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OZET

Coklu ortam uygulamalarinin énem kazanmasi ile birlikte, poz ve aydinlatmanin cesitlilik
gosterdigi, ¢oziintirliigiin diisiik oldugu haber videolarinda kisiler ile bilgileri arsivlemek ve
gerektigi zaman sorgulamak i¢in tanima ve dogrulama islemlerini gorsel bilgileri kullanarak

gerceklestiren ¢alismalar 6nem kazanmistir.

Bu tez c¢alismasinda, haber videolarinda istenilen kisilere ait bilgileri saklamak ve

sorgulayabilmek i¢in yiiz tanima ve dogrulamaya dayali bir arsivleme sistemi gelistirilmistir.

Haber videolar1 saniyede 25 goriintii almarak degerlendirilmistir. Yiiz tanima veya yiiz
dogrulama isleminin ilk adimi olan yliziin bulunmasi asamasinda, dik ve cepheden yiiz
goriintiileri i¢in 6zellik tabanli yiiz bulma yontemi kullamilmistir. Ozellik tabanli yiiz bulma
isleminin sonuclar1 ten bolgesi filtresinden gegirilerek yanlis yiiz bulma orani azaltilmistir.
Bulunan yiiz bolgeleri yiiz veritabanindaki goriintiilerin boyutlarina 6l¢eklenmistir. Yiiz
ozellikleri Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve Dogrusal Ayirta¢g Analizi (DAA) yontemleri ile
cikarilarak her iki yontemin tanima ve dogrulama basarisina etkisi degerlendirilmistir. Yiiz
tamma ve dogrulama igin Oklid Uzakhik Metrigi ve Destek Vektér Makineleri (DVM)
yontemleri kullanilarak basarilart karsilagtirllmigtir. Elde edilen sonucglara gore ozellik
cikarimi i¢in TBA, tanima islemi i¢in DVM’nin birlikte kullaniminin en basarili sonucu
verdigi gozlenmistir. Tanima veya dogrulama isleminin sonucunda sorgulanan kisilere ait

goriintiiler yeni bir video dosyasina kaydedilerek arsivleme islemi tamamlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Haber videolari, yiiz bulma, yiiz tanima, temel bilesenler analizi,

dogrusal ayirtag analizi, destek vektdr makineleri
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ABSTRACT

With multimedia applications becoming increasingly important, projects that carry out
identification and verification operations on news videos where exposure and lightning

conditions vary for archiving and querying purposes have also become important.

In this dissertation, an archiving system has been developed based on face recognition and

verification for the purposes of storing and querying desired people in news videos.

News videos have been assessed by sampling 25 frames per second. At the face detection
stage, the first stage in face recognition and face verification operation, feature based face
detection method has been used for upright and frontal facial images. Results of feature based
face detection operation have been subjected to skin filter and erroneous face detection rate
has been reduced. Facial areas detected have been resized to facial images in the face
database. Facial features have been contemplated using Principal Component Analysis (PCA)
and Linear Discriminant Analysis (LDA), ensuring the contribution of both methods in
success of the identification and verification. Euclidean Distance Metrics and Support Vector
Machines methods have been used for face identification and verification and success of the
each method have been compared. Based on the results attained, it has been observed that
PCA gives the best results for feature extraction while SVM gives the best results for
identification purposes. Further to identification and verification operations, images of the

queried people have been recorded in a new video file and archiving operation is completed.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte giivenilir kisisel tanimlama i¢in gereksinim, biyometrik kimlik
belirleme sistemlerine ilginin artmasina sebep olmustur. Biyometrik kimlik belirleme,
bireylerin  fiziksel karakteristik veya kisisel oOzelliklerinin  bilgisayar ortaminda
degerlendirilerek tanima isleminin yapilmasidir. Biyometrik kimlik belirleme sistemleri,
kisiye ait karakteristik Ozellikleri degerlendirme ve tanima iglemini kullanict miidahalesine

ihtiya¢c duymadan veya miimkiin oldugunca az miidahale ile yapabilmelidir.

Gilivenlik ve organizasyon, tanima ve dogrulama metotlarinin dneminin artmasi ile bugiinkii
kosullarda c¢esitli alanlarda bir anahtar teknoloji gelistirilmektedir. Bu teknoloji, binalara giris
kontrolii, genel olarak bilgisayarlara giris kontrolii veya otomatik veznedar makineleri (banka

hesabindan para ¢ekmek, kriminal arastirmalarda) gibi 6nemli alanlarda kullanilmaktadir.

Biyometrik kimlik belirleme karakteristikleri ve ozellikleri, davranigsal ve fiziksel olmak
tizere iki kategoriye ayrilir. Davranissal biyometrikler, imza ve yazi sekilleri gibi davraniglari
icermektedir. Fiziksel biyometrik kimlik belirleme sistemlerinde kullanilan biyometrik

ozellikler;

e Parmak izi

e El geometrisi

o Iris

e Retina
e Ses

e Yiz

olarak siralanabilir.

Biyometrik kimlik belirleme sistemleri, temelde, kisinin sadece kendisinin sahip oldugu,
kimligini kanitlamaya yarayan, degistiremedigi ve digerlerinden ayirict olan, fiziksel veya
davranigsal bir 6zelliginin taninmasi prensipleri ile ¢alisirlar. Ancak bu sistemlerin giivenilir
olmalarinin yani sira pratik olmalar1 da gerektiginden dolayi, kisilerin hangi yontemler ile

tanindiklar1 da 6nemli bir etkendir.

Cizelge 1.1’ de belirtilen biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasina gore; hizliligi,

giivenilirligi ve dogrulugu acisindan, yliz tanima basarili biyometri uygulamalarindan biridir.



Cizelge 1.1 Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi

Biyometrik Teknoloji  [Dogruluk Giivenilirlik  [Sosyal Kabul Edilirlik
Yiiz 'Yiiksek Yiiksek Cok Yiiksek

Parma Izi Eslestirme Cok Yiiksek Yiiksek Az

El Geometrisi Yiiksek Az Az

Retina Tarama Cok Yiiksek Cok Yiiksek  [Cok Az

Ses Tanima Az Az Cok Yiiksek

Imza Karsilastirma Az Az Yiiksek

Iris Tanima Cok Yiiksek Cok Yiiksek [Cok Az

Ingiltere Pasaport Servisi tarafindan yiiriitiilen ve Nisan 2004-Aralik 2004 dénemleri arasinda
yapilan ve 10.000 kisiyi kapsayan Biyometrik Kayit Deneyi sonuglarina gore, iris tanima ve
parmak izi tanima %95’in {izerinde basar1 orani saglarken, yiiz tanima %70 civarinda basar1

oran1 saglamustir'.

Yiiz tanimanin bagsar1 orani, diger yontemlere gore diisiik kalsa da, kullanim acisindan diger
biyometrik yontemlere gore avantajli oldugu noktalar da bulunmaktadir. Ornegin, yiiz tanima
i¢in kisiden drnek almak digerlerine gére ¢ok daha kolaydir. Iris veya retina taramas1 yapmak
icin; kisinin goz tarayicisina bakmasi veya parmak izi tanimada kisinin parmagini gerekli
cihazin lizerinde tutmasi gibi zorunluluklar vardir. Oysa yiiz tanimasi i¢in uygun agi ve
mesafeden bir resim almak yeterlidir. Bdoylece kisiler rahatsiz olmadan 6rnek biyometri
imgesi toplanabilmektedir. Ayrica yiiz tamimada kullanilan veri, daha okunabilir ve
anlagilabilirdir. Uygulamada yiiz tanima ile gergeklestirilen giivenlik sistemlerinde, yanlis
tanimalarin gorevliler tarafindan goz ile de kontrol edilmesi miimkiindiir. Diger yontemler

i¢in bu kontrol iglemi yiiz tanimaya gore olduk¢a zordur.

Kisi ylizlerinin taninmasinda, her bir kisiye ait daha onceden kaydedilen imgelerden
faydalanilir. Veriler kontrol edilmis sartlarda elde edilen imgelerden (pasaport, kredi karti,
kimlik, v.b. iizerindeki imgeler) gelebilecegi gibi, gercek zamanda kaydedilen video

goriintiilerinden de gelebilir.

"' UK Passport Service, Biometrics Enrollment Trial, (May 2005), 12-2005
2



Yiiz tanima konusu, iizerinde uzun yillardir ¢alisilan bir alan olmasina ragmen heniiz istenilen
basar1 diizeyine erisilememistir. Elde edilen basarili tanima oranlar1 kontrollii ortamlarda
cekilmis resimler igeren veri tabanlariyla sl kalmaktadir. Ug boyut poz farkliliklari,
degisik yiiz ifadeleri, aydinlatma farkliliklari, makyaj, sa¢ stili, arka plan farkliliklar, giiriilti
ve Olcek farkliliklart gibi dis faktorler yiiz tanima isleminin basarisini oldukc¢a diisiirmektedir.
Ozellikle video gibi poz ve aydinlatmanin cesitlilik gosterdigi ve resim ¢oziiniirliigiiniin
diisiik oldugu veri arsivlerinde yiliz tanimak ¢ok daha zor bir problem haline gelmektedir.
Gergek zamanli ortamlar1 daha iyi yansitan resim, video, ses, miizik gibi farkli verileri bir
arada iceren ortamlarda yiliz tanima problemini incelemek, kontrollii ortamlarda elde edilmis
resimleri incelemekten ¢ok daha farkli ve genis kullanim alanlarina sahiptir. Bu ortamlarda
etkin bir erisim ve degerlendirme yapabilmenin ana kosulu, anlamsal bilgilerin ¢ikarilmasi ve

ulagilabilir hale getirilmesidir.

Bu tez ¢aligmasinda haber videolarinda kisi sorgulama islemlerinin arsivlenmesini saglayacak

etkin bir yiiz tanima ve dogrulama sistemi tasarlanmustir.

Haberler, sosyal ve Kkiiltiirel birikimin ortaya c¢ikarilmasi, tarihsel siirecin daha 1iyi
anlasilabilmesi i¢in oldukea biiylik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle haber videolarindan olusan

bir arsive, hizl1 ve dogru bir sekilde erisim gerekmektedir.

Haber videolarinda en ¢ok rastlanan sorgular, kisiler ile ilgili olanlaridir. Yapilan ¢alismalar
gostermistir ki, sorgu sadece ses tanimaya dayali olarak dinlenen metin iizerinde yapilip
gorsel bilgi kullamlmadig1 zaman, yanhs sonuglarla karsilasilabilmektedir. Ornegin, bir kisi
ile ilgili bir haber, spiker tarafindan sunulurken kisinin ismi gegmekte, oysa kisinin goriintiisii
ilerleyen dakikalarda, belki o kisi konusurken verildiginden, kisi ve isim arasindaki iliski
kaybedilmektedir. Bu nedenle cogu zaman ses tanima yontemlerinin iirettigi metinler {izerinde
yapilan sorgular hatali sonug iiretmekte, istenilen kisinin goriintiisli yerine spikerin goriintiisii
kullaniciya sunulmaktadir. Sorgulanan kisi ile ilgili dogru haber goriintiilerinin bulunabilmesi
icin gorsel verilerin kullanilmas1 ve otomatik olarak yiizlerin taninmasi daha basarili sonuglar

vermektedir.

Yiiz tanima ve dogrulama islemleri, imgelerdeki yiizlerin sezilmesini, smirlarinin
belirlenmesini, 6zelliklerinin ¢ikarilmasini ve bu 6zellikler kullanilarak yiizlerin taninmasini

icermektedir. Yiiz tamima islemi bilinmeyen yiiz goriintlisiiniin veritabanindaki yiiz



goriintiileri ile karsilagtirilip en ¢ok benzedigi kisinin bulunmasi iglemidir. Yiiz dogrulama

islemi ise kontrol edilen imgede arastirilan kisinin olup olmadiginin degerlendirilmesidir.

Yiiz tanima ve dogrulama sistemlerinin en Onemli asamasi, goriintiide yer alan yiizlerin
bulunmasidir. Bulunan yiizlerin say1 ve kalitesi, yliz tanimanin basarisint dogrudan
etkilemektedir. Literatiirde yiliz bulma amacli bircok yontem yer almakta, ancak ¢ogu sistem
video arsivinin giiriiltiilii yapist ve diisiik ¢oziiniirliigii nedeniyle yetersiz kalmaktadir. Bu
calismada, haber videolarindaki yiizlerin dogru olarak bulunabilmesi, tanima veya dogrulama
islemlerine gore arsivlenmesi hedeflenmistir. Bu ¢alismada, yiiz bulma yontemi olarak, daha
onceden haber videolarinda denenmemis ve Rainer Lienhart (2002) tarafindan gelistirilen
Ozellik tabanl yiiz bulma yontemi kullanilmistir. Bu yontem sonucu elde edilen goriintiiler
daha sonra Anil K. Jain, Rein-Lien Hsu (2002) tarafindan gelistirilen ten bolgesi filtresi ile

desteklenerek yiiz bulma iglemi gergeklestirilmistir.

Yiiz tanima isleminde ise, hareketli goriintiilerde ¢alisilacagindan, hesaplama kolayliklar1 ve
ylksek basar1 oranlar1 gbéz Oniine alinarak, Temel Bilesenler Analizi(TBA) ve Dogrusal
Ayirtag Analizi(DAA) yontemleri dzellik ¢ikarimi igin ve Oklid Uzaklik Metrigi ile Destek
Vektor Makineleri(DVM) tanima ve dogrulama i¢in kullanilmig ve Dbasarilari

karsilastirilmistir.

Calismanin 2’nci ve 3’iincli boliimlerinde, yiiz bulma ve yiliz tanima ile ilgili gelistirilmis
mevcut yontemler detayli olarak incelenecektir. 4’iincii boliimde, gelistirilen sistemin
detaylarindan bahsedilecektir. 5’inci bdliimde uygulama sonuglarma yer verilecektir. Son

boliimde ise sistemin degerlendirmesinin yapildigi1 sonuglar yer almaktadir.



2. IMGELERDE YUZLERIN BULUNMASI

Yiiz tanima problemindeki asamalarin en 6nemlisi resimlerdeki yiiziin yerinin dogru olarak
¢ikarilmasidir. Bunun ig¢in cesitli yontemler gelistirilmistir. Ancak bu yontemlerin ¢ogu,
sadece kontrollii ortamlarda elde edilmis, ¢oziiniirliigiin oldukca iyi oldugu kiigiik boyutlu

veri arsivleri lizerinde test edilmis ve basarilari bu sartlar altinda degerlendirilmistir.

Icinde insanlarin oldugu bir fotografa baktigimizda, resimde kac kisi oldugunu ve eger
tanidigimiz insanlar varsa kimler oldugunu sdyleyebiliriz. Gelistirilen yiiz tanima
sistemlerinin de amac1 ayn1 basariy1 saglamaktir. Bir yiiz tanima sisteminin en énemli adimi,
yiiz bolgelerini dogru olarak belirlenmesini gerektiren, yiiz bulma islemidir. Yiiz bulmanin
amaci, verilen bir resimde herhangi bir yiiz olup olmadigini belirlemek, eger varsa her bir
yliziin konumunu ve boyutlarini elde etmektir. Sayisal resimlerde yliz bulmay1 zorlastiran pek

¢ok faktor bulunmaktadir:

e Poz: Bir goriintiiniin alinma agisina bagli olarak, cepheden alindiginda ytiziin agis1 180
dereceye kadar farklilik gosterebilir. Bu da yiizle ilgili niteliklerin belirlenmesini
giiclestirir.

e Yiiz bilesenlerinin varligr veya yoklugu: Sakal, biyik ve gozliik gibi yiizii kismen
kapatan niteliklerin bulunmasi yiiz belirlenme basarisini etkileyecektir.

e Yiiz ifadesi: Giilme, kizginlik gibi degisik yiiz ifadeleri yiizlin seklini degistirecegi
icin yliz bulma basarisi etkilenecektir.

e (Cakisma: Baska yiizler veya resim i¢inde yer alan baska nesneler yiizleri kapatabilir.

e Resim yonli: Aliman goriintliiniin  dondiiriilmesi yiizlerin olast konumlarin1 da
etkileyecektir.

e Ortam sartlar: Goriintli alindig1 zaman 151k ve kamera 6zellikleri resmin daha sonraki

islemler i¢in kalitesini belirleyecektir.

Yakin tarihli bir caligmada, gercek hayattaki fotograflari daha iyi yansitmasi amaciyla, Yahoo
haber kanali iizerinden toplanan fotograflara uygulanan bilinen yliz tanima algoritmalarinin
basarisiz oldugu gozlenmistir. Bu ¢alismada verilen yiiz tanima oranlar1 %10-17 araligindadir
(Berg vd., 2004). Bu sonuglardan da anlasilacag: iizere, gergek veri arsivlerinde yliz tanima

cok daha zor bir problemdir.



Videodaki yiiz o6rneklerinde poz ve ifadeler cokca degisiklik gostermektedir. Yiizler ¢ok
kiigiik olabilmekte, 6nden veya yandan degisik agilarda ¢ekilebilmekte; sakal, biyik, gozliik,
sapka veya esarpla bir kismi kapatilabilmekte, 1rksal ten rengi farkliliklar1 gosterebilmekte,
veya 151 farkli acilardan vurmasi nedeniyle golgelenebilmektedir. Biitiin bu etmenler,
goriintiilerde yer alan ylizlerin bulunmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle video arsivleri, yiiz

bulma ve tanima algoritmalar1 i¢in, ¢ok zor bir uygulama ortami olusturmaktadir.

2.1. Yiiz Bulma Yontemleri

Yiiz tanima, Ozellikleri cikarilmig bir yliz ilizerine yapilan siniflandirma islemidir. Bu
ozelliklerin ¢ikarilmasi; oncelik bilgilerine dayanan kurallar gelistirmekten, degismeyen yiiz
niteliklerin bulunmasin1 saglayan metotlara kadar bir ¢cok ortak yontemle saglanabilir. Yiiz
ozelliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in Oncelikle yiiziin yerinin dogru bulunmasi gerekmektedir.
Yiiz bulma probleminin ¢oziimiinde temel olarak dort farkli yaklagim belirlenmistir (Ahuja

vd., 2002):

e Bilgi tabanli yontemler: Bu yontemler yiize ait 6zellikler arasindaki iligkilere dayali
kurallar tanimlanur.

e Sablon esleme yontemleri: Yiiziin tamamina veya belirgin yiiz Ozelliklerine ait
sablonlar yliz bulma i¢in kullanilir. Bu sablonlar ile, verilen goriintii arasindaki iliski
cikarim yapmak i¢in kullanilir.

e Ogrenme tabanl yontemler: Yiiz modelleri, yiiz 6zellikleri ile yapilan egitimlerle elde
edilir. Burada amag, egitim verileri i¢inde yiiksek degisiklikle daha fazla basar1 elde
etmektir.

e Ozellik tabanli yontemler: Poz, drtme, ifade, goriintii sartlar1 ve dénme problemlerine

kars1; yliziin yapisal 6zelliklerinin bulunmasini amaglayan yontemlerdir.

2.1.1. Bilgi Tabanh Yiiz Bulma

Bilgi tabanli yiiz bulma sistemlerinde, dnceden tanimlanmis kurallar belirlenir ve bu kurallar
cercevesinde yiiz bulma islemi gergeklestirilir. Boyle sistemler i¢in kurallar hem kati hem de
gevsektir. Kurallar o kadar katidir ki, nispeten diisiik belirleme orami goézlenir. Kurallar

verinin tanimlanmasi ve yiiksek yanlis belirleme oranlar1 i¢in ¢ok gevsektir.

Bu tip sistemlere iyi bir drnek olarak Rein-Lien Hsu, Anil K. Jain (2002) tarafindan

gelistirilen yliz bulma sistemi gosterilebilir. Gelistirilen bu sistem, yiiz adaylarinin

6



belirlenmesi ve bu adaylardan yiliz Ozelliklerini saglayanlarin yiiz olarak belirlenmesi
modiillerinden olusmaktadir. Yiiz adaylarinin belirlenmesi islemi, ten bdlgelerinin
belirlenmesi esasina dayanmaktadir. Ten bolgeleri belirlenmeden 6nce, 151k sartlar1 histogram
esleme ve 1s1k tanzimi yontemleri uygulanarak diizenlenir. Daha sonra diizeltilmis renk
degerleri, YCbCr renk uzayinda belirlenmis olan eliptik ten modeline gore siniflanir.
Boylelikle ten bolgeleri belirlenir ve bagli bilesenlerin etiketlenmesi ile yiiz adaylar
belirlenir. Bu asamadan sonra yiiz Ozelliklerinin ¢ikarilmasi islemine gecilir. Yiiz
ozelliklerinin ¢ikarilmasinda, gozlerin ve agzin yerinin belirlenmesi en etkili yontemdir.
Gozlerin yerinin belirlenmesi i¢in, kroma bilesenlerinden ve parlaklik bileseninden elde
edilen iki adet goz haritas1 belirlenir. Daha sonra bu iki harita tek bir harita olusturmak ic¢in
birlestirilir. G6z haritas1 elde edildikten sonra yine kroma bilesenleri kullanilarak agiz haritasi
cikarilir. G6z ve agiz haritalar1 belirlendikten sonra gdzler ve agiz iicgeni olusturulur. Bu
licgeni icermeyen yiiz adaylari elenir. Uygun kosullar1 saglayan alanlar igerisinde, bu iiggeni
merkez alan eliptik model oturtulur ve yiiz belirleme islemi tamamlanmis olur. Bu yontemin

isleyisini gdsteren ornek goriintii Sekil 2.1° de oldugu gibidir.

Sekil 2.1 Bilgi tabanl yiiz bulma yontemi 6rnek goriintiisii

Bu yonteme dayali bir ¢ok yiiz belirleme sistemi gelistirilmistir. Tang, Kawato, Ohya ve
Nkatsu (2000), Jay Kapur (1997), Peer ve Solina (1999) tarafindan gelistirilen yontemler buna

ornek gosterilebilir.

Bilgi tabanh yiiz bulma yontemleri karmasik olmayan arka planlarda iyi c¢alisan bir yontem
olmasina karsin kisitlamalar1 ve renk degerlerine gore belirlenmesi nedeniyle ¢ok fazla tercih
edilen bir yontem degildir. Ayrica insan bilgisini kurallarla tam olarak ifade etmek zordur.
Detayli kurallar yiiz bulmay1 zorlastirirken, ylizeysel kurallar bir ¢ok yanlig alan1 yiiz olarak
bulabilir. Tiim olast1 durumlar1 séylemek gii¢ oldugu icin farkli pozlarda bu metodu

genisletmek zordur.



2.1.2. Sablon Esleme ile Yiiz Bulma

Insan yiizii renk olarak degiskenlik gosterebilir fakat sekil degistirmesi miimkiin
olmadigindan dolayi; insan yiizii 6zelliginden bir sablon olusturup, bu sablonu yiiz belirleme

i¢in kullanmak, farkl 6l¢iilerdeki yiizler i¢in degerlendirmeyi hizlandiracaktir.

Bir sablonun uygulanmasi bilgi tabanli yéntemlerle benzerlik gosterir. Insan yiizii
ozelliklerinin, 6grenilip dinamik bir sablon olusturulabilmesi ve dnceden tanimlanabilmesi
miimkiindiir. Sablon esleme tek basina zayif bir yontem olmakla beraber diger tekniklerle
giiclendirilerek daha yiiksek basari oranlar1 saglanabilir. Bu yontem kullanilarak yapilan
calismalara O6rnek olarak; Saber, Tekalp (1998) ile Kim, Kang, Shin, Park (2000) tarafindan
gelistirilen uygulamalar gosterilebilir. Saber ve Tekalp (1998), 6rnek set {izerinde bir ¢ikarim
yapmak i¢in sekil siniflandirma modiilii ve simetri tabanl bir fonksiyon kullanmistir. Ten
bolgesi siniflandirma igleminin ardindan, bir eliptik model ve yiiz Ozellikleri bulma
algoritmasiyla bir arada calisacak, tanimlanan veya olusturulan sablondan sonug¢ almaya
yonelik bir yontem gelistirmiglerdir. Ten bolgeleri ¢ikarildiktan sonra, bulunan alanlarin yiiz
ozellikleri igerip icermedigi kontrol edilir. Bu islem sekil siniflandirma modeli kullanilarak
yapilir. Model, insan yiiziiniin eliptik seklini temel alan bir yiliz sablonudur. Bu elipsin
merkezi ten bolgeleri icin 6z vektorlerin hesaplanmasi ile belirlenir. Sablon elips olarak
sunulur ve gozler, burun ve agiz bolgeleri i¢in simetri tabanli fonksiyon kullanilir. Bu yontem

asagidaki varsayimlari temel alir:

1. Gozler, en kiigiik 6z degere karsilik gelen 6z vektoriin yoni ile ifade edilen ikincil

eksene paralel bir ¢izgi lizerinde yer almaktadir,

2. Gozler, en biiylik 6z degerle iliskisi olan 6z vektorlerin yonii ile gosterilen birincil

eksene gore simetriktir,

3. Gozler, en kiiciik degerle iliskisi olan 6z vektoriin yonii ile gdsterilen ikincil eksenden

esit uzakliktadir,
4. Gozler, genellikle deri bolgelerindeki birbirine en yakin iki bosluktur,

5. Gozlerin lizerinde oldugu ¢izgi ikincil eksenin {ist tarafindadir.

Bu yontemde kullanilan yiiz sablonu 6rnegi Sekil 2.2” de oldugu gibidir.
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Sekil 2.2 Yiiz sablonu 6rnegi

Simetri tabanli fonksiyonun kullanilmasi, etkili bir ¢6ziim saglamaktadir. Fakat renk
ayrigtirma sistemin en 6nemli adimidir. Bu islem gerceklestirilmeden, yiiziin eliptik modeli
olusturulamaz ve yiiz bilesenleri bulunamaz. Bundan dolay1 sablon sistemlerini kullanmak

i¢in, sablonun yerlestirilecegi alanlarin belirlenmesi gerekmektedir.
2.1.3. Ogrenme Tabanh Yiiz Bulma

Belirlenecek objenin yapist hakkinda gelismis varsayimlar iizerine kurulu sablonlar
kullanmak yerine, egitim setinden olusturulan verimli sablonlar veya modellerin kullanildig1
makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerin en belirgin kisiti, kullanilan

o0grenme teknigine ve saglanan 6rnek kiimelerine dayanmasidir.

Rowley, Kanade ve Balaujua (1998) tarafindan gelistirilen sistem, sinir aglar1 {izerine kurulu
bilgisayar 0grenmesi yaklagimi olarak sonug saglamada basarili bir aractir. Bu yontem, dik ve
cepheden goriintiilenen yiizlerin taninmasi i¢in kullamlmistir. Oncelikle alinan renkli gériintii
renk farkliliklarini gidermek icin gri seviye gorlintiiye doniistiiriiliir. Daha sonra gri seviye
degerleri normalize edilir ve histogram esleme yontemi uygulanarak gri seviye dagilimi
genigletilir. Tanimay1 gerceklestirmek i¢in 16.000 adet 20x20 yiiz ve yiiz olmayan goriintii
sinir ag1 siniflayicist iizerinde egitilir. Sinir ag1 20x20 lik giris gorlintiisiiniin yiiz olup
olmadigint degerlendirmek icin agirlikli olarak gozler, sonra burun ve son olarak agiz alani
tizerinde yogunlagir. Yogunluk degerleri, potansiyel arka plan noktalarini eleyen ve egitilen
pencerenin kose degerlerini maskeleyen basit bir eliptik modeli de dikkate alan fonksiyon ile

normalize edilir. Bu sinir aginda 3 gizli katmanda 4 adet 10x10, 16 adet 5x5 ve 6 adet 20x5



boyutlarinda sinir kullanilmistir. Bu gizli katmanlar, insan yiiziiniin lokal 6zelliklerini belirler.
Pencere daha sonradan 6l¢eklenir ve yapay sinir ag1 pencerenin yiiz icerip igcermedigine karar
verir (Rowley ve Kanade, 1998). Yontemin onemli faydalarindan biri de, farkli sekilde

egitilmis ¢coklu aglarla karar vermede ve yiizlerin bulunmasinda basarili sonuglar vermesidir.

Bu yontem i¢in kullanilan pozitif ve negatif goriintii 6rnekleri, yiiz goriintiilerinin bulundugu

ornekler pozitif, bulunmadig1 6rnekler negatif olacak sekilde Sekil 2.3 de gosterilmektedir
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Sekil 2.3 Pozitif ve negatif egitim seti 6rnekleri

Schneiderman ve Kanade (2002) ise ydntemlerinde, bir nesnenin ii¢ boyutlu geometrisini
ifade etmek icin iki boyutlu gériiniimiinii kullannuslardir. Iki boyutlu goriiniime, nesnenin -
kamera gorliiniimii ve uyumuna gore- goriintiide olup olmadigimi belirleyecek bir takim
kurallar uygulanir. Dalga doniisiimiiniin uygulanmast ile veri istatistiksel olarak
degerlendirilir ve degisim modellerini ifade eden histogramlar iiretilir. Bu sistem, ¢oklu
siiflandiricilart bir arada kullanir. Bu siiflandiricilarin her biri farkli bir yonelim alanini,
sabit pencere araliklar1 kullanarak tarar. Her bir siniflandirici, bolgesel pargalarin istatistiksel
bilgilerini kullanir. Bolgesel parcalar, dalgacik katsayilarinin bir sabit say1 alt kiimesine
dontigiimleri ile hesaplanir. Siniflandiricilart olusturmak i¢in, yiiz olan ve olmayan resim
alanlarindan 6rnekler kullanilarak olasilik dagilimlar belirlenir ve daha sonra hata oranlarinin

diisiiriilmesi amaciyla, smiflandiricilar Adaboost kullanilarak egitilir.
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Ogrenme tabanli yiiz bulma metotlar1 gii¢lii makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanarak farkli
pozlarda ve yonelimlerde, hizli, saglam ve basarili sonuclar saglamaktadir. Fakat ¢ok fazla

sayida pozitif ve negatif 6rnek kullanilmasi1 gerekmektedir.

2.1.4. Ozellik Tabanh Yiiz Bulma

Goriintiide faydali siniflandirma 6zelliklerini konumlandirmak, karmasik bir istir. Kullanilan
ozelligin tipine bagh olarak gergekten genis drnek uzaylari ortaya gikabilir. Ozellik tabanl
metotlar, belirleme i¢in sadece kritik 6zelliklerin kullanilmasini saglamaktadir. Bu islem
destekleme ve toplama algoritmalar ile ayrintili 6zellik degerlendirme ¢alismalar1 seklinde
yapilir. Kullanilan 6grenme fonksiyonunun tipine bagli olarak yerel yiiz ozelliklerini

degerlendiren sistemler nokta tabanl rakiplerine karsi, daha hizli ve basarilhidirlar.

Viola ve Jones (2001) tarafindan gelistirilen teknik, bir takim anahtar 6zelliklerin kullanimi1
ile hizli ve saglkli yiliz belirleme uygulamalar1 saglamaktadir. Bu teknik, hizlica
degerlendirilen basit Haar-benzeri 6zelliklerin kullanilmasina dayanmaktadir. Toplam goriintii
anlayisina dayanan teknikte, 6zelliklerin genis bir kiimesi olusturulur, kiimeyi kii¢iiltmek i¢in
egitim algoritmas1 AdaBoost kullanilir ve desteklenen siniflandiricilarin karar agaci saglikl

ve hizli sonuglar saglar.

Bu yontemde toplam goriintii hizli 6zellik degerlendirme igin kullanilir. Basit Haar-benzeri
dikdortgen ozellikler pozitif veya negatif 6rneklerden toplam goriintiiniin ¢ikarilmasi i¢in
kullanilir. Kullanilan dikddrgen ozellikler Sekil 2.4 de gosterilmistir (Yang, 2004). Her bir
ozellik zayif siniflayici olarak kullanilir ve dort dikdortgen sirasiyla pozitif ve negatif
orneklerde uygulanir. Bu 6zelliklerin 6rnekler iizerinde uygulanmalar ise Sekil 2.5° deki
gibidir (Yang, 2004). Biitiin zayif smiflayicilar birlestiren ve yliz igermeyen alanlari
kolaylikla ayiklayan kademeli dizi smiflayicilart kullanilir. Dikdortgen o6zelliklerden elde
edilen Ozellikler kiimesi Adaboost kullanilarak egitilir. Adaboost kullanilarak o6nemli
ozellikler kiimesi olusturulur. Bu 6nemli 6zellikler 6nem sirasina gore siralanir. Eger bir
goriintii yiiz ise en dnemli ve en basit 6zelligi, 6zellik 1 olarak adlandiracak olursak en biiyiik
Olciide Ozellik 1’ 1 icermektedir. Daha basit bir 6zellik olan 6zellik 2° yi de biiyiik dlcilide
icerecektir. Belirlenen tiim 6zellikler i¢in bu islemler gecerlidir. En son olarak da en karmagsik
ve en Onemsiz Ozellik olan egitim setindeki tiim yiizlerde olmayan 6zellik N’ yi de igerebilir.
Girilen bir goriintliniin yiiz olup olmadigini belirlemek i¢in ise oncelikle 6zellik 1’ 1 igerip

icermedigi yine aymi dikdortgen o6zellikler kullanilarak kontrol edilir. Eger 6zellik 1 varsa
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Ozellik 2 kontrol edilir ve bu islem 6zellik N de saglayincaya kadar devam edilir. Eger tiim

ozellikler bulunursa girilen goriintii yiiz olarak tanimlanir.
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Sekil 2.4 Ozellik tabanl1 yiiz bulma yéntemi 6zellik dikddrtgenleri

Sekil 2.5 Ozellik dikdértgenlerinin goriintii iizerinde uygulanmasi 6rnegi

Bu yontem hizli ve giivenilir yiiz bulma sonuglar1 saglamakla beraber egitim asamasi ¢ok

zaman alan bir islemdir.

2.2. Haber Videolar: i¢in Yiiz Bulma Yéntemleri

Yiiz bulma ve tanima yontemleri, haber videolar1 i¢in denenmis ve basarilar1 6l¢tilmiistiir. Bu

calismalarin ¢cogunlugu sadece yiizlerin bulunmasi ile sinirli kalmstir.

Modesto Castrillon Santana (2003), calismasinda ten rengi bilgisini ve gozlerin yerini
kullanan bilgi tabanli belirleyiciler ile 6zellik tabanli yiiz belirleme yontemlerinden biri olan
Viola-Jones yontemini bir arada kullanarak yiiz bulma islemini video goriintiilerinde
denemistir. Viola-Jones yontemi tek basina uygulandiginda basar1 orant %97.7, yanlis bulma
orani ise %8.2 olarak gozlemlenmistir. Bu iki yontemi bir arada kullanilarak dogru belirleme

oran1 %99.9 yanlis belirleme orani ise %8 hesaplanarak sistem basarisi yiikseltilmistir.

Bir diger haber videolar1 yiiz bulma uygulamasinda ise Schneiderman-Kanade yiiz bulma

yontemi, HSV renk diizleminde Gauss olasilik dagilimlar1 kullanilarak ten bolgesi bulunmasi
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ile desteklenmis ve bu sayede yanlis kabullerin biiyiik dl¢iide engellendigi gozlemlenmistir

(Ikizler ve Duygulu, 2005).

Demir Gokalp ve Selim Aksoy (2005) haber videolart ig¢in yiiz bulma islemini
gergeklestirirken Oncelikle Gauss dagilimina gore ten bolgelerini belirlemislerdir. Giiriiltiileri
temizleme amaciyla 5x5 yapilandirma elemani ile agma ve kapama morfolojik islemleri
sirastyla  gerceklestirilmistir. Daha sonra bagli bilesenler analizi ile yiliz adaylarim
belirlemislerdir. Yiiziin seklinin eliptik oldugunu farz ederek bu yiiz adaylarini igeren elipsler
tespit edilmistir. Bu elipslere sablon esleme yontemi uygulanarak yiiz belirleme islemi
tamamlanmistir. Bu sistemin yiiz bulma oram1 %23,19 olarak dlgiilse de, hatali yiiz bulma

oran1 %5.07 olarak bulunmustur. Yani yiiz olarak belirlenen bir alan biiyiik ihtimalle ytizdiir.

Rowley, Kanade ve Balaujua tarafindan gelistirilen yiiz bulma yontemi de diger yontemler
gibi haber videolar1 i¢in uygulanmistir (Eickeler vd., 2001). Kullanilan sistemin yiiz bulma
basar1 orant %89.2 olurken yanlis bulma oran ise %2.2 olarak tespit edilmistir. Bu uygulama
daha sonra yiiz tanima yontemleriyle desteklenmistir ve oldukca basarili yiiz bulma orani

saglamstir.

Bu c¢alisgmanin yiiz bulma asamasinda Viola ve Jones(2001) tarafindan gelistirilen teknigi
temel alan ve Rainer Lienhart (2002) tarafindan gelistirilen teknik daha fazla anahtar 6zellik
kullanarak daha yiiksek basar1 orani saglamasindan dolay1 kullanilmistir. Ayrica Anil K. Jain,
Rein-Lien Hsu (2002) tarafindan gelistirilen ten bolgesi filtresi sistem yiiz bulma basarisini

arttirmak ve yanlis yliz bulma oranini azaltmak amaciyla kullanilmistir.
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3. IMGELERDE YUZ TANIMA

Yiiz tanima, aranilan yiiziin, mevcut yiiz veritabaninda kayitli bilgilere gore, karsilastirma
yapildiktan sonra bilinen veya bilinmeyen olarak tanimlandigi bir 6riintii tanima islemidir. Bir
cok yiiz tanima sistemi olusturulmus veri tabanlar1 i¢in oldukga basarili sonuglar vermektedir.
Yiiz tanima i¢in kullanilan yoOntemlerin baslicalar;; Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile
cikarilan 0z yiizler, Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) ile iiretilen fisher yiizler, Destek Vektor
Makineleri, Cekirdek Temel Bilesenler Analizi (CTBA), Cekirdek Ayirtag Analizi (CAA),
Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD), Esnek Cizge Esleme (ECE) olarak gosterilebilir.

3.1. Yiiz Tanima Yontemleri

[k resmi yiiz siniflama metodu 1888 yilinda Sir Francis Galton tarafindan gergeklestirilmistir.
Smiflandirma islemini yaparken insan yiizii farkliliklarin1 gosteren istatistiksel modelleri
kullanmistir. Daha sonra 1960-70’lerde Bledsoe (1964), Kelly (1970) ve Kanade (1977)
bilgisayar ortaminda ilk yliz tanima c¢aligmalarini yapmuglardir. 1990°dan sonra bazi

sebeplerden ve gereksinimlerden dolay1 yiiz tanimaya ilgi artmistir.

Insanlar siirli bilgi ile bile kisileri taniyabilirler. Bu noktadan hareketle baslatilan insan
gorsel sistemi ile yarisabilecek bilgisayar tabanl yiiz tanima ¢alismalari ise degerlendirilmesi
gereken sistemin karmasikligi nedeniyle heniiz ¢ok basarili sonuglar vermemektedir. Bu

alanda gelistirilen yontemlerin baslicalar1 bu boliimde incelenmistir.
3.1.1. k-En Yakin Komsuluk Yontemi ile Sablon Esleme

k-En yakin komsuluk yontemi ile sablon esleme, yiiz tanima i¢in diigiiniilmesi en basit
yontemlerden biridir. Kisiler, yiizlerini igeren goriintiiler kiimesiyle temsil edilir. Girilen bir
goriintli, veritabanindaki her bir goriintii ile sablon esleme yontemiyle karsilastirilir. Kisi
tanima islemi, sablon esleme yontemine verilen en yiiksek k adet yakinlik sonucuna gore
belirlenir (Grudin, 2000). Bu k adet sonug igerisinde en ¢ok hangi sinifa ait goriintli varsa
girilen goriintli o siifa benzerlik gosterir denebilir. Bu yontemin kullanimiyla birlikte bir ¢ok

problem ortaya ¢ikmistir (Brunelli ve Poggio, 1997):

1. Sablon esleme, poz ve ifade gibi i¢ ve ortam sartlar1 gibi dis faktorlerdeki

degisikliklerin {istesinden gelebilme konusunda yeterli degildir. Tiim olas1 faktorlerin
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goriintiileri, veri tabaninda yer almalidir. Veritabanini olusturmanin zaman almasinin

yanisira, bu genis arastirma alaninda hesaplama yapmak da oldukca zaman alacaktir.

2. Bu yontemi kullanirken, tim goriintiilerdeki her noktaya bakmak gerekecektir. Yiize
ait 120x120 boyutlarindaki bir gériintiide 14,400 nokta bulunmaktadir. Ozellikle genis

veritabanlarinda hesaplama hizi oldukca diisiik olacaktir.

3.1.2. Geometrik Ozellik Tabanh Yiiz Tanima

Geometrik 6zellik tabanli yiliz tanima sistemleri, kas kalinlig1 ve bunlarin dikey konumu veya
burun pozisyonu ve kalinlig1 gibi 6nceden tanimlanmis yiiziin ayirdedici 6zelliklerini kullanir.
Karsilik gelen degerler, 6zellik vektorii olarak saklanir. Taninmasi istenen kisiye ait 6zellik
vektorii, veritabaninda bulunanlarla en yakin eslesmeyi bulacak sekilde karsilastirilir. k-En
yakin komsuluk sablon esleme yonteminde oldugu gibi, bu yontem de bazi sinirlamalara
sahiptir. En Onemli smirlama ise, Ozellik belirleyicilerin yiiziin kismen kapali oldugu
durumlarin istesinden gelmekte yeterli olmamasidir. Standart geometrik 6zellik tabanl
metotlar, sablon esleme metodu ile karsilastirildiginda, daha az hafizaya ihtiya¢ duyar ve

tanima islemi daha hizli olarak gergeklestirilir.

3.1.3. Boyut Azaltarak Yiiz Tanima

Yiiz tanima isleminde, belirlenen yiiz alaninin tamamindaki nokta degerlerini kullanmak
yerine gorlntiiler arasindaki temel farkliliklar1 ya da benzerlikleri belirlenerek boyult azaltma
islemi gergeklestirilir. Boylelikle goriintiilerin temel 6zellikleri saklanarak anlamli veri daha
diisiik boyutlarla ifade edilebilmektedir. Bu tip yontemler sonucu elde edilmis 6zellikler
kiimesi, uzaklik metrikleri, Destek Vektor Makineleri veya yapay sinir aglart gibi
siniflandiricilar igin giris bilgisi olarak kullanilarak tanima islemi gergeklestirilir. Boyut
azaltma yoOntemlerinin en Onemlileri Temel Bilesenler Analizi(TBA), Dogrusal Ayirtag
Analizi(DAA), Cekirdek Temel Bilesenler Analizi(CTBA), Cekirdek Ayrim Analizi(CAA)

gosterilebilir.

Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi(TBA) boyut azaltmak icin kullamilan bir yontemdir. Yiiksek
boyutlu verinin, daha diisiikk boyutlu alt uzaylarda ifade edilmesini saglar. TBA karsilikli
iligkisi olan verinin, N-boyutlu uzay yerine daha diisiik boyutlu uzayda belirgin bilgi kaybi

15



olmadan, boyut azaltmanin en uygun yoludur. Azaltilmis alt uzayr kullanarak, yiiz
veritabanlar1 {izerindeki hesaplamalar daha verimli hale gelir (Turk ve Pentland, 1991). Yiiz
tanima caligmalarinda, yiiz veritabanindaki goriintiiler arasindaki ayirt edici 6zellikler yiize ait

azaltilmis alt uzayi olusturur. Yiiz tanimada TBA iglemi asagidaki sekilde gergeklestirilir.

TBA Algoritmasi:

1. Egitim goriintiileri sirayla okunarak her NxN egitim goriintiisi N°x1 boyutlarina
getirilir. M 6rnek sayisi ise N xM boyutlarinda egitim seti olusturulur,

2. Ortalama yiiz bulunur ve ortalama yiiz egitim setindeki yiizlerden ¢ikarilir,

3. Cikarma isleminden elde edilen matris transpozesi ile ¢arpilir ve kovaryans matrisi
elde edilir,

4. Kovaryans matrisi i¢in 6z vektorler hesaplanir,

5. Oz vektorlerin, egitim goriintii sayist — sumf sayisi kadart 6z  yiizlerinin
olusturulmasinda kullanilir,

6. Secilen 6z vektorler, ¢ikarma isleminden elde edilen matris ile ¢arpilarak azaltilmis 6z
yiiz uzayi elde edilir.

7. Tanmima asamasinda, alinan 6rnek goriintii i¢in 6z yiiz olusturulur ve her bir 6z yiiz ile
arasindaki Oklit uzakligi hesaplanir. Uzakhigin en kii¢iik oldugu deger érnek verinin

en ¢ok benzedigi kisidir.

Dogrusal Ayirtac Analizi

Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA), TBA ile benzerlik gdstermektedir. Her ikisi de dogrusal
doniistimlerdir. Bununla birlikte DAA, sadece boyut azaltmaya calismayip, kisiye ait farkli
goriintiilerden olusan sinif i¢indeki uzaklig1 azaltan ve siniflar arasindaki uzaklig: arttiran bir
yontemdir (Belhumeur vd., 1997). TBA yontemini yiiz tanimada kullanirken, boyut indirgeme
sirasinda kisinin yliziinde bazi1 degisiklikler kaybolabilir. DAA yonteminde ise siniflarin
benzerlikleri ve farkliliklari tizerinde calisildigindan bu kaybolmalar engellenebilir. DAA

yonteminin yiiz tanimada uygulanmasi su sekildedir:

DAA Algoritmasi:

1. Egitim veritabaninda her kisiye ait M farkli goriintii bir sinifi temsil eder.
2. Veritabanindaki egitim goriintiilerine TBA uygulanarak boyut indirgenmesi saglanir.
3. Bir kisiye ait goriintiilerin olusturdugu simiflarin, smif i¢i dagilim matrisi ve siniflar

arast dagilim matrisi olusturulur,
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4. Bu iki dagilim matrisi ve 6z vektorler kullanilarak, sinif i¢i degisimi en kiigiik ve
siiflar aras1 degisimi en biiyiik yapacak 6z vektorler ve 6z degerler hesaplanir.

5. Oz vektorler ve 6z degerler kullanilarak, 6z vektdrlerin “sinif sayisi-1” adedi yiiz
uzayinin olusturulmasinda kullanilir,

6. Tanima islemi i¢in ise aliman 6rnek goriintii i¢in yliz uzay1 olusturulur ve her egitim
smifi ile arasmdaki Oklid uzaklig: hesaplamir. Uzakligin en kiigiik oldugu deger 6rnek

verinin en ¢ok benzedigi siiftir.

Cekirdek Temel Bilesenler Analizi

Cekirdek Temel Bilesenler Analizi, TBA ‘nin genel halidir. TBA egitim setinin kovaryans
matrisi gibi ikinci sira korelasyon modellerini temel alirken Cekirdek TBA ii¢ veya daha fazla
nokta arasindaki bagliliklar gibi daha yiiksek sira korelasyonlart kullanir (Yang vd., 2000).
Cekirdek TBA dogrusal olmayan ozellik ayirmada, dogrusal olmayan optimizasyon
gerektirmemesinden dolay1 efektif bir yontemdir. Yapilan ¢alismalarda %94 basar1 oran1 ve

%2 hatali tanima oranlar1 elde edilmistir (Hiremath ve Prabhakar, 2005).

Cekirdek Ayirtag Analizi

Cekirdek Ayirtag Analizi, DAA’nin bir uzantisidir. DAA dogrusal bir yontemdir ve bazi
durumlarda yiiz siniflandirmasini belirleyen 6zellikler ¢ikartilamaz. Cekirdek Ayirtag Analizi
dogrusal olmayan ayrik o6zelliklerin tespit edilmesini saglar. Yiiksek boyutlu hesaplamalar,
DAA’da problem olabilir. Dogrusal olmayan isaretlemeye karsilik gelen ¢ekirdek fonksiyonu
tanimlanarak, biitiin hesaplamalar kolaylikla yapilabilir hale getirilir (Lu vd., 2003).

3.1.4. Elastik Cizge Esleme Yontemi

Bu teknik Gabor dalga transformu iizerine kurulmus bir tekniktir. Yiizlerin goriintii ¢izgeleri
esnek cizge esleme islemiyle ayirt edilir. Kisilerin yiizleri kare bir ¢izge ile ifade edilir. Her
bir diigiim, jet ad1 verilen karmagsik Gabor dalga katsayilari ile ifade edilir. Katsayilarin sadece
biiytikliikleri esleme ve tanima islemleri i¢in kullanilir. Bir jet, dalga doniisiimiine baglidir ve

goriintliniin belli Gabor ¢ekirdekleri ile konvoliisyonu olarak tanimlanir (Wiskott vd., 1997).

Elde edilen sistemle ilgili problem ¢ok genel olmasidir. Yiiz tanima i¢in uygulanmasinda elde

edilen basar1 oran1 %30 seviyelerinde kalmstir.
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3.1.5. Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Yiiz tanima i¢in bir diger alternatif yontem de Ayrik Kosiniis Dontigiimiidiir(AKD). Teoride
TBA ile benzerlik gostermektedir fakat biiylik bir farkla, TBA veriye bagimhdir ve
azimsanmayacak hesaplama islemi gerektirir, bununla birlikte 2D ayrik kosiniis doniistimii

daha hizli hesaplanir.

Kosiniis degisimi Fourier doniisiimiine benzer. Her ikisi de sinusoidal fonksiyonlar
kullanirlar, fakat kosinlis doniisiimii temel fonksiyonlar1 sadece kosiniis fonksiyonlarim

kullanirlar. Ayrik kosiniis doniistimiiniin tanimi su sekildedir (Hafed ve Levine, 2001):

Clu,v) = \/A%[_Na(u)a(v)ﬁjz(;l% £ y) cos{(zx;\;)uﬂ}cos[(zy ;}é)v”} (3.3)
Ters doniisiim ise
2B Qx+ur Qy+1vr
f(x,y)= T ;;a(u)a(v)C(u,v) co{ oy }cos[ N } (3.4)
L eger w=0
am =12 ¢ (3.9)
1 ,diger

Gorlintli uzayia bagli olarak en fazla bilgilendiren katsayilar kullanilir. Yapilan ¢aligmalarda
20 katsayinin kullanilmasi durumunda %73.36 basari elde edilirken, 49 katsayinin kullanildig:
durumlarda basar1 orant %84.58 olmustur (Hafed ve Levine, 2001). Elde edilen katsayilar
daha sonra yapay sinir aglarina giris bilgisi olarak gonderilir ve tanima islemi

gergeklestirilmis olur.

3.2. Haber Videolan i¢in Yiiz Tanima Yontemleri

Haber videolar iizerinde basarili yiiz bulma ve buna bagli olarak yiiz tanima yontemlerinin
uygulamasiyla kisilerin sorgulanmasi veya kisilerle ilgili haber videolarinin indekslenmesi

mumkin olmaktadir.
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Senior (1999) tarafindan gelistirilen haber videolar1 i¢in yiiz tanima sisteminde, kaslarin
baslangi¢ ve bitig noktalari, gézlerin koordinatlari, agzin koordinatlar: gibi yiiz 6zelliklerinin
daha onceden belirlendigi Gabor jetleri kullanilmustir. Isik, ifade, sakal, biyik, gozlik gibi
degisebilecek yiiz goriinlimlerinden etkilenmedigi i¢in bu jetler kullanilmistir. Elastik ¢izge
esleme yoOntemindekine benzer bir uzaklik metrigi kullanilarak tanima islemi

gerceklestirilmistir.

Eiceler vd. (2001) tarafindan gelistirilen sistemde ise iki boyutlu Gizli Markov Modelleri ve

Ayrik Kosiniis Doniisiimii katsayilari yiiz tanima islemi i¢in kullanilmisgtir.

Cekirdek Temel Bilesenler Analizi boyut indirgemek i¢in ve Dogrusal Ayirtag Analizi de
indirgenmis verinin yeni bir uzaya yansiltilmasi i¢in Berg vd. (2004) tarafindan kullanilmstir.

Bu 6zellik ¢ikarimi ve tanima yontemi haber videolarina basariyla uygulanmistir.

Bu tez ¢alismasinin yiiz tanima ve dogrulama asamasinda TBA ve DAA kullanilarak 6zellik
¢ikarim yapilmustir. Oklit Uzaklik Metrigi ve DVM yontemleri tanima ve dogrulamayi
gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Uygulama boliimiinde kullanilan yOntemlerin basarisi

degerlendirilmistir.
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4. HABER VIDEOLARI iCIN YUZ TANIMA VE DOGRULAMA YONTEMLERI
ILE ARSIVLEME SIiSTEMI

Bu calismada, haber videolarindaki yiizlerin dogru olarak bulunabilmesi ve kisilerin basariyla
sorgulanabilmesi i¢in basarili bir tanima ve dogrulama ¢alismasi gergeklestirilmistir. Sistemin

blok diyagrami Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Egitim Seti Uygulama
Secimi
Haber Haber
Videosu Videosu
\ 4 A 4
Yiiz Se¢me Yiiz Bulma
Y \ 4
On islemler On Islemler
Y \ 4
Ozellik . | Ozellik Cikarin
Cikarimy/Secimi | -
\ 4 A 4
Egitim P R Tanima
Bilinen Bilinmeyen
Yiz Yiz

Sekil 4.1 Haber videolar1 i¢in yiiz tanima sistemi blok diyagrami

4.1. Veri Toplama

Sistemin caligmasi sirasinda kullanilacak egitim ve test verileri, ulusal yayin kanallarindan
televizyon karti yardimiyla kaydedilmistir. Alinan haber videosu goriintileri okuma
islemindeki kolaylig1 nedeniyle AVI formatindadir. 320x240 boyutlarindaki renkli goriintiiler

tizerinde ¢aligilmistir ve saniyede 25 goriintii alinmistir.
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4.2. Egitim Setinin Olusturulmasi

Taninmas istenen kisiler i¢in daha Onceden kaydedilmis goriintiilere sistemin yiiz bulma
asamast uygulanmistir. Bulunan yiizler i¢inden niteliklerine ve degisik pozlara gore
veritabanindaki her kisi i¢in 10 adet 6rnek goriintii secilerek egitim seti olusturulmustur. Her
gorilintiide bulunan yiizlerin biiytikliigii farkli olabileceginden egitim setindeki goriintiiler

60x60 boyutlarina 6lgeklenmistir.

4.3. Yiizlerin Bulunmasi

Yiiz bulma islemine baslamadan 6nce renkli giris goriintlisii gri seviyesine doniistiiriiliir.
Renkli goriintiiniin her bir I[1,j] nokta degeri i¢in K kirmizi renk bileseni, Y yesil renk bileseni
ve M mavi renk bileseni olmak {iizere, Esitlik (4.1) kullanilarak renkli resim gri seviye resim

haline dontistiirtiliir.
G(i,j)= 0.299* 1[i,j]. K + 0.587* I[i,j].Y +0.114* I[i,j].M 4.1)

Bu c¢alismada hareketli goriintiilerde yiiz bulma i¢in, Paul Viola (2001) tarafindan gelistirilen
ve Rainer Lienhart (2002) tarafindan analiz edilen ve basart orani arttirilan ydntem
kullanilmistir. Bu yontem, Haar dalga doniisiimii katsayis1 gibi hesaplanan basit Haar benzeri
ozellikleri kullanir. Istatistiksel model olarak ise desteklenen aga¢ siniflandiricilarim kullanar.
Bu islem ile bulunan yiizler daha sonra Anil K. Jain, Rein-Lien Hsu (2002) tarafindan
gelistirilen ten filtresi kullanilarak test edilmistir. Eger bulunan alan %50 oraninda ten bolgesi

igeriyorsa yliz olarak isaretlenmis, igermiyorsa reddedilmistir.

4.3.1. Toplam Goriintii

Toplam goriintii isleminde, Haar benzeri dalgacik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Her 6zellik,
siyah ve beyaz, iki veya ii¢ dikdortgenin bir araya gelmesinden olugmustur. Bu dortgenler,
hem dik hem de 45 derece dondiiriilmiis olabilir. Haar 6zelliginin degeri iki bilesenin agirlikli
toplamiyla olusur: Siyah dortgendeki noktalarin toplami ve tiim 6zellik alaninin toplami (tiim

siyah ve beyaz noktalarin toplami). Bu iki bilesenin agirliklar zit isaretlidir.

Bu dikdortgen ozellikler hesaplamasi kolay ve gri seviye degisimlerinin anlasilmasi igin
uygundur. Paul Viola tarafindan gelistirilen sistem dort dortgen kullanirken Rainer Lienhart

tarafindan gelistirilen yontem, on dort adet dortgen kullanmaktadir (Lienhart ve Maydt,
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2002). Sekil 4.2°de, kullanilan dortgenler gosterilmektedir. Resmin noktalar1 yerine dortgenler
kullanmak alan bilgisi saglayarak nokta tabanli yontemlere gore islem hizini arttirir.

Ozelliklerin hesaplanmasi toplam gériintiiniin kullanilmastyla kolaylasmustir.

1. Kenar Szelikleri

1 1=K 2\

(1) (b} (c) (d)

2. Gizgi dzelikleri

o SPe

(a) (b)) (c) (d) (el (g) (h

3. Merkez cevreleme dzelikleri

.
ia) [;;;

Sekil 4.2 Yiiz bulmada kullanilan dértgen 6zellikler

Her dortgen oOzellikten elde edilen Ozellik sayisi ¢ok fazladir ve oOzellikten ozellige
degismektedir. Eger W pencere genisligi, w 6zellik genisligi, H pencere yiiksekligi, h 6zellik
yiiksekligi olursa X =|W/w| ve Y =|H/h] x,y yonindeki en biyiik Slgeklendirme

faktorleri olur ve buradan da 6zellik sayisi Esitlik (4.2) kullanilarak ¢ikarilir.

Ozellik Sayis1 = XY.(W rl-w 2+ 1).(}1 F1-h YTHJ (4.2)

45° Cevrilmis ozellikler i¢in Esitlik (4.3) kullanilarak 6zellik sayis1 ¢gikarilir.

Ozellik Sayisi =XY.(W+1—Z Xz”j.[fnl—z Yglj, z=w+h 4.3)

Yiiz bulma algoritmalarinin basarili sayilabilmeleri icin, iki 0Ozelligi saglamalari
gerekmektedir, hiz ve dogruluk. Genellikle ikisi arasindan bir se¢im yapilir. Toplam goriintii

yonteminin kullanilmasiyla yiiz 6zelliklerinin degerlendirilmesi hizli bir sekilde yapilir.

Toplam goriintli, anlasilmas:t kolay bir yontemdir. Goriintliiniin gri seviye degerlerinin
toplanmasiyla olusturulur. Bir (x,y) noktasinin toplam goriintiisii, sol iist (0,0) noktasindan

sag alt (x,y) noktasina kadar olan noktalarin toplami olarak gosterilir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3 (a) Dik Toplam Alan (b) Dondiirtilmiis Toplam Alan (¢) Dik dortgen igin alan
hesaplama yontemi (d) Dondiiriilmiis dortgen i¢in alan hesaplama yontemi

I gorilintiisii icin Esitlik (4.4) kullanilarak toplam goriintii hesaplanir.

TAT(x,y)= > 1(x,y) (4.4)

x'<x,y'<y

TAT(x,y) dik dortgen 6zelligin sol {ist noktasindan sag alt noktasina kadar olan noktalarin

toplamini ifade etmektedir. Bu deger daha sonra soldan saga ve yukaridan asagiya birbirlerine

aktarilacak sekilde Esitlik (4.5) deki gibi hesaplanir.

TAT(x,y) =TAT (x,y - 1))+ TAT (x -1, y)+ I[(x,y)—TAT (x -1,y - 1) 4.5)
Ug noktalar i¢in alan degerleri Esitlik (4.6) daki gibidir.

TAT (-1, y)=TAT (x,~-1)=0 (4.6)

Buradan yola ¢ikarak herhangi bir dik dortgende, w dik dortgenin genisligi, h dik dortgenin
yuksekligi ve 0 ise dikliginin belirtisi olacak olursa ,» = (x, y,w, /,0) icin, RecSum(r) toplam
alan bilgisi Esitlik (4.7) deki gibi hesaplanir.

RecSum (r)=TAT (x—1,y—-1)+TAT (x+w—-1Ly+h-1)
Re cSum (r) = Re cSum (r)—TAT (x—1,y+h—-1)-TAT (x+w—-1,y-1) 4.7)

45° dondiiriilmiis dikdortgenler i¢in toplam goriintii RTAT(x,y) ile ifade edilecek olursa
Esitlik (4.8) deki gibi hesaplanacaktir.
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RTAT(x,y) = D I(x,y) (4.8)

X <=x,x <:x—\y—y‘\

Herhangi bir nokta i¢in toplam goriintii Esitlik (4.9) ve Esitlik (4.10) deki gibi iki gecisli
esitlik seklinde olacaktir.

RTAT (x,y) = RTAT(x -1,y —=1)+ RTAT(x—-1,y)+ I(x,y) —RTAT (x -2,y —1) (4.9)

RTAT(x,y) = RTAT (x,y) + RTAT(x -1,y +1)— RTAT(x — 2, ) (4.10)

Ug noktalar i¢in ise toplam goriintii Esitlik (4.11) de oldugu gibidir.
RTAT(-1,y) = RTAT(-2,y) = RTAT (x,-1) =0 (4.11)

Bu esitlikler kullanilarak herhangi bir dondiiriilmiis dortgen i¢in dort degere bakilarak alan
Ogrenilebilir. Eger r=(x,y,w,h,45) ise Esitlik (4.12) kullanilarak toplam goriintii

hesaplanabilir.

Re cSum (r) = RTAT (x+w,y+ h)+ RTAT (x—h,y+h)
Re cSum (r) = Re cSum (r) — RTAT (x,y) — RTAT (x+w—h,y +w+ h) (4.12)

Toplam goriintii islemi tamamlandiktan sonra bu alan bilgileri ile birlikte yiiz ile ilgili

Ozellikler kullanilarak yiiz bulunur.
4.3.2. AdaBoost Yontemi ile Yiiziin Bulunmasi

WxH boyutlarindaki bir pencerede nesnenin varligi, w dortgenin genisligi, h dortgenin

yiiksekligi olmak iizere Sekil 4.4’deki gibi hesaplanabilir.

-t w -

Pencere
:]1

d W .

dik dértgen

45 cevrimiz dortgen

Sekil 4.4 Dik ve 45° ¢evrilmis dortgen 6rnegi
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Toplam goriintli hesaplandiktan sonra 6zellik degeri, w agirlik degeri, RecSum toplam alan

degeri olmak tizere, Esitlik (4.13) kullanilarak hesaplanir.

X, = Zw[ RecSum(r,) (4.13)

iel={1..N}

Bu ozellik degeri i¢in cikis degeri ¢, esik seviyesini gostermek iizere Esitlik(4.14) veya

Esitlik(4.15) deki gibi hesaplanr.

+1, x, >=1¢,
f :{ (4.14)

-1 x; <4,

+1, t,, <=x,; <,
f = ’ : (4.15)
—1 else

Eger ¢ikis degeri +1 ise bolge bir yiizli temsil etmektedir, eger -1 ise yiiz olmayan bir alan
belirlenmistir. Her bir siniflayict zayif siniflayici olarak adlandirilir ve tam olarak yiizii
bulmaya yeterli degildir, sadece yiize ait olabilecek oOzellikleri icerdigini belirleyebilir.
Ornegin bir ¢ok yiiz goriintiisiinde gozler, ¢evreleyen alanlarina gore daha koyudur. Sekil
4.2(3a) gozlerden birinin ortasina yerlestirildiginde ve uygun olgiimlendirildiginde sistem

pozitif cevap verecektir.

AdaBoost yontemi bir ¢ok zayif siniflayici {izerine kurulu giicli bir smiflayicidir. Bu

siiflayicinin yapisi asagidaki gibidir.

AdaBoost Algoritmasi:
Lo (X, )5 (xy,yy) X'ler Ozellikleri, y’ler cikis degerlerini gostermek ilizere N adet
egitim 6rnegi olsun,
2. Agirliklarin ilk degeri wi=1/N, i=1..N olarak belirlenir,
3. m=1..M i¢in tekrar et
(a) Egitim seti ve w; agirlik degerleri kullanilarak, f,, siniflayicisinin cevabr {-1,+1}
olarak hesaplanir.

(b) Hata hesab1 err, = E [l(yi fm(x))J , ¢, =log((1—err, )/ err, )
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seklinde

(c) i=1..N olacak sekilde agirlik degeri w, <« wi*exp(cm *l}q»:tf,ﬂ(x))

normalize edilir

K 1
4. Smiflayicr ¢ikist F = signLZcm * fm(x)J seklindedir.
m=1

Her iterasyonda yeni bir zayif siniflayici f, egitilir ve toplama eklenir. Egitim setinde en

1

kiiciik hatay1r veren f, degerine en biiylik ¢, katsayisi atanir. Daha sonra tiim egitim

orneklerinin agirhigi giincellenir. Boylelikle sonraki adimda, heniiz olusturulan F' tarafindan

siniflandirilamayan o ornekler vurgulanacaktir. Eger f, sadece rasgele tahmin yerine segici

olursa, eger zayif siiflandiricilarin sayisi yeterince fazla olursa F' daha yiiksek basar1 orani
ve daha kii¢iik yanlis alarm orani elde edebilir. Yiiz bulma islemi sirasinda, arastirilan pencere

her bir F, smiflayicisi tarafindan kabul edilecek veya ret edilecek sekilde analiz edilir. Bu

islem Sekil 4.5° de gosterilmistir.

Arama
Fencerasi

Yz Dedil
Sekil 4.5 N adiml1 yiiz bulma kaskad siniflandiricist

F, (k=1..N) simiflandiricilan yiiz adayina sirasiyla herhangi bir siniflayicidan ret alana kadar

veya hepsini gecene kadar uygulanir. Deneyler sirasinda yiliz adaylariin %70-80’inin basit
ozellikleri kullanan ilk iki adimda elendigi gozlenmistir (Lienhart ve Maydt, 2002). Bu
nedenle bu teknik, yliz bulma islemini olduk¢a hizlandirmaktadir. Bulma siiresinin biiytlik
cogunlugu gercekten yiiz olan bolgelerin tespitinde harcanmaktadir. Sistemin diger bir
avantaji ise her siiflayicinin miilkemmel olmasina gerek olmayisidir. Ciinkii adimlar diisiik
yanlig alarm orani yerine yliksek basari orami saglamaya egilimlidir. Adim sayisin1 ve her
adim i¢in arzu edilen basar1 oran1 ve yanlig alarm oranini segmek, iyi bir bulma performansi

saglayacaktir. Sekil 4.6(a) ve Sekil 4.6(b) de bu yontemle bulunmus yiizler gosterilmektedir.
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(b)

Sekil 4.6 Yiiz bulma islemi sonucu olusan goriintii 6rnekleri

4.3.3. Ten Bolgesi Cikarim

Kaskad siniflandiricilar ile yiiz bulma islemi sonucunda alan bilgisinin kullanilmas1

sonucunda yiiz icermeyen bolgeler de yliz olarak isaretlenebilmektedir (Sekil 4.7).

Sekil 4.7 Yiiz ile birlikte yiiz igermeyen alanin bulundugu goriintii

Bunun engellenebilmesi i¢in Rein-Lien Hsu ve Anil K. Jain(2002) tarafindan gelistirilen ten
bolgesi filtresi yiliz olarak belirlenen alan {izerinde uygulanmistir. Bu yontemde renk degerleri
YCbCr renk uzayinda belirlenmis olan eliptik deri modeline gore siniflanir. Boylelikle deri
bolgeleri belirlenir
— We. — )
, (C,(Y) - C(Y)) . — + C,(K,) if Y<K, or K, <Y,
C.(Y)= We, (Y) (4.16)
C,(Y) if YelK,K,]
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Y-Y_ ).(Wc, -WLe,)
WLC[ + ( mm) (Wcl W Cl) lf Y < Kl
We,(Y) o= Yo (4.17)
C. = .
l -Y). .- WHc.
Ymax _Kh

10g + K- Y)(I8-108) 4 Y <K,

-~ I<1_Ymin

G0 = Y-K,).(118-108 (418)
108 + (Y -Ku)-(118- )ith<Y

max h

108 + (K, -Y).(154-144) it Y<K,
—~ I<l_)7min
C (Y)= (4.19)

108 + Y -K0)(154-132) . K, <Y

max h

Y CbCr renk uzayinda Cb ve Cr Y nin birer fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Doniistiiriilmiis
renk degerleri C,(Y) ve C.(Y)olsun. Deri rengi modeli E’b(Y ) ve a (Y) ile belirlenir ve
kiime i¢cinde Wc,(Y) degerleri ile yayilir. Esitlik (4.16) ve (4.17)’ de C, degeri hem C, hem
de C, degerini gosterir. Wc,=46.97, WLc, =23, WHc, =14, Wc =38.76, WLc, =20,
WHc =10, K,=125 and K, =188. Bu parametre degerleri HHI goriintiilerinin deri pargalari

orneklerinin alt kiimelerinden belirlenmistir. Y, ve Y, degerleri YCbCr renk uzayinda 16

ve 235 dir. Deri tonlari igin doniistiiriilmiis C, C, uzay1 eliptik modeli Esitlik (4.20) ve

(4.21) da gosterilmistir.

(x—ecx)2 N (y—ecy)2 _

e 52 1 (4.20)
x| cos‘H sin@ C,:, -c, 421
y —sind cosb | C, —c,

Bu esitliklerde ¢, =109.38, ¢, =152.02, 0=2.53(radyan), ec,=1.60, ec,=2.41, a=2539,

b =14.03 olarak hesaplanmustir.
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Yiiz olarak belirlenen alan igerisinde bu esitlikleri saglayan nokta degerlerinin sayis1 toplam
alanin yarisindan fazla ise bu alan yiiz olarak tanimlanir, oran yaridan az ise ret edilir. Sekil
4.8’ de, Sekil 4.7 goriintiisiiniin ten bolgesi filtresi sonucu reddedilen bolge yesil ¢cerceve ile

ve kabul edilen yiiz bolgesi kirmizi ¢ergeve ile gosterilmektedir.

SEANSA GERISAYIM
09:41

O /YT
1,6006
— 40,0062

100

65.696.,40

1,60
N 13:60

al

cNBCc -

Sekil 4.8 Ten bolgesi siniflandirmasi sonucu elde edilen goriintii

4.4. Yeniden Boyutlandirma

Yeniden boyutlandirma islemi hedef goriintiideki her noktanin giris goriintiisiindeki karsilik
gelen orneklenme noktasi veya noktalar ile belirli islemlere gore yeniden ifade edilmesidir.
Bu islem gerceklestirilirken giris goriintlistindeki her nokta ¢ikarilir ve aradegerleme ile
karsilik geldigi ¢ikis goriintiisii belirlenir. Bu islemin gergeklestirilmesi i¢in bir ¢cok yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerin baslicalar1 en yakin komsuluk, cift dogrusal aradegerleme,

kiibik konvoliisyon, 8 nokta Sin(x)/x veya 16 nokta Sin(x)/x olarak gosterilebilir.

Bu calismada yeniden boyutlandirma igsleminde c¢ift dogrusal aradegerleme yontemine gore
elde edilen yiiz goriintiileri yiliz veritabanindaki goriintiilerin boyutlar1 olan 60x60 boyutlarina
yeniden boyutlandirilmistir.  Yeniden boyutlandirma isleminin algoritmasi asagidaki

gibidir[6]:

Cift Dogrusal Aradegerleme Algoritmasi:

1. Cikis goriintlislinlin girig goriintiisiine orant hesaplanarak 0Ol¢ekleme faktorii
hesaplanir.
2. Cikig goriintiisiiniin her noktasi i¢in u yatay koordinat, v dikey koordinat olmak {izere

x=u*(1/faktor) ve y=v*(1/faktér) bagintilariyla yeni koordinat degerleri hesaplanir.
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3. xve y degerlerinin tam say1 kisimlar1 giris goriintiisiindeki karsilik gelen (x0,y0) yatay
ve dikey koordinatlar1 gosterirken, ondalik kismi (dx=x-x0,dy=y-y0) koordinattan
uzaklig1 gostermektedir.

4. Girig goriintlisiniin n0=I1(x0,y0), nl=I(x0+1,y0), n2=1(x0+1,y0+1), n3=I(x0,y0+1)
degerleri ¢ikis goriintlistiniin u,v noktasinin degerini belirlemede kullanilacaktir.

5. n0 ve nl degerleri ile dx uzaklig1 kullanilarak n0*(1-dx)+n1*dx isleminin sonucu elde
edilir.

6. n3 ve n2 degerleri ile dx uzakligi kullanilarak n3*(1-dx)+n2*dx isleminin sonucu elde
edilir.

7. 5 ve 6’ dan elde edilen sonuglara n5 ve n6 dersek n5*(1-dy)+n6*dy isleminin sonucu

¢ikis goriintiisiinlin # ve v koordinatlarinin yeni degeridir.

Bu yontem kullanilarak yeniden boyutlandirilmis goriintii 6rnegi Sekil 4.9° daki gibidir.

(b)

Sekil 4.9 (a) Bulunan yiiz 6rnegi (b)Yeniden boyutlandirilmis goriintii 6rnegi

4.5. Yiiz Ozelliklerinin Cikarilmasi

Yiiz tanima veya dogrulama isleminde, belirlenen yiiz alaninin tamamindaki nokta degerlerini
kullanmak yerine goriintiiler arasindaki temel farkliliklar1 ya da benzerlikleri belirleyip bu
ozelliklerin kullanilmas1 hem gereksiz 6zelliklerin kullanimini engellemekte hem de sistem
performansini olumlu yénde etkilemektedir. Ozellik gikarimi igin kullanilan Temel Bilesenler
Analizi (TBA) ve Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) yontemleri asagida detayli olarak

incelenmistir.

Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) boyut azaltmak ve goriintiiler arasindaki temel farkliliklar
cikarmak icin kullanilan bir yontemdir. TBA karsilikli iligkisi olan verinin N-boyutlu uzay
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yerine daha diisiik boyutlu uzayda 6nemli bilgi kayb1 olmadan boyut azaltmanin en uygun
yoludur. Azaltilmis alt uzayi kullanarak, veritabani {izerindeki hesaplamalar daha verimli hale
gelir. Uretilen betimlemeler genel olarak 6z uzaylar olarak adlandirilir ve yiiz tanima
uygulamalarinda ise 6z yiizler olarak isimlendirilir (Turk ve Pentland, 1991). Oz vektérler
Ozellik vektorlerinin olusturulmasi ic¢in kullanilir. Bu 6zellik vektorleri daha sonra tanima

isleminde kullanilarak gelen 6rnek goriintiiniin en ¢ok benzedigi egitim seti eleman1 bulunur.

TBA, tanimanin dogru yapilmasim saglayan efektif dogrultularin bulunmasini saglar. Sekil

4.10(b)’ de (Roth, 2005) bu smiflandirma en iyi sekilde ifade edilmektedir.

A Efektif degil 1 Efektif
- * « *
Sinif A e *
L
.« * ° Sinif B °q
o (@)
(@] (@] °© o
(@] o °
(a)

Sekil 4.10 TBA siniflandirma dogrultusu

TBA ayrica smiflar arast dagilimi maksimum yapmaktadir. Sekil 4.11°de (Roth, 2005) iki

sinif aras1 dagilim gosterilmektedir.

Dagilim

o
o ©9SinifB

Sekil 4.11 Smiflar aras1 dagilim tablosu

TBA yontemi kullanilirken egitim veritabaninin her goriintiisii 6zellik vektorlerini olusturmak
icin kullanilir. Ozellik vektorlerinin olusturulmas: icin kullamilan yontem su sekilde
gerceklestirilir (Roth, 2005):

31



1. Sirasiyla veritabanindan okunan her NxN boyutlarindaki goriintii satir satir okunur ve her
bir satir dikey konuma getirilerek N*x1 uzunlugunda bir vektore doniistiiriiliir. NxN goriintil

6rnegi ve doniistiriilmiis N*x 1 uzunlugundaki vektor Sekil 4.12 *de gosterilmektedir.

T
[ S PURRRRN | B hw
| DO 1,, 11,
i-| ﬁ 0=,
_hm ............... I.INN_ hm
1,

Sekil 4.12 NxN goriintli 6rnegi ve doniistliriilmiis durumu

2. Her resim doniistiiriildiikten sonra veritabanindaki M adet doniistiiriilmiis resimden
ortalama yiiz hesaplanir. Se¢ilen egitim seti i¢in ortalama yiiz Sekil 4.13” de goriildiigi gibi

hesaplanir.

I, +.e +IM,
I, 4+ +1IM,
.1
:m:_
M.
I+ +IM

Sekil 4.13 Ortalama goriintiiniin hesaplanmasi

3. Bu ortalama yiiz Sekil 4.14’de gorildiigii gibi egitim veritabanindaki her resimden
cikarilarak Goriintiiler ortalama merkezli hale getirilir. Egitim setindeki yiizlere ait M adet

vektor N’xM boyutundaki matrise yerlestirilir.
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11, —m, ]| [IM, —m, ]
Hz —m, IM2 -m,

= e IM, =] A= [ilm---- TMm]
_IlNz _mNz_ _IMNz —mNz_

Sekil 4.14 Ortalama merkezli goriintiiler matrisi

4. Daha sonra bu matristen Esitlik (4.22) kullanilarak N°xN? boyutlarindaki kovaryans matrisi
elde edilir.

Cov = AA" (4.22)

Bu kovaryans matrisi kullanilarak goriintiilerin 6z degerleri ve 6z vektorleri hesaplanacaktir.
Fakat kovaryans matrisinin boyutlar1 ¢ok biiyiik oldugu i¢in ¢ok hesaplama zamani ve
hesaplama alan1 gerektirir. Matrisin boyutunu azaltmak i¢cin MxM boyutlarinda Esitlik (4.23)

dan elde edilen kovaryans matrisi kullanilir.
L=A"4 (4.23)

Bu calismada 6z degerler ve 6z vektorler hesaplanirken hem Esitlik (4.22) hem de Esitlik
(4.23)’ deki kovaryans matrisi kullamilmistir. Esitlik (4.22)’e dayali TBA, Alternatif TBA

olarak isimlendirilmistir.

5. Cov ve L matrislerinden 6z degerler ve 6z vektorler hesaplanir. Cov matrisinin
O0zvektorleri ve L matrisinin 0z vektorleri V ile adlandirilacak olursa, V ile ortalama merkezli
gbrlintli matrisinin dogrusal kombinasyonu kullanilarak 6z yiizler hesaplanir. Cov
matrisinden elde edilen 6z vektorler icin 6z degerlerin M-sinif sayist kadar1 kullanilirken L
matrisinden elde edilen 6z degerlerin M adedi 6z vektorlerin segilmesi i¢in kullanilmaktadir.
L matrisi ile 6z ylizler hesaplanmak isteniyorsa Oncelikle Esitlik (4.24) kullanilarak yiiziin

yansimasi hesaplanir.
U=4V (4.24)

Oz vektorler yiizlerdeki degisimi temsil etmektedir. Daha sonra her yiiz igin 6z yiizler
hesaplanir. Bu hesaplama L’nin kullanildigi durumlarda Esitlik (4.25)’ de oldugu gibidir.
Eger Cov matrisi kullanilacaksa 6z yiizler i¢in Esitlik (4.26) kullanilmaktadir.
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Q. =U"(1i,), fori=1.M (4.25)

Q =v(i,)", fori=1.M (4.26)

Bilinmeyen yiiziin taninmasi isleminde ise yiize ait goriintii egitim setinde oldugu gibi N’x1

uzunluklu vekére doniistiiriiliir. Ornek goriintii Sekil 4.15°deki gibidir.

Tll

T, LT ] T,y

| VT T,y T,

_ {= 'TzN

[ VR fNN ] T,,
T, ]

Sekil 4.15 Bilinmeyen yiiz goriintiisii ve doniistiiriilmiis vektor

Daha sonra bu doniistiiriilmiis matristen egitim setinden elde edilen ortalama yiliz Sekil

4.16°daki gibi ¢ikarilir.

L —m,
t, —m,
t, =
_th —m,; |

Sekil 4.16 Bilinmeyen yiiz goriintiisiinden ortalama yiiziin ¢ikarilmasi

Omek goriintiiniin yiiz uzayindaki iz diisiimii ise L matrisi i¢in Esitlik (4.27) deki gibi

hesaplanir.

Q=U" (fm) (4.27)

Cov matrisi i¢in ise bilinmeyen yiiziin yliz uzayindaki iz diisimii Esitlik (4.28) kullanilarak

hesaplanir.
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Q=r(,) (4.28)
Bu islemler gerceklestirildikten sonra yiiz 6zelliklerinin ¢ikarilmasi tamamlanmis olur.

Aydinlatma, yliz duruslar ve yiiz ifadelerindeki degisiklikler 6z yiizlere dayali tanimanin
basarisini olumsuz yonde etkilemektedir. Fisher Dogrusal Ayirtag Analizi(DAA) yontemi bu

tiir degisikliklere kars1 daha basarili sonuglar vermektedir.

Fisher Dogrusal Ayirta¢ Analizi

Fisher yiizleri 1997 yilinda P. Belhumeur tarafindan Dogrusal Ayirta¢ Analizi(DAA) temel

aliarak gelistirilmistir.

DAA veriler arasindaki ayrimi saglayan yoniin bulunmasini hedefler (Belhumeur vd, 1997).

Bu da en iyi sekilde Sekil 4.17° deki (Roth, 2005) gibi gosterilir.

A
Sinif A
*
<
*
*
L 4 (@]
* (@]
* * (@] @]
(@] (@]
*
[eN o) (@]
o Sinif B

Sekil 4.17 DAA igin siniflar1 ayiran yon

DAA smiflar aras1 farki en biiyiik yaparken aynm1 zamanda siif i¢i degisimi de en kiiciik
yapmaya calisir. DAA uygulanirken, genellestirilmis 6zliik problemi ¢oziilerek dogrusal

ayrim vektorleri hesaplanmalidir.
Yiiz 6zelliklerinin Fisher DAA ydntemi ile ¢ikarilmasinin agamalari soyledir:

1. Bu yontemde egitim setinde ayni kisiye ait farkli k adet goriintiiniin bulundugu Sekil
4.18’de toplam smif sayist S iken Ornek simif goriintiileri goriilmektedir. Biitiin goriintiiler

(Sekil 4.12) deki gibi N*x1 uzunluklu vektdrlere doniistiiriiliir.
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2. M adet doniistiiriilmiis resim birlestirilerek Sekil 4.19° da oldugu gibi ortalama yiiz

hesaplanir.

3. Veritabanindaki her siif i¢in ortalama yiiz Sekil 4.20°de oldugu gibi hesaplanir.

~|

| =

:ﬁll:

[111,,..... 111,
I1,......I11,,,
SR TST 15 e
[1S1,,......1S1,,, ]
IS1,,.......IS1,,
IS, IS Ty |

I1ky,........ 11k
[1Sk,,....... ISk
ISk, ....... ISk
LISk ... ISk

Sekil 4.18 NxN ornek sinif goriintiileri

1
il

i,

(111, +..+ 11k, +
1, +...+I1k, +

+1S1, +...+1Sk, |
+1IS1, +...+ ISk,

+ISIN2 +.+ISkN2 |

Sekil 4.19 Ortalama yliziin hesaplanmast

I11, +..+ 11k,
I11, +..+ 11k,

IllN2 +.+IlkN2_

IS1, +..+ ISk,
IS1, +..+ ISk,

ISIN2 +.+ISkN2_

Sekil 4.20 Her sinifin ortalama yiiziiniin hesaplanmasi

4. Daha sonra her bir egitim setinden ait oldugu smifin ortalamasi Sekil 4.21°deki gibi

cikartilir.
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111, - 11, 11k, - 11, 1S1, — I8, 1Sk, — IS,
11, -11, Ik, - 11, IS1, - IS, ISk, — IS,
I, =\ Ik, =| Is1, =\ Is1, =\
I, 11, Ik . —11, IS1,. —1S . ISk . —1S .

Sekil 4.21 Bir siiftaki egitim yiizlerinden sinif ortalama yiiziiniin ¢ikarilmasi

5. Her bir sinifa ait dagilim matrisleri S sinif sayisi, k her siiftaki goriintii sayis1 olmak iizere

Esitlik (4.30) kullanilarak hesaplanir.

s koo,

¢, =3 (7, L) (4.30)
i=1

i=l j=1

Sinif i¢i dagilim matrisi S, , bu dagilim matrisleri toplanarak elde edilir.
S, =C +...+C (4.31)

6. Siniflar aras1 dagilim matrisi §,, ise Esitlik (4.32) kullanilarak hesaplanir.
S

S, =3 klTi— i ffi— ) (4.32)
i=1

7. Esitlik (4.33)’ 1 saglayan maksimum W degeri Sb ve Sw nin {ﬂi|i = 1,2,..,m} 0z degerlerine

karsilik gelen genellestirilmis 6z vektorlerdir.

s,
W, =argmax; ——— (4.33)
vowrs, Wl
Bu hesaplama ise Esitlik (4.34)’deki gibi yapilir.
S,W. =AS W, i=12,...m (4.34)

Genellestirilmis 6z vektdrlerin hesaplanmasi igin kullanilacak matris S, *S, isleminin

sonucuyla elde edilmektedir. Elde edilen matris i¢in daha sonra 6z degerler ve 6z vektorler
hesaplanir. Elde edilen 6z degerlerden sifirdan farkli sinif sayisi -1 tanesi fisher yiizlerin

cikarilmasi i¢in kullanilmaktadir. Fisher yiizler ¢ikarilirken sinif ortalama degerlerinden, tiim
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egitim setinin ortalamasi ¢ikarilarak ortalanmis ortalama degerler matrisi elde edilir. Bu

matrisi [ ile , 6z vektorleri V ile gosterecek olursak fisher yiizler Esitlik (4.35)” deki gibi

hesaplanir.
Q. =vi,)", fori=1.8S (4.35)

Boylelikle hem boyut azaltilmis olur hem de siniflar arasi farkliliklar en biiyiik ve simif igi

benzerlikler en kiigiik yapilir.

Bilinmeyen yiiz goriintiisii icin Sekil 4.15° de oldugu gibi bilinmeyen yiiz N°x1 uzunlugunda
bir vektdre doniistiiriilir. Bu vektor iizerinde TBA uygulanarak ozellikler ¢ikarilir. TBA
islemi sonuglandirildiktan sonra elde edilen vektorden fisher yiizler hesaplanirken elde edilen

ortalama yiiz ¢ikarilir. En son olarak da V ile bu vektor carpilarak 6zellikler ¢ikarilmis olur.
4.6. Yiiz Tammma ve Dogrulama

Ozellik ¢ikarma islemi tamamlandiktan sonra bilinmeyen yiiziin taninmasi asamasina
gecilebilir. Yiizlerin taninmasinda Oklid Uzaklik Metrigi ve Destek Vektdr Makineleri
kullanilmigtir. Yiiz tanmima islemi bilinmeyen yiliz goriintiisiiniin veritabanindaki yiiz
goriintiileri ile karsilastirilip en ¢ok benzedigi kisinin bulunmasi islemidir. Yiiz dogrulama

islemi ise kontrol edilen imgede arastirilan kisinin olup olmadiginin degerlendirilmesidir.
Oklid Uzaklik Metrigi ile Yiiz Tanima

Bu asamada ilk olarak Temel Bilesenler Analizi(TBA) ve Dogrusal Ayirtag Analizi(DAA)
yontemleri sonucu elde edilen ozelliklerin arasindaki mesafe Oklid uzakhik metrigi
kullanilarak hesaplanmistir. Bu mesafenin en kii¢iik oldugu goriintii veya simif bilinmeyen

goriintliniin kime ait oldugunu belirlemede kullanilmistir.

Yiiz veritabanindaki her yliziin yiiz uzaymdaki iz diistimleri ile bilinmeyen goriintiiniin iz

diisiimiiniin Oklid mesafesi Esitlik (4.35) gibi hesaplanir.

2 2 .
g =|o-| fori=1.M (4.35)
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DAA i¢in bu metrik kullanilirken her smifin yiliz uzayindaki iz diigiimleri ile bilinmeyen
goriintii iz diisiimii degerleri arasindaki Oklid mesafesi hesaplamir. Bilinmeyen yiiz uzakligin

en kiiclik oldugu sinifa aittir.
Oklid Uzaklik Metrigi ile Yiiz Dogrulama

Oklid uzaklik metrigi ile yiiz dogrulama islemi gerceklestirilirken sadece dogrulanacak kisiye

ait yiiz 6zellikleri arasindaki mesafeye veya kisiye ait sinifin 6zellikleri arasindaki mesafeye

bakilmaktadir.

TBA ile dogrulama islemi yapilirken kisinin 6rnek goriintiiler arasindaki mesafelerden en
kiigiik olani1 secilir. Bu deger daha dnceden basarili ve basarisiz tanimalar sonucu elde edilmis
uzaklik degerlerinin incelenmesiyle belirlenen esik degeri ile karsilastirilir. Eger mesafe esik
degerinden kii¢iik ise girilen goriintli dogrulanmasi istenen kisiye aittir, biiytik ise o kisiye ait

degildir.

DAA ile dogrulama islemi gergeklestirilirken sadece sinifa ait Ozellik degerleri igin
karsilastirma yapilir ve esik degerine gore dogrulama sonuglandirilir. TBA ve DAA i¢in

belirlenen esik degerleri birbirinden farklidir.
Destek Vektor Makineleri ile Yiiz Tanima

Destek Vektor Makineleri yontemi, Vapnik(1999) tarafindan gelistirilmis etkili bir 6grenme

yontemidir.

DVM, iki smifa ait elemanlarin olusturdugu egitim Orneklerini, en iyi asir1 diizlem ile
birbirlerinden ayirmaya calisir. Bu asir1 diizlem sadece egitim Orneklerini degil, bilinmeyen
ornekleri de en iyi basari ile siniflandirabilmelidir. DVM, her iki sinifin agir1 diizleme olan
mesafesini en biiyliltiir ve ayni1 sinifa ait olan olas1 noktalar1 ayni tarafa ayirir. Béylece hem
egitim setindeki, hem test setindeki verinin yanlis siiflandirilma hatas1 en kii¢tiltiilmiistiir.

DVM ile dogrusal siniflandirma Sekil 4.22° deki gibidir.
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Sekil 4.22 DVM yontemi ile lineer siniflandirma

x: Ozellik vektori,

w: agirlikli katsay1 vektori,
b: bir sapma terimi

olmak iizere:

Sinir asin diizlemi (4.36)’deki gibi ifade edilir:
wx+b=0 (4.36)
Herhangi bir noktadan asir1 diizleme olan mesafe Esitlik (4.37) deki gibidir.

‘wai + b‘

" (4.37)

w'x+b=1 ve wx+b=—1 kosulunu saglayan diizlem iizerinde bulunan vektorler destek

vektorleridir. Bu vektorlerden en iyi asir1 diizleme olan mesafeye marj denir ve Esitlik (4.38)

ile ifade edilir.

wix+b 1

Wl

1i_ 2 (4.38)

Marjin en biiyiikk olabilmesi i¢in |w| en kiiciik olmalidir. |w| > nin en kiiciiltmesi,

v (WT X + b) >=1 olmasina baglhdir.
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Bu sartli optimizasyon, Lagrange’in belirsiz katsay1 yontemiyle gerceklenebilir. Bu yontem

(4.39) ile ifade edilebilir.
L(w,b,a)) = (%) w'w-Y o [yi(w' xi+b)-1] (4.39)

Eger w ve b optimum degeri alirsa, kismi tiirevler sifira gider (4.40) ve (4.41).

OL /0w =w - a; Vi Xi (4.40)
SL/3b=-3 oV (4.41)

Tiirevleri sifira esitlenirse (4.42) ve (4.43) denklemleri elde edilir.

W= 0 Vi X (4.42)
2. 0iyi=0 (4.43)

Dolayisiyla (4.44) elde edilir.
L(w,b,0;) = (V%) wiw - > yin Xi—bY aiyit) a (4.44)

L, a ya bagh olarak maksimize edilebilir. Sonug olarak optimizasyon asagida goriildiigli gibi

bir karesel programlama problemine doniisiir (4.45). > ai yi =0, a; >=0’a bagl1 olarak:

Ly(a)=—(1/2 ZZa,ajy yxlx, +2a (4.45)

ifadesi en biiyiiltiiliir (Vapnik, 1999).

Bilinmeyen bir 6rnegin siniflandirilmasi, n destek vektor sayisi, x; bilinmeyen data, x destek

vektor olacak sekilde Esitlik (4.46) gibidir.

f(x) = sign(i ay, <Xx;,x> +bj (4.46)

i=l1

Destek Vektor Makineleri yaklasimi, egitim i¢in kullanilabilecek goézlemlerin sayisinin
yetersiz oldugu yiiksek boyutlu verilerin var oldugu durumlarda dahi, genis ve giiclii bir
genelleme 6zelligine sahip, tahmine dayali bir model gelistirebilme yetisine sahiptir. DVM
her zaman, bir optimizasyon ¢6ziimii aradigindan ve asir1 uyum durumundan kagindigindan,

fazla sayida 6zelligin analizine olanak taniyabilmektedir [5].
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Destek Vektor Makineleri yonteminin, diger siniflandirma yontemlerinden en temel fark,
sadece iki smifi birbirinden ayirabilmesidir. Bu ayrim yapilirken dikkat edilmesi gereken en
kritik nokta, iki sinifa ait 6rnekleri birbirinden ayiracak olan diizlemin en uygun konumdan
gecirilmesidir. Diizlemin uygun bir konumdan gecirilememesi durumunda, siniflandirmada
yanls sonuglar iiretilecektir. Ikiden fazla sinifin oldugu bir sistemde, DVM yodntemini
kullanabilmek i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalarin en ¢ok kullanilanlari

sunlardir:

Bire karsi hepsi: Bu yontemde egitim asamasinda siniflardan biri (+) kabul edilirken, kalan
diger tiim smiflara ait bilgiler (-) olarak kabul edilerek N sinif i¢in, N adet DVM olusturulur.
Taninmasi istenilen 6rnek hangi DVM tarafindan (+) siniflandirilirsa o siifa aittir. Burada,
karsilagtirma sirasinda, (+) ve (-) smiflardaki 6rnek sayilari farkli olabilecegi gibi (+) sinifin
karsisindaki (-) smif biitiin smiflarin karistmindan olustugu i¢in tanima basarist olumsuz
etkilenmektedir. Bu nedenle ¢ok fazla tercih edilen bir yontem degildir. Bire karst hepsi

yonteminin 6rnek uygulamasi Sekil 4.23” deki gibidir.

Ornek Goriintii

Kigi 1 ve Digerleri Kigi 2 ve Digerleri | - | Kisin ve Digerleri

Sekil 4.23 DVM igin bire kars1 hepsi 6rnegi

Bire kars1 bir: Smiflar ikili gruplar halinde alinarak DVM’ler olusturulur ve taninmasi
istenen Ornek icin bu ikililer {izerinden karsilastirma yapilarak aga¢ yapisinda ilerlenir.
Burada, agag lizerinde, en alttaki diiglimden yukariya dogru ilerlenir, en son islemde, kok
diigiim ile karsilastirma yapilarak sonu¢ bulunur. N smifli bir veritabani i¢in karsilagtirma
sayist log;N ve olusturulan DVM adedi Nx(N-1)/2 seklinde olacaktir. Sekil 4.24°de 8 sinifli

bir veritabani i¢in bilinmeyen 6rnek goriintiiniin nasil siniflandirildig: goriilmektedir.
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Ornek Gérinti

|

+ - - + + - + -

Sekil 4.24 DVM igin bire kars1 bir karsilastirma yontemine bir 6rnek

Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge (YCC): Bu yontem, temel olarak, "bire-karsi bir"
yontemiyle benzerlik gdstermektedir. Bu yontemde, taninmasi istenilen goriintli, agag
tizerinde, ana diigimdeki ikiliden baslanarak karsilastirilir ve agacin en alt seviyesine kadar
ilerlenir. N smif bir aga¢ i¢in Once [1,2] sinif ikilisi kiyaslanir, bu ikiliden galip ¢ikacak sinif
kazanan ise; bir sonraki asamada [kazanan,3] ikilisi kiyaslanir ve bu sekilde ilerlenerek, en

sonunda [kazanan,N] ikilisi karsilastirilip, aranan goriintiiniin hangi sinifa daha yakin oldugu

bulunur (Sekil 4.25).

Ornek Gorintd

Simif 1 Sinf 3 Sinif 2

Sekil 4.25 DVM i¢in YCC ile siniflandirmaya bir 6rnek
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DVM dogrusal siniflandirmanin yani sira dogrusal ayrilamayan siniflar i¢in de kullanilabilir

(Sekil 4.26).

Sekil 4.26 Dogrusal ayrilamayan siiflarin ¢ekirdek fonksiyonlar kullanilarak dogrusal olarak
ayrilmasi

Bu islem gerceklestirilirken ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak giris vektorleri dogrusal

ayrilabilen yeni vektorlere doniistiirtiliir. Bunun i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlari

kullanilmaktadir.

Dogrusal olmayan simiflandirma yapilirken kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu K (xl. ,x) seklinde

ifade edilirse egitim islemi icin Esitlik (4.47) en biiyiiltiiliir.

Ly(a 1/2ZZa a,y.y,K(x,x) Za (4.47)

Bilinmeyen goriintiiniin siniflandirilmasinda ise Esitlik (4.48) kullanilir.

f(x) = sign(i aiyl.K(xi ,x)+ b} (4.48)

i=l1

Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin en bilinenleri asagidaki sekildedir:

1. Polinom fonksiyonu: K (x,,x)=(x/x,)’

2
[+
6

3. Sinir aglari fonksiyonu: K(x, ,x) = tanh(@lxiT Xx; = 92)

2. Radyal tabanl fonksiyon: K (xl. , x) = e[
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5. UYGULAMA VE SiSTEM BASARISININ DEGERLENDIRILMESI

Bu caligmada gerceklestirilen “Haber Videolar: i¢in Yiiz Tanima ve Dogrulama Y dntemleri
ile Arsivleme Sistemi” uygulamasi Microsoft Visual Studio 6.0 ortaminda C dili
gerceklestirilmistir. Kullanilan haber videolarindaki anlik goriintiiler 320x240 boyutundadir
ve saniyede 25 goriintii alinmistir. Video kayitlart AVI formatinda saklanarak islenmistir.

Tanima ve dogrulama sonuglar1 da yine ayn sekilde AVI formatindadir.

Uygulamanin gerceklestirilmesi asamasinda egitim setini olusturmak i¢in, ulusal yayin
kanallarindan kaydedilen videolardan faydalanilmistir. Bu goriintiilere sistemin yiiz bulma
asamasi uygulanmistir. Bu islem gergeklestirilirken ayni zamanda sistemin yiiz bulma
performans1 da test edilmistir. Bulunan yiizler gri-seviye donilisimii yapilarak 60x60
ebatlarinda yeniden boyutlandirilmigtir. Bu goriintiiler igerisinde basarili veya basarisiz
yiizler, el ile ayiklanarak her bir kisi i¢in 10 adet goriintii secilmis ve 40 kisilik bir egitim seti
olusturulmustur. Olusturulan bu egitim setinde kullanilan yiiz goriintileri Ek1’ de

gosterilmektedir.

5.1. Yiiz Bulma

Yiiz bulma asamasinda kullanilan, toplam goriintii yontemine gore elde edilmis sirali yiiz
Ozellikleri hazir olarak alinmistir[3]. Sistemin basarisin1 gorsel olarak sunabilmek igin 1022
adet kaydedilmis anlik renkli goriintiiye Oncelikle oOzellik tabanli yiiz bulma yoéntemi
uygulanmistir. 910 adet goriintiide yiiz olan alanlar tam olarak bulunmustur. Bunun yaninda,
70 adet goriintiide ise hem yiiz alan1 hem de yiiz olmayan bir veya iki alan tespit edilmistir.

Sekil 5.1°de basaril1 bir yiiz bulma 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Basgaril1 yiiz bulma 6rnegi

Sekil 5.2° de ise hem yiiz alaninin hem de yiiz alan1 disinda bir alanin da bulundugu 6rnek
gorlintli gosterilmistir. Baska bir alanin yiliz olarak bulunmasimin sebebi hazir olarak

kullanilan 6zelliklerin degerlendirilmesi agsamalarindan basariyla gecmesidir.

: ) 13
LI (LA, WAL RO S, A ET !

CRERC -

Sekil 5.2 Hem yiiz hem de yiiz alan1 olmayan bolge bulunmus 6rnek

Buna karsilik, 34 goriintiide hicbir alan yiiz olarak tanimlanamamis; 8 goriintiide ise yiiz
bolgesi yerine bagka bir alan, yiiz olarak belirlenmistir. Tam olarak tespit edilemeyen yiizlerin
yer aldigr goriintiilerdeki yliz alanlarmin kiiciik olmasi veya yiizlerin cepheden ve dik
olmamasi tespit islemindeki basarisizligin temel sebebidir. Ciinkii kullanilan hazir 6zellikler
cepheden ve dik yiizler icin egitilmiglerdir. Sekil 5.3(a) ve Sekil 5.3(b)’ de bu iki sebebten
dolay1 yiizlerin bulunamadigi 6rnek goriintiiler verilmektedir. Sekil 5.4°de ise yiiz bolgesi

yerine baska alanlarin yiiz olarak bulundugu 6rnek goriintii verilmistir.
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Sekil 5.3 Yiiz olarak higbir alanin tanimlanamadig1 drnekler
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Sekil 5.4 Yiiz yerine bagka alanlarin yiiz olarak tanimlandig1 6rnek goriintii

Bulunan bu degerler i¢in sistemin yiliz bulma basar1 orant %95,89; yanlis bulma orani ise
%0,78 olarak Ol¢iilmiistiir. Bagarili ve basarisiz yliz bulma Ornekleri Ek2’de detayli olarak
gosterilmektedir. 1022 adet duragan goriintii i¢in sistemin yiiz bulma basar1 oranlar1 Cizelge

5.1” de gosterilmistir.

Cizelge 5.1 Duragan goriintiiler i¢in yiiz bulma basar1 oranlar1

Adet . Adet Oran(%) _ Oran(%)
(Ozellik (Ozellik Tabanh (Ozellik (Ozellik Tabanh
Tabanh) + Ten Bolgesi) Tabanh) + Ten Bolgesi)
Dogru Yiiz Bulma 980 980 95.89 95.89
Yanhs Yiiz Bulma 78 20 10.95 1.95
Yiiz Bulamama 42 42 4.1 4.1
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Ozellik tabanli yiiz bulma ydntemi ten bolgesi filtresi ile desteklendiginde ise dogru yiiz
bulma orani degismezken yanlis yiiz bulma oran1 %2’ ye diismiistiir. Ten bolgesi filtresi ile
elenen yiiz olmayan bdlgeye ve yiiz olan bolgeye 6rnek Sekil 5.5’de oldugu gibidir. Kirmizi
cerceve basarili yiiz bulmay1 gosterirken, yesil cergeve oellik tabanli yiiz bulma sonucu elde

edilmis fakat ten bolgesi filtresi ile elenmis yliz bolgesini gostermektedir.

Hamdi Akin J 2006'ys Bakig

Sekil 5.5 Ten bolgesi filtresi ile elenen yiiz olmayan bolge ve yliz bolgesi 6rnegi

Sistemin haber videolarindaki yliz bulma basarisin1 6lgmek ig¢in ulusal yayin kanallarindan
kaydedilen, yayin kalitesi, arka plan, aydinlatma gibi 6zellikleri farkli 40 adet haber videosu
degerlendirilmistir. Bu kayitlardan elde edilen toplam 22.365 adet goriintiiye ait yiiz bulma
sonuclart Cizelge 5.2 ‘de gosterilmektedir. Bu goriintiilerden 20.515 adedi yiiz goriintiisii
icermektedir. Bu yiiz goriintiilerinin 17.295 adedi ise yiiz veritabaninda yer alan kisilerin
goriintiilerinin icermektedir. Bulunan yiiz bolgeleri bir sonraki asamada tanima veya

dogrulama i¢in degerlendirilmistir.

Cizelge 5.2 Haber videolar i¢in yiiz bulma basar1 oranlar1

) Adet Oran(%)
(Ozellik Tabanh + Ten Bolgesi)
Dogru Yiiz Bulma 19.827 %96.65
Yanls Yiiz Bulma 918 %4.2
Yiiz Bulamama 687 %3.35
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5.2. Yiiz Tanima

Yiiz tanima asamasinda bir video kaydinda mevcut veritabaninda bulunan kisilerin taninmast
ve arsivlenmesi iglemi gerceklestirilmistir. Sistemin tanima basarisin1 6lgmek i¢in dncelikle
hazirlanan egitim setinde yer alan kisilerin gorlintiilerini iceren 500 adet duragan goriintii
basar1 sonuglarin1 gorsel olarak sunabilmek i¢in kullanilmistir, daha sonra da tanima basarisi
hareketli goriintiilerde 6l¢iilmiistiir. Tanima islemi, yeri bulunan yiiziin veritabanindaki en ¢ok

benzedigi yiiziin belirlenmesi islemidir.

Kullanilan 500 adet 6rnek goriintli 6ncelikle Temel Bilesenler Analizi islemine sokulmustur.
TBA uygulanirken ilk olarak Esitlik (4.21) kovaryans matrisi hesaplamada kullanilmistir. Bu
yontem daha onceden de belirtildigi gibi Alternatif TBA olarak adlandirilmustir. Ozellik
c¢ikarimi islemi sonucunda elde edilen 6z vektorlerin tamami kullanilarak 6zellikler
belirlenmigtir. Bu yontemle beraber yine TBA Esitlik (4.20) kullanilarak uygulanmistir. Bu
uygulamada ise 0z vektorlerin, egitim seti goriintii adedi ile sinif sayisi farki kadar1 6zellik
cikarimi igin kullamlmustir. Ik kullanilan yontemde her sinif igin 10 goriintii kullamldig1 ve
40 adet smf oldugunu soylersek; ilk esitlikten elde edilen 6zellik matrisinin boyutlar
400x400 olurken, Esitlik (4.20)’ ye gore elde edilen 6zellik matrisinin boyutlar1 360x400
olacaktir. Ornek gériintiilere Dogrusal Ayirtag Analizi uygulandiginda ise 6zellik matrisinin
boyutlar1 39x40 olacaktir. Clinkii DAA uygulanirken 6ncelikle TBA uygulanmis ve boyut
indirgenmesi yapilmistir. Daha sonra ise sinif i¢i ve smniflar arasi matrislerin 6zellikleri
cikarilmis ve her sinf sinif sayisi-1 adet ozellikle, bu uygulama i¢in 40-1 6zellik ile ifade

edilmistir.

Ozellik cikarmmi islemi gergeklestirildikten sonra tanima islemine gegilmistir. Tanima
isleminde &ncelikle Oklid uzaklik metrigi kullanilmistir. Oklid uzaklig: kullamlarak Esitlik
(4.21)’ den elde edilen 6zellik matrisi kullanildiginda yiiz tanima sistemi 17 adet goriintiide
basarisizlik olmustur. Daha sonradan Esitlik(4.20) kullanilarak uygulanan Oz Nitelikler
Analizinde ise basarisiz goriintli sayis1 9’a diismiistiir. Elde edilen bu sonuglara gore haber
videolar1 i¢in daha basarili sonug veren Esitlik(4.20) haber videolarinin tanima basarisini
Olgmede kullanilmistir. Dogrusal Ayirtag Analizi isleminden elde edilen 6zellik matrisi

kullanilarak uzaklik hesaplandiginda ise basarisiz goriintii adedi 2 olmustur.

Oklit uzaklig1 ile yiiz tanima basaris1 degerlendirildikten sonra Destek Vektdr Makineleri

(DVM) de yiiz tanima islemi i¢in kullanilmistir. DVM yo6ntemi uygulanirken Dortmund
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Universitesi’nde, Thorsten Joachims tarafindan gelistirilen svm light isimli arag
kullanilmistir (Joachims, 2004). Bu araca giris bilgisi olarak TBA ve DAA yontemleri ile

azaltilmis yiiz 6zellikleri verilmistir.

DVM sisteminin egitilmesi ve test edilmesi islemlerinde svm light icindeki svm_learn ve
svm_classify isimli fonksiyonlarin kullanilabilmesi i¢in, bu fonksiyonlara verilecek bilginin

uygun bir formata ¢evrilmesi gerekmektedir.

TBA yonteminin DVM ile uygulanmasi sirasinda her bir simif igin belirlenen 10 adet
gorilintiinlin yiiz uzayindaki iz diistimleri pozitif egitim seti i¢in basina +1, negatif egitim seti
icin satir bagina -1 degerleri koyularak Sekil 5.6 daki gibi verilmistir. Her bir sinif i¢in bu
islem tekrarlanmig ve toplam olarak N sinif sayisi olarak ifade edilirse, Nx(N-1)/2 adet egitim
dosyasi olusturulmustur. Bu dosyalar svm_learn fonksiyonuna parametre olarak verilerek, bu

dosyalara karsilik gelen model dosyalar elde edilmistir.

/

+1  1:06zellik 2:6zellik 3:6zellik
—1 1:0zellik 2:06zellik 3:0zellik

N

Sekil 5.6 DVM veri girig formati

Pozitif sinifin 6zellikleri

Negatif sinifin 6zellikleri

Smiflandirma asamasinda ise yine aym sekilde test goriintiisiiniin 6z yiliz degerleri test
dosyasina hangi sinifa ait oldugu bilinmedigi i¢in satir basina 0 verilerek yazilmistir. Bu
dosya daha sonra DVM’nin Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge yontemine gore egitim model
dosyalari ile svm_classify uygulamasina parametre olarak verilmistir. Siniflandirma islemi
svm_classify sonucu olusan dosyadaki degerin sifirdan biiyiik veya kiiclik olmasina gore

belirlenir. Eger sonug sifirdan biiyiik ise 6rnek pozitif, kii¢iik ise negatif sinifa aittir.

Oz Nitelikler Analizinden elde edilen ozellikler, Oklid uzaklik metrigi yerine DVM ile

siiflandirildiginda basarisiz yliz bulma adedi 3 goriintiiye diismiistiir.

DAA ile elde edilen 6zelliklerin DVM yonteminde kullanilmasinda ise tim goriintiilerin yiiz
uzayindaki iz diistimleri yerine her bir sinifin izdiistimleri kullanilir. TBA yonteminin DVM

de kullanildig1 gibi satir bagina pozitif egitim seti i¢in +1, negatif egitim seti i¢in -1 koyularak
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egitim dosyalar1 ayni sekilde olusturulur. Egitim dosyalar1 bir satir pozitif ve bir satir negatif
ornekten olusmaktadir. Uygulamanin bundan sonraki agamasi TBA yonteminin DVM ile

kullan1ldig1 yontemin birebir aynisidir.

Tanima agamasinda DAA’ dan elde edilen 6zellik degerleri DVM ile smiflandirildiginda
basarisizlik orani degismemis ve 2 goriintiide kalmistir. Haber videolar1 i¢in yiiz tanima
sisteminin veritabanindaki kisilerin duragan goriintiileri i¢in basar1 oranlar1 ise Cizelge 5.3’de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.3 Duragan goriintiiler i¢in yiiz tanima basar1 oranlari

Dogru Tanima Oran(%)
Adedi
Alternatif TBA-Oklid 483 96.6
TBA-OKklid 491 98.2
DAA-OKlid 498 99.9
TBA-DVM 497 99.4
DAA-DVM 498 99.9

Yiiz tanima islemi 40 farkli haber videosuna uygulandiginda toplam 22.365 anlik goriintii
icinden yiiz veritabanindaki kisilerin bulundugu 17.295 goriintli i¢in sistemin yiiz tanima
basaris1 Cizelge 5.4 deki gibi elde edilmistir. Basarinin duragan goriintii sonuglarina gore
diisiik olmasi arka plandaki degisikliklere, farkli zamanlarda kaydedilen goriintiilere, yiiz
veritabanindaki kisilerin farkli makyaj, sa¢ modelleri, farkl yiiz ifadeleri ve farkli duruslarina
bagli olmaktadir. Ayrica kullanilan 6rnek sayisindaki artis da tanima basarisinin duragan

goriintiilere gore diisiik olmasinda etkendir.

(izelge 5.4 Haber videolar1 i¢in yiiz tanima basar1 oranlari

Kullanilan Ornek Oran(%)
Sayisi
TBA-OKklid 17.295 72.3
DAA-OKlid 17.295 79.4
TBA-DVM 17.295 93.7
DAA-DVM 17.295 79.4

5.3. Yiiz Dogrulama

Dogrulama islemi sorgulanan kisinin video kaydinda yer alip almadiginin incelenmesi ve var
ise kaydinin arsivlenmesidir. TBA ve DAA i¢in dogrulama islemi uzaklik metrigi kullanilarak

gergeklestirilirken basarili tanima sonuglart i¢in elde edilen uzaklik degerleri incelenmis ve
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bir esik seviyesi degeri belirlenmistir. TBA i¢in dogru tanimalarin 1000-1400, yanlig
tanimalarin 1300-1800 degerleri arasinda degistigi gozlenerek, esik degeri 1300 olarak
belirlenmistir. DAA i¢in dogru tanimalarin 250-500, yanlis tanimalarin 450-800 degerleri

arasinda degistigi gozlenerek esik degeri 450 olarak belirlenmistir.

TBA ile dogrulama yapilirken sadece incelenecek kisi ile ilgili 6z ylizler kontrol edilmistir ve
en kiiciik uzaklik esik degeri ile karsilastirilmistir. Eger uzaklik degeri esik degerinden biiytik
ise gorlintii aranilan kisiye ait degil, uzaklik esik degerinden kiiciik veya esit ise goriintii

aranilan kisiye aittir karar1 verilmistir.

DAA ile dogrulama yapilirken incelenecek kisinin i¢inde bulundugu smnif ile uzaklik
hesaplanmistir. TBA’ da oldugu gibi uzaklik degeri esik degeri ile kontrol edilerek dogrulama

islemi gerceklestirilmistir.

DVM yontemi kullanilarak dogrulama islemi gerceklestirmek icin ise dogrulanacak kisinin
ozelliklerini iceren dosya diger tiim kisilerle aranilacak kiginin tiim model dosyalariyla
karsilastirilir. Eger tiim model dosyalariyla karsilagtirmanin sonucu pozitif ¢ikarsa dogrulama

islemi gergeklestirilmis olur.

Tiim yontemler i¢in haber videolarinda dogrulama islemi, tanima isleminde oldugu gibi 40
kisiye ait video goriintiilerinden elde edilen 22.365 adet goriintii i¢inden yliz veritabanindaki
kisilerin yer aldig1 17.295 goriintii i¢cin denenmistir. Dogrulama bagar1 sonuglar1 Cizelge 5.5’
deki gibidir.

Cizelge 5.5 Haber videolar1 i¢in dogrulama sonuglari

Kullanilan Ornek Dogru Kabul | Yanhs Kabul Dogru Ret
Sayis1 Oram Oranm Oranm
TBA-OKklid 17.295 85.8 23.9 14.2
DAA-OKklid 17.295 88.3 18.5 11.7
TBA-DVM 17.295 93.7 6.3 6.3
DAA-DVM 17.295 79.4 20.6 20.6

5.4. Arsivleme islemi

Uygulamanin en son adimi arsivleme isleminin gerceklestirilmesidir. Arsivleme islemi segilen
isleme gore degisiklik gostermektedir. Incelenecek haber videosu igin eger tamima islemi

se¢ilmigse yiiz bulma ve tanima islemlerinin sonuclar1 video goriintiisii lizerinde isaretlenip
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haber videosu tamamiyla yeni bir dosyaya yazilmaktadir. Dogrulama islemi segilir ise ve
dogrulanacak kisiye ait goriintiiler haber videosunun icinde yer aliyorsa sadece bu goriintiiler

yeni bir dosyaya yazilmakta ve arsivleme gerceklestirilmektedir.

Uygulama igin gelistirilen ara yiiz kullanilarak kullanicilar sectikleri bir video dosyasi igin
tanima veya dogrulama islemini gerceklestirebilmektedirler. Islem belirlendikten sonra ise
yontem alanindan da yontem secilebilmektedir. Eger kullanici dogrulama islemini segerse
bunu gergeklestirmek icin isim alanindan bir isim se¢mek zorundadir. Ara yliz {lizerinde
gerceklestirilecek diger islemler ise segilen haber videosunun ve islem sonucunun kullaniciya
gosterilebilmesidir. Ayrica islem gergeklestirilirken elde edilen goriintiiler ger¢ek zamanl
olarak ara yiiz tizerinde gosterilmektedir. Kullanici ara yiizii 6rnek goriintiisii Sekil 5.7° de

gosterilmektedir.

'}-‘Haher ¥ideolan icin Yiiz Tamma ve Dogrulama ;Iglﬂ
Dasya

lgem———————————

f* Tanma

" Dodrulama

—detemi
v Ona

" DAA

O OMNA-DYH
 DaA-DYM

Demet

IDemet vl

Girig Yideozu Oynat ided [urdur

Tarima Sonucu [agrulana S onuey

Sekil 5.7 Kullanici ara yiizii 6rnek goriintiisii
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SONUC

Coklu ortam uygulamalarinin 6nem kazanmasi ile birlikte, poz ve aydinlatmanin cesitlilik
gosterdigi, ¢oziintirliigiin diisiik oldugu haber videolarinda kisiler ile bilgileri arsivlemek ve
gerektigi zaman sorgulamak i¢in tanima ve dogrulama islemlerini gorsel bilgileri kullanarak

gerceklestirmek son zamanlarda fazlaca ilgilenilen bir konu olmustur.

Bu c¢alismada haber videolarinda, kisilere ait bilgileri arsivlemek ve gerektigi zaman
sorgulamak i¢in tanima ve dogrulama islemlerini gorsel bilgileri kullanarak gerceklestiren dik

ve cepheden olan yiiz goriintiileri i¢in hizli ve efektif bir arsivleme sistemi gelistirilmistir.

Haber videolar1 i¢in yiiz tanima veya yiiz dogrulama isleminin ilk adimi olan yiiziin
bulunmasi asamasinda, daha onceden haber videolar1 i¢in basarisi test edilmemis, ortam
sartlar1 ve ifadeden bagimsiz yiiz 6zelliklerinin ¢ikarilmasina dayanan 6zellik tabanli yiiz
bulma yontemi uygulanmigtir. Haar dalgacik fonksiyonu 6zellikleri kullanilarak gri seviye
degisimleri incelenmis ve alan bilgisi saglanarak hizli ve basarili bir sekilde yiiz bulma islemi
gerceklestirilmistir.  Alan bilgisine gore yiiz 0Ozellikleri ¢ikarildiginda yanlis tespitler
olabilmektedir. Bunu engellemek icin renk ozelliklerini degerlendiren ten boélgesi filtresi
kullanilmistir. Ten bolgesi filtresi kullanildiginda yanlis yiiz bulma oraninin azaldig:

gbzlemlenmistir.

Ten bolgesi filtresi dogru bulunan yiizleri de eleyebilmektedir. Hem yiliz olmayan bdlgelerin
taninmaya calisilmast sistem tanima veya dogrulama basarisin diisiireceginden hem de dogru
yiizlerin elenme orani, yiiz olmayan bdlgelerin yiiz olarak belirlenme oranindan daha diigiik
oldugu i¢in yliz olmayan bolgelerin taninmasi yerine bazi yiiz bolgelerinin elenmesi tercih

edilmistir.

Yiiz tanima veya dogrulama islemlerinde ve 0Ozellik c¢ikariminda Temel Bilesenler
Analizi(TBA) ve Dogrusal Ayirtag Analizi(DAA) ile Oklid Uzaklik Metrigi kullamldiginda
sistem tanima veya dogrulama basaris1 diisiik olsa da sistem hizi yiiksek olmustur. Destek
Vektor Makineleri kullanildiginda ise hiz diisiik olsa da tanima veya dogrulama basarisi daha

yiiksek olmustur.

DAA, TBA’dan farkli olarak kisilere ait Ornekleri tek tek degerlendirmek yerine bir sinif

icinde degerlendirdigi ve sinif i¢i dagilimi en kiigiik, siniflar arasi dagilimi en biiyiik yaptig
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icin TBA” ya gore Oklid Uzakhig kullanildiginda daha basarili sonuglar vermektedir. Fakat
TBA uygulanarak ¢ikarilan 6zellikler DVM ile siniflandirmada pozitif ve negatif 6rneklerin
cesitlilik gostermesi ve fazla sayida kullanilmasindan dolay1 DAA ile elde edilen 6zelliklere
gore daha basarili olmustur. TBA ile DVM kullanirken bir kisiye ait 6rnek sayis1 kadar pozitif
ve negatif sinif 6zellikleri kullanilirken DAA ile DVM kullanirken her sinif i¢in sadece birer
adet pozitif ve negatif 6rnek kullanilmigtir. Tek 6zelligin siniflandirmada kullanilmast DVM

gibi giiclii bir siniflandiricinin basarisini diisiirmektedir.

Yiiz veritabani olustururken kisiye ait benzerlik gosteren goriintiiler yerine farkli ifadelerin,
farkli pozlarin oldugu goriintiileri kullanmak haber videolar: gibi insanlarin degisik ifadeler
gosterdigi hareketli ortamlarda tanima veya dogrulama basarisimi arttirict bir unsur oldugu

gbzlenmistir.

Yiiz veritaban1 genisletildikce yiiz tanima isleminin hizinin distigli gézlenmistir. Yiiz
veritabaninin genisletilmesi yliz tanima islemi i¢in karsilastirilacak ozelliklerin sayisinda
artisa neden oldugu gibi karsilastirilacak yiizlerin sayisinda da artisa neden olacaktir.
Dogrulama isleminde ise sadece dogrulanacak kisiye ait 6zelliklere veya kisinin siif 6zellik
degerlerine bakildigindan yiiz veritabaninin genisletilmesi sistem hizini etkilememistir. DVM
ile siniflandirma yapildiginda ise hem tanima isleminde hem de dogrulama isleminde sistem
hizinda belirgin bir diisiis gézlenmistir. Clinkii DVM’ de 6rnek 6zellik dosyasi hem tanima
isleminde hem de dogrulama isleminde smif sayist kadar model dosyas: ile
karsilagtirilmaktadir. Yiiz veritabaninin genisletilmesi ile tanima veya dogrulama basarisinin
diisme olasilig1 artsa da egitim setinde farkli ifadelerin veya pozlarin kullanilmasi tanima veya

dogrulama basarisi belirgin bir sekilde degistirmemistir.

Yiiz dogrulama isleminde TBA veya DAA ile Oklid Uzaklik Metrigi kullanildiginda sistemin
dogru kabul orani yiiz tanima basarisina gore oldukca yiiksek olmustur. Fakat uzaklik
degerinin esik degeri ile karsilastirilmasi nedeniyle yanlig kabul oraninin da oldukca yiiksek
oldugu gozlenmistir. Esik degerinin kiictiltiilmesi durumunda ise dogru kabul orani ile birlikte

yanlis kabul oraninin da diistiigii gozlenmistir.

Kullanilan yontemlerin basarilari degerlendirildiginde, sistemin yiiz bulma basaris1 %96.65,
yanlig yiiz bulma orant %4.2 olmustur. Bulunan yiiz goriintiileri i¢in sistemin yiiz tanima
basarist TBA ve Oklid Uzaklik Metrigi kullanildiginda %72.3, DAA ve Oklid Uzaklik
Metrigi kullanildiginda %79.4 olmustur. TBA ve DAA ile cikarilan &zellikler DVM ile
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siniflandirildiginda, TBA i¢in tanima orani %93.7 olurken DAA i¢in degismemistir. Sistemin
dogrulama basarisi DVM igin degismezken TBA ile Oklid Uzunluk Metrigi kullanildiginda
dogru kabul oran1 %85.8 olurken yanlig kabul oran1 %23.9, DAA kullanildiginda dogru kabul
orant %88.3, yanlig kabul oran1 %18.5 olmustur. Bu sonuglara goére TBA ile oOzellikler
cikarildiktan sonra DVM ile tanima veya dogrulama gerceklestirilerek arsivleme sistemi

gelistirilmistir.
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Ek1. Egitim Seti Goriintiileri

Kullanilan 40 kisi i¢in egitim seti goriintiileri asagidadir.
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Ek2. Basarih ve Basarisiz Yiiz Bulma Ornekleri

Basaril1 yiiz bulma sonuglarini gosteren 6rnek goriintiiler asagidaki gibidir. Kirmizi gergeveler
basarili sonuglari, yesil gerceveler ise ten bolgesi filtresi sonucu elenmis bolgeleri

gostermektedir.

Ikl

CNBC-©
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Basarisiz yiiz bulma ornekleri ise asagida gosterilmistir:
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Ek3. Basarih ve Basarisiz Tamima Ornekleri

TBA igin basarih oOrnekler asagidaki gibidir. Ikili goriintiilerden soldaki goriintiiler

bilinmeyen yiiz, sagdaki goriintiiler ise eslestirilen yliz veritabani goriintiileridir.

»
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Alternatif TBA icin Oklid Uzaklik Metrigi ile basarisiz 6rnekler:

TBA icin Oklid Uzakhk Metrigi ile basarisiz 6rnekler:

TBA-DVM i¢in basarisiz ornekler:
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DAA icin basarih ornekler:
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DAA icin Oklid Uzakhik Metrigi ile basarisiz 6rnekler:

DAA-DVM icin basarisiz 6rnekler:
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