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GORUNTU iSLEMEDE YUZ TANIMA TEMEL BIiLESENLER ANALIZI VE
DOGRUSAL DiSKRiIMINANT ANALIiZi YONTEMLERININ ANDROID
MOBIL UYGULAMADA KARSILASTIRILMASI

Giinlimiiz teknolojisinde goriintii isleme 6nemli bir yer kaplamakla beraber bir
cok farkl alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Hayatimizi daha kolaylastiran yiiz tanima;
saglik sektoriinde, calisan takip sistemlerinde, endiistriyel alanlarda, savunma sanayisi

gibi alanlarda kullanilmakta ve bu konuda ihtiyaglar giin gectik¢e artmaktadir.

Sirketlerde calisanlarin giris — ¢ikis bilgileri artik yiiz tanima sistemleri ile
tutulmakta, trafikte plaka tanima, hiz smir1 kontrolleri i¢in goriintiiler islenmekte,
saglik sektoriinde hastaliklarin bir ¢ogu goriintii isleme sistemleri ile tespit
edilmektedir. Bu sayede is yiikii azalmais, stabilite ve giivenilirlik artmistir. Goriintii
isleme yontemleri kullanilmadan haftalarca, aylarca ve hatta yillarca siirebilecek
islemler artik dakikalara, saniyelere kadar diisiiriilmiistiir. Bu sistemler egitildikce hata

oranlar1 azalmakta, giin gectik¢e daha stabil olmaktadirlar.

Bu caligmada, goriintii isleme yontemlerinden yiiz tanima ele alinmis; bu bir
mobil uygulama iizerinde ger¢eklenmis ve farkli iki yontem performans agisindan

birbiri ile karsilagtirilmaya, sonuglar1 incelenmistir.
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ABSTRACT

COMPARISON OF FACE RECOGNITION PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS AND LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS METHODS IN
IMAGE PROCESSING IN ANDROID MOBILE APPLICATION

In today's technology, image processing takes up an important place and it is
seen in many different areas. Face recognition that makes our lives easier; In the health
sector, employee monitoring systems, industrial areas, defense industry is used in such

areas and needs are increasing day by day.

The input and output information of the employees is now kept by face
recognition systems, images for the plate identification, speed limit controls in traffic
are processed, and most of the diseases in the health sector are determined by image
processing systems. In this way, the workload is reduced, stability and reliability are
increased. Processes that can last for weeks, months or even years without using image
processing methods are now reduced to minutes and seconds. As these systems are

trained, error rates decrease and they become more stable day by day.

In this study, the facial recognition of image processing methods; This is a
mobile application on the two different methods implemented and compared with each

other in terms of performance, the results were tried to be examined.
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1. GIRIS

Goriintli islemenin yiiz tanima sisteminin temelinde tipki parmak izinde oldugu
gibi insan yiizii her insanda essiz yaratilisa sahiptir olmasi yatmaktadir. Yiizlerin
hatlar1 (ylizlerin simetrisi de denilebilir) makina ortaminda yapilan eslestirme
sonucunda yiiz tanima gergeklestirilmis olur. Yiiz tanima c¢alismalarina 1960’h

yillarda baglanmis olup ¢ogu sirketlerde giivenlik amaciyla kullanilmaktadir.

Yiiz tanima yapilmasi i¢in yiiz goriintiilerinin dogru bir sekilde kullanilmalar1
onemlidir. Yiiz resminin igerisindeki yiiziin tespitinin yapilmasi, bu ylize ait
farkliliklarin saptanmasi ve bunun iki boyutlu bi¢cimde sayisal bir ifade edilmesi
gereklidir. Tim bunlar i¢in ise; yiiz resimlerinin depolandig1 bir veri tabani ve bu

yiizleri tanimada kullanilacak algoritma ve ortama ihtiya¢ duyulur.

Yiiz tamimadaki zorluklari siralayacak olursak;

¢ Resmin kaymasi,

e Yiizde gergeklesen farkliliklar (Sakal ve biyik degisikligi, makyaj, degisik sa¢
kesim ve modelleri, vb.)

e Ortam 15181n1n durumu (151g1n azlig, 151831 dogrudan kameraya vurmasi, vb.)

e Yaglanma

Insanin su anki goriintiisii ile bes ay sonraki goriintiisii ayn1 olmayabilir. Su an
biyik ve sakala sahip olan bir insan bes ay sonra biyik ve sakallarin1 kesmis olabilir,
veya uzun sagli biri saclarin1 tamamen kesmis olabilir. Bu ylizden kullanilan yiiz

tanima algoritmasi yukarida saydigimiz gibi zorluklara kars1 basarili sonug vermelidir.

Cesitli yiiz tanima algoritmalar1 mevcuttur. Asagida, literatiirdeki bir kag yiiz

tanima algoritmalarindan kisaca sonuglar1 bahsedilmistir.

Temel Bilesenler Analizi (TBA), 400 tane goriintiiden olusturulmus bir egitim
setinde kullanilmis, %79.65 basariyla sonuglanmustir. Iliskili Bilesenler Analiziyle

beraber kullanilarak bu basar1 oran1 artirilmistir.



Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA), basarisi, iki farkli fonksiyona bagli olarak
degismektedir. Hipebolik tanjant fonksiyonu kullanilarak %69.40, Gauss fonksiyonu

kullanilarak ise %81.35 basar1 oran1 gostermektedir.

Sakli Markov Modeli (SMM), yiiz goriintiilerinden kesitler alip, aliman bu
kesitleri bazi matematiksel islemlere tabi tutarak gerceklestirilen yiiz tanima

yontemidir. 200 tane goriintiiye sahip egitim setinde %84 basariya sahiptir.

Aktif Goriinim Modeli (AGM), yontem, tahmini sekiller olusturur ve bu
olusturdugu sekiller iizerindeki belli noktalar1 ve bu noktalar arasindaki iliskileri
inceleyen, kullanan bir yontem olup, 60 ve 65 goriintiiye sahip egitim setinde %78.12

- %92.05 arasinda basariya sahiptir.

Gabor Dalgacik Doniisiimii, gelismis canlilarin sahip oldugu konik goérme
sinirlerinin uzaysal frekans ve yonelim segici 6zelliklerinden esinlenmektedir. Yiiz
goriintiilerini etkin bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. 600 tane goriintiiden

olusan egitim setinde basar1 oran1 %92 dir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 6grenme siirecinden sonra; bilgiyi toplama, bilgiyi
saklama (hiicreler arasindaki baglanti agirliklariyla), genelleme yetenegine sahiptir.
Ses, karakter ve yiiz tanima islemleri i¢in sik kullanilir. Yiiz tanima islemlerinde basar1

oran1 %92 - %100 arasindadir. [1]



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Yapay Sinir Aglar ile Yiiz Tanima

Calismada (Yapay Sinir Aglari ile Yiiz Tanima, Ozan Tasova) yiiz tanima i¢in
goriintii islemenin yapay sinir aglart yontemi kullanilmistir. Asil resmin gradient
gorintiisii kullanilmis ve elde edilen grafikten belirli sayida 6z nitelik degerleri
tiretilmistir. Yapay sinir aglar1 ve yiiz tanima sistemi incelenmistir. Sonug i¢in iki farkl
veritabani ilizerinde yiiz tanima islemleri yapilmistir. Sonug olarak veri tabanindaki

veriler artarken dogruluk performansinin diistiigii gézlemlenmistir. [2]

2.2. Gercek Zamanh Sayisal Goriintii Isleme ve Oriinti Tanmima
Tekniklerinin Arastirilmasi ve Uygulanmasi

Otomatik yiiz tanima sistemi tasarim1 ve uygulamasinda ger¢ek zamanli sayisal
goriintii isleme ve Oriintii tanima teknikleri uygulanmistir (Gergek Zamanli Sayisal
Goriintii isleme ve Oriintii Tanima Tekniklerinin Arastirilmasi ve Uygulanmasi,
Ghulam Sakhi Shokouh). Yiiz tanimadaki sorunlar ele alinmis ve bu sorunlar igin
genel yaklasimlar incelenmistir. Sonugta yiiz tanima sistemlerinin karsilagtig
zorluklar belirtilip bu zorluklar1 en aza indirmek icin kullanilan yontemlerden

bahsedilmistir. [3]

2.3. insan Yiizii Tanima

Insan yiizii tamimak icin daha énce yapilmis ¢aligmalar incelenmistir. insan
yiizii tanimada kullanilan teknikler aciklanmistir (Insan Yiizii Tanima, Sel¢uk Basak,
[rfan Giineydas, Arzu Tukan). Yiiz goriintiiniin vektdr olarak gosterimi, goriintii uzayz,
dontisiim matrisi, boyut azaltma, Temel Bilesenler Analizi, Reconstruction (yeniden
olusturma), Smiflandirma gibi konular incelenmistir. Uygulama sonucunda hafiza

kullanimi, disk kullanimi, zaman kullanimi sonuglar1 analiz edilmistir. [4]

2.4. Siber Giivenlikte Biyometrik Sistemler ve Yiiz Tanima

Bu tezde yiiz tanima ile ilgili daha iyi sonuglar elde etmek i¢in yeni yaklagimlar
incelenmis ve yiiz tanima islemini gerceklestiren bir yaklasim getirilmistir (Siber
Giivenlikte Biyometrik Sistemler ve Yiliz Tanima, Siileyman Filiz). Yiiz bolgesindeki
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etkin degismez ozellikleri bulmak icin SIF algoritmasi kullanilmigtir. Tezde; siber
giivenlik, biyometrik yontemler ve yliz tanima problemleri hakkinda temel yontemler
incelenmistir. Biyolojik yiiz tanima sistemlerinden 6zyiiz (eigenface) ve elastik cizge
(elastic graph) modellerinden bahsedilmistir. Sonug olarak yiiz tanima sisteminin yiiz
arka zemininden ve yiiz, kafa agisindan fazla etkilendigi ve dogru sonug elde etme

orani secilen mesafe oranina gore degistigi gozlemlenmistir. [5]

2.5. Gériintii isleme Yardim ile Kimlik Tespiti

Biyometrik tanima sistemlerinden iris tanima, retina tanima, ses tanima, el ve
parmak izi tanima, yiiz tanima sistemleri incelenmistir (Goriintii Isleme Yardimi ile
Kimlik Tespiti, Cihan Manav). Matlab programi ile bir gilivenlik sistemi
gelistirilmistir. Tez igerisinde daha ¢ok iris tanima {izerine deginilmistir. Veri toplama,
segmentasyon, standartlastirma, karsilagtirma asamalari anlatilmistir. Sonug kisminda,
iris tanima sistemlerinde dogru kodu bozan giiriiltiileri engellemek i¢cin maskelerin
kullanildig1, giiriiltiilii bolgeler alinmazsa maske kullanmadan iris kodu elde
edilebilecegi, maske kullanilarak elde edilen iris kodu ile maske kullanilmadan elde
edilen iris kodu arasinda ¢ok biiyiik farklar bulunmadigi ¢ikarilmistir. Bu tezde ise
kirpik, géz kapag1 gibi giiriiltiiye sebep olan elemanlar i¢in maske kullanilmadan iris
tanima islemi gercektlestirilmistir. Bunun sebebi ise zamanda tasarruf ve gereksiz veri

kaybini1 6nlemektir.[6]

2.6. Goriintii Cercevelerinde Yiiz Algilama ve Veritabam ile Esleme
Yapilmasi

Yiiz tanima ile ilgili dort yaklasim Onerilmistir (Goriintii Cergevelerinde Yiiz
Algilama ve Veritabani ile Esleme Yapilmasi, Giilden Eleyan). Ilki sinir aglarmimn
Gabor 6z nitelik vektorlerinin kullanmak, {iglinciisti ise Onceki iki yaklasimin algi
sonuglarint OR mantik islemiyle birlestirirken sonuncu yaklasim her iki dalgacik
dontiisiimiiniin art arda eklenmis 6z nitelik vektorleri kullanilarak egitilmis bir sinir ag1
kullanmaktir. Ayrica tezde MIT + CMU, BIOID, FRAV2D, BANCA veritabanlar
incelenmistir. Caligmada yiiz algilama sorunu i¢in yapay sinir aglar ile birlikte

dalgacik doniistimiiniin kullanilmasi 6nerilmistir.[7]



2.7. Ozyiiz Kullanilarak Yiiz Tanima

Goriintli tanima sistem tasarimindaki problemler, yiiz tanima esnasinda
olusabilecek sikintilar, gbz ve agiz sablonu, yiiziin sinirlarinin ¢ikarilmasi gibi konular
ele alimmistir (Ozyiiz Kullamlarak Yiiz Tanima, Bahattin Yaman). Yiiz goriintiisiinii
simiflandirmak i¢in 6z yiizlerden yararlanilmistir. Ve bu 6z ylizlerle yliz goriintiisi
yeniden olusturulmustur. Visual Studio 2003 derleyicisi iizerinde C# programlama dili
kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir. Baz1 yerlerde Visual Basic 6.0 ile yazilmis

eklentiler mevcuttur.[8]

2.8. Yiiz Tammmada Ozyiiz ve Fisher Yiiz Algoritmalarmin incelenmesi

Tezde, yiiz tanima problem {izerinde arastirma yapilarak, kullanilan temel
yontemler incelenmistir (Yiiz Tanmimada Ozyiiz ve Fisher Yiiz Algoritmalarinin
Incelenmesi, Ahmet Yildirrm Erdogan). Bu yontemler arasinda olan iki algoritma;
Ozyliz (Temel Bilesenler Analizi) ve fisher karsilastirilmistir. Bu algoritmalarin
isleyisleri incelenmistir ve performanslari karsilastirilmistir. Ozyiiz sayis1 arttiginda
tanima oraninin da arttig1 gozlemlenmistir. Yapilan karsilastirmada Fisher yiiz
algoritmasinin basarimi 6zyiiz algoritmasindan daha basarili sonuglanmistir. Sonugta
AKD yatay, diisey orta frekans bilesenleriyle yapilan yiiz tanima islemlerinin en etkili

basarima ulastig1 goriilmiistiir.[9]

2.9. Yiiz Tammma Islemi ile Personel Takibi Yapan Bir Yazilimin
Gelistirilmesi ve Uygulanmasi

Tezde hareketli goriintiilerden anlamsal bilgi ¢ikartacak yiiz bulma ve
karsilastirip yiiz tanimlayan yazilim gelistirilmistir (Yiiz Tanima Islemi ile Personel
Takibi Yapan Bir Yazilimin Gelistirilmesi ve Uygulanmasi, Semih Gengay). Yiiziin
gdriintiisiinii tanimak igin 6zyiiz algoritmasi kullamlmistir. Ozyiiz algoritmasi temel
bilesen tabanlidir. Gergek resim ve video goriintiilerden yiiz resimleri olusturulmus,
veri tabani icerisinde algoritma ile yiiz resimleri karsilastirilmig, tanimlanan kisinin
bilgilerine ulasilmistir. Uygulama, C++ programlama dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi
kullanilarak gelistirilmistir. Kullanilan algoritma ise 6zyiiz (Temel Bilesenler Analizi)

algoritmasidir. Sonug olarak systemin yiiz seklinin degismesi durumunda yiizli tam



olarak algilayamadigi, bu durumun ise sistemin daha fazla egitilerek ¢oziilebilecegine

varilmistir.[10]

2.10. Yapay Zeka Uygulamalar:: Yiiz Tamima

Yiiz tanimada dikkat edilen unsurlardan; dudak bi¢imleri, goz bi¢imleri, yiiz
tizerindeki oranlar incelenmistir (Yapay Zeka Uygulamalari: Yiiz Tanima, Senol
Hazar). Ayrica kadin ve erkek yiizleri arasindaki orantisal farklar ele alinmistir. Oriintii
tanima, egitim kiimesi gibi yapay zekanin 6nemli kavramlar1 bu tezde islenmistir.
Matlab ortaminda islemler gergeklestirilmistir. Ayrica bu iglemler icin cesitli

senaryolar tizerinde uygulanmigtir.[11]



3. GORUNTU iSLEME

Gorilintli isleme, dijital ortama aktarilmis goriintiiden ihtiyaca gore yararli
bilgiler ¢ikarmak icin kullanilan yontemdir. Bir 6rnekle, giiriiltiisii fazla, kalitesiz bir

resmin bozukluklarini en aza getirmek, iyilestirmek icin devreye goriintii isleme

girmektedir. Bir diger yontemi ise hiz sinirim1 asmis bir otomobilin, kameralar

Sekil 3.1 Goriintii Islenerek Cizgilerin Yok Edilmesi

Goriintii isleme ii¢ temel adima sahiptir;
- Gorlintliniin - alinmas1. Bu goriintii alma islemi optic tarayici, dijital
fotograflardan gergeklesebilir.
- Eldeki veriyi sikistirma, goriintiiyli iyilestirme

- Gorlintii analizine dayali degistirilmis, kullanmaya hazir hale getirme.

Goriintii islemenin amaci ise bese ayrilir;
- Gorsellestirme; goriinmesi zor nesneleri gozlemleme
- Restorasyon, keskinlestirme; giiriiltiiyli azaltma, iyilestirme
- Gorilintli alimy; yiiksek ¢oziintirliiklii goriintii arama
- Desen tanima; goriintiideki nesneleri tanimlama

- Goriintli tanima; goriintiideki nesneleri ayirt etme



3.1. Goriintii Isleme Kullanim Alanlar

- Medikal alanda bilgisayarli tomografi, UV, Gamma-Ray, X-Ray, UV
goriintiilemede ve mikroskobik, kardiografi, sintigrafi goriintii iyilestirmelerinde,

- Eski fotograflarda bulunan giirtiltiilerden kurtulmada,

- Robotik alanda, ¢izgi izleyen robotlar, ara¢ yakinligi ve trafik 1siklarina duyarl
otonom araglarda,

- Trafikte hiz kontrol dedektorlerinde, plaka tespitlerinde,

- Televizyon canli yayinlarinda sikistirma algoritmalarinda,

- Uzay bilimlerinde; uydu ve mikrodalga radar goriintiilerinde,

- Giiniimiizde cep telefonlari, tablet ve bilgisayarlarda yliz tanima ile cihazi aktif
hale getirmede,

- Hava ve uydu goriintiilerinden hava tahminlerinde,

- Savunma sanayisinde; hedef izleme, nesne tanima, yiiz tanima, goriinti
iyilestirme, parmak izi tanimada,

- Sirketlerde bulunan iris — parmak izi — yiiz tanima cihazlarinda, giivenlik
kameras1 uygulamalarinda

Gorilintli isleme yontemleri kullanilmaktadir. Bunlarin yani sira fizik, sanat,

hayvancilik, tarim gibi birgok alandan drnekler verilebilir.

3.2. Goriintii islemede Yiiz Tanima

Yiiz tanima insanlar i¢in kolay bir istir. [Tu06] 'da yapilan denemeler, bir ila
tic glinlik bebeklerin bile, bilinen yiizleri ayirt edebildigini gostermistir. Peki
bilgisayar i¢in ne kadar zor olabilir? Goriinlise gore insan tanima hakkinda bugiine
kadar ¢ok az sey biliyoruz. Basarili bir yiiz tanima icin i¢ 6zellikler (gozler, burun,
ag1z) veya dis 6zellikler (kafa sekli, sa¢ ¢izgisi) kullaniliyor mu? Bir goriintiiyli nasil
analiz ederiz ve beyin onu nasil kodlar? David Hubel ve Torsten Wiesel tarafindan,
beynimizin ¢izgiler, kenarlar, ac¢ilar veya hareket gibi bir sahnenin belirli yerel
ozelliklerine yanit veren uzmanlasmis sinir hiicrelerine sahip oldugu gosterilmistir.
Diinyay1 daginik pargalar olarak gormedigimizden, gorsel korteksimiz farkli bilgi
kaynaklarmi bir sekilde faydali kaliplarla birlestirmelidir. Otomatik yiiz tanima
ozelligi, bir goriintiden bu anlamli 6zellikleri ¢ikarmak, yararli bir sunum haline

getirmek ve iizerlerinde bir tiir siniflandirma yapmakla ilgilidir.
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Bir yiiziin geometrik Ozelliklerine dayali yiiz tanima, muhtemelen yiiz
tanimaya en sezgisel yaklasimdir. Otomatiklestirilmis ilk yiiz tanima sistemlerinden
biri [Kanade73] 'de agiklanmistir: bir 6zellik vektorii (noktalar arasindaki mesafe,
aralarindaki aci, ... ). Tanmima, bir probun Ozellik vektorleri ile referans goriintii
arasindaki Oklid mesafesinin hesaplanmasiyla gergeklestirildi. Bdyle bir yontem,
aydinlatmadaki degisikliklere karsi dogasi geregi saglamdir, ancak biiylik bir
dezavantaji vardir: isaretleyici noktalarinin dogru kaydedilmesi, en gelismis
algoritmalarda bile karmasiktir. Geometrik yiiz tanima {iizerine yapilan son
calismalarin bir kismi [Bru92] 'de gergeklestirildi. 22 boyutlu bir 6zellik vektori
kullanild1 ve biiytiik veri kiimeleri iizerinde yapilan deneyler, geometrik 6zelliklerin

sadece yliz tanima i¢in yeterli bilgi tasimadigini gosterdi.

[TP91] 'de tarif edilen Temel Bilesenler Analizi yontemi yiiz tanimaya biitiinsel
bir yaklagim benimsemistir: Bir yliz goriintiisii, yiiksek boyutlu bir goriintli uzayindan
gelen bir noktadir ve siniflandirmanin kolaylastigi, daha kiiciik boyutlu bir gosterim
bulunur. Alt boyutlu alt uzay, eksenleri maksimum degiskenlikle tanimlayan Temel
Bilesenler Analizi ile bulunur. Bu tiir bir doniisiim, yeniden yapilanma agisindan
optimum olsa da, herhangi bir sif etiketini dikkate almaz. Varyansin dis
kaynaklardan iiretildigi bir durum hayal edin, agik olsun. Maksimum varyansa sahip
olan eksenlerin zorunlu olarak hig¢bir sekilde ayirt edici bilgi icermesi gerekmez, bu
nedenle bir siniflandirma miimkiin degildir. Bu ylizden [BHK97] 'de yiiz tanimaya
Dogrusal Ayrimci Analizi ile siifa 6zgii bir projeksiyon uygulandi. Temel fikir, bir
siif i¢indeki varyansi en aza indirirken, ayn1 zamanda siiflar arasindaki farki en {ist

diizeye ¢ikarmaktir.

Son zamanlarda yerel bir 6zellik ¢ikarimi i¢in gesitli yontemler ortaya ¢ikti.
Girdi verilerinin yiiksek boyutsalligindan kaginmak i¢in yalnizca bir gériintiiniin yerel
bolgeleri agiklanmaktadir, ¢ikarilan ozellikler (umarim) kismi tikanmaya,
aydinlatmaya ve kiigiik 6rneklem boyutuna kars1 daha saglamdir. Yerel bir 6zellik
cikarimi i¢in kullanilan algoritmalar Gabor Dalgaciklar1 ([ Wiskott97]), Ayrik Cosinus
Déniisiimii ([Messer06]) ve Yerel Ikili Kaliplardir ([AHP04]). Yerel bir &zellik
cikarimi uygularken mekansal bilgileri korumanin en iyi yolu nedir, hala agik bir

arastirma sorusudur, ¢iinkli mekansal bilgi potansiyel olarak yararl bilgilerdir. [12]



4. OPENCV

OpenCV agik kaynak kodlu bir bilgisayarli gorii kiitliphanesidir. OpenCV
gorintii islemek ve makina 6grenimi alanlariyla ilgili; insan ylizlerini ve etrafimizdaki
nesneleri algilama ve bunlari tanimlama, hareket halindeki nesneleri izleme, nesneleri
tic boyutlu modellere ayiklama, insan hareketlerini izleme ve bunlar1 siniflandirma,

goriintii netlestirme, arag plakalarini okumak gibi yeteneklere sahiptir.

Acik kaynak kodlu olmasinin olumlu yani ise algoritmalar ilizerinde kendi
diizenlememizi yapabilmemize izin veriyor olmasi ve bu sayede daha da gelistirilebilir
olmasidir. BSD lisanst altinda dagitilmakta ve bir ¢ok isletmenin kodlari
kullanabilmesini, gelistirebilmesini, degistirebilmesine olanak saglamaktadir.

On dort milyonun iizerinde bir indirilmeye ve kirk yedi binden fazla kullanici
kullanimina sahiptir. Google, Microsoft, Yahoo, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota
OpenCV kullanan biiyiik firmalar arasindadir. Tercih edilmesinin biiyiik nedeni ise
OpenCV’nin agik kaynak kodlu olmasi, bu sayede gelistirilebilir olmasi ve kod yazimi

olarak basit olmasidir. [13]

Kiitliiphane ilk basta C ile kodlanmaya baslanmis fakat 2.0 versiyonundan
itibaren C++ dili ile gelistirilmis olup; C++, C, C#, Java, Python, MATLAB gibi

dillerde kiitliphanenin kullanimina olanak saglanmaktadir.

4.1. Neden OpenCV

Kullanacagimiz kiitliphaneyi projemizin amacina gére segmemiz her zaman en
sagliklisidir. Kiitliphane se¢imindeki diger etmenleri; saglayici firmanin destegi,
kullanilacak ortama ve programlama diline hakimiyet, kapsami gibi etmenleri
sayabiliriz. Bunlar1 belirlerken ne yapmak istedigimize dogru karar vermeil, hangi
ortamda gelistirecegiz, kiitliphanenin bu ortam ve programlama diline destegi var mi
tyice incelemeliyiz. Ben Android Studio gelistirme ortaminda, Java dili ile bir Android
mobil uygulamasi gelistirmeye karar verdim ve OpenCV ’nin bu ortama destegi vardi.
Yapmak istedigim proje bir goriintii isleme, yiiz tanima islemi ve OpenCV bana bu
kiitliphaneleri sagliyor ve gelistirmesi diger kiitiiphanelere nazaran daha kolay. Diger

alternatif kiitliphaneleri inceleyecek olursak;
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- MATLAB: Akademik aragtirmalarda, temel gOrlinti islemlerini
gerceklestirmek icin kullanilabilir. Bir goriintii isleme kiitiiphanesi demek tam dogru
olmaz, bir programlama dilidir fakat goriintii islemeye yonelik temel algoritmalar
sunmaktadir. OpenCV Kkiitiiphanelerini de kullanarak bir MATLAB uygulamasi
gelistirmek miimkiindiir.

- Halcon: Endiistriyel projeler i¢in tercih edilir. Kendi icerisinde gelistirme
ortami1 mevcut ve C, C++, C#, VB.NET programlama dilleri i¢in de kiitiiphanesi
mevcuttur. Yapay gorme odaklidir. OpenCV agik kaynak kodludur ve iicretsiz bir
kiitliphanedir.

- Fiji: Java programlama dili i¢in gelistirilmis, GPL lisansina sahip goriintii
isleme kiitliphanesidir. Bilimsel goriintii analiizi i¢in kullanilir. Genetik, néro bilim ve
benzeri alanlar odakli algoritmalar1 bulunur.

Diger alternative kiitiiphaneleri de inceledigimizde; goriintii islemede yiiz tanima
Android mobil uygulama projesi i¢in en uygun kiitiiphane OpenCV Kkiitiiphanesi
goziikmektedir.

4.2. OpenCV Bilesenleri

OpenCV; CV (Computer Vision), MLL (Machine Learning Library),
HighGUI, CXCore, CvAux bilesenlerinden olusmaktadir.

v MLL HighGUI
Image processing Statistical Classifiers GUI,
and and Image and
Vision Algorithms Clustering Toaols Video I/O
CXCORE

basic structures and algorithms,
XML support, drawing functions

Sekil 4.1. OpenCYV Bilesenleri

Deger akisi, tek tek prosesleri degil biitiinii iyilestirmeyi amaglar (Dinesh ve
Gupta, 2005). Deger Akis Haritalama, sistematik veri yakalama ve analizi yoluyla

zay1f girisimleri planlama ve baglantilandirma stirecidir.
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DAH sekiz adimdan olusur (Tapping, Luyster ve Shuker 2002):

1. Yalinlig1 benimsemek,

2. Deger akisin1 segmek,

3. Yalinlik hakkindi bilgi edinmek,
4

. Mevcut durum haritas1 olusturmak,

- CV bileseni;

Temel resim isleme ve yiiksek seviyeli algoritmalar1 barindirir.

- MLL bilesent;
Makina Ogrenmesi i¢in istatistiksel verileri barindiran ve mevcut verileri

simuflandirmak icin gerekli fonksiyonlara sahip kiitiiphanedir.

- HighGUI Bileseni;
Video ve resimleri kaydetmek, yiiklemek ve silmek icin giris/cikis fonksiyonlarimi

igerir.

, CXCore Bileseni;

Genel veri yapilarina (cvPoint, cvSize, Ipllmage, cvHistogram, cvMat gibi) sahip

kiitliphanedir. XML destegi saglamaktadir.

- CvAux Bileseni;

Yiiz tanima, ag1z hareketlerini takip, sekil eslestirme, viicut hareketleri tanima, sablon

eslestirme, kamera kalibrasyonu gibi algoritmalarina sahip kiitiiphanedir. [12]

4.3. Yiiz Tanima

4.3.1. Temel Bilesenler Analizi Yontemi

Size verilen goriintii temsiliyle ilgili sorun, onun yiiksek boyutsalligidir. ki
boyutlu p \ times q gri tonlamali goriintiiler m = pq boyutlu vektor araligina yayilir, bu
nedenle 100 \ 100 kez 100 piksel iceren bir goriintii zaten 10.000 boyutlu bir gériintii

alaninda yer alir. Tiim boyutlar bizim i¢in esit derecede faydali m1? Sadece verilerde
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herhangi bir farklilik varsa karar verebiliriz, bu ylizden aradigimiz bilgi ¢cogu bilgiyi
olusturan bilesenlerdir. Temel Bilesenler Analizi (PCA) bagimsiz olarak Karl Pearson
(1901) ve Harold Hotelling (1933) tarafindan bagimsiz bir sekilde iliskilendirilmis
degiskenler kiimesini daha kiiciik bir iliskisiz degiskenler kiimesine doniistiirmek igin
onerildi. Buradaki fikir, yiiksek boyutlu bir veri kiimesinin siklikla korelasyonlu
degiskenler tarafindan tanimlanmasidir ve bu nedenle bilginin ¢ogunu yalnizca birkag
anlamli boyut olusturur. PCA yontemi, verilerde ana bilesenler olarak adlandirilan en

bliyiik varyansa sahip yonleri bulur. [12]

Temel Bilesenler Analizi (TBA) goriintiilerin arasinda temel farkliliklari
bulmak ve boyut azaltmak i¢in kullanilanilir. Karsilikl iligkisi olan N-boyutlu verinin
uzay yerine daha diisiik boyutlu uzayda 6nemli bilgi kaybina ugramadan boyut
azaltmanin en uygun yoludur. Azaltilmis alt uzay kullanilarak, veritabaninda bulunan
hesaplamalar verimli hale gelir. Uretilen betimlemeler 6z uzaylar olarak adlandirilir
ve yiiz tammada bunlar 6z yiizler olarak bahsedilir. Oz vektorler 6zellik vektédrlerinin
olusturulmak ig¢in kullanilirlar. Olusturulan 6zellik vektorleri, tanima isleminde
kullanilarak, 6rnek goriintiiniin en fazla benzedigi egitim seti iiyesi bulunur. TBA,
tanimanin dogru sekilde yapilmasini saglayan dogrultularin bulunmasini saglar. Sekil

4.2.b‘de bu siniflandirma en iyi sekilde ifade edilmektedir.

Efektif degil

SinfA *

>

. >

>

Sinif B

(a)

v

(]

o

Efektif

Sekil 4.2. Temel Bilesenler Analizi siniflandirma dogrultusu

Temel bilesenler analizi, siniflar aras1 dagilimi maksimum yapmaktadir. Sekil

4.3 ‘de iki sinif arast dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Siniflar aras1 dagilim tablosu

Oz yiiz yaklasiminda, her biri N x N boyutundaki gériintiiler N*‘lik vektérlere

dontstiirilmektedirler.

[11,, |
o
[ i [k |
IHN ................ 11, I }1121 i
i | .
:| | | Il — ‘ II"\Y
| | |
|- | -
BT I, | | 11,
|
‘_Il_\:\’_

Sekil 4.4 NxN goriintii ve Doniistiiriilmiis Hali

Daha sonra veri tabanindaki biitiin goriintiilerden ortalama bir goriintii vektor

bulunmaktadir (Es. 5.1).
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We 3T (5.1)

Burada I': goriintii vektorii, W: ortalama goriintii vektorii, M: toplam goriinti

sayisidir.

T1 4 +1IM,
+1IM,
=3
M
) N T— +IM _,

Sekil 4.5 Ortalama Goriintii Hesabi

Burada I yiiz veri havuzundaki goriintiileri, N piksel miktarmi ve M toplam
goriintii miktarin1 gostermektedir. Kolon vektér sekline getirilmis goriintiilere ait
pikseller toplanara toplam goriintii sayisina boliiniir, ortalama goriintli goriintiilenmek

istenildiginde elde edilmis olan kolon matris NxN lik matrise doniistiiriiliir.

Ortalama goriintii vektoriiniin, her bir goriintii vektoriinden ¢ikarilmasi ile sifir

ortalamaya sahip veri tabani matrisi (A) iretilmis olur (Es. 5.2, Es. 5.3).
(Dizri_LP (5.2)

Es. 5.2°de @: ortalama goriintiiden ¢ikarilmis goriintii vektord, i=1, 2, ..., M ise

gorlintii sayisini ifade etmektedir.
A=[0, O, D, ... D, ] (53)

Es. 5.3‘te A: N> x M boyutlu gériintii veri taban1 matrisini gdsterir.
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(11, —m, | [IM, —m,
I1, —m, IM, —m,

TIm = ‘ s Tﬂfm = . | A= [ilm.... T:\Inr]
Il =8 | |IM ., —m . |

Sekil 4.6 Ortalama merkezli goriintii matrisi

Goriintii veri tabanindan 6z yiizleri bulabilmesi i¢in A matrisinden kovaryans

islemi uygulanmaktadir (Es. 5.4).

M
C= ﬁZCanJI =AAT (5.4)
n=1

Es. 5.4 ile sahip olunan sonugta kovaryans matrisinin boyutu, goriintii
vektoriiniin uzunluguyla baglantilidir. N*“lik gériintii vektdrlerinden sahip olunacak
kovaryans matrisi N> x N? boyutlu bir matristir. Resim vektér boyutunun, toplam
goriintii sayisindan fazla oldugunda (N*>>M), bu biiyiikliikteki matrisin elde edilmesi,
6z deger ve 6z vektorlerinin olusturulmasi zordur. N> x N*‘lik kovaryans matrisinden
olusturulacak N* 6zvektdrden yalnizca M-1 tanesi anlamli olacaktir. Bunlarin sayisi
veri tabanindaki goriintli sayis1 ile baglantilidir. Elde edilen diger 6z vektorler, sifir
degerine sahip 6zdegerlere karsilik gelmekte. Bu yiizden, N> x N? boyutlu matrisin
¢Oziilmesi yerine M x M boyutundaki matrisin elde edilmesi daha anlamli olacaktir.

Kovaryans matrisinin daha diisiik boyutta elde edilebilmesi ve kullanilabilmesi

icin Es. 5.4 yerine, Es. 5.5 kullanilabilir.
1M
= —ZG):(DH =ATA (5.5
M n=1

Es. 5.5 ile elde edilen kovaryans matrisin 6z deger ve 6z vektorlerinden, Es.
5.4lin kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z vektorlerine basit bir matris uzay1 degisimi
ile ulagilabilmektedir. Es. 5.5 elde edilen kovaryans matrisinin 6z vektorleri vi olarak

gosterilerek,

ATAV, = v, (5.6)
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Es 5.6°da vi: 6z vektorler, i: 6z degerleri gostermektedir.

Esitlikte her iki taraf da A ile ¢arpilacak olursa,
AATAv, =y Ay, (5.7)

AAT matrisinin 6zvektorleri Av; dir.

Es. 5.5 de elde edilen 6z vektorler A matrisiyle carpilarak istenen 6z vektorler
bulunmus olacaktir. Boylelikle islem yiikii, N> x N*‘lik kovaryans matrisi elde
etmekten, M x M* lik kovaryans matrisi olusturmaya indirgenmistir. Bulunan M adet
0z vektorden M* kadari, uzay enerjisini en iyi goriintiileyecek bicimde, 6z yiiz
degerlerine gore saklanmaktadir. Sekil 4.7°da, en biiyiik 6zdegere sahip ilk dort 6zyiiz

gosterilmistir.

Hesaplanan Eigen Imagelerin Toplu Gorinima

50

100

150

200 400 600 800 1000 1200

Sekil 4.7 Elde edilen en biiyiik 6zdegerlere sahip 6z yiizler
Olusturulan 6z vektorler, 6z yiizii ifade ederken; 6z ylizlerin olusturmus oldugu
matris ise gorlintii uzayini ifade etmektedir. Tanimlamanin yapilabilmesi i¢in, her bir

goriintiiniin, goriintli uzayi tizerindeki izdiistimiiniin tespit edilmesi, agirlik vektoriiniin

yaratilmas1 gerekmektedir (Es. 5.8).

w, =v, A (5.8)
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Es 5.8de w: agirlik vektorii (1 x M), k=1, 2, ..., M* gostermektedir.
Her bir gorliinti i¢in agirhik vektorleri veri tabaninda, Q matrisinde
saklanmaktadir (Es. 5.9). Q2 matrisi, tanimlama i¢in esas agirlik matrisini ifade eder.
Q=[w W .. w,] (5.9)
Es 5.9°da Q: agirlik matrisi (M x M) ni gostermektedir.

Yabanc yiiziin taninmasindaysa yiize ait goriintii egitim setindeki gibi N x 1

uzunluklu vekére doniistiiriiliir. Ornek Sekil 4.8°de verilmistir.

T11

e

DS NP S o S U S VR N — S ——

L T_\,’:\' J

Sekil 4.8 Yabanci yiiz goriintiisii ve doniistiiriilmiis olan kolon vektorii

Sekil 4.8‘de T test goriintiisiinii simgelemektedir.
Ortalama goriintiiden goriintiiniin fark: alinarak (Es. 5.10) her 6z yiiz {izerine

disiiriilmesiyle (Es. 5.11) agirlik vektorii olusturulmaktadir (Es. 5.12).

®T =rT -¥ (5.10)

Es. 5.10°da I't: test goriintiisii, '¥': ortalama goriintii vektoriinii gostermektedir.
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’l - 7”1
,'\ — N 2
,m =
Ly =M,
Sekil 4.9 Ortalama yiiz ve yabanca yiiziin farkinin alinmasi
w, =v, O, =v, (M-¥) (5.11)
EG. 5.11°de w: her dzylize ait agirliklar, k =1, 2, ..., M* dir.
Q; =[w w, ... w,] (5.12)

Es. 5.12°de Qr: test goriintiisliniin agirlik vektori (1 x M*) diir.
Islem, goriintii uzaymna diisiiriilen her goriintiiniin, agirlik matrisine uzak
oldugu miktara gore gerceklestirilmektedir. Yakinlik oOlgiitii, oklit mesafesi ile

hesaplanmaktadir (Es. 5.13).
ef = P(Q-Q)FP (5.13)

Agirlik matrisine gore oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiiniin, en kiigiik

oklit degerine karsilik gelen goriintii oldugu kabul edilir. [9]
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4.3.2. Dogrusal Diskriminant Analizi Yontemi

Temel Bilesenler Analizi yonteminin ¢ekirdegi olan Temel Bilesenler Analizi
(PCA), verilerdeki toplam varyansi maksimize eden oOzelliklerin dogrusal bir
kombinasyonunu bulur. Bu agikga verileri temsil etmek i¢in gii¢lii bir yol olsa da,
herhangi bir sinifi dikkate almaz ve bu ylizden bilesenleri atirken ¢ok fazla ayirt edici
bilgi kaybolabilir. Verilerinizdeki varyansin harici bir kaynak tarafindan tiretildigi bir
durum hayal edin, 151k olsun. Bir PCA tarafindan tanimlanan bilesenler hig¢bir sekilde
ayrimci bilgi icermez, bu nedenle yansitilan ornekler bir araya bulasir ve bir

siiflandirma imkansiz hale gelir.

Lineer Diskriminant Analizi, sinifa 6zgii bir boyut kiiciiltme gerceklestirir ve
biiyiik istatistik¢i Sir R. A. Fisher tarafindan icat edilmistir. 1936 makalesinde ¢i¢ekleri
siiflandirmak i¢in basartyla kullandi. Taksonomik problemlerde ¢oklu olglimlerin
kullanimi [Fisher36]. Siniflar arasinda en iyi ayrilan 6zelliklerin birlesimini bulmak
icin Dogrusal Ayirma Analizi, toplam daginikligi maksimize etmek yerine siniflar
aras1 siif dagilimina oranlarint maksimuma ¢ikarir. Fikir basit: ayn1 siniflar birbirine
sitki sikiya sarilmali, farkli siniflar alt boyut gdsterimlerinde birbirlerinden
olabildigince uzakta olmalidir. Bu ayn1 zamanda Belhumeur, Hespanha ve Kriegman
tarafindan da tanindi ve bu yiizden [BHK97] ‘de taninmasi icin bir Ayrime1 Analiz
uyguladilar. [12]

Dogrusal Ayirtag Analizi veriler arasinda ayrim saglayan yoniin bulunmasin
amaglar. Sekil 4.10° daki gosterilmistir.

3

Sinif A

o0

(o]
Sinif B

v

Sekil 4.10 Dogrusal Ayirta¢ Analizi simiflar1 ayiran yon
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Siniflar arasi farki en biiyiik yaparken, sinif i¢i degisimi de en kiigiik yapmaya
calisir. Dogrusal Ayirtag Analizi uygulanirken, genellestirilmis 6zliilk problemi

coziilerek dogrusal ayrim vektorleri hesaplanmalidir.

Fisher yonteminde, N x N boyutlu goriintiiler N*‘lik vektdrler haline
getirilmektedir. Veri havuzundaki tim goriintiilerden bir ortalama goriintlii vektorii

yaratilmaktadir (Es. 5.14).

1 M,
= M—Z (5.14)

Es. 5.14‘te I': goriintii vektorii, W: ortalama goriintii vektori, M toplam

goriintli sayisini ifade eder.

Veri havuzunda, c¢ farkli siifin toplam M, goriintii vektorii saklanmaktadir.
Ortalama goriintli vektorii hem tiim veri havuzu iginde hem de her smif i¢in ayr1 ayr

bulunmaktadir. Sinif i¢i ortalama goriintii vektorti, Wc; olarak ifade edilmektedir.
®=l-Y, (5.15)
Es. 5.15°te ®@: ortalama goriintiiden fark: alinmis sinif i¢i gorlintii vektort, 1 =
1,2, ..., cdir.
Olusturulan vektorlerden siniflar arasi ve smif i¢i sa¢ilma matrisleri bulunur.

Sinif i¢i sagilma matrisi,
S,=> P(C) %, (5.16)
i=1

Es. 5.16°da Sy: siif i¢i sagilma matrisi, P(C;): 6nsel sinif olasiligidir.

Es. 5.16 esitligi ile bulunmaktadir. Burada,

P(C,) = (5.17)
C
zi =E|:cbi ¢’|T:| =E|:(ri _LIJCi)(ri _LPCi)T:I (5.18)

olarak ifade edilmektedir.

Smiflar arasi sagilma matrisi ise,

Sb=iP(Ci) (Lpoi' LIJ) (ch:i' LI',)T (5.19)

i=1
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Es. 5.19°da Sp: siniflar aras1 sa¢ilma matrisi‘dir.
seklinde ifade edilir. Es. 5.16 ve Es. 5.19°dan bulunan sag¢ilma matrisleri Es.
5.20°de en 1iyi W matrisi bulunmasi hedeflenmektedir. Bu sebepten, siniflar arasi

sacilma en fazlaya, sinif i¢i sacilma en aza gelmektedir.
77s,T]

W = argmgx(J(T)) = max(J(T)) = ‘TTTT‘

7w (5.20)

W matrisinin ¢éziimiinde genellestirilmis 6zdeger ¢oziimii kullanilmaktadir

(Es. 5.21).
S,W=S WA, (5.21)

Tanmimlamada kullanilacak W matrisi, Sy ve Sw matrislerinden elde edilen
ozvektor matristir. Ozvektdr matrisi, anlamli 6zdegerlere gore siralandiginda en fazla
c-1 dzylizden olusur. Bu, veri havuzundaki essiz siif sayisi ile baglantihidir. Oz yiiz
yaklagimi gibi, her bir goriintiiniin 6zvektorler ya da goriintii uzayina yansitilmasi ile

o gorilintiiniin agirlik vektorii bulunmus olacaktir (Es. 5.22).
g(@®)=W" o, (5.22)
Es. 5.22°de g: agirlik vektorii (c-1) x 1,i=1, 2, ..., M, diir.
Her bir goriintlinlin agirlik vektorii, tanimlama i¢in kullanilmak {izere veri
havuzunda bulundurulmaktadir. Test i¢in kullanilacak goriintliniin, ortalama

goriintiiden farki alinir ve goriintli uzayina yansitilarak agirlik vektorii elde edilir (Es.

5.23, Es. 5.24).
&b, =T, -¥ (5.23)
Es. 5.23‘te I't: test goriintiisii, 'V': ortalama goriintii vektortidiir.
g(P;)=W" &, (5.24)
Es. 5.24%te g: agirlik vektori (c-1) x 1°dir.
Y Ontem, goriintii uzayina diisiiriilen goriintiiniin, agirlik matrisine olan uzaklig

Olclitiine gore islenmektedir. Yakinlik 6klit mesafesi ile bulunmaktadir (Es. 5.25).
en = P(9(®;)-g(P)) P (5.25)
i=1,2,.., M)
Agirlik matrisine gore Oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiiniin

tanimlanmasi, en kii¢iik oklit uzakligina karsilik gelen goriintli oldugu kabul edilerek

gerceklestirilmektedir. [9]
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5. YUZ TANIMA UYGULAMASI

5.1. Uygulamanin Tamitilmasi

Uygulama Android OS iizerinde bir mobil uygulamasi olup, Android Studio
gelistirme ortaminda Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Yiiz tanima
yapabilmek i¢in Open CVkiitiiphanesi kullanilmigtir. Karsilastirilacak yliz tanima
yontemlerinden ikisi olan Temel Bilesenler Analizi ve Dogrusal Diskriminant Analizi;
OpenCV Kkiitiiphanesinin metodlaridir. Performans sonuglari i¢in ise gerekli kodlar

yazilmis, iki metod birbirleri ile karsilastirilmistir.

Uygulama yukarida bahsedilen ortamlarda gelistirilmesi tamamlandiktan
sonra, uygulama iizerinde birkag¢ yiliz sisteme tanitilmis ve arka planda OpenCV’ nin
Temel Bilesenler Analizi ve Dogrusal Diskriminant Analizi yontemleri ile egitilmistir.
Bu egitim; ortamin 15181, yiiziin kameraya olan mesafesi ve bir yliziin birkac¢ degisik
resmi ile egitime gonderilmesi gibi parametrelere bagl olarak gergceklenmistir. Daha
sonra sistemin tanimasini istedigimiz bir yiiz resmi uygulamaya cep telefonun veya
tabletin On/arka kameras: ile sisteme gonderilmis ve sistem bu yliz resmini
kiitiiphanenin sahip oldugu iki metod ile islemistir. Yiiz tanima islemi basarili

gerceklestiginde, performans ¢iktilart alinmistir ve bu ¢iktilar analiz edilmistir.
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Q! m13
16.07./9:24,/ 3.85
com.android.systemui

Face Recognition

(O Fisherfaces Eigenfaces

Yiiz Esigi : 0.072
Uzaklik Esigi : 0.076

Maximum fotograf sayisi: 10

Training setini temizle

Sekil 5.1. Uygulama Uzerinde Ayarlamalarin Yapilmasi

Buna bagl olarak 6zetle uygulama; birka¢ insanin yiizlerinin fotografini
cekecek, bu resimleri isleyecek ve her yiiziin sahibine bizim belirledigimiz ismi
atayacak, ayn yiizleri gruplayacak. Yeni gelen yiiz resmini isleyip daha onceden
tanitilan yiizler ile karsilastiracak ve bize bunlara en yakin ylize sahip olan ismi

getirecek.
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@ ' mu1s Q' m117

16:02//11:05// 5.05 15:41/12:73 / 6.55
com.android.systemui com.android.systemui

Please enter your name: Please enter your name:

James Dean Brad Pitt

Sekil 5.2. Uygulamaya Yiizlerin Tanitilmasi

N m 126 [ g © ' & 125

confandroid/sysEmt

Face detected: James dean. Distance:
0.0158

Sekil 5.3. Daha Once Cekilmis Yiizlerin Tekrar Cekildigindeki Yiiz Tamima Tespiti
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5.2. Test Sonuclari

10 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Y6ntemi)

TEST Tanind1 Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiiz Resmi | 9 1 0 90 2.04

Tablo 5.1. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 1 metre uzaklikta,

aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi
Y ontemi)
TEST Tanindi Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)
Yiiz Resmi | 10 0 0 100 2.54

Tablo 5.2. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yliz goriintiist, 1

metre uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

Yukaridaki Tablo 5.1 ve Tablo 5.2°de goriildiigii izere bir yiizlin 10 kere egitim
setine girdiginde, 1 metre uzaklik ve aydinlik 151k altinda yapilan testlerde basar1 orant
olarak Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi daha iyidir. Bunun sebebi Dogrusal
Diskriminant Analizi yonteminin yiiz tamima yaparken yiiz resimlerini kiimeleyip,
kiimeler aras1 arastirma yapmasidir. Fakat basar1 oran1 daha 1yi olmasina karsin Temel

Bilesenler Analizi yontemine gore 0.50 saniye siire kaybi vardir.

10 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Y 6ntemi)

TEST Tanindi Tanmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiz Resmi | 7 1 2 70 6.37

Tablo 5.3. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 1 metre uzaklikta,

los 151kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Y&ntemi)

TEST Tanindi Tanminmadi | Yiiz Yok | Taninma Orani % | Siire (sn)

Yiiz Resmi | 8 2 0 80 7.21

26




Tablo 5.4. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yliz goriintiisii, 1 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4°te goriildiigii gibi, basar1 oran1 ve siire olarak oncelik
degismiyor. Fakat ortam 1s181inin yiiz tanimadaki etkisinin biiyiik oldugunu; taninan

yiiz resmi sayisindan gorebiliyoruz.

10 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Yntemi)

TEST Tanindi Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiiz Resmi | 9 0 1 90 3.11

Tablo 5.5. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 3 metre uzaklikta,

aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi
Y 6ntemi)
TEST Tanind1 Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)
Yiiz Resmi | 9 0 1 90 3.49

Tablo 5.6. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yliz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Y 6ntemi)

TEST Tanindi Tanminmadi | Yiiz Yok | Taninma Orani % | Siire (sn)

Yiz Resmi | 5 1 4 50 6.75

Tablo 5.7. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 3 metre uzaklikta,

los 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Y6ntemi)

TEST Tanindi Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiz Resmi | 7 2 1 70 8.04

Tablo 5.8. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yliz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, los 151kta yapilan test sonucu
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10 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Yontemi)

TEST Tanind1 Tanmmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiiz Resmi | 6 1 3 60 4.33

Tablo 5.9. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 5 metre uzaklikta,

aydinlik 1g1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi

Y ontemi)
TEST Tanind1 Tanmnmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)
Yiiz Resmi | 7 2 1 70 5.11

Tablo 5.10. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yiiz gériintiisii, 5 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Yontemi)

TEST Tanind1 Tanmnmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiz Resmi | 2 2 6 20 7.40

Tablo 5.11. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 5 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu

10 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Y6ntemi)

TEST Tanindi Tanmmadi | Yiiz Yok | Taninma Oram1 % | Siire (sn)

Yiiz Resmi | 3 2 5 30 8.56

Tablo 5.12. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 10 yiiz goriintiisii, 5 metre

uzaklikta, los 151kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Y6ntemi)

TEST Tanind1 Taninmadi | Yiz Yok | Taninma Orant % | Siire

Yiz Resmi | 18 2 0 90 4.25

Tablo 5.13. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 1 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu
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20 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi

Y ontemi)
TEST Tanind1 Taninmadi | Yiz Yok | Taninma Orant % | Sture
Yiiz Resmi | 19 1 0 95 5.03

Tablo 5.14. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 1 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Y 6ntemi)

TEST

Tanind1

Taninmadi

Yiiz Yok

Taninma Orani %

Sure

Yiiz Resmi

14

1

5

70

8.17

Tablo 5.15. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yliz goriintiisii, 1 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 1 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Ydntemi)

TEST

Tanindi

Taninmadi

Yiiz Yok

Taninma Orani %

Sure

Yiiz Resmi

15

2

3

75

8.59

Tablo 5.16. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz gériintiisii, 1 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Yontemi)

TEST

Tanindi

Tanimmmadi

Yiz Yok

Taninma Oran1 %

Sure

Yiiz Resmi

17

2

1

85

4.51

Tablo 5.17. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yliz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi

Y Ontemi)
TEST Tanindi Tanmmmadi | Yuz Yok | Taninma Orani % | Stre
Yiz Resmi | 17 2 1 85 5.33

Tablo 5.18. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, aydinlik 1s1kta yapilan test sonucu
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20 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Yontemi)

TEST

Tanind1

Taninmadi

Yiz Yok

Taninma Orani %

Siire

Yiiz Resmi

11

2

7

55

8.46

Tablo 5.19. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yliz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 3 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Y 6ntemi)

TEST

Tanind1

Taninmadi

Yiiz Yok

Taninma Orani %

Sure

Yiiz Resmi

13

3

4

65

9.09

Tablo 5.20. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 3 metre

uzaklikta, los 1sikta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Temel Bilesenler Analizi Y6ntemi)

TEST

Tanindi

Taninmadi

Yiiz Yok

Taninma Orani %

Sure

Yiiz Resmi

15

1

4

75

5.22

Tablo 5.21. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 5 metre

uzaklikta, aydinlik 1sikta yapilan test sonucu

20 Yiz — 5 Metre Uzaklik — Aydinlik Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi

Y ontemi)
TEST Tanind1 Taninmadi | Yiz Yok | Taninma Orant % | Siire
Yiz Resmi | 15 2 3 75 5.54

Tablo 5.22. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 5 metre

uzaklikta, aydinlik 151kta yapilan test sonucu

20 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Los Isik (Temel Bilesenler Analizi Y 6ntemi)

TEST

Tanind1

Taninmadi

Yiz Yok

Taninma Oran1 %

Stire

Yiz Resmi

3

0

17

15

8.53

Tablo 5.23. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 5 metre
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uzaklikta, los 151kta yapilan test sonucu




20 Yiiz — 5 Metre Uzaklik — Los Isik (Dogrusal Diskriminant Analizi Y 6ntemi)

TEST

Tanind1

Taninmadi

Yiz Yok

Taninma Orani %

Siire

Yiiz Resmi

2

2

16

10

9.38

Tablo 5.24. Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile 20 yiiz goriintiisii, 5 metre

uzaklikta, los 1s1kta yapilan test sonucu
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda goriintii isleme yontemlerinden olan Fisher faces ve Eigen

faces yliz tanima algoritmalar1 genel hatlari ile incelenmistir.

Her iki algoritma ic¢in ayni performans testleri yapilmis, ayni durumlar
incelenmistir. Testler yiiz resmi sayisi, yiize olan mesafe ve ortam 15181 parametrelerine
bagli olarak yapilip, incelenmistir. Bu calismada 55 kisinin 30’ar farkli goriintiisii
alimmustir. Egitim seti toplam 1100 yiiz fotografindan olugsmaktadir. Her bir kisi i¢in 1
metre, 3 metre ve 5 metre uzaklik; parlak giin 1518inda ve aksam karanliginda
goriintiiler alinmistir. Bu baglamda her iki algoritma (Temel Bilesenler Analizi,
Dogrusal Diskriminant Analizi) i¢in de yiiz resimlerinin sayisi, yliz tanima orani ile
dogru orantili oldugu goriilmiistiir. Yiiz resimleri ne kadar artar ise, algoritmalarin

dogru kisiyi bulma orani artmis, hata pay1 diismiistiir.

Yapilan testlerin sonuglarina gore, ¢ikardigi basarili yiiz tanima oranina gore
Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi, yiiz tanimadaki daha kisa tanima siiresi olarak
da Temel Bilesenler Analizi yontemi bir digerine gore daha iistiin gelmektedir. Genis
egitim seti; daha basarilt sonuglar elde ederken, yliz tanimada daha fazla vakit
harcamakta, ortamin 15181; karanlik 1s18a dogru giderken hem yiiz tanima siiresini
uzatmakta hem de basar1 oranim diigiirmektedir. Kameranin ylize olan uzakliginin
artmas1 da ortam 1518inin daha karanliga gitmesinin yarattig1 etkiyi yarattig

goriilmekte.

Bu ¢alisma daha fazla sayida yiiz resmi ile egitilmis bir egitim seti, daha fazla
mesafede, farkli renklerde 1siklar ve farkli duygular1 yansitan yiiz ifadeleri ile

caligilarak gelistirilebilir.

Yapilacak calismalarda eger dogruluk kritik seviyede onemli ise Dogrusal
Diskriminant Analizi yOntemi, diger yonteme goOre daha basarili yliz tanima
gerceklestirdiginden dolayr tercih edilmelidir. Fakat bu, Temel Bilesenler Analizi
yonteminin basarisiz sonuglar ¢ikardigi anlamina gelmemektedir. Eger istedigimiz
hizl1 sonug almak ise Temel Bilesenler Analizi yontemi, diger yonteme gore daha hizl
yiiz tanima gergeklestirdiginden dolayr tercih edilmesi gereken yontem Temel

Bilesenler Analizi Yontemidir.
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