bir kayitta yiiz 6zellikleri taninan bireyin yiizii veri tabanindaki
egitilmis ylizlerle karsilagtirilir. Eger gergek zamanli goriintiide yakalanan yiiz veri tabanindaki
kisinin kaydedilmis 10 fotografindan biriyle yiizii eslesiyorsa ve basarili bir sekilde yiiz tanimay1
gergeklestirdiyse aranan kisininin yiizii Sekil 4.23°deki gibi eslesecektir. Calisma basarili bir

sekilde yiiz tanimasini gergeklestirmistir.

4\ Figure 4: detected - O =

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

NEdS| RO DEL-G/0E O

Found!

Looking for ...

Sekil 4.23. Veri Tabanindaki Bir Yiizle Ger¢ek Zamanli Bir Goriintiide Yakalanan Yiiziin Eslesmesi

4.1. Deneyler

6 kadin 14 erkek olmak tizere 20 tane birey sisteme egitildi. Egitim esnasinda her bir
kisinin 10 tane fotografi sistem tarafindan kaydedildi. 20 kisi i¢in toplam 200 tane 92x112 siyah
beyaz fotografla veri tabani olusturuldu. Veri tabanimiz sekil 4.24 ve 4.25 de verildigi gibidir.
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Sekil 4.24. Veri tabani(1)
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.  J  J \ J \ J 4 i
-— — -— P— — —

3.bmp 4.bmp 6.bmp 7.omp 8bmp 9.bmp 10.bmp
3bmp 4.bmp 6.bmp 7.bmp 8.bmp 9.bmp 10.bmp

1bmp 2bmp 3.bmp 4.bmp 5.bmp 6.bmp 7.bmp 8.bmp 9.bmp 10.omp

6.omp 7.omp 8.bmp 9.bmp 10.omp

-

6.bmp 7.bmp 8.bmp 9.bmp 10.omp

3.bmp 4.bmp 5.bmp 6.bmp 7.bmp 8.bmp 9.bmp 10.omp

E

1.bmp 2bmp 3bmp 4.bmp 5.bmp 6.bmp 7.bmp 8bmp 9.bmp
5 3 ‘ >
Ny t
4 H “ -'s ~ |B
1bmp 3.bmp 4bmp 9.bmp
9.bmp

5bmp 6.omp 9.omp

Sekil 4.25. Veri Tabani (2)
Deneklerin yiizii kaydedilip program calistirilip yiizlerin eslesip eslesmedigi denenmistir.

Farkl1 deneklerle gece agik hava ortaminda yiiziin profil ve 6nyiiz ile acik hava ortaminda gece

deney sonuglar1 Sekil 4.26°da verilmistir.
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Sekil 4.26. Gece agik hava ortaminda gergeklestirilen deney sonuglart

Looking for ... Found!

e ()

Yine farkli deneklerle, kapali ortamlarda kotii 151k ve orta 151k kosulunda gergeklestirilmis
On yliz ve hafif profilden gergeklestirilen deney sonuglar1 Sekil 4.27°de verilmistir.

JUWG RS N09EL-Q/08 =1 JJWde RN L- Q08 =0 QUL WKL 09EL- Q|08 s ) L PdL Q0B =0
Looking for ... Found! Looking for ... Found! Looking for ... Found! Looking for ... Found!
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1 anking far Found | Looking for ... Found!

Looking for ... Foundl Looking for ... Found!

Yine farkli deneklerle, acik hava iyi 1s1k kosulunda gergeklestirilmis on yiiz ve profilden

Sekil 4.27. Kapali ortamda gergeklestirilen deney sonuglari

gerceklestirilen deney sonuglar1 Sekil 4.28°de verilmistir.
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Sekil 4.28. Acik hava iyi 151k kosullarinda gerceklestirilen deney sonuglari

Bu deneyler sonucu 6n ve yan profil yiiz yoniinden yaptigimiz deneylerde %95 basar1 elde

ettik. Sekil 4.29°da bu yanlis pozitiflerden biri verilmistir.

(& Figure 4 = 1 X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help 1

DSdS RN OPDEL- Q0B nD

Found!

Looking for ...

Sekil 4.29. Bir yanlis pozitif 6rnegi

Burada denegin basinda esarp olmasi kulaklar1 ve yanak hatlar1 kapali oldugu igin yanlig
pozitif olmasina sebebiyet vermistir.
Numarali bir gozliikkle kapali ortamda denenmis bir deney sonucu Sekil 4.30°da

verilmigtir. Gozliik olmasina ragmen program basariyla denegin yiizlinli bulmustur.
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Sekil 4.30. Veri tabaninda gozliiksiiz olan bir denegin gozliikle taninma denemesi

Yine acgik havada gerceklestirilen baska bir deneyde veri tabaninda sakalli bir sekilde
kayith sahisin sakalsiz ve biyikli olan farkli yaslarda ¢ekilmis portre fotografi kameraya

gosterilmis ve basariyla tanimistir. Bu deney de asagida sekil 4.31°de verilmistir.

4] Figure 4 = (5] X [4]Figure 4 - 5] X & Figure 4
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help * File Edit View Inset Tools Desklop Window Help wFile Edit View Inset Tools Desklop Window Help
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Looking for ... Found! Looking for ... Found! Looking for ... Found!

Sekil 4.31. Veri tabaninda sakalli olan bireyin sakalsiz ve biyikli fotograflarla denenmesi

Yine baska bir deneyde acik havada bir denek maske takarak yiiz tanima uygulamasi

calistirilmig ve basarili olmustur. Bu deneyin sonucu Sekil 4.32’de verilmistir.
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4] Fiqure 4 = W} X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -
DEHdS | R RKNUDRL-AINE D
S [eusvseleanas]

Looking for ... Found!

Sekil 4.32. Veri tabaninda maskesiz olan bireyin maskeli haliyle denenmesi

Yine bagka bir deneyde ise kapali ortamda giines gozliigii ile gerceklestirilen bir deney

basarisiz sonuglanmigtir. Bu deneyin sonucu Sekil 4.33’de verilmistir.

[« Fiqure 4 = l X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

NEdL R UDEL-A08 =D

Found!

Looking for ...

Sekil 4.33. Giines gozliigii ile gergeklestirilen deneyde ortaya gikan yanlis pozitif
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5. SONUC

Aranan siiphelinin taninmasin1 gerceklestiren yiiz algilama i¢in, ¢alismamiz 6n yiizii ve
profili algilamada %95 basar1 oranina sahiptir.

Kullandigimiz 6zdeger 6zvektdr yonteminin en 6nemli avantaji bize hizli bir yiliz tanima
sunmasi olacaktir. Bu bize sokakta CCTV tarafindan taninan bir siiphelinin yiiziiniin kadrajdan
¢tkmadan hizli bir sekilde taninmasina ve emniyet birimlerinin aranan sahsin varligindan kisa
stirede haberdar olmasini ve siiphelinin goriildiigii konuma hizla erigsmelerini saglayacaktir.

Integral goriintii temsili ve basit dikdortgenler ise ¢ok olgekli goriintii piramidinin
hesaplanma maliyeti i¢in kuvvetli islemci gereksinimini azaltacaktir. Bu durum ise bize daha
uygun fiyatli bilgisayarlardan yiiz taninmasimi gerceklestirebilecegimizi ve daha az maliyet
sundugundan sistemin ¢ok yaygin olarak kullanabilmesini saglayacaktir. Bu da bizim ¢alismamiz
acisindan c¢ok fazla Ornekle veri tabanmimizin kiyaslanmasimmin daha az maliyetle yapilmasi
demektir.

Adaboost ise verimli dzellik se¢imi i¢in genel bir teknik saglamis olup aranan siipheli
sahsin sag sakal gibi gecici yiiz 6zelliklerinin degismesine ragmen veri tabanindaki yiizle eslesip
yliziiniin taninabilmesini saglamistir.

Islemin erken asamalarinda olumsuz orneklerin ¢ogunun reddedilebildigi bir homojen
siniflandirict dizisi kullanilmasi ise veri tabanindaki eslesmeyen orneklerin daha en basta
reddedilmesini saglayip hem zaman agisindan kazang saglayip hem de bilgisayarlarin gereksiz
islem yapmasinin oniine ge¢mis olur.

Egitim Ornekleri normallestirildigi i¢in goriintii alt pencerelerinin de normallestirilmesi
saglandi. Goriintiilerin bu normallesmesi integral goriinti temsili kullamildigr i¢in verimli
olmustur.

PCA daha diisiik boyutlu bir alanda eslestirme kolaylig1 saglamasi, maliyet yoniinden bir
katki daha sunacaktir.

Smiflandirma agisindan ise karsilastirilabilir yiiz tanima sistemi olmasi ise bir bagska
avantajidir.

Yanlis pozitifler de oluyor ve yanlis pozitifleri daha da azaltmak i¢in daha giiclii bir
simiflandirict  gelistirilebilir. Bu yanlis pozitiflerin temizlenmesi zordur, ancak kaliteyi
iyilestirmek i¢in bir ten rengi testi gibi yontemler eklenmesi daha az yanlis pozitif orani
alinmasini saglayabilir.

Denedigim diger yontem olan ICA, PCA’ya gore daha giiclii bir veri temsili ve daha
yiiksek performans saglar. Ancak, kullandig1 istatistiklerin daha yiliksek olmasi nedeniyle,

PCA’ya gore daha fazla zaman harcar.
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Yiiz izleme algoritmamiz ise tek bir hedef lizerinde gercekten iyi performans sergiledi.
Yiizii dondiiriirken bazi kdse noktalarnin eksik oldugunu ve her karede yiiz algilamanin
caligmasi engelledigimizde dikdortgen penceresinin hareketimizle hareket etmeye devam eder.
Sonug olarak yliz algilamanin yalnizca hedefi kaybederken uygulanmasi gerektigini ve bu
nedenle yliz tanima sistemimizi hizlandirdigim gosteriyor. Fakat bu durumun sikintisi ise eksik
0zellik oldugundan siipheli sahislarin taninmasinda yanlig pozitif oranini arttirabilir.

Bununla birlikte, yalmzca aym kisiyi izlemek icin degil, programin g¢aligsma siiresini
azaltmak i¢in de yliz izlemeye ihtiyacimiz var; kisinin gelecekteki hareketlerini de belirlememiz
gerekir. Yiiz izleme programin1 bozmak i¢in, kisinin yalnizca yanlis pozitif yiiz algilama yapmasi
gerekir ve ardindan izleme algoritmasi, yliz algilama basarisiz oldugu i¢in bozulur.

Sistemin bir diger zay1f noktasi ise 1siklandirmadir. Sistem, gii¢lii 151k veya ¢ok los 151k gibi
asir1 151k kosullarinda yiiziin izini kaybeder. insan gozii de ¢ok karanlik ortamlarda karsidaki
insanin yliziinii secemeyebilir. Ama sonug¢ olarak yine de bdyle bir durumda siipheliyi

izleyemeyecegimiz i¢in bu bir sorun olacaktir.
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