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ONSOZ

Yildiz Teknik Univertesi yiiksek lisans siralarinda tez danismanim Elif Karshgil’den sekil tanima
dersini alirken ilgi duymaya basladigim yiiz bulma ve tanima konularinin, beni bu denli macerali
bir akademik yolculuga c¢ikaracagini hi¢ tahmim edemezdim. Bir konu ile ilgili bir seyler
yapacaksam ya tam yapmaya c¢alismaliyim ya da hi¢ baglamamaliyim anlayisimdan yola ¢ikarak
bu tez ¢alismasi1 kapsaminda, bir “Ger¢ek Zamanli Video Goriintiilerinden Yiiz Bulma ve Tanima
Sistemi” i¢in ihtiya¢ duyulan metodolojileri ve yaklasimlari tasarlamayi ve bu problemlerin
¢Oziimii i¢in yiiksek standartlarda bir uygulama gelistirmeyi hedefledim.

Beni siirekli yeni fikirler iiretmeye ve bu fikirleri zaman kaybetmeden uygulamaya zorlayan bir
caligmaydi bu. Briiksel’de, Roma’da, Madrid’de proje yaptigim zamanlarda bile yanimdan
ayirmadigim video kameram ve bilgisayarimla otel odamda siirekli yeni deneyler yaptigimi ve
elde ettigim basarisiz sonuglardan sonra tez danismanimi tez kapsamimi daraltmak i¢in nasil ikna
edebilecegimi diisiindliglimii hala ¢ok net hatirliyorum. Neyseki tiim bu zorlu tirmanislara
ragmen sonug olarak ulastigim noktada, gelecekteki bir¢ok akademik ve ticari ¢calisma icin temel
olusturabilecek bir tez ¢aligmasi iirettiime inantyorum.

Bu tez caligmasini yaparken, tez kapsamimi daraltmak i¢in elimden gelen her seyi yapmama
ragmen, tam tersine tez kapsamimi daha da genisletmek i¢in elinden gelen higbir gayreti
esirgemeyen ve beni hem bu tez ¢alismasi sirasinda hem de Yildiz Teknik Universitesi’ndeki
Ogrencilik hayatim boyunca siirekli destekleyen degerli danismanin Elif Karshgil’e tesekkiir
etmeyi bir borg bilirim.

Ve yeniden; Bugiine kadarki hayatimda yaratabilmeyi basardigim bir nebze olsun art1 deger ve
giizellik varsa bunun tamamini bor¢lu oldugum sevgili babam Birol Siitciiler ve annem Giingor
Siitgiiler. Sizler diin, bugiin ve daima. Hep benimlesiniz...

Erkan Siitciiler
Haziran, 2006



OZET

GERCEK ZAMANLI VIDEO GORUNTULERINDEN
YUZ BULMA VE TANIMA SISTEMI

Erkan SUTCULER
Bilgisayar Miihendisligi, Yiiksek Lisans Tezi

Yiiz bulma ve yiiz tanima sistemleri gegtigimiz yillarda bilimsel arastirma gruplar1 ve piyasa
tarafindan oldukga genis ilgi gérmiistiir ve halen bu sistemlerin ger¢ek zamanli uygulamalarinin
gelistirilmesi oldukca zorlayici bir brans olarak goriilmektedir. Ayrica makine 6grenmesi ve
bilgisayarda grafik isleme topluluklar1 da yiiz bulma ve tanima ¢alismalarina dahil olmuslardir.
Farkli branslarda uzmanlasmis bu arastirmacilarin ortak ilgisi, yiiz bulma ve tanima
problemlerinin ¢éziimiiniin glindelik ve sanal hayata kazandiracagi art1 degerin yadsinamayacak
bir 6neme sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Yiiz bulma ve tanmima teknikleri gerekli kosullarin saglandigi ortamlarda oldukc¢a iyi sonuglar
vermelerine karsin, ortam sartlarindaki kii¢lik degisimlerde yiiz bulma ve tanima problemi biiyiik
Olclide ¢oziimsliz kalmaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda video goriintiilerinden gergek
zamanli bir yliz bulma ve tanima sistemi icin ihtiya¢ duyulan metodolojiler ve yaklasimlar
tasarlanmis ve problemin ¢oziimii i¢in yiiksek standartlarda bir uygulama gelistirilmistir.

Yiiz bulma probleminin ¢6ziimii i¢in farkli aydinlanma ve pozlarda ¢ekilmis yiiz resimlerinden
yarim milyonun {izerinde ten rengi piksel toplanmistir. Bir resim tizerindeki yliz rengi olan ve yiiz
rengi olmayan alanlarin simniflandirilmasi bir ikili siniflandirma problemidir. Dolayistyla toplanan
bu yarim milyon ten rengi pikselin YCbCr renk uzayindaki karsiliklari ile bu renk uzayinin diger
kismi ikili siniflandirma problemlerinde basarisini kanitlamis destek vektor makinesi algoritmasi
ile birbirlerinden ayrilmislardir. Smiflandirilmis piksellerin  kullanilmasiyla video kareleri
tizerindeki ten rengi alanlarin tespit edilmesi i¢in yeni bir yontem gelistirilmistir. Video
karelerinde tespit edilen ten rengi alanlar lizerindeki yiiziin tespit edilmesi i¢in istatistiksel bir yiiz
konumlandirma metodu kullanilmistir. Bu metodda temel olarak x ve y eksenleri boyunca alinan
histogramlar kullanilarak yiiz alaninin merkez koordinatlari, yiiksekligi ve genisligi bulunmustur.
Son olarak yiiz tanima siirecinin basarimini arttirmak igin yiiz bulma sisteminin ¢iktilari
standartlastirilmis bir kanonik yiiz modeline doniistiiriilmiistiir. Yapilan testlerde yliz bulma
basarim oranlar1 %90, hata oran1 %10 olarak elde edilmistir.

Gelistirilen yiiz tanima sistemi, temel bilesen analizi yontemlerinden biri olan, 6zyliz uzayi
projeksiyonlama ile yiizlere ait 6zellik kiimelerini tiiretmektedir. Kullanilan temel bilesen analizi
yontemi, yiiz tanima problemine iki boyutlu bir tanima problemi olarak yaklasmaktadir. Yiizler
arasindaki farkliliklar1 en iyi ortaya ¢ikaran yiiz uzayna ait 6zvektorler ve dzylizler elde edilir.
Ardindan gercek ylizler bu Ozyiizlerin kombinasyonlan ile ifade edilerek, yiizlere ait 6zellik
kiimeleri tiiretilir. Son olarak, yiiz tanima islemi sirasinda egitim ve test yiizlerinin 6zellik
kiimeleri arasindaki benzerlikler destek vektdr makinesi yontemi ile bulunmaktadir. Yiiz tanima
sisteminde yer alan kisilerin her birinin sistemde en az bes farkl yiizle ifade edilmesi yiiz bulma
sisteminin performansini arttiran bir ozelliktir. Seri olarak analiz edilen video karelerinden en

xi



tutarli tanima sonuglarin elde edilmesi i¢in kayan pencere yaklasimi gelistirilmistir. Yapilan
testlerde yliz tanima sisteminin basarim orani %91, hata oran1 %5 olarak kaydedilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, yiiz bulma, temel bilesen analizi, destek vektdr makinesi, video
tabanli goriintii isleme, gergek zamanli uygulamalar.

JURI:
1. Yrd. Dog. Dr. M. Elif KARSLIGIL (Danisman) Tarih: 05.06.2006
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ABSTRACT

REAL-TIME FACE LOCALIZATION AND RECOGNITION SYSTEM
BY USING VIDEO SEQUENCES

Erkan SUTCULER
Computer Engineering, M.S. Thesis

In recent years face detection and face recognition has received substantial attention from both
research communities and the market, but still remained very challenging in real-time
applications. The machine learning and computer graphics communities are also increasingly
involved in face recognition. This common interest among researchers working in diverse fields
is motivated by remarkable ability to recognize people and the fact that human activity is a
primary concern both in everyday life and in cyberspace.

Although some techniques of face detection and recognition are able to produce considerably
good results in some particular environmental conditions, even minor changes in these
environmental conditions might have broken effects on these techniques. In the context of this
thesis, necessary methodologies and approaches were studied to design a real-time face detection
and recognition system by using video sequences. Moreover, a robust and practical software
application has been developed to solve these problems.

In order to solve face detection problem, about half million skin color pixels were collected from
the face images taken under different lighting conditions and pose orientations. The
differentiation of skin and non-skin pixels on a human image is a binary classification problem.
Therefore, the YCbCr color space representation of these collected pixels and the rest of the color
space has been distinguished by using support vector machine algorithm which has proved its
ability and strength in binary classification problems. By using these classified pixels, a novel
approach to detect skin colors on the video frames has been introduced. Then, a statistical face
localization method has been utilized to detect faces on video frames. This method basically
calculates the center coordinates, width and height of face areas by using histograms created
along the x and y-axis on the video frames. As a last step in order the increase the performance of
face recognition system, the outputs of face detection system are converted into a standardized
canonical face model. The success ratio of the face detection system is 90% whereas its failure
rate is 10%.

The face recognition system derives the feature set of human faces by using the projections of
eigenface space which is a principal component analysis method. The principal component
analysis method considers the face recognition problem as a 2-D pattern recognition problem. It
first creates the set of eigenvectors and eigenfaces of face space which most efficiently extracts
the differences between different face frames. Then the real faces are represented as the
combinations of these eigenfaces and the feature sets of the faces are derived. As a last step, the
similarities between the feature sets of training and test faces are calculated by using the support
vector machine algorithm. Each subject within the face recognition system is represented via at
least five faces and this approach obviously increases the performance level of face recognition
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system. In order to get most consistent recognition results, sliding window approach has been
introduced by using the sequence of video frames The success ratio of the face detection system
is 91% whereas its failure rate is 5%.

Keywords: Face recognition, face detection, principal component analysis, support vector
machine, video-based image processing, real-time applications.
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1. Assist. Prof. M. Elif KARSLIGIL (Supervisor) Date: 05.06.2006
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1. GIRIS

Insan yiizleri, insanlarin kimliklerini ve duygularmi temsil ettikleri icin insanlarin sosyal
diinyadaki hayatlarinda oldukca 6nemli bir yere sahiptirler. Insanlarin birbirlerinin yiizlerinden
birbirlerine ait zeka, karekter, duygu ve diislinceleri algilamalar1 siipheye acik, algilayanin
yeteneklerine bagli bir durum olsa da, insanlarin hemen hepsinin birbirlerinin ytiizlerinden
birbirlerinin kimliklerini algilayabililiyor olmar1 gayet net ve tartismasiz bir gergektir. insanlar
hayatlar1 boyunca binlerce yiiz ile karsilasip bu ylizleri 6grenirler ve 6grendikleri bu yiizleri
aradan yillarca zaman ge¢mis olmasina ragmen hala taniyabilirler. Insanin bu yetenegi dylesine
gelismis bir yetenektir ki, yaslanma, yliz ifadesi, gozliikk, sakal, biyik, sa¢ sekli gibi insan
yiizlerindeki  gorsel  Ozelliklerin  degisimi  bile insanin yiiz tanima yetenegini

engelleyememektedir.

Insan yiiziiniin insan kimliginin taninmasinda bu denli ayricalikli bir yere sahip olmasi, insan
yliziiniin bilisim sistemleri tarafindan da 6grenilmesi ve taninmasi konusunda bilimadamlarini
cesitli arastirmalar ve ¢aligmalar yapmaya itmistir. Bununla beraber ¢ok sayida ticari, giivenlik ve
adli amagli uygulamada yliz tanima teknolojilerinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Kalabalik gdzetim otomasyonlari, giris kontrol sistemleri, yliz bilgilerinin yeniden olusturulmasi,
insan bilgisayar arayiizii uygulamalari, multimedya haberlesmesi (yapay ylizlerin olusturulmasi)
ve icerik tabanli yiiz veritabanlarinin ydnetimi gibi bir¢ok uygulamada gelismis yiiz tanima

teknolojilerinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Insanmn yiiz tanima yeteneginin ¢ok gii¢lii oldugunun agikca bilinmesine ragmen, yiiz bilgilerinin
insan beyninde nasil kodlandig1 ve yliz tanima isleminin nasil gergeklestirildigine dair heniiz ¢ok
fazla bilgimiz bulunmamaktadir. Gegtigimiz son 30 y1l boyunca yiiz tanima sistemleri konusunda
olduke¢a fazla sayida ¢alisma yapilmistir. Ancak yiiz tanima i¢in bilgisayar tabanli bir modelin
olusturulmasi yiiz bilgilerinin karmasik ve degisken olmalarindan 6tiirii oldukga zor bir siiregtir.
Yiiz bilgilerinin karmasik ve degisken olmalari yiiz tanima hatta Ozellikle yiiz bulma ve
konumlandirma islemini sirasinda bilgisayar tabanli goriintii isleme tekniklerinin 6nplana

¢ikmasinda 6nemli rol oynamustir.

Insan yiiziinii bulma ve konumlandirma islemi yiiz tanima uygulamalar1 i¢in gogunlukla ilk adim
olarak uygulanmaktadir. Yiiz tanima uygulamalar1 ellerinde yeterince kaliteli ve normalize

edilmis yliz resimleri olduklar1 varsayimi altinda c¢alismaktadirlar. Bu durum yiiz tanima



uygulamalarinin bagsarim diizeyinin yiiz bulma uygulamalarinin basarimina fazlasiyla bagiml

oldugu gergegini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu dogrultuda ge¢miste yapilan ¢alismalar goz ontlinde

bulunduruldugunda yiiz bulma yontemleri 4 temel grupta incelenmislerdir:

1.

Bilgi tabanh yiiz bulma yontemleri: Farkli ¢6ziiniirliiklerde odaklanma yaklagimi (Yang

ve Huang, 1994), yatay dikey projeksiyonlama yaklasimi (Kotropoulos ve Pitas, 2004).

Ozellik tabanh yiiz bulma yontemleri: Raslantisal graf isleme (Leung vd., 1995),
ozellik gruplama (Yow ve Cipolla, 1996).

Sablon esleme tabanh yiiz bulma yontemleri: Yiize ait baskin 6zellikleri iceren kenar
maskesi kullanilarak verilen test resimleri iizerindeki yiiz alanlarinin bulunmaya

caligildig1 yontemlerdir (Vaillant vd., 1994).

Goriiniim tabanh yiiz bulma yontemleri: Temel bilesen analizi, destek vektor

makineleri, yapay sinir aglar1 gibi yontemler (Sung ve Poggio, 1998).

Yiiz tanima stirecinin ilk adimi yiiz resimlerinden ¢esitli 6zelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu alandaki

caligmalarin ortak 6zelligi ayni insana ait yiiz resimlerinin 6zellikleri arasinda bir benzerlik

olmas1 beklenirken, farkli insanlarin yiiz resimlerine ait Gzelliklerin ise birbirlerinden ayirt

edilebilir olmasidir. Biitiin bunlar géz 6niinde bulunduruldugunda bilgisayar tabanli yiiz tanima

sistemleri temel olarak 3 gruba ayrilmislardir:

l.

Ozellik tabanh yiiz tamima sistemleri: Yapisal esleme (Cox vd., 1996; Manjunath vd.,
1992; Gao ve Leung, 2002), elastik demet grafi esleme (Wiskott vd., 1997; Gonzalez-
Jiminez ve Alba-Casto, 2004), gizli markov modeli (Samaria, 1994; Nefian ve Hayes,
1998, 1999, 2000; Kohir ve Desai, 2000; Nefian, 2002; Othman, 2003).

Goriiniim tabanh yiiz tanima sistemleri: Temel bilesen analizi (Turk ve Pentland, 1999;
Draper vd., 2003; Swets ve Weng, 1996; Bellhumeour ve Hespanha, 1999), 3 boyutlu yiiz
tanima modelleri (Blanz ve Vetter, 1997, 2003).

Karma yiiz tamma metodlari: Ilk iki yontemin farkli kombinasyonlarindan olusan
yontemleri. Aktif istatistiksel yliz modelleri (Cootes vd., 1995; Chen vd., 2005) ve diger

cesitli kombinasyonlar.

Bu tez calismasi kapsaminda video tabanli ve ger¢cek zamanli bir yiiz bulma ve yiiz tanima

sistemi gelistirilmistir. Bu konularda yapilan pekg¢ok bilimsel makale ve tez calismasinda yiiz



bulma ve yiiz tanima konular1 birbirlerinden bagimsiz olarak incelenmistir. Caligsmalar
cogunlukla yalnizca yiiz bulma konusuna odaklanmis veya mevcut yiiz veri bankalari
kullanilarak yalnizca yiiz tanima konusuna odaklanmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ise hem
yliz tanima hem de yiiz bulma alaninda biitiin, dogru ve uygulanabilir yontemlerin gelistirilmesi
ve tiim bu yoOntemlerden yararlanalarak islevsel, son kullanicilarin kullanimina hazir, yiiksek
performans ve basarim oranina sahip bir {irliniin gelistirilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen iiriin
WHO (Who are you?) olarak isimlendirilmistir. Sekil 1.1’de WHO uygulamasinin genel

fonksiyonel modeli yer almaktadir.
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Siztermin
Eaitirni
|zaretlenmiz
Ten Pikzeler

TYuz Cirijinal Ten hazkeszi
anima iz Resmi Rezmi

Fikzel Aragtirmac I

Ten Rengi
Pikzeller
Destekleyvici
o . L1 .
= iz Bulma < F'lksel"v"erltal:uanl Wektar
2 Alt Sistermi [T kdakines
:
: U
4
g iz Tanma
Alt Sigtemi

<

Bulunan iz (Kimlik)

Sekil 1.1 “Who are you?” — Video tabanli ve ger¢ek zamanli yiiz bulma ve yiiz tanima sistemi
genel modeli



1.1 Yiiz Bulma Alt Sistemi

Yiiz bulma alt sistemi kapsaminda 6zellikle insan yliziinde yer alan renklere ve yliziin sekline
odaklanan 6zellik tabanli bir yiiz bulma sistemi gelistirilmistir. Bu sistem resimler iizerindeki yiiz
alanlarin1 bulabilmek i¢in, yarim milyonun iizerinde yiiz pikseli kullanilarak olusturulmus
istatistiksel bir yliz rengi modeli kullanmaktadir (bkz. Sekil 1.1 — Ten Rengi Piksel Analizi

Sistemi).

Toplanan bu yarim milyon piksel, YCbCr renk uzayinda ifade edilir. Bir resim tizerindeki yiiz
rengi olan ve yiiz rengi olmayan alanlarin smiflandirilmast bir ikili smiflandirma (binary
classification) problemi oldugu i¢in, yiiz piksellerine destek vektdr makinesi (Support Vector
Machine - SVM) uygulanmasi bu problemin ¢éziimii i¢in en uygun yontemlerden biri olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu adim bize daha sonradan tiim olast CbCr kombinasyonlarinin yiiz
rengi veya yiiz rengi degil seklinde siniflandirilmasini saglamaktadir. Boylece verilen herhangi
bir CbCr degerinin basit bir kontrolle dogrudan yiiz rengi veya yiliz rengi degil seklinde
siniflandirilmasi saglanmistir. Sistemin bu 6zelligi onu diger benzeri sistemlerden ayirmakta ve

yliz alanlarinin en diisiik bellek alan1 ve en yiiksek performansla tespit edilmesini saglamaktadir.

SVM yontemiyle tespit edilen ten rengi alanda, yiiziin merkezinin bulunmasi amaciyla istatistik
tabanli yiliz konumlandirma yontemi kullanilmaktadir. Calisma kapsaminda yliziin boyutunun
hesaplanmas1 amaciyla gercek zamanli uygulamalar i¢in olduk¢a ideal basit bir metod
gelistirilmistir. Bu metod oOnceden tanimlanmis genislik ve yiikseklik degerlerinin yiiz

merkezinden itibaren azaltilip arttirilmasi ile optimize edilmeleri esasina dayanir.

Yiiz bulma isleminin son adiminda ise yiiz alaninin iist boliimiinde gozlerin hizasini temsil eden
bir yatay ¢izgi bulunur. Gozlerin yiiz alam1 {stiindeki konum bilgisi kullanilarak,

standartlastirilmis bir goz tabanli kanonik yiiz modeli olusturulur.
Sonug olarak 6nerilen yiiz bulma alt sistemi asagida belirtilen temel adimlardan olugsmaktadir:

1. Yiiz bulma islemi i¢in sisteme ulasan video karesinde yer alan 6nplan bilgisinin arkaplan
karesinden ayristirilmasi saglanir. Arkaplan karesi yliz bulma alt sisteminin ¢alistirildigi

ilk anda alinmis ve uygulama bellegine kayit edilmistir.
2. Ayrnstirilan 6nplan bilgisi iizerinde ten alani tespit edilir.

3. Bir Onceki adimda tespit edilen ten alani {izerinde yliziin konumlandirilmasi saglanir.



4. Sonuncu olarak dordiincii adimda yiiz alaninin st boliimiinde goézlerin hizasimi temsil
eden bir yatay ¢izgi bulunur. Gozlerin yiiz alam {istiindeki konum bilgisi kullanilarak,
standartlastirilmis bir gz tabanli kanonik yiiz modeli olusturulur. Bu model genel olarak
tim yiiz resimlerinin 32x32 boyutlarda ve gri renk diizeyinde olmalar1 esasina

dayanmaktadir.

1.2 Yiiz Tanmima Alt Sistemi

Gelistirilen yiliz tanima sistemi, temel bilesen analizi (principal component analysis)
yontemlerinden biri olan, 0zyiiz uzay1 projeksiyonlama ile yiizlere ait 6zellik kiimesini
cikarmaktadir. Kullanilan temel bilesen analizi yontemi, yiiz tanima problemine iki boyutlu bir
tanima problemi olarak yaklasmakta ve ylizler arasindaki farkliliklar1 en iyi ortaya ¢ikaran yiiz
uzayinin (face space) 6zvektorlerinin, yani 6zyiizlerin elde edilerek, diger yiizlerin bu 6zyiizlerin
kombinasyonu ile ifade edilmesi ilkesine dayanmaktadir. Son olarak, tanima iglemi sirasinda elde
edilen egitim ve test yiizlerinin 6zellikleri arasindaki benzerlikler destek vektor makinesi yontemi

ile bulunmaktadir.

Ozyiizler, egitim kiimesinde yer alan yiizlerin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Tanima olay1
yeni bir yiizlin, elde edilen bu Ozyiizler tarafindan gerilen yiiz uzayma projeksiyonu ile
gerceklenmektedir. Projeksiyon sonucu elde edilen konum, sisteme tanitilmig yiizlerin bu yiiz
uzayindaki konumlari ile karsilagtirilir. Yeteri kadar yakin olan bireyler varsa, bu durum yeni yiiz
sisteme daha Onceden tanitilmistir anlamina gelir. Aksi halde, istenirse bu yeni yiiziin, yiiz

uzayindaki konumu saklanarak sistemin yeni yiizii 6grenmesi saglanabilir.

Gergeklestirilen her bir yiiz tanima isleminin ardindan bir sonraki video karesinden elde edilen
yliz ile yeniden tanima islemi gergeklestirilir. Sistemin genel basarimini arttirmak i¢in ard arda
elde edilen yiliz tanima islemlerinin sonuglar1 bu calisma kapsaminda gergeklestirilen kayan

pencere yaklasimi ile degerlendirilerek yiiz tanima isleminin tutarliliginin arttirilmasi saglanir.
Sonug olarak onerilen yiiz tanima alt sistemi agsagida belirtilen temel adimlardan olugsmaktadir:
1. Ozyiiz uzay1 projeksiyonlama ile yiizlere ait 6zellik setinin ¢ikariimast.

2. Destek vektér makinesi yonteminin ikili eslemelerle kullanilmasi ile egitim ve test

ylizlerinin 6zellikleri arasindaki benzerliklerin bulunmasi.



3. Kayan pencere yaklasimi ile ard arda elde edilen yiiz tanima islemlerinin sonuglariin

degerlendirilerek yiiz tanima isleminin tutarliliginin arttirilmasi.

Sekil 1.2°de gelistirilen yiiz bulma ve yiliz tanima sisteminin detaylandirilmis modeli

goriilmektedir.
YIJZ TAMIMA AL T SISTEMI
YUZ BULMA AL T SISTEMI I: Ternel Bilegen
Analizi
iz kodeli Editirm 'izleri
Qlugturulmas @
ﬁ J Testvizler
Giaz Tabanh
Yilz _}'_ﬂanu:unik _ IZ::> Baviia U
Konumlandirma Yiiz hdodeli :> zviiz Uzaw

0

Ten
Tezpiti

'
= I:‘,;
=
=
=

Tezpiti

e

Yideo
aresi

Bulunan iz
(Kirmnlik)

<

Editim Yizleri

g

g

Editirn

Llzawvindaki
Projekzivonu

Yihzlerinin Ozviz

Test

Resminin Ozyiz

LIzavindaki
Projeksionu

Dezteklevic
Yektiar Makinesi

¢

k.avan Pencere
Sizgtemi

Sekil 1.2 “Who are you?” — Video tabanli ve ger¢ek zamanli yiiz bulma ve yiiz tanima sistemi
detaylandirilmis modeli

Bu tez calismasi kapsaminda Bolim 2’de yiliz bulma yontemlerinin, Boliim 3’de ise yiiz tanima

yontemlerinin genel tanitimlar1 yer almaktadir. Bununla paralel olarak Bolim 4°de bu tez



kapsaminda gelistirilen yiiz bulma alt sistemi, Boliim 5’de ise tez kapsaminda gelistirilen yiiz

tanima alt sistemi tanitilmaktadir.

6. boliimde ise tez kapsaminda gelistirilen ger¢ek zamanl video tabanl yiiz bulma ve yiiz tanima
uygulamast “WAY — Who are you?” detayli olarak tanitilmaktadir. Bu boliim “Who are you?”
uygulamasinin ger¢ekleme detaylarinin tanitildigi ve aymi zamanda uygulamanin kullanim

kilavuzu olarak degerlendirilebilecek boliimdiir.

7. boliimde ise “Who are you?” uygulamasi ile elde edilen deneysel sonuclar, 8. bdliimde tez

caligmasinin sonuglar1 ve gelecekteki benzer ¢alismalar i¢in 6neriler yer almaktadir.



2. YUZ BULMA YONTEMLERININ GENEL TANITIMI

Insan yiiziinii bulma islemi yiiz tanima uygulamalari icin ¢ogunlukla ilk adim olarak
uygulanmaktadir. Yiiz tanima uygulamalar1 ellerinde yeterince kaliteli ve normalize edilmis yiiz
resimleri olduklar1 varsayimi altinda ¢aligmaktadirlar. Bu durum yiiz tanima uygulamalarinin
basarim diizeyinin yiiz bulma uygulamalarinin bagsarimina fazlasiyla bagimli oldugu gercegini

ortaya ¢ikarmaktadir.

Yang (2004) tarafindan yapilan ¢alismada c¢esitli yiiz bulma yontemleri Ozetlenmistir. Bilgi
tabanli yiiz bulma yontemleri kodlanmis ¢esitli kurallar1 baz alarak calisirlar ve yiiz 6zelliklerinin
test resimlerinden &nisleme adimi olarak cikarilmasimi gerektirirler. Ozellik tabanli yiiz bulma
yontemleri ise yiiz 6zelliklerinin poz, yliz/kamera dogrultusu, sekil, kenar, renk ¢esitliligi, renk
yogunlugu ve desen gibi ¢evresel faktorlerden bagimsiz olarak elde edilmesine olanak saglarlar.
Sablon esleme tabanl yiiz bulma metodlar1 yiiz bolgelerini ve kenarlarini sablon olarak kullanan,
uygulanmas1 oldukg¢a basit yontemlerdir. Ozellik tabanli yiiz bulma yéntemleri ise yiize ait
ozellikleri cesitli istatistiksel smiflandirma ve makine Ogrenmesi yontemleri bulup c¢ikaran

yontemlerdir.

Bu béliimde yukarida s6z edilen metodlar kisaca tanitilmakta, birbirlerine gore iistiinliikleri ve

zayifliklar1 karsilastirmali olarak anlatilmaktadir.

2.1 Bilgi Tabanh Yiiz Bulma Yoéntemleri

Bilgi tabanli yliz bulma yontemleri tipik bir insan yiiziinli olusturan kodlanmis insan bilgisini
kullanan yontemlerdir. Genellikle bir yiize ait 6zellikler arasindaki iliskiler bir yiizii ifade edecek

kodlanmis kurallar olarak diisiik detaydan yiiksek detaya dogru ifade edilirler.

Tipik bir bilgi tabanl yiiz bulma siirecinde agagida belirtilen temel kurallar resimdeki yiizii arama

islemi sirasinda uygulanmaktadir:
1. Yiiziin merkez bolgesi benzer renk yogunlugu dagilimi 6zelligi gostermektedir.

2. Yiziin merkez bolgesindeki ortalama renk yogunlugu ile diger bolgelerindeki ortalama

renk yogunlugu arasinda 6nemli farkliliklar bulunmaktadir.

3. Bir yiiz test resimlerinde genellikle birbirine simetrik iki goz, bir burun ve bir agiz

goziikkmektedir.



Bilgi tabanli yiiz bulma yontemi olarak smiflandirilabilecek iki iyi bilinen ve sik kullanilan

yontem bulunmaktadir. Bu yontemler:
1. Farklh Coziiniirliiklerde Odaklanma Y aklagimi1

2. Yatay / Dikey Projeksiyonlama Yaklagimi

2.1.1 Farkh Coziiniirliiklerde Odaklanma Yaklasimi

Farkl1 ¢oziintirliiklerde odaklanma yaklasiminda, test resminin en diisiik ¢oziintlirliiglinde yiiziin
merkez bolgesi, bu bdlgenin benzer renk yogunlugu dagilimi oOzelligi gostermesinden
yararlanilarak bulunur. Ardindan tespit edilen yiiz merkezine ve cevresine lokal kontrast
ayarlama (histogram equalization) islemi uygulanir. Ayn1 bolgeye kenar tespiti (edge detection)
islemi uygulandiktan sonra yiiz adaylarindaki goz, burun ve agiz gibi yiiz organlar aranir (Yang

ve Huang, 1994).

Sekil 2.1°den de rahatlikla goriilebilecegi gibi, yliz resminin en diisiik ¢Oziiniirligliinde yiiz

merkezi benzer renk yogunlugu dagilimi 6zelligi géstermektedir.

Sekil 2.1 Farkli ¢oziiniirliiklerde odaklanma yaklagimi
(Yang ve Huang, 1994)
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Cizelge 2.1 Lokal kontrast ayarlama ve sonrasinda kenar tespiti iglemi
(Yang ve Huang, 1994)

Cizelge 2.1°de diizey diizey uygulanan lokal kontrast ayarlama isleminin ardindan tespit edilen

ylize ait kenar bilgileri modellenmistir.

2.1.2 Yatay / Dikey Projeksiyonlama Yaklasim

Yatay ve dikey projeksiyonlama yaklagiminda insan yiizleri, elde edilen yatak ve dikey
projeksiyon diyagramlarindan tiiretilmeye g¢alisilir. Yiiz aday1 olarak bulunan bolgelerde goz,
burun, agiz gibi ylize ait Ozellikler aranarak yiiziin dogru olarak bulundugu teyid edilir

(Kotropoulos ve Pitas, 2004).

{a) (k) (c)

Sekil 2.2 Yatay / dikey projeksiyonlama
(Kotropoulos ve Pitas, 2004)

Yatay ve dikey projeksiyon profillerindeki tepe noktalar1 kullanilarak bir test resmi iizerinde yer
alan tek bir yiiz resminin bulunmasi ¢ogu zaman uygulanabilir bir yontemdir. Ancak bu yaklagim
Sekil 2.2 (b) ve (c) goriildiigii gibi karmasik arkaplanlarda ve birden fazla yiiziin bulundugu

resimlerde basarili sonuclar tiretmekte zorlanabilir.
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Cizelge 2.2 Bilgi tabanl yliz bulma metodlariin avantajlar1 ve dezavantajlari

Ustiinliikleri Zayifhklar
»  Yiize ait ozellikleri ve bu 6zelliklere ait » Insan bilgisini kurallara doniistiirmek
iligkileri tanimlayacak kurallar bulmak her zaman kolay olmayabilir. Cok
cok kolaydir. detayli kurallar kullanildiginda yiizleri
bulmak miimkiin olmayabilir, daha az
»  Kodlanmis kurallar baz alinarak, bir test detayli kurallar kullanildiginda ise
resmi i¢indeki yiize ait Ozellikleri hatal1 pozitif sonuglar bulunabilir.
cikarmak ve sonra aday yiizleri
onaylamak uygulamasi oldukg¢a basit » Farkli pozlardaki resimler i¢in bu
yontemlerdir. yontemlerin  uygulanmasi  oldukga
glicdiir.
» Karmasitk  olmayan  arkaplanlarda
olduk¢a  basarili  sonuglar iireten
yontemlerdir.

2.2 Ozellik Tabanh Yiiz Bulma Yoéntemleri

Ozellik tabanli yiiz tanima metodlar1 kenar, renk cesitliligi, renk yogunlugu, desen ve sekil gibi
insan yiizline ait degismez ozellikleri kullanarak yiizli tanimay1 amaglar. Bu metodlar 6nce test
resimlerindeki aday yiizleri bulurlar ardindan bunlarin gercekten insan yiizii olduklarini

ispatlarlar.

Ozellik tabanli yiiz bulma metodlar1 olarak siiflandirilabilecek iki ayri iyi bilinen ydntem

bulunmaktadir. Bu yontemler sunlardir:
1. Raslantisal Graf Esleme

2. Ozellik Gruplama

2.2.1 Raslantisal Graf Esleme

Raslantisal graf esleme yonteminde yiliz bulma problemi yiize ait Ozelliklerin geometrik
diizenlemesini bulma problemine doniistiiriilmistiir. Yiize ait O6zellikler genellikle coklu

dogrultulama ve ¢ok 6lgekli Gaussian tiirevi filtelerinin ortama cevaplarindan elde edilir.

Bu yaklasim ylize ait Ozellikler dizisinin Gaussian dagilimi bilgileriyle beraber 6grenilmesi

esasina dayanir. Yiizii arama islemi sirasinda, Gaussian filtrelerinden gecirilmis test resimlerine
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ait yiiz Ozellikleri aranmaktadir. Ardindan Sekil 2.3’de orneklenmis raslantisal graf isleme

yontemi aday yiiz alanlarinda uygulanarak yiiziin bulunmasi saglanmis olur (Leung vd., 1995).

Sekil 2.3 Raslantisal graf igleme
(Leung vd., 1995)

2.2.2 Ozellik Gruplama
Ozellik gruplama ydnteminde raslantisal graf esleme yontemine benzer olarak Gaussian
filtrelerinin 2. tiirevi kullanilarak aday yiiz bolgelerinin taranmasi islemi gerceklestirilir.

Ardindan her bir 6zellik ve gruplama Bayesian network’ler igerisinde incelenerek degerlendirilir

(Yow vd., 1996).

Cizelge 2.3 Ozellik tabanli yiiz bulma metodlarinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Ustiinliikleri Zayifliklar
* Yiize ait ozellikler poz dogrultular1 ve = Aydinlanma ve resimlerdeki diger
aydinlanma kosullarindan benzeri giiriiltiiler, yiizlerdeki
bagimsizlardir. ozelliklerin bulunmasini zorlastirir.

= Karmasik  arkaplanlar  {izerindeki
ylizlerin bulunmasi kolay degildir.
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2.3 Sablon Esleme Tabanh Yiiz Bulma Yontemleri

Sablon esleme tabanli yliz bulma yontemleri, 6nceden tanimlanmis yiizlere ait kenar ve alan

bilgileri kullanilarak bu sablonlara denk diisen modellerin test resmi {izerinde nerede

bulundugunun arastirilmasi esasina dayanir.

Yiize ait baskin 6zellikleri iceren kenar maskesi kullanilarak verilen test resimleri tizerindeki yiiz

alanlar1 bulunmaya calisilir (Vaillant vd., 1994). Sekil 3.6’da sablon esleme tabanli yiiz bulma

yontemlerine ait uygulama 6rnekleri verilmistir.

;:éhl Cﬁh
e
\ =

\ 4
\“-_ it &

Sekil 2.4 Sablon esleme yaklagimi
(Vaillant vd., 1994)

Cizelge 2.4 Sablon esleme tabanli yiiz bulma metodlarinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Ustiinliikleri Zayifiklar
» Hesaplama acisindan oldukca basit = Sablonlar eger ylize yakin bolgelerden
yontemlerdir. itibaren  test  resimleri  iizerinde

taranmazlarsa yliziin bulunmasi ¢ok
maliyetli olabilir.

Farkli poz dogrultulart i¢in sablon
ylizlerin bulunmasi ve dogru olarak
uygulanmalar1 ¢ok kolay degildir.

2.4 Goriinim Tabanh Yiiz Bulma Yontemleri

Goriintim tabanli yiiz bulma yontemlerinde ¢ogunlukla sekil tanima, makine 6grenmesi ve veri

madenciligi konular1 kapsaminda gelistirilmis iyi bilinen siiflandirma algoritmalar1 kullanilir.
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Tipik bir goriinlim tabanli yiiz bulma siireci asagidaki temel adimlar icermektedir (Sung ve

Poggio, 1998):

1. Girig resimlerine Onisleme uygulanarak, bu resimlerin yiiz bulma siirecine hazir hale

getirilmesi.
2. Ogrenme ve test resimlerinin tekillestirilmis bir standarta getirilmesi.
3. Bir siniflandirma algoritmasinin pozitif ve bazen de negatif giris verileriyle egitilmesi
4. Yiizleri bulmak i¢in bir arama stratejisinin uygulanmasi

Giris resimlerindeki Onigleme islemi temel olarak verilen girig resimlerinin renk ¢esitliligi, renk
yogunlugu, arkaplan deseni, kenar, sekil, boyut ve kontrast dagilimi gibi oOzelliklerinin
tekillestirimis bir standarta getirilmesini amaglar. Bu adim o6zellikle farkli aydinlanma kosullari,
yliz dogrultular ve arkaplanlarda ¢alistirilmasi amacglanan yiiz bulma uygulamalari i¢in oldukca

onemli ve kritik bir adimdir.

Ogrenme ve test resimlerinin tekillestirilmis bir standarta getirilmesi sirasinda resmin bir biitiin
olarak veya blok tabanli olarak islenmesi yaklasimi uygulanir. Test resimleri biitlin olarak
incelenirken, taranmig yiliz resimleri renk yogunlugu vektorleri olarak ifade edilirler. Test
resimleri blok tabanli olarak incelenirken, her bir yiiz resmi birbirlerinin {istiine binen veya
birbirlerinden bagimsiz bloklar olarak ifade edilirler. Bu islemler farkli boyutlardaki bloklar
kullanilarak gerceklestirilebilir. Vektor dlgeklendirmesi ve 6zellikle PCA (Principal Component

Analysis) tabanli yontemlerle daha iyi sonuglar iiretilebilir.

Sekil 2.5 Ogretme ve test resimlerinin sunumu
(Sung ve Poggio, 1998)
Siniflandirma islemi oncesinde gerceklestirilen 6gretme siirecinde, otomatik veya elle normalize
edilmis ve standart boyutlara getirilmis olabildigince fazla pozitif test resmi kullanilir (Sung ve
Poggio, 1998). Ayrica yapilan bir ¢ok calismada herhangi bir yiiz resmi icermeyen negatif test
resimleri de kullanilmustir (Vetter vd., 1997).



Sekil 2.6 Pozitif ve negatif giris 6gretme resimleri
(Vetter vd., 1997)

Asagida iyi bilinen ve basarili bazi siniflandirma algoritmalarinin isimleri yer almaktadir:

1.

2.

8.

9.

Temel bilesen analizi

Destek vektor makinesi

. Yapay sinir aglar1

Istatistiksel dagilim tabanli metodlar

Naive Bayes siiflandiricisi

Gizli Markov Modeli

Seyrak Ag Analizi (SNOW-Sparse Network of Windows)
Kullback iliskisel bilgilendirme sistemi

Tlimevarimsal 6grenme

10. Adaboost

Yiiz bulma islemi cogunlukla verilen test resimlerinin yatay ve dikey dogrultularda taranmasi ile

gerceklestirilir. Bu algoritmanin basarim performansmi arttirmak igin giris test resimlerinin

genislikleri ve yiikseklikleri azaltilarak alt 6rneklemesi yapilir. Alt 6rnekleme ve tarama islemi

verilen giris test resmi olabildigince kiiclilene kadar devam edilir.
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Sekil 2.7 Alt 6rnekleme yiiz aragtirma yontemi
(Yang, 2004)

Cizelge 2.5 Gorliniim tabanli yiliz bulma metodlarinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Ustiinliikleri

Zayifliklari

Basarili ve giicli makine O6grenmesi
algoritmalarini kullanirlar.

Ispatlanmis basarili sonuglar iiretirler.
Hizli ve etkin ¢alisirlar.

Farkli boyutlardaki ve dogrultulardaki
yiiz resimleri i¢in de basariyla ¢aligirlar.

Genellikle resim iistiinde tarama islemi
gerektirirler.

Smiflandirma algoritmalarint egitmek
icin birgok pozitif ve negatif Ornek
gerektirirler.
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3. YUZ TANIMA YONTEMLERININ GENEL TANITIMI

Yiiz tanima yontemleri gectigimiz yillarda bilimsel arastirma gruplart ve piyasa tarafindan
oldukga genis bir ilgi gérmiis ve halen ger¢ek uygulamalarinin gelistirilmesi olduk¢a zorlayici bir
brans olarak goriilmektedir. Ayrica makine 6grenmesi ve bilgisayarda grafik isleme topluluklar
da yiiz tanima caligmalarma dahil olmuslardir. Farkli branglarda uzmanlagmis bu arastirmacilarin
ortak ilgisi yiiz tanima problemlerinin ¢ézlimiiniin giindelik ve sanal hayata kazandiracagi arti

degerin yadsinamayacak bir oneme sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bununla beraber cok sayida ticari, giivenlik ve adli amacgli uygulamada yiiz tanima
teknolojilerinin kullanilmasina ihtiyag duyulmaktadir. Kalabalik gbézetim otomasyonlari, giris
kontrol sistemleri, yliz bilgilerinin yeniden olusturulmasi, insan bilgisayar arayiizii uygulamalari,
multimedya haberlesmesi (yapay yiizlerin olusturulmasi) ve igerik tabanli yiliz veritabanlarinin
yoOnetimi gibi bircok uygulamada gelismis yiiz tanima teknolojilerinin kullanilmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Bugiine kadar Cognitec, Eyematic, Viisage ve Identix gibi cesitli ticari yiiz

tanima tirtinleri piyasada yerlerini almiglardir.

Yiiz tanima uygulamalar1 sektoriinde 2002 yilinda diinya 6lg¢egindeki 601 milyon dolarlik
kazancin 2007 yilinda 4 milyar dolara ulagsmasi beklenmektedir (bkz. Cizelge 3.1) (Uluslararasi
Biyometri Grubu). Genis 6lgekli biyometrik uygulamalarin halka agik ortamlarda uygulanmaya
baslamasi ve biyometik uygulamalarda kabul goren standartlar bu ilerlemenin baslica nedenleri
olarak gosterilmektedir. Cizelge 3.2°de yiiz tanima sistemlerinin, diger biyometri tabanli kimlik

dogrulama yontemleriyle karsilastirmali pazar paylar1 goriilebilir.

Cizelge 3.1 Yiiz tanima pazar1 — Biyometrik sistemlerden toplam kazang [2002 — 2007 / M$]

4300 4035
4000 T
3500 FH2 —

3000 T
2500 21949

2000 467

1300 998 —

1000 1-684—— — — [
500 —|—|— — — — —
1] r r r r r
2002 2003 2004 2005 2006 2007
Yl

Biyometrik Uygulamalardan
Elde Edilen Toplam Kazang [M§]
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Cizelge 3.2 Kimlik tanima pazar1 — Kullanilan teknolojiye gore market ytlizdeleri
(Uluslararas1 Biyometri Grubu)

imza Tarama; Ses Tamima;

2,4% 21%
Klavye .
Tuglama; $,3% Iris Tarama;

7,3%

Karma

Parmak izi
Tamima; 52,0%

Yiiz Tamma;
11,4%

Yiiz tanima senaryolar1 iki grupda siniflandirilabilir:
1. Yiiz Onaylama (Kimlik Dogrulama)
2. Yiiz Tanima (Kimlik Bulma)

Yiiz Onaylama (Kimlik Dogrulama — “Oldugumu iddaa ettigim kisi miyim?”) islemi
sirasinda kimligi onaylanmak istenen yiiz ile kisiye ait yiiz veritabanindaki yiiz arasinda eslesme
olup olmadig1 incelenir. Yiiz onaylama basariminin optimum diizeye getirilmesi i¢in onaylama
orani (gergekten yetkilendirilmis kullanicinin oldugunu iddaa ettigi kisi ile eslesmesi) ile hatali
kabul orami (yetkilendirilmemis bir kullanicinin oldugunu iddaa ettigi kisi ile eslesmesi)

arasindaki dengenin ayarlanmasi gerekmektedir.

Yiiz Tanmma (Kimlik Bulma - “Ben kimim?”) islemi ise taninmak istenen yiiziin
veritabanindaki tiim ylizlerle hangi oranlarda eslestiginin hesaplanmasi esasina dayanir. Tanima
islemi ise sorgulanan resmin veritabanindaki hangi yiize ait resimle daha ¢ok eslestiginin
bulunmasi ile saglanir. Yiiz tanima siireci bu sekilde yakinlik hesaplama problemine
dontstliriilmiis olmaktadir. Sorgulanan resme ait normalize edilmis oOzellik seti ile yiiz
veritabaninda yer alan diger ylizlere ait 6zellik setleri karsilastirilarak her bir karsilastirma
islemine ait yakinlik degerleri hesaplanir. Ardindan tiim hesaplanan yakinlik degerleri biiyiikten
kiicige dogru siralanir. Siralama listesinin en istiinde yer alan yiiz, yiiz tanima igleminin

sonucunda bulunan yiiz olmaktadir.



19

Yiiz tanima uygulamalarinin kalitesi yiiz tanima veritabanin olusturulmasi ve yliz tanima
islemleri sirasinda elde edilen yiiz pozlarinin kalitesi ile dogrudan orantilidir. Yiiz tanima

uygulamalarinin bagsariminda asagida belirtilen kosullar ve sinirlamalar 6nemli rol oynamaktadir:
1. Yiiz veritabanlarimin siklikla giincellenmesi

Gergek yliz veritabanlarinda siklikla yapilan giincellemeler yeni eklenen veya silinen yiizler,
tiim bu yiizlere ait normalize edilmis 6zellik setinin siklikla giincellenmesini veya yeniden

hesaplanmasini zorunlu kilmaktadir.
2. Cevresel faktorlerin kontrol giicliikleri

Aydinlanma kosullari, yiiz poz agis1 ve yiiz ifadesi gibi ¢evresel kosullar her yiiz tanima
ortaminda rahatlikla kontrol edilememektedir. Bu durum yiiz tanima islemlerinde kullanilan

resimlerin ¢evresel faktorlerden siklikla etkilenmesi problemine yol agmaktadir.
3. On cepheden alinan yiiz pozlarinin kullanilmasi

Insanlar bir kapidan girdiklerinde, genellikle yiizlerinin &n cepheleri dogrudan dogruya
goriilebilir. Bu durum g¢esitli durumlarda yiiz tanima uygulamalari i¢in 6n cepheden almmisg

yliz pozlarinin kullanilmasina olanak saglamaktadir.
4. Ard arda cekilen yiiz pozlarimin kullanilmasi

Bir kameradan ard arda g¢ekilen yiiz pozlarinin kullanilmasi yiiz tanima islemleri sirasinda en

kaliteli yiiz resimlerinin kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Cevresel etkenlerin yeterince rahat kontrol edilemedigi bir ortamda giiclii bir yiiz tanima yontemi
su sekilde formiilize edilebilir: Yiiz tanima hizmetinden yararlanan bir grup insana ait yliz
fotograflar1 yiiz tanima veritabaninca yonetilir. Tanima islemi sirasinda kisilerin yiizleri
veritabaninda yer alan ylizlerden biri ile eslestirilir. Eger eslestirme basarili bir sekilde
sonlandirilamiyorsa, bu kisinin yiizli yliz tanima veritabanina yeni bir yiiz olarak kaydedilir. Bu
durum g6z anina alindiginda yiiz tanima literatiiriinde asagida belirtilen problemlere ait ¢oziimler

aranmaya baglanmistir:
1. Yiiz veritabanindan yiiz incelemesi

Bir yiiziin yiliz tabanindaki resimlerden biri ile eslesip eslesmedigi kontrol edilir. Eger yiiz,

yliz veritabanindaki yiizlerden biri ile eslesirse kabul edilir. Aksi durumda red edilir. Bu
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yontemler bazi yiizlerin red edilmesi yetenegini de gerektirdigi i¢in, normal bir yiiz tanima

yontemine gore daha gii¢ yontemler olarak bilinirler (Li ve Wechsler, 2004).
2. Kalabalikta yiiz tanima

Kalabalik i¢indeki pek c¢ok yiiziin es zamanl olarak tanimlanmasi yontemidir. Bu yontemde
yiizler ancak kismi olarak ve farkli acilarda goriilebildikleri i¢in 6n cepheden yiiz tanimaya

kiyasla daha gii¢ yiiz tanima yontemleri olarak bilinirler (Gutta ve Wechsler, 2004).

Bu giigliiklerin tistesinden gelmek ve yliz tanima siirecinin kalitesini arttirmak ic¢in asagida

belirtilen 6nisleme adimlarindan bir veya birkag¢i uygulanmaktadir:

1. GOz merkezlerinin yliz resimlerinde ayni standart noktaya alinabilmesi i¢in, yiiz
resimlerinin yeniden boyutlandirilmasi, dondiiriilmesi ve ¢esitli doniisimlere tabi

tutulmasi.

2. Arkaplan ve sa¢ bilgisinin yiiz resimlerinden kaldirilmasi igin ¢esitli standard maskelerin

uygulanmasi

3. Maskelenmis yiiz piksellerine kontrast dengeleme (histogram esleme) islemi uygulanarak

dengeli bir renk dagiliminin elde edilmesi

4. Yz bilgisinin sifir ortalama ve birim standart sapmaya sahip olacak sekilde normalize

edilmesi

Yiiz tanima islemi ¢ogunlukla en yakin komsulugun bulunmas:i islemidir. Bu yaklagimda,
yiizlerin benzerligi iki yiiz resminin veya bu resimlere ait 6zellik setlerinin arasindaki mesafenin
hesaplanmasi ile bulunur. Bu mesafenin olabildigince diisiilk olmasi ayni1 zamanda yiiz tanima
isleminin sonucuna duyulan giivenilirligi de arttiracaktir. Ayrica belirlenen bir esik degerinin
tizerinde kalan benzerlik orani neticesinde bir test resminin sistem tarafindan taninlayan bir yiiz
olarak goriilmesi de saglanabilir. Li ve Wechsler (2004) yiiz veritabanlarinda yiiz incelemesi
probleminin ¢dziimiinde bu esik degerinin belirlenmesi ve yiiz tanima basariminin optimize

edilmesi i¢in bir algoritma 6nermislerdir.

En yakin komsuluk yonteminin alternatifi ise Bayesian yakinligi (Moghaddam ve Pentland,
2000) yonteminin kullanilmasidir. Pratikte Bayesian yOnteminin uygulanmasindaki en temel
giicliik, sinirhi sayidaki Ogretici resimden ¢ok boyutlu diizlemlerde olasilik dagiliminin

hesaplanmasidir. Bu durumdan kag¢inmak i¢cin Moghaddam (2000) resim farkliliklar1 {izerinde
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Bayesian analizi yaparak ¢oklu sinif problemini, ikili sinif problemine doniistiirerek problemin

¢Ozlimiinli daha basit hale indirgemistir. Birbirinden bagimsiz iki ayr1 smif tanimlanir: Q,, bir
bireye ait birden fazla resim arasindaki farkliliklar ve €, , bir bireyin diger bireylerin
resimlerinden farklilig1. Tki sinifin da Gaussian dagilimina uygun oldugu varsayilarak P(A|Q,)
ve P(A|Q,) olasilik fonksiyonlar1 resimler arasindaki ongoriilen renk yogunlugu farklilig
A =1,—1, baz alinarak hesaplanir. Bu olasilik fonksiyonlar1 ve Maximum Posteriori kurallari
kullanilarak P(A|Q,)> P(A|€2,) kosulu saglandiginda verilen iki yiiz resminin ayn1 kisiye ait
olduklar1 anlasilmis olmaktadir.

Bu boliimde gri renk seviyesindeki resimler lizerinde yiiz tanima yontemleri tanitilmistir (Gong
vd., 2000; Zhao vd., 2003; Kong vd., 2005). Renkli resimlerden yiiz tanima yontemleri 6zellikle

aydinlanma kosullarina bagimli olduklar1 icin ¢ogunlukla geleneksel anlamdaki yiiz tanima

yontemlerinden daha farkli yontemler gerektirmektedirler.

Gegtigimiz yillarda pek ¢ok yiiz tanima algoritmasi ve bunlarin tlirevleri gelistirilmistir. Zhao,
Chellappa, Phillips ve Rosenfeld’e (2003) gore bu algoritmalar temel olarak 6zellik tabanli,

goriiniim tabanli ve karma metodlar olarak siniflandirilabilir:
1. Ozellik tabanli metodlar

Bu metodlarda genellikle ilk agamada goziin, burnun ve agzin yeri saptanir, ardindan bu
organlarin birbirlerine goére geometrik konumlarindan ve/veya sekillerinden yiizii

siniflandiran yapisal veriler elde edilir.
2. Goriiniim tabanh metodlar

Bu metodlarda yiiz bilgisinin tamami kullanilarak yiizii siniflandiracak ham veri elde

edilmeye calisilir.
3. Karma metodlar

En iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in 6zellik tabanli ve goriiniim tabanli metodlarin es zamanlh

olarak uygulandiklar1 yontemlerdir.

Bundan sonra yer alan 3 alt baslikta 6zellik tabanli, gériiniim tabanli ve karma metodlar hakkinda

genel tanitim bilgileri yer almaktadir.
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3.1 Ozellik Tabanh Yiiz Tammma Yontemleri

Ozellik tabanli metodlar temel olarak 3 farkli grupta incelenebilirler:
1. Yapisal Esleme
2. Elastik Demet Grafi Esleme

3. Gizli Markov Modeli

3.1.1 Yapisal Esleme

Bu metodlar gdz, kas, burun ve agiz gibi yilizdeki organlarin yiiz iizerindeki konumlarinin tesbit
edilmesi esasia dayanir (Cox vd., 1996; Manjunath vd., 1992). Bu organlarin birbirlerine gore
konumlari, o6zellikleri, aralarindaki agilar ve mesafeler ylizlerin tanima islemi sirasinda
kullanilacak belirleyici 6zellikleridir. Ancak bu algoritmalarin bagarim orani ylizdeki 6zellik

setlerin tespit edilme kalitesiyle dogrudan orantilidir.

Diger bir yaklasim da sablon esleme ve geometrik 6zellik seti esleme yontemleriyle yiizdeki bu
ozelliklerin ¢izgisel kenar haritas1 (LEM - Line Edge Map) olarak tiiretilmesidir (Gao ve Leung,
2002). Bu yontemde genellikle Sobel kenar analizi algoritmasi kullanilarak yiizlerin ikili kenar
haritalar1 olusturulur. Yiiz resimleri arasindaki benzerlikler yiiz 6zellik semalar1 kullanilarak

bulunmaktadir. Sekil 3.1°de ¢izgisel kenar haritas1 6rnegi gortilebilir.

Sekil 3.1 Cizgisel kenar haritasi1 (LEM - Line edge map)
(Gao ve Leung, 2002)
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3.1.2 Elastik Demet Grafi Esleme

Elastik demet grafi esleme yonteminde (EBGM - Elastic Bunch Graph Matching) (Wiskott vd.,
1997) genisce bir dikdortgenler 1zgarasi insan yiiziine ortiilerek yiiz tizerindeki kritik noktalarin
isaretlenmesi saglanir. Iki boyutlu Gabor dalgaciklarinin konvoliisyon setinin dikdértgenler
1zgarasi lizerindeki her noktada hesaplanmasiyla, yiiz iizerinde isaretlenen kritik noktalar1 ifade
eden oOzellik vektorii elde edilmis olmaktadir. Ardindan graf esleme yoOntemlerinden biri

kullanilarak graf sablonlarinin karsilastirilmasi yapilir.

Elastik demet grafi esleme yoOnteminde en Onemli adimlardan biri, yliz lizerindeki kritik
noktalarin dikdortgenler 1zgarasi iizerine tam ve dogru olarak bulunmasidir. Gonzales-Jimenez ve
Albo-Castro (2004) yilizde goriilen aydinlanma degisimlerini kontrol altindan tutabilmek i¢in
ylizdeki ¢ikintilar1 ve ¢ukurluklar1 bulan bir algoritma gelistirmistir. Bu algoritma yiirtitiildiikten

sonra yiizdeki kritik noktalarin cogunlukla yiizdeki ¢ikintilara karsilik geldigi goriilmektedir.

Bu yontemler genellikle yiliksek performansla ¢alisan yontemlerdir. Ancak ¢ogunlukla 128x128
gibi biiylik boyutlarda yiiz resimlerine ihtiya¢ duyarlar. Bu durum bu metotlarin ancak yeterince
biliyiik resimlerle calismasina neden olmaktadir. Sekil 3.2°de elastik demet grafi Ornegi

gortilebilir.

Sekil 3.2 Elastik demet grafi esleme yontemi — Isaretlenmis noktalar
(Gonzales-Jimenez ve Albo-Castro, 2004)

3.1.3 Gizli Markov Modeli

Gizli Markov Modeli (HMM - Hidden Markov Model) kullanilarak yapilan ilk yiiz modelleme
calismalarinda yukaridan-asagiya bir boyutlu dikey HMM siiper durum (superstate) yapilari

kullanilmistir (Samaria, 1994). Her siiper durum soldan-saga bir boyutlu yatay bir Markov zinciri



24

icermektedir. Benzer bir tek boyutlu HMM (Nefian ve Hayes, 1998) modeli ise 6zellik vektoriine
ayrik kosinilis ¢evrimi uygulanmasi ile elde edilebilir. Diger bir calismada ise yiiz resimleri
zigzaglar cizerek taranir ve tek boyutlu 6zellik vektorii elde edilmistir (Nefian ve Hayes, 1999).
GOmiili HMM'lerde ise yiiz resimleri iki boyutlu olarak taranirlar ve her bir 6zellik seti blogu

satir ve siitun bazinda bir indise sahip olmaktadir (Nefian ve Hayes, 1999, 2000).

GOmiilii Bayesian aglarinda genellestirilmis bir gomiili HMM iskeleti kullanilarak karmasiklik
onemli Olcilide azaltilir (Nefian, 2002). Gegtigimiz donemlerde iki boyutlu daha az karmasik bir
HHM yapis1 kullanilarak 6zellik vektorleri arasindaki kosullu bagimsizliklardan yararlanilarak ii¢
boyutlu durum geg¢is matrislerinin iki boyutlu dikey ve yatay durum gecis matrislerine
doniistiiriilmesi saglanmistir (Othman, 2003). Sekil 3.3’de {i¢ boyutlu bir durum gegis uzay1

ornegi yer almaktadir.

Sekil 3.3 Seri haldeki yiiz resimlerinin modellendigi gizli markov modeli

3.2 Goriiniim Tabanh Yiiz Tanima Yontemleri

Goriliniim tabanli metodlar temel olarak 2 farkli grupta incelenebilirler:
1. Temel bilesen analizi
2. Ug boyutlu yiiz tanima modelleri

3. Karma Yontemler
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3.2.1 Temel Bilesen Analizi (Ozyiizler Yontemi ile Yiiz Tanima)

n adet siitun ve m adet satirdan olusan bir yiiz resmi n x m boyutunda bir vektorle ifade edilebilir.
Yiiz uzayi ise tiim ylizlere ait ortak bilginin altkiimesi olarak ifade edilebilir. Oldukca genis bir
kullanim alani bulan 6zytiizler yontemi ile yiiz tanima (PCA — Principal Component Analysis)
metodunda ortogonal Ozvektorler kullanilarak yiiz uzayr daha diisik boyutlu bir uzaya
dontstiriiliir. Bir 6zyliz ise Ogretici resim setinin kovaryans matrisinin 6zvektorlerinin
hesaplanmasi ile bulunur. Ozyiizleri yontemi ile yiiz tanima siirecinde en biiyiik 6zdegerlere
karsilik gelen 6zvektorler secilirler ve bu 6zvektorler 6gretici data setindeki temel degisimlere
karsilik gelirler. Renk yogunlugu normalizasyonlar1 uygulandiktan sonra, PCA yontemiyle
ylzlerin diisiik boyutlu dogrusal ifadeleri olusturulmus olur (Turk ve Pentland, 1999).
Tanimlanan bir grup 6zyiiz icin, yliz veritabanindaki her bir yiiz bir agirliklar vektorii olarak ifade
edilebilir. Bu agirliklar bir yiiz resminin matris i¢ler ¢carpimi yontemiyle 6zvektorler iizerindeki
projeksiyonu alinarak elde edilirler. Benzer sekilde test islemi sirasinda da kimligi bulunmak
istenen yiiz resminin agirliklar vektorii olusturulur. Test resmi i¢in kimlik belirleme islemi, test
vektoriine ait agirlik vektoriinlin yiliz veritabanindaki agirlik vektorleri arasinda en yakin oldugu
agirlik vektoriinlin cesitli olasilik yontemleri (Moghaddam ve Pentland, 2000) kullanilarak

bulunmasiyla tamamlanir.
Temel bilesen analizi yonteminin bazi avantajlari sunlardir:
1. Giiriiltiiye kars1 diisiik hassasiyet
2. Bellek ve kapasite ihtiyag¢larini azaltmasi
3. Az boyutlu uzaylarda ¢ok daha etkin indekslemelerin yapilmasina olanak vermesi

Ancak temel bilesen analizi yontemleri, yiiz resimlerinin tam ve diizgiin olarak elde edilmesine,
sabit aydinlanma kosullarina bagimlidir. Eger bu kosullara uyulmazsa, ilk 6zvektorler yiiz pozlari
ve aydinlanma kosullarindaki farkliliklar1 yansitacaklardir. Bu nedenle PCA tabanli metodlar

aydinlanma ve poz gibi ¢esitli dnkosullarla sinirlandirilmamis ortamlar icin uygun degillerdir.

Bagimsiz bilesen analizi yontemi (ICA — Independent Component Analysis) istatistiksel olarak
bagimsiz, yliz uzayinin c¢esitli alanlar icin yerellesmis 6zvektorler olusturulur. Cizelge 3.3°de

bagimsiz bilesen analizi ve temel bilesen analizi arasindaki farkliliklar gsterilmistir.

Bagimsiz bilesen analizi yontemi kaynaklar1 ayristirma problemiyle iliskili olup, gdzlemlenen bir

sinyali, dogrusal, birbirlerinden bagimsiz ve bilinmeyen sinyallerin kombinasyonlar1 olarak



26

tanimlamak i¢in kullanilirlar. Tiim bagimsiz bilesen analizi algoritmalari iteratif yaklagimlar

kullanarak bagimsizlig1 olabildigince arttirmaya c¢aligirlar (Draper vd., 2003).

Cizelge 3.3 PCA ve ICA i¢in 2 boyutlu 6rnek veri dagilimi

PCA ve ICA algoritmalarin yiiz tanima performanslarinin karsilastirilmasi kolay degildir. Bunun
oncelikle nedeni iki yontemin temel mimarisinin, gergeklestirdikleri adimlarin birbirlerinden
farklt olmalar1 ve uzaklik metriklerinin de karsilastirma sonuglarina dahil edilmesinin
gerekliligidir. Ancak yapilan deneysel calismalarda 6zellikle iist iiste binen 6zellik vektorlerine

gerek duyuldugu durumlarda ICA nin yiiksek bir performans gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.

Daha da basarili tanima sonuglar1 elde etmek icin 151k kaynagi ve yiiz ifadesi gibi kosullardan
Fisher bagimsiz dogrusal farklilik analizi (LDA — Linear Discriminant Analysis) yontemi
kullanilabilir. Bir kisinin farkli pozlarina ait bir grup yiiz resmi verildiginde LDA y6nteminin asil
hedefi bu resimlere ait ¢ok boyutlulugu olabildigince azaltmak ve bunu yaparken farkli kisilere
ait resimler arasindaki mesafeyi olabildigince yiiksek tutmaktir (Swets ve Weng, 1996;
Bellhumeour ve Hespanha, 1999). LDA yontemi, 6zvektor analizi, matris ¢arpimi ve matris
tersini alma islemlerini gerektirmektedir. Elde edilen ozvektorler fisher yiizleri olarak
adlandirilirlar. LDA, PCA ve ICA’nm tersine sinif etiketlemelerine dayanan bir eszamanl
Ogrenme (supervised learning) teknigidir. LDA ve PCA algoritmalariin ortak bir karekteristigi
ise her iki yonteminde uzaysal olarak bagimsiz 6zellik vektorler olusturmay1 hedeflemeleridir.

Bir diger deyisle, PCA ve LDA tarafindan iiretilen temel 6zellik vektorleri i¢lerinde olabildigince
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az sayida sifir igerirler. Boylece verilen bir test resminde goriilebilen en ufak bir piksel

farkliliginda biitiin altuzay projeksiyonunun etkilemesi saglanir.

3 Bovautlu Yiiz Veritabam
¢ “i - 2 3 Boyutlu
Q’; ﬁ @ v ™ Yiiz Modeli

Galeri

Boyutlandirma o, Br- —_—

Boyvutlandirma . ﬁj —

i P —-

Kimlik
Tamma

i B; —O—» Kimlik

Sekil 3.4 Ug boyutlu yiiz tanima modeli
(Blanz ve Vetter 2003)

3.2.2 Ug¢ Boyutlu Yiiz Tamima Modeli (3D Morphable Model)

Gergekte insan yiizii ti¢ boyutlu diizlemde yer alan bir yiizeydir. Bu nedenle o&zellikle
aydinlanma, poz ve yiizdeki degisim kosullar1 géz oniinde bulunduruldugunda prensipte ¢
boyutlu yiiz modellerinin insan yiiziinii daha iyi ifade etmesi beklenir. Bu boliimde Blanz ve

Vetter (1997, 2003) tarafindan 6ne siiriilen ii¢ boyutlu yiiz tanima modeli tanitilmistir.

Yiiz seklini ve model parametrelerini i¢eren ii¢ boyutlu yiiz modeli genel olarak yiiziin seklini ve
desenini baz almaktadir ve bu model her yeni tanima isleminde tek bir yiiz resmi ile
tyilestirilebilir. Yiiz tanima islemi sirasinda yiize ait sekil ve desen parametreleri goz Oniinde
bulundurularak resimlere ait poz ve aydinlanma parametreleri tanima isleminin disinda tutulmus
olur. Poz ve aydinlanmadan kaynaklanan asir1 degisimlerin yiiz tanima siirecine etkileri ancak bu

ve benzeri yaklagimlarla tiretilen yiiz modelleri ile azaltilabilir.

Uygulanan genel yaklasim yiiz resimlerini model parametreleri ile ifade etmektir. Tanima

islemini test resimlerinin olusturuldugu ortam kosullarindan bagimsiz hale getirebilmek i¢in ylize
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ait model parametreleri ile ortam kosullarindan kaynaklanan model parametreleri birbirlerinden
ayirt edebilmek gerekir. Bu islem ise ancak iki boyutta yer alan resimlerin {i¢ boyutlu bilgisayar
grafigi teknolojisi ile yeniden iiretilmeleri ile saglanabilir. Sekil 3.4’de bu modelin fonksiyonel

akis semasi goriilebilir.

3.3 Karma Yiiz Tanima Yontemleri

Karma metodlar 0Ozellik tabanli yiiz tanima metodlar1 ile goriinim tabanli yiliz tanima
metodlarinin karma olarak kullanilmalariyla daha basarili yiiz tanima sonuglar1 elde etmeyi

hedeflerler.

3.3.1 AKktif istatistiksel Yiiz Modelleri

Cootes (Cootes vd., 1995) tarafindan One siiriilen aktif sekil modelleri asagida belirtilen

istatistiksel sekil modellerini birlestirirler:

1. Nokta dagilim modeli (PDM - Point Distribution Model) bir objenin seklini ve seklindeki

degisimleri nokta toplulugu olarak belirler.

2. Yerel gri diizeyi modeli (LGL - Local Gray-Level) noktalardaki degisimleri gri

diizeyindeki degisimler olarak belirler.

Bir PDM bir yiiz seklini n adet isaretlenmis noktadan olusan bir x =(x,, y,,...,x,) vektorii olarak

olarak ifade edebilir. Yiiz sekilleri arasindaki degisimler M adet 6rnek yiiz resminin, ortalama
yliz resminden sapmalarina uygulanan PCA ile bulunabilir. PCA ayrica PDM araciligi ile
bulunan her noktada hesaplanan LGL degerlerine de uygulanabilir. Her bir nokta i¢in olusturulan
LGL ve PDM modelleri beraberce bir aktif sekil modeli (ASM — Active Shape Model)
olustururlar. Biir yiiz resmi i¢in ASM olusturulurken daha 6nceden olusturulmus tim PDM ve

LGL degerlerinin iteratif olarak ortiistiiriilmesi saglanir.
Aktif goriinim modelleri (AAM — Active Appearance Models) de bir yiliz seklini n adet
isaretlenmis noktadan olusan bir x=(x,,,,...,x,) vektorii olarak olarak ifade ederler. ASM

yontemine benzer sekilde yiiz sekillerinin ve sekillerdeki degisimlerin nokta dagilim modelini

olustururlar. Ancak ASM yonteminden farkli olarak LGL yerine her bir noktadaki desenleri
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gbzlemleyen desen degisim modeli (TVM — Texture Variation Model) kullanilir. Hem PDM hem
de TVM, PCA yontemiyle yeniden sekillendirilirler.

Bazi calismalarda AAM, resim desenleriyle sagladigi basarili eslesmelerden otiirii basarili
sonuglar tiretmistir. Ancak yiiz resmi ile arkaplandaki degisimler yeterince belirgin degilse,
Ozellik noktalari belirlemek halen zorlayici bir siire¢dir. Bununla beraber AAM ydnteminde
hem 6gretme hem de tanima siirece oldukca karmasik ve uzun oldugu icin bu yontemler gergek

zamanl kullanimlar i¢in ideal yontemler degillerdir.

3.3.2 Diger Karma Yontemler

(Chen vd., 2005) yiiz resmi simniflarin1 modellemek i¢in gizli markov modelini kullanmis ve
ardindan gizli markov modelinde tahmin edilen her bir parametreye kismi tiirev analizi
yapabilmek icin Fisher 6zdegerlerini hesaplamistir. Ardindan Fisher 6zdegerleri klasik logaritmik
olasiliklar ve goriinlim tabanli 6zellik setleri ile birlestirilmistir. Sonucta elde edilen 6zellik
vektorleri bir yliz modelinde bulunmasi gereken tiim yerel 6zellikleri tasiyabilmektedir. Ardindan

bu 6zellik vektdrlerini yiiz tanima isleminde kullanabilmek i¢in LDA yontemi uygulanir.

Bu yontem tek basina HMM’in kullanilmasina veya yalnizca goriiniim tabanli 6zellik (Fisher)

Ozvektorlerinin kullanilmasina kiyasla daha basarili sonuglar tiretmistir.
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Cizelge 3.4 Gorliniim tabanli ve 6zellik tabanli yiiz tanima metodlarinin avantajlar ve
dezavantajlari

Gorinum Tabanhh Metodlar

Ozellik Tabanh Metodlar

Ustiinliikleri

Yiiz tanima problemi ¢ok sayida
iyl bilinen ve basarili istatistik
algoritmasi ile ¢oziilebilen yiiz
analiz

uzayi problemine

dontistiiriiliir.

Diisiik ¢oOziiniirlik ve kalitedeki
yliz resimleri ile bile caligabilen

yontemlerdir.

Modeller  gercek  yiizlerin  fiziksel

ozelliklerini ve iliskilerini igerirler.

Yiz resimlerindeki bozucu etkenler

modellemeye c¢esitli parametreler olarak
dahil edilerek poz, aydinlanma ve yiiz
Ozelliklerin ~ modelleme

ifadesi  gibi

iizerindeki olumsuz etkileri giderilebilir.

Insanlarin yiiz tanima islemi igin sahip

olduklar1  bilgi  birikimiyle  Ortiisen

yontemlerdir.

Zayifliklar:

Her bir yiiz i¢in ¢ok sayida test

yliz resmi gerektirir.

Insanlarin yiiz tanima islemi igin
sahip olduklar1 bilgi birikimiyle

ortiismeyen yontemlerdir.

Poz, aydinlanma ve yiiz ifadesi
gibi  Ozellikler — modellemeyi
gliclestirmektedir.

Bir yiize ait test imajlar1 analiz
edelirken, bu yiiz resimlerine ait
analiz

benzerlikler  Onceden

edilmelidir.

Modellerin olusturulmasi karmasik ve uzun

bir islemdir.

Yiize ait 6zelliklerin tam otomatiklestirilmis

bir yontemle elde edilmesi kolay degildir.

Modelin olusturulmasi bir arama stirecidir

ve lokal minimumlar nedeniyle hatali
sonuclar  iretilebilir.  Ancak  tamima
sonuclar1  olusturulan  bu  modellere
bagimlidir.

Modelin olusturulmas1 zaman alic1 bir

siirecgdir.

Yiiksek coOziiniirlikte ve iyi kalitede yiiz

resimlerine ihtiya¢ duyar

Yiiz resimleri {iizerinde oldukc¢a detayl

Onigleme gerektirir.
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4. YUZ BULMA ALT SISTEMIi

Bu bolimde video tabanli ve olabildigince hatasiz ¢alisan gercek zamanli bir yliz bulma
sisteminin dizayn ve ger¢ekleme detaylar1 anlatilmistir. Bu amagla bu calisma kapsaminda
Ozellikle insan yliziinde yer alan renklere ve yliziin sekline odaklanan 6zellik tabanli bir yiiz
bulma sistemi gelistirilmistir. Bu sistem resimler lizerindeki yiiz alanlarini bulabilmek i¢in, yarim
milyonun tiizerinde yiiz pikseli kullanilarak olusturulmus istatistiksel bir yiiz rengi modeli
kullanmaktadir. Toplanan bu yarim milyon piksel, YCbCr renk uzayinda ifade edilmistir. Bir
resim iizerindeki yiiz rengi olan ve yiliz rengi olmayan alanlarin siniflandirilmas: bir ikili
siniflandirma (binary classification) problemi oldugu ig¢in, yiliz piksellerine destek vektor
makinesi (Support Vector Machine - SVM) uygulanmasi bu problemin ¢dziimii i¢in en uygun
yontemlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu adim bize daha sonradan tiim olast CbCr
kombinasyonlarinin yiiz rengi veya yiiz rengi degil seklinde siniflandirilmasini saglamaktadir.
Boylece verilen herhangi bir CbCr degerinin basit bir kontrolle dogrudan yiiz rengi veya yiiz
rengi degil seklinde simiflandirilmasi saglanacaktir. Sistemin bu 06zelligi onu diger benzeri
sistemlerden ayirmakta ve yiiz alanlarinin en diisiik bellek alan1 ve en yiiksek performansla tespit
edilmesini saglamaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen bir yiiz alan1 bulma metodu ile
resim iizerinde tespit edilen ten rengi alanlar iistiindeki yiiz alaninin konumunun ve boyutunun
tam ve dogru olarak tespit edilmesi saglanir. Yiiz alani tespit edildikten sonra yiiz alaninin {ist
boliimiinde gozlerin hizasini temsil eden bir yatay ¢izgi bulunur. Son adimda gozlerin yiiz alani
iistiindeki konum bilgisi kullanilarak, standartlagtirilmis bir géz tabanli kanonik yiiz modeli

olusturulur.

4.1 Yiiz Bulma Sistemine Giris

Gilinlimiize kadar yapilan pek ¢ok c¢alisma yiizdeki ten renginin insan yiiziindeki 6nemli ayirt
edici Ozelliklerden biri oldugunu gostermektedir (Spors ve Rabenstein, 2001; Jones ve Rehg,
2002; Hsu vd., 2002; Tomaz vd., 2003; Raja vd., 1998; Zhu vd., 2004; Kuchi vd., 2002). Ayrica
renk isleme yiizdeki diger sekilsel 6zelliklere kiyasla islenmesi daha az maliyetli bir yontemdir.
Bununla beraber bir¢cok kosulda insanin yiiz rengi yiiziin kameraya gore dogrultusundan ve hatta
aydinlanma kosullarindan da bagimsiz olabilmektedir. Bu tez calismasinda Jones ve Rehg’in
yaptig1 calismaya (2002) benzer sekilde resimler iizerindeki yiliz rengi alanlar1 bulabilmek i¢in

yarim milyonun iizerinde ten rengi piksel igeren istatistiksel bir ten rengi modeli gelistirilmistir.
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Siniflandirma islemi sirasinda toplanan bu piksellerin YCbCr renk uzaymdaki karsiliklart
kullanilmistir. Boyle bir tercihin yapilmasinin nedeni YCbCr renk uzaymin, ten rengi bilgisini
elde etmek icin c¢ok kritik olan renk parcaciklar1 diizeyi (CbCr - chrominance) ile parlaklik
(luminance) diizeyini birbirlerinden en iyi ayiran renk uzayi olmasidir (Spors ve Rabenstein,
2001; Terrillon vd., 2000; Hsu vd., 2002). Toplanan yarim milyon ten rengi piksel YCbCr renk
uzayinda temsil edildikten sonra, bu piksellerin destek vektor makinesini 6gretmeleri ile yenilik¢i
bir ten rengi siiflandirilma yontemi tretilmis olur. Destek vektdr makinesi egitildikten sonra
YCbCr renk uzaymdaki tiim CbCr kombinasyonlar1 destek vektdr makinesinde test edilerek
hangi CbCr degerlerinin yiiz rengi olduguna, hangi CbCr degerlerinin yiiz rengi olmadigina karar
verilmis olur. Bir seferlik test isleminin ardindan hangi CbCr degerlerinin yiize ait ten rengi
bilgisi oldugu tespit edilmis olacaktir. Bdylece yliz tarama islemi sirasinda destek vektor
makinesiyle test isleminin tekrardan uygulanmasina gerek kalmayacaktir. Gelistirilen yontem
hem hesapmalama agisindan daha basit hem de gercek zamanli uygulamalar i¢in daha

kullanilabilir olacaktir.

Yideo Sinplan
k.arezi Tezpiti

Ten
Tezpiti

b

iz
Konumlandinma

{

iz Modeli Giaz Tabanh
Dlugturulmas Fananik
Yz kodeli

Sekil 4.1 Video tabanli yiiz bulma altsistemi

SVM yontemiyle tespit edilen ten rengi alanda, yiiziin merkezinin bulunmasi amaciyla Qian
tarafindan gelistirilen (1998) istatistik tabanli yliz konumlandirma yontemi kullanilmaktadir.
Calisma kapsaminda yiiziin boyutunun hesaplanmasi amaciyla gergek zamanli uygulamalar i¢in

oldukca ideal basit bir metod gelistirilmistir. Bu metod Onceden tanimlanmis genislik ve



33

yukseklik degerlerinin yiiz merkezinden itibarek azaltilip arttirilmasi ile optimize edilmeleri

esasina dayanir. Sekil 4.1°de gelistirilen video tabanli yliz bulma altsistemi tanitilmistir.

4.2 Yiiz Bulma Sistemi Adimlar

Onerilen yiiz bulma alt sistemi dort temel adimdan olusmaktadir:

1. Birinci adimda yiiz bulma islemi i¢in sisteme ulasan video karesinde yer alan onplan
bilgisinin arkaplan karesinden ayristirilmasi saglanir. Arkaplan karesi yiiz bulma alt

sisteminin c¢alisgtirildigi ilk anda alinmis ve uygulama bellegine kayit edilmistir.
2. Ikinci adimda ayristirilan nplan bilgisi iizerinde ten alani tespit edilir.

3. Ugiincii adimda bir o6nceki adimda tespit edilen ten alam iizerinde yiiziin

konumlandirilmas1 saglanir.

4. Sonuncu olarak dordiincii adimda yiiz alaninin st boliimiinde goézlerin hizasimi temsil
eden bir yatay ¢izgi bulunur. Gozlerin yiiz alani istiindeki konum bilgisi kullanilarak,

standartlastirilmis bir goz tabanli kanonik yiiz modeli olusturulur.

4.2.1 Onplan Tespiti

Onerilen yiiz bulma sistemi herhangi bir hareketin ve gorsel degisimin olmadifi, sabit bir
arkaplana giris yapan kisilerin taninmasi esasina dayanmaktadir. Boylece soz konusu sistemde
Onplan tespiti, sahneye giris yapan insanin konumlandirilmas: anlamina gelmektedir. Yiiz bulma
sistemi ilk calistirlldigi anda video kamera tarafindan alinan ilk video karesi yiiz bulma
sisteminin ¢alistirilacagi arkaplan goriintiisii olarak kabul géormektedir. Bu sayede sistem 6nceden
tanimlanmis ¢esitli renk ve resimler iceren arkaplan sahnelerinden bagimsiz olarak istenilen

herhangi bir ortamda ¢alistirilabilecektir.
Onplan tespitinin gerceklestirilmesi igin, yiiz bulma islemi i¢in sisteme ulasan video karesi ile
sistem bellegine daha dnceden kayit edilmis arkaplan karesi arasindaki her bir pikselin RGB renk

uzayindaki Oklit (Euclidean) uzakliklar1 hesaplanir.

E= J'Rbg ~Ract e |Ghg ~Cact e |Bbg ~Bact I

4.1)
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Yukarida verilen Oklit uzaklig1 formiiliinde ‘bg’ sistem bellegine kayit edilmis arkaplan karesine
ait bir pikseli temsil ederken, ‘act’ yiiz bulma islemi i¢in sisteme ulasan ulasan pikselin degerini
temsil etmektedir. Bir piksel i¢in hesaplanan Oklit uzakligi E verilen bir € esik degerinden
biiyiikse bu pikselin 6nplana ait oldugu anlasilir. Aksi durumda bu piksel arkaplanin bir parcasi

olarak kabul edilmistir.

Clnpla.n, E=g,
Piksel

Atkaplan, degilze
(4.2)

Onplan tespiti isleminin sonunda onplan piksellerinin gercek resim iizerindeki konumlarini
gosteren bir ikili maske (binary mask) yaratilir. Bu ikili maske bir sonraki adimda ten rengi
tespiti iglemi sirasinda kullanilacaktir. Elde edilmis olan bu ikili maske, agma morfolojik islemi
(opening morphological operation) ile yeniden sekillendirilerek Onplan goriintiisii {izerinde

olusmas1 muhtemel goriintiilerin etkisi engellenmis olunur.

4.2.2 Ten Tespiti

Bir dnceki adimda tespit edilen onplan alaninda yer alan ten rengi alanlarin tespit edilmesi igin
istatistiksel bir ten rengi modeli gelistirilmistir. Bu modelin olusturulmasi iki temel adimi

igermektedir:
1. Ten rengi bilgisinin toplanmasi.

2. Tene ait renklerin ve diger renklerin birbirlerinden ayirilarak akilli bir yontem ile

smiflandirilmasi.

4.2.2.1 Ten Rengi Bilgisinin Toplanmasi

Akilli bir istatistiksel yiiz rengi modeli olusturabilmek amaciyla farkli aydinlanma kosullar1 ve
dogrultularda ¢ekilmis 70 adet birbirlerinden farkli renk tonlarinda insan yiizli resmi toplanmaistir.
Bu resimlerde yer alan ten rengi alanlarin piksel degerleri, ‘Piksel Veritabani’ ismi verilen bir
veritabanina, bu ¢alisma kapsaminda 6zel olarak gelistirilen ‘Piksel Arastirmaci’ uygulamasi ile

yerlestirilmistir.
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Oncelikli olarak elde edilen her bir yiiz resminin kopyast alnir. Ardindan kopyalanmis resim
tizerindeki tiim ten rengi alanlar, resimler iizerinde bulunmayan bir renkle Ornegin yesil
(RGB=0,255,0) ile isaretlenir. Isaretlenen bu alanlar dogal olarak dudak, kulak ve gozleri
icermemektedir. Ardindan ‘Piksel Arastirmact’ uygulamasi hem orijinal yliz resmini hem de el ile
ten alanlan isaretlenmis diger yiiz resmini giris olarak kabul ederek, ten rengi bilgisini ‘Piksel
Veritabani’na yerlestirir. Yerlestirme islemi sirasinda el ile ten alanlar1 yesil renge isaretlenen
boliimler, orijinal yiiz resmi {lizerindeki gergek ten alanlarina karsilik gelecektir. Sekil 4.2°de
ylizlere ait orijinal resimler ve bu yiiz resimlerinin ten alanlar1 yesil renk ile isaretlenmis

kopyalar1 goriilmektedir.

Sekil 4.2 Oryjinal yiiz resimleri ve ten rengi isaretleyicileri

Sekil 4.3’de ten rengi bilgisinin toplanmasi ve islenmesi altyapisi tamtilmigtir. 70 adet yiiz
resminin iglenmesinin ardindan toplam 527.724 ten rengi degeri ‘Piksel Veritabani’ na

aktarilmistir.

4.2.2.2 Ten Renginin Siniflandirilmasi ve Destek Vektor Makineleri

Calisma kapsaminda gelistirilen ten renginin siniflandirilmasi metodunda ‘Piksel Veritabani’ nda

yer alan piksellerin YCbCr renk uzayimdaki karsiliklarinin kullanilmasina karar verilmistir.
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Elile

izaretlermis
Ten Pikzeleri

Qrijinal Ten hMazkesi
Yz Resmi Rezmi

Ten Renai

Fikzeller
I e
Fikzel Weritaban

Sekil 4.3 Ten rengi bilgisinin toplanmasi & islenmesi altyapisi

Bu kararin verilmesinde iki temel neden rol oynamaktadir:

1. YCbCr renk uzayi, ten rengi bilgisini elde etmek i¢in ¢ok kritik olan renk pargaciklari
diizeyi (CbCr - chrominance) ile parlaklik (luminance) diizeyini birbirlerinden en iyi

ayiran renk uzayidir (Spors ve Rabenstein, 2001; Terrillon vd., 2000; Hsu vd., 2002).

Ch
0 4 128 192
64
Cr 128
192

Cizelge 4.1 CbCr renk pargaciklari uzayinda ten rengi dagilimi (kirmizi alan)
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2. ‘Piksel Veritabani’'nda RGB uzayindaki 96.768 adet birbirlerinden farkli piksel degeri,
CbCr renk pargaciklar1 uzayinda yalnizca 1,836 adet birbirlerinden farkli piksel degerine
karsilik gelmektedir. Ayrica bu 1,836 adet piksel CbCr renk pargaciklari uzayinda Cizelge

4.1°de goriildiigi iizere ayn1 alanda birbirlerine sikica bagli olarak gruplanmislardir.

Istatistiksel makine dgrenmesi metodlarinin pratik sekil tanima problemlerinin ¢dziimiinde gok
basarili olduklar1 goriilmektedir (Osuna vd., 1997). Bir resim {izerindeki yiiz rengi olan ve yiiz
rengi olmayan alanlarin siniflandirilmasi bir ikili siniflandirma (binary classification) problemi
oldugu icin, yliz piksellerine destek vektor makinesi (Support Vector Machine - SVM)
uygulanmas1 bu problemin ¢6ziimii i¢in en uygun yOntemlerden biri olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

Farzedelim ki pozitif ve negatif Ornekleri birbirinden ayiran bir asiridiizlem var, bu diizlem
tizerindeki noktalar w.x+b=0 esitligini saglayacaktir. Burada w asiridiizleme olan normal ve
Ib|/|[w]|| asiridiizlemden orijine olan dik uzakliktir. Asindiizleme en yakin pozitif ve negatif
ornekler arasindaki mesafeye ayirici asiridiizleminin “tolarans1 dersek, destek vektor yontemi bu

“tolerans”in en yiiksek oldugu bir asiridiizlem bulmaya calisir.

Ayrilamaz veriler i¢in kisitlamalara bir de arttiran yapay degisken (&) eklenerek problem

asagidaki sekilde formiile edilir (Cortes ve Vapnik, 1995):

xwtbz +1- g yi=+1

Xowth = -1+g vi=-1
g =20V (4.3)
Er‘
Bir hatanin olusmasi i¢in &i biri ge¢melidir, egitim hatalar1 sayisinin st siniridir.

Dolayisiyla hata maliyetlerini arttirmak igin hedef fonksiyona kullanici tarafindan secilecek bir
diizenleyici C parametresi eklenmistir. C parametresinin degerinin yiiksek olmasi hatalara daha

yliksek ceza atanmasina yol agacaktir. En genel optimal ayirict agiridiizlem;

P =-|wf +cXe,

vi(mowtb) 2 1-8, £20V1, (4.4)
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esitligini en kiiciik yapan w ve b parametreleri ile tanimlanir. Amag¢ (w, b) parametrelerinin
¢Oziimiinii ve kisitlamalarii bulmaktir. Yukaridaki probleme ¢6ziim bulunabilmesi i¢in asagidaki

Lagrange fonksiyonunu en kii¢iik yapan w ve b degerleri bulunmalidir:

L :%I 5 ||3 +CZE" _Zq{1}(1;.11'+EJ)—]+&}}—Z“?‘5}

; (4.5)

Burada &i degerlerin pozitif olmasini saglamak icin eklenmistir, o; poziitif lagrange carpanlaridir.
Coziimii biraz daha kolaylastirmak i¢in yukaridaki Lagrangian problemi dual problemine

dontstirilmelidir:

1
L, = ng _EZZ&"&‘""J‘*‘H‘T! X,
i i
O=0u=C ve Z&}j‘i =0
C (4.6)

Gerekli parametreler L, en biiylik yapilarak hesaplanir. Dogrusal olmayan destek vektor
makinalar1 ise veriyi dncelikle farkli bir uzaya eslemlemekte ve siniflandirma islemini bu yeni
(genellikle daha yiliksek boyutlu) 0Oznitelik uzayinda gerceklestirmektedir. Cogu zaman
eslemleme fonksiyonlarmin bilinmesine gerek yoktur, bunun yerine bir ¢ekirdek fonksiyonu

kullanilir. Sonug olarak destek vektdr makinasi asagidaki sekilde ifade edilebilir:

f(x)=sign(>_ v, k(x.x,) +b)
; 4.7)

Parametreler ise asagidaki fonksiyon en biiyiik yapilarak bulunur:
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1
Ly=Ya,- ;Z Y oy k(x,.x,)

O=o=C ve Z&}J‘i =0

Bu calismada 6znitelik vektdrleri arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in asagida belirtilen radyal

tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (RBF - radial basis kernel function) kullanilmistir:

I, =, |
Tog? )
4.9)

iz x;)=expl-
Destek vektor makinesi 6gretilirken, Cizelge 4.1°de gosterilen CbCr renk pargaciklart uzaymdaki
1,836 adet birbirinden farkli piksel pozitif 6rnek, uzayin geri kalan kismi ise negatif 6rnekler
olarak kabul edilmislerdir. Ogretme islemi sirasinda dogrusal, polinom ve sigmoid g¢ekirdek
fonksiyonlarina kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi icin radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilmigtir. Destek vektdr makinesini 6gretme islemi tamamlandiktan sonra CbCr renk
parcaciklar1 uzayindaki tiim noktalar test edilerek, ten rengi veya ten rengi degil seklinde
siniflandirilmislardir. Test isleminin ardindan CbCr renk pargaciklari uzayindaki 1.960 adet
birbirlerinden farkli piksel degerinin ten rengi sinifina ait oldugu anlasilmistir. Cizelge 4.2°de

siniflandirma isleminin sonucu goriilmektedir.

Tek seferlik destek vektor makinesi siniflandirma isleminin ardindan CbCr renk pargaciklari
uzayini kapsayan iki boyutlu bir ikili harita (2-D Binary Map) olusturulur. Bu harita ile verilen
bir Cb, Cr deger c¢iftinin ten rengi olup olmadiginin en efektif sekilde anlasilmasi saglanir. Bu
sayede yiiz bulma siireci icerisinde destek vektdr makinesinin uygulamalar tarafindan eszamanl
olarak Ogretilmesine veya test edilmesine gerek kalmayacaktir. Bu 6zelligi bu yenilik¢i ten rengi
tanima sistemini, uygulamalar i¢in kullanimi ¢ok basit ve hesaplamalar agisindan da en hizli ve

efektif hale getirmektedir.

Onerilen yiiz bulma sisteminde, dnplan tespit etme islemi sonucunda elde edilen maskeye
yukarida tanitilan iki boyutlu ikili harita uygulanarak, dnplan iizerinde yer alan ten rengi alanlarin
tespit edilmesi saglanmis olur. Son olarak, ten bulma islemi sonucunda yiiz konumlandirma

isleminde kullanilmak iizere farkli bir maske yaratilir. Bu maske kapama morfolojik islemi
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(closing morphological operation) ile yeniden sekillendirilerek ten alani iizerinde olusmasi

muhtemel ufak ¢apl agiklik alanlarin kapatilmasi saglanmis olunur.

Ch
0 64 128 192

G4

128

Cr

192

Cizelge 4.2 Destek vektor makinesi siniflandirmasinin ardindan CbCr renk pargaciklar1 uzayinda
ten rengi dagilimi

4.2.3 Yiiz Konumlandirma

Yiiz alanini bulma siirecinin son adiminda iretilen maske {izerinde yer alan yiiz bilgisinin,
merkez koordinatlarini bulabilmek i¢in istatistiksel bir yliz konumlandirma metodu kullanilmistir
(Qian, 1998). Bu metodda temel olarak x ve y eksenleri boyunca alinan histogramlar kullanilarak

yliz alaninin merkez koordinatlar1 tahmin edilir.

Sekil 4.4°de ideal bir diinyada kamera oniinde yalnizca tek bir adet yiiz oldugu zaman elde edilen

yatay ve dikey projeksiyonlar goriilmektedir.
h.(i),i =0,,..., ve h (i),i=0,l,.., x ve y eksenlerinde alinan projeksiyonlarda bulunan piksel

sayilarin1 temsil etmektedir. (x,,y,) yiiziin merkez koordinatlart ve (w, /) yliziin yiikseklik ve

genisligi (4.10)’da verilen formiillerle bulunabilir. & ve S sabit dlgekleme carpanlaridir.
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—— iy}

Sekil 4.4 Kamera oniinde yalnizca tek bir adet yiiz oldugu zaman elde edilen yatay ve dikey
projeksiyonlar

2 xh () 2 yih, (D)

YRR RON NCTR R0
W= - h :-_ﬁ f I

Sho X0
! i

2

(4.10)

Ancak yapilan bu tez calismasi kapsaminda deneylerde bu formiillerin bu sekilleriyle

kullanilmasi pratikte 2 temel sorunu beraberinde getirmektedir:

a ve [ sabit 0lcekleme ¢arpanlart i¢in atanan degerler ancak yiiz ile kamera arasinda mesafe

sabit bir degerde ise gecerli olmaktadir. Kamera ile yiiz arasindaki uzaklik degistirildiginde bu

carpanlarinda degistirilmesi gerekmektedir.

Kameraya birden fazla yiiz veya el ve kol gibi diger ten rengi alanlar girdiginde yontemin

etkinligi oldukca azalmakta ve hatta yontem hatali sonuglar liretmeye baglamaktadir.

Bu problemin {iistesinden gelmek igin kirpilmig ortalama (trimmed mean) yontemi kullanilarak
kameraya giren diger bir yiizlin ve ten rengi alanlarin etkisi en aza indirilerek, kameranin gordiigii
yalnizca en baskin yiiziin alinmasi saglanmaktadir. Kirpilmig Ortalama yontemi asagidaki

adimlardan olugmaktadir:

1. Ortalama u ve standart sapma o degerleri tiim dagilim 6rnekleri baz alinarak hesaplanir.
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2. w1, (0)=pu ve &=max(a*c,b*OrnekGenislik) olsun. a ve b Olgekleme faktorleri ve

OrnekGenislik x ve y dogrultularindaki resim yiiksekligi ve resim genisligi olsun. (Ornek
a=1,0 ve b=0,2)

3. [,ut (k)—=o,u,(k)y+o ] araligindaki 6rneklerden g, (k +1) kirpilmis ortalamasi hesaplanir.
4. 3. adim |,u[(k+1)—,u,(k)|<g kosulu saglanana kadar uygulanir. ¢ to(0)lerans olarak
kabul edilir. (Ornek & = 1,0)

5. Elde edilen son ortalama resimdeki dominant yiiziin merkez koordinatlaridir.

barpilrmug aralikid) ortalamaik) sonug ortalama

L e kirpilrmug aralik
i = (-~ / —
i H

by I oralamade ) hix]

—|
karpilmuz aralikik+1)

Sekil 4.5 Kirpilmis ortalama yontemi ile resimlerdeki baskin yiizlerin en etkin bi¢cimde
konumlandirilmasi

Dikdortgensel yiliz alanmin yiiksekliginin ve genisliginin en etkin bi¢gimde hesaplanmasi igin
hesaplama karmasiklig1 olarak oldukca basit ve gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir
yontem gelistirilmistir. Bu yontem ilk asamada yukarida verilmis olan formiiller kullanilarak elde
edilen genislik ve ylikseklik degerlerini baz almaktadir. Ardindan genislik ve yiikseklik degerleri
kullanilarak olusturulan yiiz dikdortgeninin yiiziin merkez noktasindan itibaren daraltilip
genisletilmesiyle yiiz ¢ergevesinin boyutu optmize edilir. Eger ilk olarak yiikseklik ve genislik
degerleri baz alinarak olusturulan dikdoértgenin kenarlar1 yiiz alaninin i¢inde ise bu degerler
yliziin sinir alanlarina kadar genisletilir. Aksi durumda kenarlar yiiz alaninin disindalar ise yiiz
alaninin kenarma kadar daraltilirlar. Cizelge 4.3’de 6rnek bir yiiz ¢ervesinin boyutunu tespit etme

islemi gosterilmektedir. A¢ik mavi alan ilk olarak hesaplanan yiikseklik ve genislik degerleri baz
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alinarak hesaplanan yiiz ¢ercevesini temsil etmektedir. Yontemin uygulanmasi esnasindan yiiz

cercevesinin genisligi azaltilip, ytliksekligi ise arttirilmistir.

Cizelge 4.3 Yiiz dikdortgeninin boyutunun tespit edilmesi

4.2.4 Goz Tabanh Kanonik Yiiz Modeli’nin Olusturulmasi

Yiiz bulma uygulamalarindan elde edilen ham veri ¢ogu zaman yiliz tanima ve benzeri
uygulamalar i¢in kullanilabilir nitelikte olmamaktadir. Yiiz tanima uygulamalarinin bagarim orani
bu uygulamalarin {izerinde calistig1 yiiz resmi grubunun boyut ve goriiniim olarak tekillestirilmis
bir standartta olmasma olduk¢a bagimhidir. Ayrica tekillestirilmis standartlardaki yiiz
resimlerinde goz ve burun gibi yiize ait organlarin da hemen hemen esdeger konumlarda olmasi
tanima basarimini destekleyen unsurlardan biridir. Bu nedenlerden 6tiirli bu ¢alisma kapsaminda
Onerilen ve gelistirilen yiiz bulma yonteminde konumlandirilan yiizlerin tekillestirilmis bir

standarta doniistiiriilmesi bagarili bir yiiz tanima islemi i¢in kag¢inilmaz olmustur.

Bu ihtiyact karsilayabilmek igin g6z tabanli kanonik yiiz modeli kavrami gelistirilmistir. Bu

model tekillestirilmis yiiz resimlerini olusturmak i¢in asagidaki kurallar1 uygulamaktadir:
1. Tiim yiiz resimleri ayn1 boyutlarda olmalidir. (Gelistirilen deneysel uygulamada 32x32)
2. Yiiz resimleri igerisinde yalnizca yiiz bilgisi yer almalidir.

3. Yiiziin sola veya saga dogru en fazla 30 derece toleransla kameraya bakiyor olmasi

gerekmektedir.

4. Yiiz resimleri iizerinde yer alan gozler ayni diisey koordinatlarda olmalidir. Bu diisey
koordinat resmin en iist ¢eyreginin alt koordinatlaridir. (32x32’lik yiiz resimlerinden

yukaridan itibaren 8. piksel civari)
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Insan yiiziiniin iist yarisinda gozlerin bulundugu boliim diger boliimlere kiyasla daha az az ten
rengi piksel icerdigi igin, Onerilen sistemde gozler yliziin iist yarisinda en az sayida ten rengi
piksel iceren bir yatay ¢izginin taranmasi ile bulunmaktadir. Bu islemin ardindan tekillestirilmis
yliz resmi gozler resmin en st ¢eyreginin alt koordinatlarina getirelecek sekilde yeniden
diizenlenir ve 32x32 olacak sekilde yeniden boyutlandirilir. Sekil 4.6’da 32x32 boyutlarinda

tiretilmis goz tabanli kanonik yiiz modeli 6rnegi goriilmektedir.

e 2
—— —

x§
x 3

sz

Sekil 4.6 Go6z tabanli kanonik yiiz modeli 6rnegi

Sekil 4.7°de gelistirilen yliz bulma alt sisteminin adim adim ¢iktilar1 goriilebilmektedir.
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Test Amacgl
Yideo Karesi

Test Amach Video Karesinde
Onplanin Tespit Edilmesi

Tespit Edilmis Onplan Resmi Uzerinde
Ten Alaminin Tespit Edilmesi

Ten Alan Uzerinde Yer Alan
Yzl Konumlandinlmas:

Olusturulmasi (32x32 - gri renk dizeyi)

' Gioz Tabanh Kanonik iz Modelinin

Sekil 4.7 Yiiz bulma alt sisteminin adim adim ¢iktilar1
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5. YUZ TANIMA ALT SiSTEMi

Bu boéliimde video tabanli ve ger¢ek zamanli bir yliz tanima sisteminin dizayn ve gercekleme
detaylar1 anlatilmistir. Bir 6nceki ana boliimde tanitilan yiliz bulma alt sisteminin ¢iktilar1 yiiz
tanima alt sistemi i¢in giris verisi olarak kullanilmistir. Gelistirilen yiiz tanima sistemi, temel
bilesen analizi (principal component analysis) yontemlerinden biri olan, 0Ozyliz uzayi
projeksiyonlama ile yiizlere ait 6zellik kiimesini ¢ikarmaktadir. Kullanilan temel bilesen analizi
yontemi, yiiz tanima problemine iki boyutlu bir tanima problemi olarak yaklagsmakta ve yiizler
arasindaki farkliliklar1 en iyi ortaya ¢ikaran yiiz uzaymin (face space) 6zvektdrlerinin, yani
Ozyiizlerin elde edilerek, diger yiizlerin bu 6zyiizlerin kombinasyonu ile ifade edilmesi ilkesine
dayanmaktadir. Son olarak, tanima islemi sirasinda elde edilen egitim ve test yiizlerinin

ozellikleri arasindaki benzerlikler destek vektor makinesi yontemi ile bulunmaktadir.

Ozyiizler, egitim kiimesinde yer alan yiizlerin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Tanima islemi
yeni bir yliziin, elde edilen bu 0Ozyiizler tarafindan gerilen yiiz uzayma projeksiyonu ile
gerceklenmektedir. Projeksiyon sonucu elde edilen konum, sisteme tanitilmig yiizlerin bu yiiz
uzayindaki konumlari ile karsilagtirilir. Yeteri kadar yakin olan bireyler varsa, bu durum yeni yiiz
sisteme daha Onceden tanitilmistir anlamimna gelir. Aksi halde, istenirse bu yeni yiiziin, yiiz

uzayindaki konumu saklanarak sistemin yeni yiizii 6grenmesi saglanabilir.

Gelistirilen yiiz tanima sisteminde 0zyliz uzaymna projeksiyonlama yontemi ile ylizlere ait

Ozellikle kiimesini ¢ikarmasinin temel nedenleri:
1. Yontemin yiiziin geometrisinden bagimsiz olmasi.

2. Gergeklemenin diger goriinlim tabanli yontemlere gore daha kolay olmasi ve 6zel bir
donanim gerektirmeden kisisel bilgisayar ve diisik ¢ozliniirliiklii kamera (webcam)

ortaminda bile gercek zamanl olarak ¢aligtirilabilmesi.

3. Sistemin yeni yiizleri veritabanina almasinin diger pek ¢cok yonteme kiyasla ¢ok kolay ve

etkin olmasi.

Ozyiiz uzay1 projeksiyonlama ile elde edilen 6zellik kiimelerine destek vektdr makinesi
uygulanarak yiiz tanima islemi gerceklestirilir. Gergeklestirilen her bir yiiz tanima isleminin
ardindan bir sonraki video karesinden elde edilen yiiz ile yeniden tanima islemi gerceklestirilir.

Sistemin genel basarimini arttirmak i¢in ard arda elde edilen yiiz tanima islemlerinin sonuglar1 bu
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caligma kapsaminda gerceklestirilen kayan pencere yaklasimi ile degerlendirilerek yiliz tanima

isleminin tutarliliginin arttirilmasi saglanur.

5.1 Yiiz Tanima Sistemi Adimlar1

Onerilen yiiz tanima alt sistemi {i¢ temel adimdan olusmaktadir:
1. Ozyiiz uzay1 projeksiyonlama ile yiizlere ait 6zellik setinin ¢ikariimast.

2. Destek vektor makinesi yonteminin ikili eslemelerle kullanilmasi ile egitim ve test

ylizlerinin 6zellikleri arasindaki benzerliklerin bulunmasi.

3. Kayan pencere yaklasimi ile ard arda elde edilen yiiz tanima islemlerinin sonuglarinin

degerlendirilerek yiiz tanima isleminin tutarliliginin arttirilmasi.

E ditim
iizleri

Ortalamaya gore
herkezleme

Bulunan iz [Kimlik]

T

=

YWer b atrizinin
Olugturulmas

Deztekleyic
Wektor M akinesi

@

K.ovasyans Matrizin

Oluztunilmasz E Gitirm Test
“flizlerinin O zyiz Resminin Ozyliz
g, |lzayindaki |Jzayindaki
Projekzivonu Projekzivonu
Dzdegerlerin &
Dzvektdrlenn Hesaplanmas

O zvektrlerin Dzyiiz Ozyiiz

Siralanmasi Uzaw Uzaw
EGitim Test Yz
iizleri Fezmi

Sekil 5.1 Video tabanli yliz tanima altsistemi

5.1.1 Ozyiiz Uzay1 Projesiyonlama

Bir grup egitim amagli yiiz resminden tiiretilen kovaryans matrisin 6zvektorlerinden 6zyiiz uzayi

elde edilmektedir. Kovaryans matrisden elde edilen sifirdan farkli 6zdegerlere ait 6zvektorler
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egitim resimlerini N boyutlu bir uzayda yansitmakta ve dondiirmektedir. Her bir yiiz resmi,

boyutu N olan bir vektorde saklanmaktadir.

(5.1)

Yiiz resimleri, ortalama resmin yiiz resimlerinden ¢ikarilmasi ile ortalamaya gore merkezlenirler.

_ _ 1 2
—i i i
X =x"—-m,m=—> X

i=1 (5.2)

Tim vektorler yanyana getirilip birlestirilerek NxP boyutlarinda bir veri matrisi elde edilir. P

burada sistemde yer alan yiiz resimleri sayisini ifade etmektedir.
v _ [=1 —2 _P
X = [x | x| ... | X }
(5.3)

X veri matrisinin kendisinin transpozesi ile ¢carpilmasi ile kovaryans matrisi elde edilir.

Q=XX" (54

Elde edilen bu kovaryans matrisin P taneye kadar sifirdan farkli 6zdegerlerle iliskilendirilmis
ozvektorleri olmasi beklenmektedir (P < N). Ozvektérler kendileriyle iliskili 6zdegerlere gore
biiylikten kiiclige dogru siralanirlar. En biiylik 6zdegerle iligkilenmis 6zvektor resimler iizerindeki
en yiiksek dereceden farkliliklar1 bulma yetenegine sahip 6zvektordiir. En biiytik ikinci 6zdegerle
iliskilenmis 6zvektor resimler iizerindeki ikinci en yiiksek dereceden farkliliklar1 bulma
yetenegine sahip 6zvektordiir. Bu trend resimler iizerinde en diisiik dereceden farkliliklar1 bulma

yetenegine sahip en kiiclik 6zdegerle iliskilenmis 6zvektore kadar devam etmektedir.
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5.1.2 Ozyiiz Uzay1 Projesiyonlama ile Yiiz Tanmima

Ozyiiz uzay1 projeksiyonlama ile yiiz tamima ii¢ temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar:

1.

2.

Egitim resimleri kullanilarak 6zyiiz uzay1 olusturulmalidir.
Egitim resimlerinin 6zyiiz uzayindaki projeksiyonu alinmalidir.

Test resimlerinin 0zyiiz uzayindaki projeksiyonlart almir ve daha oOnceden 0Ozyiiz
uzayimdaki projeksiyonlart olusturulmus egitim resimlerinden hangisine daha yakin

olduklar tespit edilir.

5.1.2.1 Ozyiiz Uzaymn Olusturulmasi

Asagidaki adimlarla 6zyiiz uzayi olusturulur:

1.

Ortalamaya gore Merkezleme: Her bir egitim resmi ortalamaya goére merkezlenmelidir.
Ortalama resmin her bir egitim resminden ¢ikarilmasi ile egitim resimlerinin ortalamaya

gore merkezleri alinmis olmaktaktadir.

Veri Matrisinin Olusturulmasi: Egitim resimleri ortalamalarina gore merkezlendikten
sonra, tiim bu resimler NxP boyutunda bir matrisde birlestirilirler. P egitim resmi sayisina

karsilik gelmektedir ve veri matrisinde her bir siitun ayr1 bir egitim resmini ifade eder.

Kovaryans Matrisin Olusturulmasi: Veri matrisi kendisinin transpozesi ile ¢arpilarak

kovaryans matris hesaplanir.

Ozdegerlerin ve Ozvektorlerin Hesaplanmasi: Kovaryans matris kullamlarak

Ozdegerler ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler hesaplanir.
QV = AV 55

Burada V' 6zvektdr grubu olup, bu 6zvektorler A 6zdegerleri ile eslesirler.

Ozvektorlerim Siralanmasi: Ozvektorler v, € V' kendinlerine kargilik gelen dzdegerlere
A, € A gore biiylikten kiiciige dogru siralanirlar. Sadece sifirdan farkli 6zdegerlere sahip

Ozvektorler tutulmaktadir. Her bir siitununu ayri bir 6zvektoriin olusturdugu bu matris

0zyiiz uzay1 olarak tanimlanir.
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V=lv | v, | | v5] (5.6)

5.1.2.2 Egitim Resimlerinin Ozyiiz Uzayindaki Projeksiyonlarimin Olusturulmasi

Ortalamaya gére merkezlenmis her bir egitim yiiz resmi X' ’nin dzyiiz uzayindaki projeksiyonu
olusturulur. Bu islem her bir egitim resminin 6zyliz uzaymin transpozesi ile g¢arpilmasiyla

gerceklestirilir.
i =i
x' =V'x (5.7)

Boylece bir egitim resmi ile ilk 6zvektoriin nokta ¢arpimi, yeni olusan vektordeki ilk deger

olacaktir. Projeksiyon vektorii 6zvektor sayisi kadar deger igerecektir.

5.1.2.3 Test Resminin Kimliginin Destek Vektor Makinesi ile Tespit Edilmesi

Ortalama resmin test resminden ¢ikarilmasi ile test resminin ortalamaya goére merkezlemesi

gerceklestirilmis olur. Ardindan test resminin 6zyliz uzaymdaki projeksiyonu alinir.

S 1 2. .
Vi=y-m,m=—=>x'
P 9

"':’f- _ T—k.i'-'
VIEVTY (59

Test resminin 6zyiiz uzaymndaki projeksiyonun daha dnceden 6zyiiz uzayindaki projeksiyonlar
olusturulmus egitim resimlerinden hangisine daha yakin olduklar1 tespit edilir. Resimlerin ¢esitli
benzerlik Olg¢ekleri ile karsilastirilmalart miimkiindiir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan destek
vektor makineleri yontemi bolim 4.2.2.2°’de ‘Ten renginin siniflandirilmast ve destek vektor

makineleri’ baghigi altinda tanitilmistir.

Destek vektor makinesi yontemi 6ziinde ikili siniflandirma yontemi oldugu icin, destek vektor

makinesi ile egitim ve test yiizlerinin Ozellikleri arasindaki benzerliklerin bulunmasi ig¢in
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asagidaki ornekte gosterilen ikili esleme (pairwise) yontemi kullanilmistir. Destek vektor
makinesinin buna benzer ¢oklu siniflarin ayristirilmasi problemlerinin ¢éziimlerinde kullanidigi
durumlarda uygulanabilecek diger bir yaklagimda birine karsilik kalanlar (one against rest)
yonteminin uygulanmasidir. Ancak sistemlerdeki toplam smif sayisi arttik¢a birine karsilik

kalanlar yontemin pratik uygulanabilirliginin azaldig1 gézlemlenmistir.

Yz | | oz Yz | | Yaz Yz | | Yaz 'z
1 2 3 4 ] i ¥
Yz | | iz

7

Eﬁitim Rezmi
Czellik Kimelen

Test Rezmi
Hzellik Kimesi

Sekil 5.2 ikili Esleme Yontemi — Destek Vektor Makinesi

Temel bilesen analizi yontemi ile 6zellik kiimeleri olusturulan egitim resimlerinden hangisinin
test resminin 6zellik kiimesine yakin oldugunun bulunmasi igin, test resmi egitim resimlerinin
ikili gruplar1 ile sinanir. Sekil 5.2°de 4 numarali test resmine ait 6zellik kiimesinin, 4 numarali

egitim resmine ait 6zellik kiimesine yakinsamasi gosterilmistir.

5.1.3 Tamman Yiizler Uzerinde Kayan Pencere Yaklasimimin Uygulanmasi

Ozyiiz uzay1 projeksiyonlama ve destek vektdr makinesi yontemleri ile gerceklestirilen her bir
yiiz tanima igleminin ardindan bir sonraki video karesinden elde edilen yiiz ile yeniden tanima
islemi gergeklestirilir. Sistemin genel bagarimini arttirmak i¢in ard arda elde edilen yiiz tanima
islemlerinin sonuglar1 bu calisma kapsaminda gerceklestirilen kayan pencere yaklasimi ile

degerlendirilerek yiiz tanima isleminin tutarliligiin arttirilmasi saglanir.
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Temel olarak taninan yiizler iizerinde kayan pencere yaklagiminin uygulanmasi ard arda kimligi

tespit edilen N adet yiiz resminden en az M tanesinin (%<M < N) aym kiseye ait olup

olmadigmin tespit edilmesi esasina dayanir. Bu kosul saglanincaya kadar yiiz tanima uygulamasi
ard arda gelen video karelerini tanimaya devam edecektir. Kosul saglandig1 anda en az M kere

taninan yiiz, yliz tanima isleminin sonucu olarak bulunan yiiz olacaktir.

| e

T:nL:f‘na Yz | Sz | [ uz || uz || Yz | | Yuz | | Yuz | | iz | [ Yz | | iz | ] Yuz | |z iz
A A Pl A A, B A il B A, A B

Lyvgulamasi
Kayan Fencere

Sekil 5.3 Taninan ytizler lizerinde kayan pencere yaklasiminin uygulanmasi

Sekil 5.3°de verilen 6rnek’de N’nin 12, M’nin 8 oldugu varsayilirsa, toplam 9 tane resim A
kisisine ait oldugu i¢in tanima isleminin sonucunda kimligi tespit edilen kisiye ait yiiz ‘Yiiz A’

dir.
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6. GERCEK ZAMANLI VIDEO GORUNTULERINDEN YUZ BULMA VE YUZ
TANIMA UYGULAMASI - “WHO ARE YOU?”

Bu boliimde bu tez kapsaminda gelistirilen video tabanli ve gergek zamanli yiiz tanima
uygulamasit tanitilmistir. S6z konusu uygulama gilinlimiiz kisisel bilgisayar son kullanicilari
tarafindan en ¢ok bilinen ve tercih edilen MS Windows isletim sistemi iizerinde ve MS Visual

C++ 6.0 biitiinlesik uygulama gelistirme platformunda tiretilmistir.

Uygulama “Who Are You? - WAY” olarak isimlendirilmistir ve bu boliimiin ilerleyen

kisimlarinda “Who Are You?” ismi ile ifade edilecektir.

Uygulamanin ¢aligtirilabilmesi i¢in bir veritabanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Uygulamanin
olabildigince giivenli ve yiiksek performansh bir veritabani ile ¢alistirilmasi igin Oracle iligkisel
veritabani yonetim sisteminin kullanilmasi tercih edilmistir. Ancak gelistirilen MS Windows
uygulamasinin veritabani erisimleri MS agik veritabani baglantt (MS ODBC — Open DataBase
Connectivity) altyapist ile gerceklendigi icin Oracle disindaki herhangi bir veritaban1 da
uygulama ile beraber rahatlikla kullanilabilmektedir. ilerleyen béliimlerde kullanilan veritabanin
veri modeli ve bu veri modelinde yer alan veritabani objelerinin tanimlamalar1 da detayli olarak

anlatilmistir.

Uygulamanin son kullanicilar tarafindan 6grenilme hizinin yiiksek olmasi ve her diizeyde son
kullanicr tarafindan rahatlikla anlasilip, kullanilabilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda uygulama

temel olarak 3 ana grafik kullanici ekrannindan meydana gelmektedir:
1. Yiiz Tanima Sistemindeki Kullanicilarin Kayit Edilmesi (Users / Enrollment)
2. Yiiz Tanima Sistemin Egitilmesi (Training)
3. Yiiz Tanima Islemi (Recognition)

Ilerleyen béliimlerde tiim bu ekranlar ve bu ekranlarin 6zellikleri detaylar1 ile beraber

agiklanacaklardir.

6.1 “Who are you?” Uygulamasi Veritaban Veri Modeli

Asagida sekilde “Who are you?” uygulamasinin veritabani veri modeli yer almaktadir.
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Y D MUMEER. {100
PERSCMN_ID MUMBER (10)
MAME YARCHARZ (207
SURMAME  YARCHARZ (200
FACE YARCHARZ (2048)

(WHOAREY x|
R, MUMEER: {3
E MUMBER: {3)

R MNUMEBER.
G MNUMEER
B MNUMEBER
R, NUMEBER.
B MUMEBER.

Sekil 6.1 “Who Are You?” uygulamasi veritabani veri modeli

Uygulamanin veri modelinden de goriilebilecegi tizere, olduk¢a yiiksek performansli, basit ve
taginabilir veri modeli gelistirilmistir. Veri modelinde yer alan tablolarin islevleri ve agiklamalari

asagidaki tabloda goriilebilir.

Cizelge 6.1 “Who Are You?”uygulamasi veri modeli tablolar1

Tablo Ismi Aciklama

Bu tabloda sistemde yer alan insanlar ve yiizler ile ilgili bilgiler
tutulmaktadir.

Bu bilgiler i¢inde; kullanicinin sistemdeki resminin numarasi
(PERSON _ID), kullaniciya ait sistem tarafindan atanmis bir
kimlik numarasi (ID), kullanict 6nadi (NAME), kullanici soyadi
(SURNAME) ve yiiz bilgileri yer almaktadir (FACE).

FACES

Bolim 4.2.2.1 — Ten Rengi Bilgisinin Toplanmas1 boliimiinde
aciklanan 527.724 adet ten rengi piksek bilgisini tasiyan tablodur.
Ten rengi bilgisi RGB uzayindaki R, G, B degerleri ve YCbCr
renk uzayindaki Cb ve Cr degerleri ile saklanmaktadir.

SKIN PIXELS
Bu tabloda yer alan birbirinden farkli 1.836 adet Cb, Cr renk
kombinasyonu Cizelge 4.1°deki CbCr renk parcaciklar1 uzayinda
ten rengi dagilimi grafiginde gosterilmektedir.
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SKIN PIXELS SUMMARY

1.836 adet Cb, Cr renk kombinasyonu Cizelge 4.2’de gorildiigi
gibi Destek vektdr makinesi siniflandirmasimnin ardindan CbCr
renk pargaciklar1 uzaymda 1.960 adet Ozet renge
doniistiriilmistiir. Tim bu 1.960 adet renk bu tabloda
saklanmaktadir.

Bu tablo “Who Are You?” uygulamasinin ger¢ek zamanl olarak
kullanilmasinda olduk¢a ciddi onem tasimaktadir. “Who Are
You?” uygulamasi ¢alistirildigi ilk anda bu tablo igerisinden yiiz
rengi oldugu Ongdriilen tim CbCr renk kombinasyonlarini
uygulama bellegine indirerek bolim 4.2.2 — “Ten Tespiti”
siirecinde gosterilen islemlerin olabildigince hizli, gergek zamanl
olarak yapilmasina olanak saglanir.

6.2 “Who are you?” Uygulamasi

“Who are you?” gercek zamanli ve video tabanli yiiz bulma uygulamasi, kullanicilarin yazilim

rahatlikla 6grenmelerine ve uygulama pratiklerini en iist diizeye getirmelerine yardimci olacak

sekilde dizayn edilmis ve kodlanmaistir.

“Who are you?” uygulamasinin grafiksel kullanici araytiizii Sekil 6.2’den de takip edilebilecegi

gibi 8 ayn grafiksel alandan meydana gelmektedir. Cizelge 6.2°de her bir grafiksel kullanici

alanimin islevi tanitilmistir.
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WAY (Who Are Yau?}

who are you?
Face Recognition from Video
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ace Preparation
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Face ID
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Start Wideo

Sekil 6.2 “Who are You?” uygulamasi grafiksel kullanici arayiizii

Cizelge 6.2 “Who are you?” uygulamasi grafiksel kullanici araytizii alanlari

Grafiksel Aciklama
Alan

Béliim-1 Gorsel amagh grafiksel uygulama bagligi
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Bolim-2

Uygulamanin 3 ana grafiksel kullanici alanlarindan birinin kullanicilar tarafindan
sec¢ilmesine olanak saglayan menii. Bu meniide yer alan 6geler sunlardir:

Users - Yiiz Tanima Sistemindeki Kullanicilarin Kayit Edilmesi
Training - Yiiz Tanima Sistemin Egitilmesi
Recognition - Yiiz Tanima Islemi

Bolim-3

2 numaral alanda gdsterilen meniiden se¢im yapildiktan sonra, kullanicinin sectigi
islevin gerceklestirilmesine olanak saglayacak kullanici arayiiziiniin belirdigi
alandir.

Sekil 6.2°de 3 numarali alanda “Users - Yiiz Tanima Sistemindeki Kullanicilarin
Kayit Edilmesi” grafiksel kullanici araytiizii yer almaktadir. Bu arayiiz bir sonraki
boliimde detayl olarak tanitilacaktir.

Bolim-4

4,5, 6, 7 ve 8 numarali alanlar “Who are you?” uygulamasinin video etkilesimini
gosteren alanlardir.

Video ile etkilesim, video karelerinde yer alan yiizlerin tespit edilmesi ve
konumlandirilmasi hem yiiz tanima sistemindeki kullanicilarin kayit edilmesi hem
de yiiz tanima islemi sirasinda gerekli siire¢lerden biri oldugu igin 4, 5, 6, 7 ve 8
numarali alanlar kullanicinin 2 numarali meniiden yaptig1 se¢imlerden bagimsiz
olarak daima “Who are you?” uygulamasinda goriinen alanlardir.

4 numaral alanda video karesine giris yapan ten rengi alanlar uygulama tarafindan
yesil (RGB=0,255,0) renk ile gosterilirler ve bu alanlardan tespit edilen yiiz
bolimii gene uygulama tarafindan kare bir kutu ile isaretlenir. “Who are you?”
uygulamasi yiliz boliimiinde yer alan goz bolimiinii de yatay bir cizgi ile
isaretlemektedir.

Bolim-5

4. bolimde tespit edilen yiliz alanmin bilgilendirme amagli olarak gergek
boyutlarda ve renklerde kopyalandig1 alandir.

Bolim-6

5. boliimde gosterilen “Who are you?” tarafindan tespit edilmis yiiziin 32x32 pixel
olarak boyutlandirilmis ve gri renk seviyesine getirilmis bicimidir. Ancak bu
resimde her bir pixel 3x3 boyutlarinda gosterilerek resmin daha anlasilir ve
gozlemlenebilir boyutlara getirilmesi saglanmistir.

Bolim-7

6. boliimdeki resmin orijinal boyutlarindaki halidir. Bir kisi i¢in veritabaninda
saklanacak, egitim ve tanima islemleri sirasinda kullanilacak 32x32 boyutunda ve
gri seviyesindeki bir resmin son seklidir.
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Bolim-8

Video’nun calistirllmast veya durdurulmasi islemleri bu butonlar kullanilarak
gerceklestirilir. “Start Video” butonuna basildiginda video karsisinda herhangi bir
yliziin olmamasi beklenmekte ve video tarafindan alinan ilk kare arkaplan resmi
olarak degerlendirilmektedir. “Stop Video” butono ise “Who are you?” uygulamasi
ile video cihazi arasindaki etkilesimi sonlandirmaktadir.

6.2.1 Yiiz Tanima Sistemindeki Kullanicilarin Kayit Edilmesi

Yiiz tanima sistemindeki kullanicilarin kayit edilmesi ile iligkili grafiksel kullanici ekrani

goriintiisii Sekil 6.3’de, bu ekrandaki 6gelerle ilgili agiklamalar ise Cizelge 6.3’de gorelebilir.

&+ WAY (Who Are You?)

Who are you?
Face Recognition from Video
Erkan Siitctiler

Training

&

Recognition

Registered Users {Faces)

Sengoz
Sengdz
Siitgiiler

Siitgiler
Karaze

Face Preparation

Delete 7
|Capture << 8

Save 9
Cancel 10

Start Video

Sekil 6.3 Yiiz tanima sistemindeki kullanicilarin kayit edilmesi grafiksel kullanici arayiizii
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Cizelge 6.3 Yliz tanima sistemindeki kullanicilarin kayit edilmesi grafiksel kullanici arayiizi

alanlar1
Grafiksel Aciklama
Alan
“Who are you?” sisteminde yer alan kullanicilarin ve bu kullanicilara ait yiizlerin
Boliim-1 listesi
Boliim-1’de yer alan listeden segilen herhangi bir kullanicinin yiiziine ait kimlik
L numarasi, kullanicinin kimlik numarasi, kullanic1 ismi ve kullanici soyismi bu
Bolim-2 alanda goriilebilir.
Boliim-1"deki listeden segilen kullanicinin kayit asamasinda daha dnceden sistem
o tarafindan yakalanarak tespit edilmis yiiz resmi 32x32 orijinal boyutlarda (sagda)
Bélim-3 ve 96x96 biiyiiltiilmiis boyutlarda goriilebilmektedir.
Yiiz resimlerinin parlaklik ayarmin arttirllmasinda veya azaltilmasinda kullanilan
Boliim-4 butonlar.
Sisteme yeni kullanici veya kullanict yiizli eklenmek istendiginde kullanilmasi
Bolim-5 gereken butondur.
Sistemde tanimli olan bir kullanicin1 veya kullaniciya ait yiizlerden biri
Bolim-6 degistirilmek istendiginde kullanilmasi gereken butondur.
Sistemde tanimli olan bir kullanici veya kullaniciya ait yiizlerden biri silinmek
Boliim-7 istendiginde kullanilmasi gereken butondur.
Sistemde tanimli olan bir kullaniciya yeni bir yiliz eklenmek istediginde veya
kullanicinin mevcut olan yiizlerden biri yenilenmek istendiginde “Capture”
Bolim-8 botununa basilarak, “Who are you?” tarafindan o an tespit edilmis yiiziin
kullaniciya atanmasi saglanmaktadir.
Kullanict bilgileri veya kullaniciya ait yiizlerden biri degistirildikten sonra “Save”
— butonuna basilarak degisikliklerin kalict olarak “Who are you?” veritabanina
olim-

aktarilmasi saglanir.
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Kullanic1 bilgileri veya kullaniciya ait yiizlerden biri degistirildikten sonra
“Cancel” butonuna basilarak yapilan tim degisikliklerin “Who are you?”

Bolim-10 veritabanina yazilmaksizin iptal edilmesi saglanir.

6.2.2 Yiiz Tanima Sisteminin Egitilmesi

Yiiz tanima sisteminin egitilmesi ile iligkili grafiksel kullanici ekran1 goriintiisii Sekil 6.4°de, bu

ekrandaki ogelerle ilgili agiklamalar ise Cizelge 6.4’de gorelebilir.

WAY (Who Are You?)

Who are you?

Face Recog
Erkan Siitgiiler

Averaged |

Training Summary

Faces 40

#  Train System

[4

“alid Eigen Wectars

Lwudenk Senaoz

Sekil 6.4 Yiiz tanima sisteminin egitilmesi grafiksel kullanici arayiizi

387w
143,707

Skin Detection & Face Localization

Face Preparation

Murcan Akay 15.442 12907
Murcan Akay 197.933 673,658
Murcan Akay 177.810 7EE 465
Ulusel Ulus 1122.415 50.152
4 Ulused Ulus 1083.639 200821
Ulusel Ulus 1074.224 118.455
Ulusel Ulus 794.003 508.663
Ulusel Ulus 1174.502 38911
Giirol Oztiirk 24157 557424
| Girol Oztiirk 214611 710.921
Gdral Oiztiitk, 170,964 696,494
Giliral Dztiirk 176,765 £39.560
Gitiral Cztiirk 154,502 EEAE17 -
|fydenk Sengiz 783.087 509,55 Start Video
| 757740 BRSO
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Cizelge 6.4 Yliz tanima sisteminin egitilmesi grafiksel kullanici araytizii alanlari

Grafiksel Aciklama
Alan
Egitim islemi sonucunda elde edilen ortalama yiiz resminin gosterildigi alandir.
o 32x32 orijinal boyutlarda (sagda) ve 96x96 biyiiltiilmiis boyutlarda
Boliim-1 goriilebilmektedir.
“Train System” botonuna basilarak, temel bilesen analizi yontemiyle her bir yiiz
L icin ¢ikarilan 6zellik setinin kullanilarak, destek vektor analizi metodu ile “Who
Bolim-2 are you?” uygulamasinin egitilmesi saglanur.
Temel bilesen analizi yonteminde kag tane 6zdeger ve 6zvektor kullanicilagr bu
Bolim-3 alana girilen say1 ile 6ngoriilmektedir.
Egitim isleminden sonra her bir kisinin sistemde yer alan yiizleri i¢in elde edilen
Béliim.4 ozellik setleri bu alanda goriilebilmektedir. Her bir yiiziin 6zellik setinde Bolim-
oliim-

3’deki alana girilen say1 kadar 6zellik bilgisi yer alacaktir.

6.2.3 Yiiz Tanima islemi

Yiiz tanima islemi ile iligkili grafiksel kullanici ekran1 goriintiileri Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’da, bu

ekranlardaki 6gelerle ilgili agiklamalar ise Cizelge 6.5°de gorelebilir.
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&+ WAY (Who Are You?)

Who are you?

Face Recognition from Video
Erkan Stitctiler

| Sta_'t _FF_BF_D,Q”,'FW, ' Recognition in F'mD

FRecoghized Face

|

Face Preparation

Start Video

Sekil 6.5 Yiiz tamima islemi grafiksel kullanici arayiizii (Yiiz tanima islemi sirasinda)
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L WAY (Who Are You?)

Who are you?

Face Recognition from Video
Erkan Siiteiiler

Start Recognition | ¢°F k2 Siitciiler Recognized..

Candidate Faces

Skin Detection & Face Localization:

[ Start Video |

Sekil 6.6 Yiiz tanima islemi grafiksel kullanic1 arayiizii (Yiiz tanima islemi sonucunda)
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Cizelge 6.5 Yiiz tanima islemi grafiksel kullanici arayiizii alanlar

Grafiksel Aciklama
Alan

“Start Recognition” butonuna basilarak yiiz tanima isleminin baslatilmasi saglanir.
Bu islemin baglatilmasi i¢in sistemin “Training” ekranin egitilmis olmas1 ve “Start
Video” butona basilarak video kamera ile “Who are you?” uygulamas1 arasinda
etkilesimin baglatilmis olmas1 gerekmektedir.

Bolim-1

Tanima islemi sirasinda “Start Recognition” butonu basilamaz (disabled) duruma
gelmektedir.

Taninan yiizler iizerinde uygulanan kayan pencere yaklasiminin sonuglar1 bu alan
tizerinde goriilmektedir. Sekil 6.5, Boliim-2’de de gorildiigii tanima islemleri
Bolim-2 sonucunda elde edilebilecek birbirlerinden farkli sonuglardan kaynaklanan
sapmalar ancak boyle bir yontemle giderilebilecektir.

Tanima iglemi sonrasinda taninan yiiziin sistemdeki kullanicilardan hangisine ait
oldugu bu alanda gosterilmekte ve “Start Reconginition” butonu tekrardan

Bélim-3 basilarak (Enabled) duruma gelmektedir.
Tanima islemi sonucunda tanman yiiziin sahibi mesaj kutusu grafik kullanici
Boliim-4 araylizii ile de “Who are you?” uygulama kullanicisina gosterilmektedir.

Tanimma islemi sonrasinda taninan kisinin sisteme daha Onceden kayit edilmis
Bolim-5 orijinal resmi bu alanda gdsterilmektedir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirilen “Who are you?” ger¢cek zamanli video tabanli yiiz bulma ve tanima uygulamasinin

basarim oranlarmin analizi 3 farkli yaklasimla gergeklestirilmistir:
1. Yiiz bulma alt sisteminin bagimsiz olarak basarim performansinin analiz edilmesi.
2. Yz tanima alt sisteminin bagimsiz olarak basarim performansinin analiz edilmesi.

3. Yiiz bulma ve yiiz tanima alt sistemlerinin “Who are you?” uygulamasi kapsaminda
gercek zamanli olarak calistirllmasi ile elde edilen basarim performansinin analiz

edilmesi.

Yiiz bulma alt sisteminin basarim performansmin test edilmesi sirasinda agirlikli olarak Essex
Universitesi tarafindan gelistirilen yiiz tanima kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphanede yer
alan yiizlere ait resimlerin 6nemli bir kismu tek renkli bir arkaplanda g¢ekildigi i¢in, bu tez
kapsaminda gelistirilen yiiz tanima alt sistemini test etmek ic¢in en uygun kiitiiphanelerden biri
olarak goriilmektedir. Bunun nedeni ise gelistirilen yiiz tanima alt sisteminin ilk adiminin video
kamera Oniine gecen kisiyi arkaplandan ayiriyor olmasi ve yiiz bulma islemini arkaplandan
bagimsiz olarak gergeklestiriyor olmasidir. Test sirasinda kullanilan yiiz resimlerin tek renkli bir
arkaplana sahip olmalar1 ise yliz bulma sisteminin bu ilk adimina karsilik gelmektedir ve
arkaplandan ayristirilmig insan resimleri lizerinde yiiz alaninin bulunmasi problemini simiile

etmektedir.

Yiiz tanima alt sisteminin basarim performansinin test edilmesi i¢in ise AT&T
Laboratuvarlari’nda gelistirilen yiiz veritabani kullanilmistir. Bu tez kapsaminda gelistirilen yiiz
tanima alt sistemi, yiiz bulma alt sisteminin ¢iktilar1 olan kanonik yliz modeli resimlerini girig
verisi olarak kullanmaktadir. Kononik yiliz modelindeki resimlerin ortak ozellikleri ise 32x32
boyutlarinda, gri renk seviyesinde ve resim lizerinde sadece yiiz bilgisini iceren
standartlastirilmis bir bigcimde olmalaridir. Benzer sekilde AT&T Laboratuvarlari’nda gelistirilen
yliz veritabanindaki resimlerin 6zelligi de 92x112 boyutlarinda, gri renk seviyesinde ve resim
tizerinde ¢ogunlukla yiiz bilgisini iceren bir yaklasimda olmalaridir. Béylece bu veritabanindaki
resimler iizerinden uygulanan yeniden boyutlandirma isleminin ardindan bu resimler yiiz tanima

alt sisteminin test edilmesi i¢in uygun hale getirilmislerdir.
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7.1 Yiiz Bulma Alt Sistemi Deneysel Sonuclar:

Yiiz bulma alt sisteminin basarim performansimni test etmek icin agirlikli olarak Essex
Universitesi tarafindan gelistirilen yiiz tanima kiitiiphanesinden alinan resimler kullanilmistir.
Yukaridaki giris boliimiinde de belirtildigi gibi bu kiitliphanedeki resimlerin sabit renkli bir
arkaplanda cekilmis olmalari, gelistirilen yiliz tanima alt sisteminde video kamera Oniine gelen
kisinin arkaplandan ayristirilmasi islemine karsilik gelmektedir. Bunun yaninda bu kiitaphane ile
beraber bir takim raslantisal insan ve portre resimleri de segilerek test edilmislerdir. Sekil 7.1°de

yiiz bulma alt sisteminin performans testleri sirasinda kullanilan resimlerden bir grup goriilebilir.

Sekil 7.1 Yiiz bulma alt sisteminin performans testlerinde kullanilan resimlerden bazilar

Segilen toplam 100 tane resim yliz bulma alt sistemine giris verisi olarak gelen video karelerini
temsil etmektedir. Yiiz bulma alt sisteminin performans testleri sirasinda 6zellikle 100 tane
resmin se¢ilip yiiz bulma basarim oraniin degerlendirilmesinin nedeni, yiiz bulma alt sisteminin
performansini net olarak belirleyebilmektir. Aksi durumda video kameradan gelen video kareleri
ile yliz bulma alt sisteminin performans O6l¢iimiinii net olarak sayisal anlamda 6lgmek miimkiin

olmayacaktir.
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Olusturulan 100 tane test resminin “Who are you?” uygulamasi kapsamindaki yiliz bulma alt
sistemi tarafindan analiz edilmesi sonucunda %90 oraninda basarim elde edilmistir. Sekil 7.2°de
Sekil 7.1°de yer alan resimlere uygulanan yiiz bulma islemi sonucunda elde edilen resimler

gosterilmistir.

Sekil 7.2 Yiiz bulma alt sistemini tarafindan tespit edilen yiizler

Sekil 7.3°de Sekil 7.2°de bulunan yiizlerin “Who are you?” uygulamasi tarafindan kanonik yiiz
modeline doniistiiriilmiis bicimleri goriilmektedir. Yiiz resimlerinin en yukarida c¢eyreginin

altinda kalan yatay c¢izgi ise gozleri isaret etmektedir.

Yapilan testler sirasinda yiliz bulma alt sistemin ¢alisma hizinin ger¢ek zamanli bir uygulama i¢in
oldukga basgarili diizeyde oldugu gozlemlenmistir. Sistem bir video karesi iizerindeki yiiziin tespit
edilip, kanonik yiiz modelinin olusturulmasi islemine kadar gegen siireci ortalama olarak Intel

Pentium Mobile 1.7 GHz islemcili kisisel bilgisayar ortaminda 100 ms’de gergeklestirmektedir.
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Sekil 7.3 Yiiz tanima alt sistemini tarafindan olusturulan kanonik yiiz modelleri
(32x32 normal boyutlarinda ve 3 kat biiyiiltiis 96x96 boyutlarinda)

Sistemin ¢alisma hizinin yiiksek olmasinin en temel etkenleri:

1. Arkaplandan ayristirilan bireyin resmi iizerindeki ten rengi piksellerin, bir kontrol tablosu

tizerinden olabildigince hizl1 ve basit olarak tespit edilmesi.

2. Ten rengi alanlar {izerindeki yiiziin tespit edilmesi igleminin herhangi bir karmasik
makine 6grenmesi islemini gergek zamanl olarak gerektirmemesi ve olabildigince basit

matematiksel islemlerden olusmasidir.

7.1.1 Yiiz Bulma Alt Sisteminin Basarimim Etkileyen Faktorler

Yiiz bulma alt sistemi ile ilgili tiim bu testler gergeklestirilirken ayni1 zamanda yiiz bulma alt
sistemi igin gelistirilen yontemin ne gibi durumlarda basarisiz ¢alistigi da incelenmistir. Basarisiz

yliz bulma iglemlerinin temel nedenleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Birey lizerinde ten renginde veya ten rengine yakin renklerde kiyafetlerin bulunmasi veya

resmin arkaplanin bu renklerde objeler olmasi. (bkz. Sekil 7.4 — a)
2. Bireyin gozliik takmasi ve gozliik camindaki parlamalar. (bkz. Sekil 7.4 —b)

3. Aydinlatma kosullarindan &tiirii bireyin yiiziinde olusan golgeler veya parlamalar. (bkz.
Sekil 7.4 —c, d, e)
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4. Bireyin yliziinlin bir boliimiiniin saglar tarafindan kapatilmasi veya bireyin saclarinin ten

renginde veya ten rengine yakin renklerde olmasi. (bkz. Sekil 7.4 —d, e)

5. Bireyin boyun, kol, bacak gibi cesitli ten rengi organlarmin da kamera tarafindan

algilanmasi. (bkz. Sekil 7.4 — f)

(b) ()

(d)

Sekil 7.4 Yiiz bulma alt sistemi tarafindan elde edilen basariz sonuglar

7.1.2 Yiiz Bulma Alt Sisteminin Basarimimi Arttirmak icin Yapilan Diger Deneyler

Yiiz bulma alt sisteminin basarimin1 daha da arttirabilmek i¢in ten rengi pikseller i¢in yapilan
istatistiksel analizler ve destek vektor makinesi ile yapilan ten rengi piksel, ten rengi olmayan
piksel siiflandirmalarina benzer analizler yiiz resimleri iizerindeki dudak ve agiz alanlari i¢in de
yapilmistir. Ancak dudak ve agiz alanlarinin renkleri genel olarak ten renklerine ¢ok yakin
olduklari i¢in, bu uygulamanin yiiz tanima alt sisteminin basarimini arttirict herhangi bir katkisi

gozlemlenmemistir.



70

7.2 Yiiz Tanima Alt Sistemi Deneysel Sonug¢lar:

Yiiz tanmima alt sisteminin basarim performansint test etmek icin AT&T Laboratuvarlar
tarafindan gelistirilen yliz veritabanindan alinan resimler kullanilmistir. Giris boliimiinde de
belirtildigi gibi bu kiitiiphanedeki resimlerin 92x112 boyutlarinda, gri renk seviyesinde ve resim
iizerinde sadece yiiz bilgisini icerecek sekilde standartlastirilmis bicimlerde olmalari, bu

kiitliphaneyi yiiz tanima alt sisteminin basarimini test etmek icin ideal hale getirmektedir.

AT&T Laboratuvarlari’nda gelistirilen yliz veritabaninda 40 kisiye ait 10’ar tane yliz resmi yer
almaktadir. Ayn kisiye ait resimler farkli bakis agilari, aydinlanma kosullarinda ve ¢ogu zaman
birbirlerinden farkli zamanlarda ¢ekilmislerdir. Her bireye ait veritabaninda yer alan 10 resimden
5’1 tez kapsaminda gelistirilen yiiz tanima alt sistemini egitmek i¢in kullanilirken, kalan 5 resim
ise testlerde kullanilmistir. Sonug olarak yiiz tanima alt sisteminin testleri sirasinda toplam 200
resim egitim amach kullanilirken, toplam 200 resim ise test amach kullanilmistir. Yiiz
veritabaninda yer alan resimler kanonik yiiz modelinde oldugu gibi 32x32 boyutlarina

dontistiiriildiikten sonra test ve egitim islemlerinde kullanilmislardir.

Sekil 7.5’de yiiz tanima alt sisteminin performans testleri sirasinda kullanilan resimlerden bir

grup goriilebilir.

Egitim Resimleri Test Resimleri

EEEEE sj=j=]=j=
EEEEE BEEEEE
ARRAES AERAE

Sekil 7.5 Yiiz tanima alt sisteminin performans testlerinde kullanilan egitim ve test resimlerden
bazilari

AT&T Laboratuvarlar yliz veritabanindan segilen toplam 200 tane egitim resmi ve 200 tane test
resmi, yliz tanima alt sistemine giris verisi olarak gelen video karelerini temsil etmektedir. Yiiz

tanima alt sisteminin performans testleri sirasinda 6zellikle 400 tane resmin segilip yiiz tanima alt
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sisteminin basarim oraninin degerlendirilmesinin nedeni, yiiz tanima alt sisteminin performansini
net olarak belirleyebilmektir. Aksi durumda video kameradan gelen video kareleri ile yliz tanima

alt sisteminin performans 6l¢limiinii net olarak sayisal anlamda 6l¢gmek miimkiin olmayacaktir.

Yapilan performans 6l¢limleri ayn1 zamanda uygulamanin en optimize bigimde galistirilmasi igin
gerekli parametrelerin ve metodolojilerin bulunmasini da amaglamaktadir. Yapilan farkli testler

asagida 6zetlenmistir:

1. Yiiz tanima alt sisteminin temel bilesen analizi adiminda her bir yiiz i¢in iiretilen
Ozvektorlerin kag adet elemani yiiz tanima islemi sirasinda yiizleri temsil eden bilgi olarak

degerlendirilecektir?

2. Yiz tanima islemi sirasinda kullanilan destek vektor makinesi hangi tip ¢ekirdek
fonksiyonunu kullanacaktir? Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in en optimum

parametreler hangileridir?

3. Yiiz tanmima islemi sirasinda destek vektdr makinesi tamamen kaldirilip, yerine Oklit

mesafesi yontemi kullanildiginda elde edilen sonuglar nelerdir?

7.2.1 Polinomik Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi ile Yapilan Denemeler

Yiiz bulma alt sistemi sisteminin performans Olgiimleri ilk olarak polinomik c¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile gerceklestirilmistir. Sekil 7.6’da da goriilebilecegi gibi polinomik ¢ekirdek
fonksiyonlar1 baz1 durumlarda lineer siniflandirma ile tam olarak birbirlerinden ayrilamayan sinif
objelerini de birbirlerinden ayirmayi basarabilmektedir. Bu yiizden polinomik ¢ekirdek
fonksiyonunun parametrelerini  degistirerek yiizler arasinda destek vektér makinesi

siniflandirmast yapilmis ve her bir parametre i¢in bagsarim orani incelenmistir.
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& Polinomik Cekirdek Fonksiyonu (gamma®u'v+coef)*derece

Smf1,y=+1 )
Smf2y=-1 [ ]

Polinomik Cekirdek
Fonk. ile Dogru
Simiflanabiten Ornekler

|

-

Sekil 7.6 Polinomik ¢ekirdek fonksiyonu

Polinomik ¢ekirdek fonksiyonun farkli {istel dereceleri i¢in elde edilen yiiz tanima basarim
oranlari, yliz tanima islemi sirasinda kullanilan 6zdeger sayisi veya 6zvektor eleman sayisina

bagli olarak Cizelge 7.1°deki grafikte belirtilmistir.

Cizelge 7.1 Polinomik ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen yiiz tanima basarim oranlar1
Polinomik Cekirdek Fonksiyonu ile Elde Edilen Bagarim Oran

—— derecez0,1- 0,5
0%-09-3-5
—a— derecesz1

a0.00 4 F_ _ dereces=z2
FO.00

Basarm Orani (%)
2
=
(=

dzdeger Sayisi
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Polinomik ¢ekirdek fonksiyonlari ile yapilan testlerde 0,1., 0,5., 0,8., 0,9., 3. ve 5. dereceden

polinomik c¢ekirdek fonksiyonlarmin yiliz tanima islemlerinde basarisiz sonuglar {irettigi

gozlemlenmistir.

1. dereceden polinomik ¢ekirdek fonksiyonunun basariminin 120 civarinda O6zdeger
kullanildiginda %87’ye kadar ulastigi gozlemlenmistir. 120 6zdeger, testlerden once egitilmis

toplam 200 6zdegerin %60’ na karsilik gelmektedir.

2. dereceden polinomik c¢ekirdek fonksiyonunun basariminin ise 130 civarinda o6zdeger
kullanildiginda %83,5’a kadar ulastig1 gézlemlenmistir. 130 6zdeger, testlerden 6nce egitilmis

toplam 200 6zdegerin %65’ine karsilik gelmektedir.

7.2.2 Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonlu Destek Vektor Makinesi Kullanilarak Yapilan

Denemeler

Yiiz bulma alt sistemi sisteminin performans 6l¢iimleri radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlart ile

de gergeklestirilmistir. Sekil 7.7°de radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun karekteristigi

gosterilmistir

exp (~gamma * |u-v| *2)

O
o O
OO o 0 B g
Radial Basis Radial Basis
Cekirdek Fonksiyonu Cekirdek Fonksiyonu
Crifinal Uzay Ozellik Uzayr

Sekil 7.7 Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonun farkli gamma degerleri i¢in elde edilen yiiz tanima basarim
oranlari, yiiz tanima islemi sirasinda kullanilan 6zdeger sayisi veya 6zvektor eleman sayisina

bagli olarak Cizelge 7.2’deki grafikte belirtilmistir.
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Cizelge 7.2 Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen yliz tanima bagarim oranlari
Radlial Tabanh Cekirdek Fonksivonu fle Elde Edilen Basarim Orani
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Radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonun birbirlerinden farkli gamma degerleri i¢in elde edilen en
yiksek tanima oranlar1 Cizelge 7.3’de gdosterilmistir. Bu tabloda goziiken degerlerden de
anlagilabilecegi iizere radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilen destek
vektor makinesi ile yiiz tanima isleminde en yiikse basarim oram1 %81,5°dir. Bu oran gamma
degeri 0,001 iken, 67 tane 6zdeger kullanildiginda elde edilmistir. 67 tane Ozvektér toplam

Ozvektor sayisinin %34 {inii karsilik gelmektedir.

Cizelge 7.3 Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen en yiiksek yiiz tanima basarim
oranlar1

Gamma | Ozdeger Sayis1 | Basarim Oram

0,0001 194 %37,5
0,0005 87 %70,5
0,0010 67 %381,5

0,0015 45 %75,5
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0,0020 28 %71,0
0,0050 7 %38,5
0,1000 3 %26,0
1-2-3-5 3 %2,5

7.2.3 OKklit Mesafesi Kullanilarak Yapilan Denemeler

Yiiz bulma alt sistemi sisteminin performans dl¢limleri ayn1 zamanda yiiz bulma alt sistemindeki
destek vektdr makinesi adimi sistemden tamamen kaldirilip bunun yerine asagida belirtilen Oklit

mesafesi yontemi kullanilarakta dl¢tilmiistiir.

a4

N 2
L,(4.B)=>(4,-B)
i=1 (7.1)

Yontem temel olarak test islemi sirasinda elde edilen 6zellik vektoriiniin, egitim sirasinda elde
edilmis olan ozellik vektorlerinden hangisine daha yakin oldugunun destek vektor makinesi

tabanl olarak degilde, Oklit mesafesi hesaplanarak bulunmasi esasina dayanmaktadir.

Oklit mesafesi kullanilarak yapilan testlerde yiiz tamima alt sisteminin basariminin egitim yiiz

resmi sayis1 kadar 6zvektor kullanildiginda %91’lere kadar yiikseldigi goriilmektedir.

Cizelge 7.4’de polinomik ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarinin en optimum parametreleri
kullanildiginda elde edilen basarim oranlari, destek vektdr makinesi tamamen kaldirilip Oklit

mesafesi yontemi kullanildiginda elde edilen basarim oranlar1 gosterilmistir.
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Cizelge 7.4 Destek vektdr makinesi ve Oklit mesafesi kullanildiginda elde edilen yiiz tanima
basarim oranlar1

Destekleyici Vektor Makinesi ve Euclidean Mesafesi
ile Elde Edilen Bagarm Oranlarn
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Ozdeger Sayisi

7.2.4 Yiiz Tammma Alt Sisteminin Basarimim Etkileyen Faktorler

Yiiz tanima alt sistemi ile ilgili tiim bu testler gergeklestirilirken ayn1 zamanda yliz tanima alt
sistemi i¢in gelistirilen yontemin ne gibi durumlarda basarisiz ¢alistigi da incelenmistir. Sekil
7.8’de yiliz bulma alt sistemi tarafindan gergeklestirilen 4 6rnek basarisiz yiiz eslestirmesi

gosterilmistir. Basarisiz yiiz bulma islemlerinin temel nedenleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Goriinlimleri, sag yapilar1 ve renkleri, alin genislikleri birbirlerine ¢ok benzeyen yiizler.
(bkz. Sekil 7.8 —a, b)

2. @Gozlikli yiizler ve gozliiklerde meydana gelen parlamalar. (bkz. Sekil 7.8 —a, c, d)
3. Yiizlerde yer alan sakal ve biyiklar. (bkz. Sekil 7.8 —c, d)

4. Aydinlatma kosullarindan o6tiirii bireyin yiiziinde olusan golgeler veya parlamalar. (bkz.
Sekil 7.8 —a, ¢)
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Sekil 7.8 Yiiz tanima alt sistemi tarafindan elde edilen basariz sonuglar

7.2.5 Yiiz Tamima Alt Sisteminin Bagsarimim Arttirmak I¢in Yapilan Diger Deneyler

Birinci dereceden polinomik ¢ekirdek fonksiyonu ile uygulanan destek vektér makinesi
kullanildiginda elde edilen en yiiksek %87’lik basarim oranma karsilik, Oklit mesafesi
kullamldiginda %91°lik basarim oranmin elde edilmistir. Bu durum Oklit mesafesi yonteminin
sistemin genel basarimini daha da arttirmak igin kullanilabilecegi gercegini ortaya koymustur.
Uygulama ger¢ek zamanli olarak calistirilirken her iki yontemin de es zamanli olarak

kullanilmasiyla, sistemin genel bagariminin nasil degistigi incelenmistir.

Baska bir deyisle temel bilesen analizi sonucunda bir test video karesi igin olusturulan 6zellik

vektorlerinin:

1. Birinci dereceden polinomik fonksiyon kullanilarak olusturulan destek vektor
makinesiyle hangi kisiye ait egitim resimlerine daha yakin oldugu bulunur (Gegerli

0zdeger (0zvektor) sayis1 = 0,6 x Toplam egitim yliizii sayisi),

2. Oklit mesafesi kullanilarak hangi kisiye ait egitim resimlerine daha yakin oldugu bulunur

(Gegerli 6zdeger (6zvektor) sayist = 0,6 x Toplam egitim yiizii sayisi).
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Eger bu 2 testin sonucunda da ayni kisi isaret ediliyorsa test isleminin sonucu gegerli sayilir, aksi
takdirde bu testlerin birbirinden farkli kisilere isaret ettigi durumlarda test isleminin sonucu

gecersiz sayilmalidir.

Hem destek vektdr makinesi ve hem de Oklit mesafesi ile elde edilen test sonuglarm birbirilerini
dogrulamasinin beklendigi deneylerde %84 oraninda dogru eslesme, yalnizca %35 oraninda hatali

eslesme ve %11 oraninda iki yontemin birbirini dogrulamadigi durumla karsilasmistir.

Yiiz tanima alt sistemi, gercek zamanli olarak video cihazindan gelen video karelerini arka
arkaya isleyerek calisacagi icin, tanima islemi sirasinda gercek zamanl olarak degerlendirilecek
yeterince test resmi olacaktir. Dolayisi ile destek vektdr makinesi yontemi ile Oklit mesafesi
yontemlerinin sonuglarinin eslesmedigi %11°lik oran arka arkaya islenen video kareleri ile
oldukc¢a rahat telafi edilebilecek bir oran olmaktadir ve gelistirilen yontemin ve uygulamanin
video tabanli olmalar1 bu anlamda oldukga ciddi bir avantaj saglamaktadir. Bu iki yontem bir
arada kullanildiginda yalnizca %5’lik hata degeri oldukga diisiik ve basarili bir degerdir. Yiiz
bulma ve tanima alt sistemi bu iki yontem kullanilarak gercek zamanli olarak gergek video

kareleri ile ¢alistirildiginda oldukga basarili sonuglar elde edilmistir.

Kononik yiiz modelindeki tek bir test resmi yiliz tanima alt sistemine giris bilgisi olarak
verildiginde, bu test resmine destek vektdr makinesi ve Oklit mesafesi yontemleri arka arkaya
uygulandiginda yliz tanima isleminin sonucu ortalama olarak Intel Pentium Mobile 1.7 GHz
islemecili kisisel bilgisayar ortaminda 250 ms’de alinmaktadir. Yalnizca destek vektdr makinesi
uygulandiginda bu siire yaklasik 240 ms, yalnizca Oklit mesafesi uygulandiginda ise yaklasik 10

ms olmaktadir.

Bolim 7.2.4’de tartisilan yliz tanima sisteminin basarimini etkileyen faktdrden biri olan
aydinlanmanin etkisini azaltmak icin egitim ve test islemleri sirasinda yiiz bulma alt sistemi
tarafindan hazirlanan kanonik yiiz modelleri {izerinde kontrast esleme islemi gerceklestirilmistir.
Ancak kanonik yiliz modellerindeki resimlern boyutu 32x32 boyutlarina getirilirken meydana
gelen veri kaybinin {istline bir de kontrast esleme isleminin sonucunda meydana gelen veri kaybi
eklenince tanima isleminin basariminin %55 civarlarma diistiigli gozlemlenmis ve kontrast

esleme uygulamasindan vaz ge¢ilmistir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda video tabanli ve gercek zamanli bir yiiz bulma ve tanima sistemi
i¢in ihtiya¢ duyulan metodolojiler ve yaklasimlar tasarlanmis ve problemin ¢6zliimii i¢in yiiksek
standartlarda bir uygulama gelistirilmistir. Bu konularda yapilan pek¢ok bilimsel makale ve tez
caligmasinda yiiz bulma ve yiiz tanima konular1 birbirlerinden bagimsiz olarak incelenmistir.
Caligmalar cogunlukla yalnizca yiiz bulma konusuna odaklanmis veya mevcut yiiz veri bankalari
kullanilarak yalnizca yiiz tanima konusuna odaklanmistir. Bu tez ¢aligsmasi kapsaminda ise hem
yiiz tanima hem de yiiz bulma alaninda biitiin, dogru ve uygulanabilir yontemlerin gelistirilmesi
ve tiim bu yontemlerden yararlanalarak islevsel, son kullanicilarin kullanimina hazir, yiiksek

performans ve bagarim oranina sahip bir {iriiniin gelistirilmesi hedeflenmistir.

Bdylesine biitiin ve uygulanabilir bir uygulamanin iiretilebilmesi i¢in dizayn edilen yontemler ve
bu yontemler kullanilarak gelistirilen uygulama iki farkli fonksiyonel modiilden meydana

getirilmistir. Bu modiiller:
1. Yiiz bulma alt sistemi
2. Yiiz tanima alt sistemi

Yiiz bulma alt sistemi ile yapilan testlerde basarim oraninin %90’a kadar ulastig1 ve her bir video
karesinin Intel Pentium Mobile 1.7 GHz islemcili kisisel bilgisayar ortaminda en fazla 100 ms’de
islenerek yiiz bulma isleminin tamamlandig1 gézlemlenmistir. Yiiz bulma alt sisteminin bu denli
yliksek performansli ¢alismasinin nedeni yiiziin tespit edilmesi isleminin herhangi bir karmagik
makine 6grenmesi islemini gergek zamanl olarak gerektirmemesi ve yalnizca olabildigince basit

matematiksel islemlerden olusmasidir.

Onerilen yiiz bulma alt sistemi herhangi bir hareketin ve gorsel degisimin olmadigi, sabit bir
arkaplana giris yapan kisilerin taninmasi esasina dayanmaktadir. Boylece so6z konusu sistemde
onplan tespiti, sahneye giris yapan insanin konumlandirilmasi anlamina gelmektedir. Yiiz bulma
sistemi ilk c¢alistirildigi anda video kamera tarafindan alaninan ilk video karesi yiliz bulma
sisteminin calistirilacagi arkaplan goriintiisii olarak kabul gérmektedir. Bu yontemle sistemin
video tabanl gelistirilmis olmasinin avantajindan yararlanilmigtir. Sahneye giren insan, arkaplan
pikselleri ile en son video karesinin karsilastirilmasi ile oldukga hizli tespit edilebilmektedir.
Boylece bir resim iizerindeki yiiz bulma problemi, bir insanin dijital gdriiniim bilgisi tizerindeki

yliziin tespit edilmesi problemine doniistiiriilmiis olmaktadir.
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Yiiz bulma alt sisteminin ten rengini tespit etme metodolojisi giiciinii, ten rengi olan ve ten rengi
olmayan pikseller iizerinde uygulanan destek vektor makinesi ikili smiflandirmasindan
almaktadir. Ancak tiim bu smiflandirmalar uygulama gelistirilirken yapilmis ve elde edilen
sonuglar uygulama veritabaninda saklanmistir. Uygulama gercek zamanli olarak ¢alistirildiginda,
video kareleri iizerindeki ten rengi piksellerin, bir kontrol tablosu {izerinden olabildigince hizli ve

basit olarak tespit edilmesini saglayan programlama teknikleri kullanilmigtir.

Yiiz tanima alt sistemi video kareleri lizerindeki yliziin konumunu ve boyutlarini tespit ettikten
sonra standartlastirilmis bir géz tabanli kanonik yiiz modeli olusturur. Bu model genel olarak tiim
yiiz resimlerinin 32x32 boyutlarda, gri renk diizeyinde ve sadece yliz bilgisini igeren resimler
olmalar1 esasmna dayanmaktadir. Ornegin bu modelde dikey eksende yukaridan itibaren 8.
pikselde gozler yer almaktadir. Tespit edilen yiiz resimlerinin bdylesine standartlastirilmig bir
modele doniistliriilmeleri yiiz tanima alt sisteminin basarim performansi i¢in olduk¢a O6nem
tasimaktadir. Aksi durumda ortak bir kaliteye ve standarta getirilmemis yiiz resimleri iizerinde

yiliz tanima isleminin gergeklestirilmesi oldukga gii¢ olacaktir.

Yiiz tanima alt sisteminin bagariminin ise %91’e kadar yiikseldigi gozlemlenmistir. Yiiz tanima
alt sistemi genel olarak temel bilesen analizi ile elde edilen 6zellik kiimelerinin destek vektor
makinesi ile smniflandirilmasi ve tanima islemleri sirasinda da test 6zellik kiimelerine, en yakin
egitim 6zellik kiimelerinin bulunmasi esasina dayanir. Cizelge 8.1°de destek vektdr makinesiyle
beraber kullanilan cesitli ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in elde edilen en yiiksek basarim oranlari
gosterilmistir. Ayrica destek vektor makinesi uygulamasi tamamen yiiz tanima alt sisteminden
kaldirilip, bunun yerine sadece Oklit uzaklig: ile tanima islemi gerceklestirildiginde elde edilen
sonuglarda gosterilmistir. Buna ek olarak destek vektdr makinesi ve Oklit mesafesi yontemleri

beraber kullanildiklarinda elde edilen basarim ve hata oranlar1 da gosterilmistir.

Ozellikle destek vektdr makinesi ve Oklit mesafesi bir arada kullamldiginda elde edilen %35°lik
hata orani oldukga basarili bir hata oranidir. Bu yontemde gerceklestirilen testlerin %84 iinde
basarili sonug elde edilmistir. Testlerin %11’inde destek vektdr makinesi ile Oklit mesafesi
yontemleri aymi kisiye isaret etmedigi i¢in bu testler gecersiz sayilmistir. Gene gelistirilen
sistemin video tabanli olmasinin avantajindan yararlanarak destek vektdr makinesi yontemi ile
Oklit mesafesi yontemlerinin sonuglarmnm eslesmedigi %]11°lik oran arka arkaya islenen video

kareleri ile oldukga rahat telafi edilebilen bir oran olmaktadir.



81

Cizelge 8.1 Yiiz tanima alt sistemi basarim oranlari
(Testler Intel Pentium Mobile 1.7 GHz islemcili kisisel bilgisayar ortaminda gerceklestirilmistir)

Yontem Cahisma | Basarim Hata
Siiresi Oram Oram
Destek Vektor Makinesi
gl:r)ineo:r?;yal Cekirdek Fonksiyonu — 240 ms 04,87 013
Destek Vektor Makinesi

(Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu —

0 0
gamma=0,001) 240 ms %81.5 %18,5

Oklit Mesafesi

10 ms %091 %9
Destek Vektor Makinesi
(Polinomiyal Cekirdek Fonksiyonu — 05
— (]
derece=1) 250ms | %84 (+ %11 Kabul
Oklit Mesafesi Edilmeyen Sonuc)

Bu tez kapsaminda gelistirilen yiliz tanima alt sisteminin testlerinde AT&T Laboratuvarlari’na ait
yliz veritabani kullanilmigtir. Perez ve arkadaslarina ait sinir aglar tabanli bir ¢aligmanin (2003)
testlerinde de ayni1 yiiz veritabani kullanismistir. Perez’in elde edilen %84’liik basarim orani ve
%16°’lik hata oranmna karsilik, bu tez kapsaminda gelistirilen destek vektdr makinesi ve Oklit
mesafesi tabanli yontemin %84’liilk basarim orani ve %5’lik hata orani ile ¢alismasi, yalnizca
Oklit mesafesi kullanildiginda %91°lik basarim oranlarina ulasilmas1 gelistirilen y&ntemin

basarimini ve tutarlili§ini gosteren diger bir unsurdur.

Yiiz tanima alt sistemin temel bilesen analizi ve destek vektor makinesi yontemleri ile egitilmesi
sirasinda, bir yiiz resminin sistemde egitilmesi yaklagik olarak 65 ms siirmektedir. Sistemin
gercek zamanl yiiz bulma ve yiiz tanima islemlerinden 6nce tek bir defa egitilecegi diistinlilecek

olursa her bir yiiz resmi i¢in 65 ms oldukga kabul edilebilir bir siire olacaktir.

Yine benzer sekilde yiiz tanima alt sisteminin video tabanli olarak calismasinin avantajindan
yararlanilarak kayan pencere yaklasimi uygulanmistir. Bir yiiz tanima isleminin gegerli
sayilabilmesi i¢in video kamera Oniline ge¢mis olan kisinin veritabaninda yer alan egitim

yiizlerinden biriyle en az birkac kere eslesmesi gerekmektedir. Kayan pencere yaklagimi tanima
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isleminin tutarliligini ve basarim oraninini arttirmak i¢in bu tez kapsaminda gelistirilmis bir

metodolojidir.

Gelistirilen yliz bulma ve yiiz tanima alt sistemleri video tabanli bir altyap:i iizerinde

caligtirllmalarinin avantajlarindan da yararlanarak asagidaki yeteneklere sahip olacak sekilde

gelistirilmiglerdir:

1.

Sistem video kamera tarafindan izlenen sahneye giren herhangi bir mesafedeki tek bir

ylizii bulacak ve ardindan taniyacak sekilde tasarlanmistir.

Sistem video tabanli olarak gelistirildigi i¢in ger¢ek zamanli olarak kullanilabilmektedir.
Ayrica gelistirilen yontemler uygulama kapsamindaki yiiz bulma ve yiiz tanima alt
sistemlerinin kigisel bilgisayar ortaminda bile gercek zamanli olarak kullanilmasina

olanak verecek performans seviyelerinde gelistirilmistir.

Video kamera tarafindan uygulamaya aktarilan video karelerinin her biri i¢in yliz bulma
ve yliz tanima islemleri uygulanmaktadir. Hem yiiz bulma alt sistemi, hem de yliz tanima
alt sistemi trettikleri sonuc¢larin gegerli olup olmadiklarini kontrol etmektedirler. Basarili
bir tanima eslesmesinin ardindan, video kameradan uygulamaya kesintisiz olarak
aktarilmaya devam video kareleri kullanilmaya devam edilerek tanima sonucu iyicene
olgunlasgtirilmaktadir. Ancak ardarda gelen eslesmeler belirli bir tutarlilik diizeyine
eristikten sonra yiiz tanima alt sistemi, tanima islemini bagari ile tamamlanmig bir tanima

olarak gorecektir.
Kameraya farkli agilardan bakan yiizler algilanabilmektedir.

Oldukga genis bir renk araliginda ten rengi analizi yapilmakta ve kamera karsisindaki
yiizler rahatlikla yakalabilmektedir. Ancak bu genis renk araligi bazi ¢ok diisiik, cok
yuksek aydinlanma ve yliz parlamasi durumlarinda ten bilgisi olmayan goriiniim
bilgisinin de yiiz bulma siirecinde degerlendirilmesine neden olmakta yiliz bulma alt

sisteminin basarimini diisirebilmektedir.

Yiiz tanima islemleri 6ncesinde yliz tanima alt sisteminin herhangi bir kisiye ait birden
fazla (ortalama olarak 5) resimle egitilmesi, bireylere ait farkli zamanlarda, aydinlanma
kosullarinda ve farkli poz acilarindan ¢ekilmis resimlerin sistem veritabaninda

saklanmisina olanak vermektedir. BOylece yliz tanima islemi sirasinda video kamera
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karsina gegmis olan kisinin o anki goriiniimii ve poz agist ¢cogu durumda ayni bireye ait

veritabaninda yer alan verilerden biri ile eslesiyor olacaktir.

7. Yiiz tamima alt sistemi tarafindan kullanilan temel bilesen analizi ve destek vektor
makinesi makine Ogrenme yoOntemlerinin uygulama kapsaminda en basarili sekilde
caligabilmesi i¢in bir¢ok test yapilmistir ve sistemin genel basarim orani en yliksek

seviyelere ¢cekilmeye calisilmistir. Yapilan testler sonucunda:

a. Temel bilesen analizinde kullanilmasi gereken optimum 06zvektor sayist

bulunmustur

b. Destek vektdr makinesinin kullanmasi gereken cekirdek fonksiyon tipi ve bu

fonksiyonun en basarili tanima sonugclari iirettigi parametreler bulunmustur.

c. Destek vektor makinesi ydnteminin yiiz tanima alt sisteminden tamamen
kaldirilip, Oklit mesafesi yontemi ile vyiizlere ait o6zellik kiimelerinin
yakinliklarinin hesaplanmasinin, tanima isleminin basarimin1 oldukga yiiksek

seviyelere ¢ektigi gdzlemlenmistir.

d. Gelistirilen uygulama kapsaminda destek vektor makinesi ile elde edilen
sonuglarin, Oklit mesafesi uygulamasi ile elde edilen sonuglarla dogrulanmasi
yaklagimi benimsenmistir. Boylece sistemin hata orani yalnizca %5 diizeyine
diigtirilerek  gelistirilen yiliz tanima alt sisteminin pratik anlamdaki

uygulanabilirligi iyicene arttirilmstir.

Asagida yiliz bulma ve yiiz tanima alt sistemleri ile ilgili gelecekte yapilacak caligmalar igin

Oneriler yer almaktadir:

1. Adaptif Arkaplan Giincellemesi: Yiiz bulma alt sistemi ¢alistirtlirken, 6nplanin tespit
edilmesi, yani kameranin karsisina gegen insana ait dijital gorlintii bilgisinin arkaplan
gorlintiisiinden ayristirtlmast i¢in video kamerast g¢aligtirildigi anda ilk video karesi
arkaplan gorlintiisii olarak kaydedilmektedir. Ancak zamanla video kameranin
buldugundugu zemin veya masanin ilizerinde meydana gelen sarsintilar, veya arkaplan
goriintiisiindeki c¢esitli degisiklikler (1s1k kaynagi, giindiiz gece farkliligi, sahneye
yerlestirilen bir obje), uygulamanin belleg§inde yer alan arkaplan goriintiisii ile gercek

arkaplan goriintiisii arasinda farkliliklar olusabilmesine neden olmaktadir. Bu yiizden
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uygulama g¢alisirken uygulama belleginde yer alan arkaplan bilgisini de adaptif olarak

giincelleyecek bir yontem gelistirilmelidir.

. Yiiz Bulma Alt Sistemi Ciktilarinin Dogrulanmasi: Yiiz bulma alt sistemi gercek
zamanli olarak calisirken dogast geregi herhangi bir makine Ogrenmesi islemi
gergeklestirmemektedir. Yontemin olabildigince hizli ¢alismasini saglayabilmek igin
yontem yalnizca ten rengi bilgisini kullanmakta ve tespit edilen ten rengi alanlar {izerinde
yiiz bilgisinin sekilsel olarak tespit edilmesi esasina dayanmaktadir. Dolayisi ile yontem
zaman zaman aydinlanmalardan, golgelenmelerden veya sistemde yer alan diger
dominant ten rengi objelerden Otlirli yliz bilgilerini eksik veya hatali olarak
bulabilmektedir. Bu gibi durumlarda yiiz bulma alt sisteminin ¢iktilarinin 6zellikle destek
vektor makinesi gibi bir ikili smiflandirma yontemi ile dogrulanmasi yiiz bulma alt

sisteminin bagarim performansini olduk¢a olumlu yonde etkileyecektir.

. Yiiz Tanima Alt Sisteminin Gercek Zamanh Olarak Egitilmesi: Yiiz tanima alt

sisteminin egitilmesi sistem veritabaninda yer alan tiim yiizlerin tek bir seferde
uygulamaya oOgretilmesini gerektirmektedir. Yapilan testler sonucunda her bir yiiz
resminin yiliz tanima alt sistemine Ogretilmesi yaklasik 65 ms slirmektedir. Sistem
veritabaninda 300 tane yiiz resmi varken bu egitim siiresi 20 saniye gibi oldukca kisa bir
stire olsada, 100bin civarinda yiiz resminin sisteme O0gretilmesi 2 saate yakin bir zaman
almaktadir. Buradaki problem 100bin tane resimin yer aldigi veritabanina tek bir yiiz
resmi daha eklenmek istendigi durumlarda tiim bu egitim siirecinin yeniden
gerceklestirilmesi, sistemin 2 saat boyunca tekrardan egitilmesi gerektigidir. Sistemin tiim
bu egitim silirecini bastan sona yeniden gergeklestirmeksizin yeni yiizleri sistem
veritabanina daha kolay ve esnek bir sekilde ekleyebilecek olmasi gerekmektedir.
Arttirimli temel bilesen analizi yontemi ile sistemin daha kolay ve maliyetsiz olarak
egitilmesi saglanabilecektir. Buna ek olarak tanima islemi sonucunda sistem
veritabanindaki egitilmis yiizlerle eslesmeyen bir test yiiz resminin, otomatik olarak

sisteme Ggretilmesi de uygulamaya eklenmesi degerlendirilebilecek bir 6zelliktir.

. Yiiz Tanima Alt Sisteminin Aydinlanma Degisimlerinden Daha Az Etkilenmesinin

Saglanmasi: Yiiz tanima alt sistemi insan yiizlerine ait 6zellik kiimelerini temel bilesen
analizi ile ¢ikarmaktadir. Ancak temel bilesen analizi 151k degisimlerine karsi ¢cok hassas

bir 6zellik kiimesi olusturma yontemi oldugu igin gelistirilen yiiz tanima alt sistemleri
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degisken 1siklandirma kosullarina ve ¢esitli parlamalara karst olduk¢a hassas tepkiler
vermektedir. Ancak daha da basarili tanima sonuglar1 elde etmek i¢in 151k kaynagi ve yiiz
ifadesi gibi kosullardan bagimsiz olarak basariyla ¢alisabilen dogrusal farklilik analizi

(LDA — Linear Discriminant Analysis) yontemi kullanilabilir.

Bu tez calismasinda sonug olarak hem yiiz tanima alt sistemi hem de yiiz bulma alt sistemi ger¢gek
zamanli bir uygulamanin ihtiya¢larin1 ve hedeflerini karsilayacak sekilde gelistirilmistir. Ayni
zamanda kullanilan video teknolojisinin avantajlarindan da yararlanilarak uygulamanin
basarimin1 en yliksek seviyelere ¢ikaracak yontemler tespit edilmis ve uygulanmistir. Bu
yontemler gelistirilirken uygulamanin ger¢ek zamanli bir uygulama olarak yiiksek performans ve

hizla galigmasi gerektigi de higbir zaman goézden kagirilmamustir.
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