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OZET

Son yillarda bilgisayarlarin iglem giicliniin artmas1 ve kamera sistemlerinin fiyatlarinin
diismesi nedeniyle daha kolay elde edilebilir olmas1 gorsel yolla insan bilgisayar iletigimini
daha popiiler ve uygulanabilir bir hale getirmistir.

Bu calismada video goriintiilerinde insan yiizlerinin bulunmasi ve gercek zamanl izlenmesi
problem olarak ele alinmistir. Bilgisayar araciligiyla dijital goriintiilerde insan yiizlerinin ve
yiizle ilgili 6zelliklerin bulunmasi insan bilgisayar arayiizlerinin olusturulmasinda, giivenlik
ve izleme sistemlerinde, icerik tabanli sorgulama sistemlerinde, video konferans sistemlerinde
ve otomatik yiiz tanima sistemleri gibi bircok uygulamada kullanim alan1 bulmaktadir.

Yapilan caligmada kamerayla alinan video goriintiilerinde insan tenine ait oldugu diisiiniilen
bolgelerde veya resmin tamaminda noral tabanli bir filtreyle insan yiizleri aranmig ve renk
tabanl bir algoritmayla takip edilmistir. Noral tabanh filtre olarak ¢ok katmanl algilayici
yapisinda bir yapay sinir ag1 kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler : Yiiz izleme, Yapay Sinir Aglar1, Ten Siniflayict

1X



ABSTRACT

Especially lately, since computers became stronger and cheaper and camera equipments as
well, the field of human computer communication has been a populer area to deal with.

In this work, it has been worked on finding and tracking human faces over video
sequences.Finding human faces in digital images plays an important role in security and
survelliance systems, building human computer interfaces, video communication systems and
automatic face recognition systems.

In this thesis, human faces, which taken by a web cam, is found and tracked over sequences.A
neural based filter is used to find human faces and a skin classifier is used for tracking.The
neural based filter is a Multilayer Perceptron.

Key words: Face Tracking, Artificial Neural Networks, Skin Classifier



1. GIRIS

Takip islemi kendisinden ©6nce bir belirleme yani tamima islemine ihtiya¢ duyar. Takip
edilecek olan nesne veya ornek 6nce bulunmali ve yeri belirlendikten sonra takip edilmelidir.

Bu calismada hedef nesne olarak insan yiizleri se¢ilmistir.

Yiiz belirleme temel olarak dijital goriintiilerdeki insan yiizlerinin arka plandan ayrilarak
yerlerinin belirlenmesidir. Makina 6grenmesi acisindan birini insan yiizlerinin ve digerinide
yiiz olmayan 6rneklerin olusturdugu iki smifli bir tanima problemi olarak goriilebilir. Insanlar
icin oldukg¢a kolay olan bu islem insan yiiziiniin dinamik bir nesne olmas1 yani goriintiisiinde,
ifadesinde, durusunda cok fazla degisikligin olmas1 ve degisen 1s1k kosullar1 gibi nedenlerden
dolay1 bilgisayar gormesi acisindan problemli bir konudur. Basarili bir yiiz belirleme
sisteminden degisen 1s1k kosullari, arka plan, kameraya olan uzaklik, yiiziin pozisyonu, yiiziin
ifadesi ve sakal,biyik,gozlilk gibi etkenlerden etkilenmeksizin basarili sonuclar vermesi
beklenmektedir.Su an i¢in insan yiizlerinin dis faktorlerle ilgili kisitlamalar getirilmeden hizli

ve basaril bir sekilde bulunmasi aktif bir ¢calisma konusudur.

Bilgisayar araciligiyla dijital goriintillerde insan yiizlerinin ve yiizle ilgili ©zelliklerin
bulunmasi insan bilgisayar arayiizlerinin olusturulmasinda, giivenlik ve izleme sistemlerinde,
icerik tabanl sorgulama sistemlerinde, video konferans sistemlerinde ve otomatik yiiz tanima

sistemleri gibi bircok yerde kullanim alanina sahiptir.

Yiiz tamima algoritmalar arka plandan ayrilmig ve ayni boyutlardaki insan yiizleri iizerinde
calisirlar.Bu sebeple ilk 6nce gercek diinyadan alinan goriintiilerde insan yiizleri bulunmali ve
sonrasinda tamima islemine gecilmelidir.Motor noron rahatsizliklart sebebiyle hareket
edemeyen felgli hastalarin yiiz ifadelerindeki degisim bilgisayarla iletisim kurmak icin
kullanilabilmektedir.Hastalarin g6z kirpma sikliklarina gore bilgisayar baska komutlari
isletmektedir.Bircok uygulamada ilk O©nce yiiziin yeri belirlendikten sonra gozler
bulunmaktadir (Morris vd.,2002).Yiiz bulmanin kullanildig1 bir diger alan ise icerik tabanh
sorgulama sistemleridir.Yiiz bulma algoritmalar1 sayesinde “I¢inde insan bulunan goriintiileri

getir.” seklindeki bir sorguya sistem yanit verebilir.

Yiiz bulma algoritmalar1 temel olarak siire kisitlamasinin olmadigi duragan goriintii

cerceveleri veya gercek zamanh video goriintiileri iizerinde ¢alismaktadir.

Bugiine kadar insan yiizlerinin bulunmasi i¢in kenar belirleme gibi diisiik seviyeli analiz
metodlarindan yiiksek seviyeli 6rnek siniflama metodlarina kadar bir¢ok teknik Onerilmistir.

Onerilen yontemler problemi ele alis bicimlerine gore 6zellik ve goriintii temelli yontemler



olmak tizere iki ana baslik altinda toplanabilir.

1.1  Ozellik Tabanh (Feature Based) Yontemler

Bu tiir yontemler renk, doku, kenar ve hareket gibi bilgileri kullanarak yiize ait goz, agiz gibi
ozellikleri arayan ve bu sayede yiiz bulmay1 hedefleyen diisiik seviyeli analiz yontemleridir.
Genel olarak basit olmalari, hizli sonu¢ vermeleri ve yiiziin durusundan goriintii temelli
yontemler kadar etkilenmemelerine karsin giivenilirlikleri daha azdir.Ancak belli

kisitlamalarin getirildigi durumlarda basarili ve hizli sonuglar vermektedirler.

1.2 Goriintii Tabanh (Image Based) Yontemler

Insan yiizii gibi dinamik nesneler etkin olarak ozellik ¢ikarmaya uygun degildirler. Temel
olarak istatistiksel siniflayicilar, yapay sinir aglari gibi ornek temelli 6grenim yontemlerinin
ve sablon eslemenin kullanildig1 yontemlerdir.Insan yiizleri iki boyutlu matrisler seklinde bir

biitiin olarak ele alindigindan bu tiir yontemler goriintii tabanl olarak adlandiriimaktadir.

Istatistiksel simiflayicilar ve yapay sinir aglari bir olay hakkinda karar verebilmek igin olayi
temsil eden yeterli sayida O6rnegi kullanarak orneklerden olay hakkinda sonuglar ¢ikaran
yontemlerdir. Olay bir nesne tanima problemiyse siniflayiciya cok sayida nesne ile ilgili 6rnek
(pozitif ornekler) ve ilgi duyulan nesne olmayan bir ¢ok Ornek (negatif Ornekler)
gosterilmelidir.Yiiz bulma problemi ele alindiginda insan yiizleri pozitif Ornekleri
olustururken yiiz olmayan her 6rnek negatif Srnekleri olusturur.Her ikisi beraber ise egitim

setini olusturur.

Bir smiflayiciya gosterilen o6rneklerin kalitesi simiflayicinin  basarisim  direkt olarak
etkilemektedir.Insan yiizlerinin ¢ok fazla esneklige sahip dinamik nesneler olusundan ve yiiz
olmayan Orneklerin kendilerine has belirleyici 6zelliklerinin olmayisindan yani grup igi
dagilimlarinin (within class variability) yiiksek olmasindan dolayr klasik goriintii isleme
algoritmalariyla 6zellik ¢ikarmaya uygun degildirler.Bu sebeple bircok goriintii temelli
calismada yiiz ve yiiz olmayan Ornekler yalnizca goriintii isleme metodlariyla iyilestirilip
(6nigleme) bir biitiin olarak siniflayicilara sunulup simiflayicilarin kendilerinin 6rnekler
hakkinda ayird edici ozellikleri cikararak bir sonuca varmasi hedeflenmistir.istatistiksel
siniflayicilar ve yapay sinir aglar1 egitimleri sirasinda farkl 6zellikler ¢ikarir ve ayird edici

ozellikleri secerek kendi model parametleri i¢ine sikistirirlar (Bradski, 2005).



Goriintii  tabanli yontemlerin ¢ogunda kiiciik boyutlardaki bir pencere belli oranlarda
kiigiiltiilmiis goriintii cerceveleri iizerinde gezdirilerek (window scanning) insan yiizleri
aranir.Insan yiizlerini belirlemek igin resimden alinan parcalar 6grenilen veya insan eliyle

hazirlanan modellerle karsilagtirilir.

Goriintii tabanhi yaklagimlar yiiziin rotasyonuna ve pozuna karsi oldukca duyarhdirlar.Bu
sebeple yapilan caligmalarin cogunda yiiziin yalniz énden cepheden goriiniimiine duyarl tek
bir simiflayict kullanilmustir.Insan yiizlerini degisik acilardan tespit edebilmek icin herbiri

yiiziin belli bir agidan goriintiisiine duyarh birden ¢ok siniflayici egitilmelidir.

Goriintii tabanli yontemlerde kendi icinde genel olarak dort gruba ayrilabilir.

¢ Sablon Esleme (Tempate Matching): En basit ve eski resim tabanli yontem olup temelde
gri seviyeli insan yiizlerinin ortalamasi alinarak olusturulmus bir sablon yiiz, resim iizerinde
gezdirilerek insan yiizleri bulunmaya calisilir.Onceden olusturulmus sabit bir yiiz sablonu
(predefined face template) yerine esneklige sahip deforme olabilen (deformable face

template) sablonlarin kullanilmasi basariy1 arttirmstir.

Sablonla resimden alinan pencereler arasindaki benzerligin 6l¢iisii olarak korelasyona bakilir.

¢ Dogrusal Alt Uzay Metodlar: (Linear Subspace Methods) : Gri seviyeli yiiz resimleri
¢ok boyutlu tiim resim uzayi i¢inde bir alt uzayi olustururlar. Temelde biitiin siniflayicilar ile
bu alt uzay temsil edilmeye calisilir.PCA (Principal Component Analysis), LDA (Linear
Discriminant Analysis) ve FA (Factor Analysis) insan yiizlerinin olusturdugu alt uzay1 temsil
etmek i¢in kullanilan yontemlerdir.

o Istatistiksel Yaklasimlar (Statistical Approaches) : Destek vektor makinalari ve Bayes
siiflayict  6rnek olarak verilebilir.Ozellikle destek vektér makinalarinin iki  simifla
problemlerin ¢oziimiinde basar1 sagladiginin goriilmesinden sonra ¢ok sayida yiiz bulma
algoritmasinda kullanilmistir.

e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks): Yapay sinir aglar1 genel olarak
matematiksel modeli olusturulamayan veya modellemenin zor oldugu uygulamalarda basarili
sonuclar veren, karmasik dogrusal olmayan giris cikis iligkilerini kendine gosterilen

orneklerden yararlanarak kuran, insan beyninden esinlenerek tasarlanmig yapilardir.

Yapay sinir aglar1 ozellikle siire sinirlamasinin olmadigi bircok uygulamada kullanilmis ve

basarili sonuglar elde edilmistir.



Genel olarak goriintii tabanli yontemler o6zellik tabanli yontemlere gore daha basaril
olmalaria karsin cok fazla islem yiikii gerektirdiklerinden oldukca yavastirlar.Bu yiizden

bir¢ok ger¢ek zamanl uygulamada her iki yontem beraber kullanilmaktadir.

1.3 Yiiz Belirleme ve izleme Problemine Getirilmis Coziimler

Bugiine kadar duragan resimlerde veya video goriintiilerinde insan yiizlerinin bulunmasi ve
izlenmesi icin Ozellik, goriinti veya her iki yaklasiminda kullamildigi bir¢ok ¢alisma

yapilmistir.

(Sung ve Poggio, 1996)’ da daha sonra bir¢ok calismada kullanilan bir onigsleme ve egitim
teknigi onerilmistir.Kiiciik boyutlardaki her iki sinif1 olusturan 6rneklerden kendilerine en iyi
uyan parlaklik diizlemi ¢ikarildiktan sonra histogram esitleme yontemi uygulanarak érnekler
onislemden gecirilmistir. Yaklagik 46.000 yiiz ve yiiz olmayan oOrnek toplanmstir.Yiiz
olmayan Ornekleri etkin bir bicimde secebilmek icin Onceden elle olusturulan Orneklerle
egitilmis siniflayicinin hatalarinin toplanarak kendisine tekrar gosterildigi Bootstrap adli bir
algoritma Onerilmistir. Tiim goriintii uzayr icerisinde yiiz olan ve olmayan Orneklerin
dagilimlarim1  modellemek icin cok boyutlu Gauss kiimeleri (Gaussian clusters)
olusturulmustur.6 tanesi yliz ve diger 6’s1 yiiz olmayan ornekleri temsil eden 12 tane kiime
eliptik k-means kiimeleme algoritmast kullanilarak olusturulmustur ve her kiime merkez
noktasi ve kovaryans matrisiyle ifade edilmistir.Resimden alinan herbir goriintii pargasi ile
herbir kiime arasindaki uzaklik iki farkli uzakhik yoOntemiyle (mahalanobis, oOklit)
hesaplandiktan sonra elde edilen 12 tane uzaklik ciftini gosteren 6zellik vektorii cok katmanl

bir yapay sinir agina sunularak karar verilmistir.

(Cai vd., 1996)’ da insan tenine ait olan bolgeleri ¢ikarmak i¢in parametrik olmayan bir renk
siniflayict kullanilmistir.Sonrasinda insan teni oldugu diisiiniilen bolgelerin boyutlarina ve
iclerinde bosluk olup olmadigimma bakilarak (goz,agiz) yliz olmaya aday olanlar
secilmistir.Secilen bu bolgeler salon esleme ile kontrol edilerek insan yiizlerini 6n cepheden

ve profilden bulan bir sistem Onerilmistir.

( Yang ve Waibel., 1996)’ da degisik kisi ve 151k kosullarina uyum saglayabilen adaptif bir ten
siniflayici kullanarak ten bolgeleri belirlenmis ve hareketli en biiyiik bolge yiiz olarak kabul
edilmistir.Goriintii  ¢erceveleri arasinda hareket kestirimi yapilarak insan yiizleri biitiin

cerceve yerine daha kiiciik bir alanda aranarak takip edilmistir.

(Mottaleb vd.,2002) * da ilk olarak resimlerdeki 1s1k etkisini tolere etmek icin gelistirilen bir



151k dengeleme teknigiyle resimdeki renk bilesenleri ayarlanmig ve daha sonra bir ten
siniflayici yardimiyla ten bolgeleri bulunmustur. Ten olarak siniflanan bolgelerde goz, agiz ve

sinir haritalar1 olugturulduktan sonra Hough transformuyla yiiz ovali bulunmustur.

(McKenna ve Gong, 1996)’da goriintii ¢ercevlerinde hareket eden kenarlar bulunarak insan
yiizleri bu kenarlar etrafinda olusturulan simir cergevelerinde aranmistir.Bu sayede sistem
gercek zamanlh calisir duruma getirilmis ve simiflayicimin basaris1 arttirilmigtir. Siniflayic
olarak cok katmanlh bir yapay sinir agi kullamilmis ve aga sunulacak oOrnekler tizerindeki
Onisleme siiresini kisaltmak i¢in  Onisleme algoritmas1 olarak standart sapma ile

normalizasyon kullanilmistir.

(Rowley vd., 1998)’ da insan yiizlerini bulmak i¢in herbiri lokal goriis alanina sahip (retinally
connected) néronlardan olusan bir veya birbirine paralel daha fazla sayida ¢cok katmanlh ag
kullanilmig ve aglarin ¢ikislart “and” veya “or” islemlerine tabi tutularak sistemin performansi
arttirlmistir.Onisleme asamasinda ve yiiz olmayan orneklerin toplanmasinda Sung’in
onerdigi yontemler kullanilmistir.Onerilen yontem oldukga basarili sonuglar vermesine karsin

gercek zamanli calismaktan uzaktir.

(Yacoub vd., 1999)’da cok katmanli yapay sinir aglarinin daha hizli sonu¢ vermesi icin bir
yontem onerilmistir.Resimle agin gizli katmani arasindaki islemler frekans uzayinda yapilmisg
ve buna uygun Onisleme algoritmasi segilerek kiiciik boyutlardaki video goriintiilerinde

(182*144) gercek zamanliya yakin yiiz takibi yapilmistir.

(Viola ve Jones, 2001)’ da basarili ve ger¢cek zamanli calisan bir yontem Onerilmistir.Oldukca
basit, hizli ve siniflama yetenekleri zayif olan cok sayida Haar-like ozelliklerini kullanan
siiflayici birbirine seri olarak kullamilmistir.Bu sayede diger bircok goriintii tabanli yontemin
aksine resmin her noktas1 kompleks ve uzun siirede sonug¢ veren bir siniflayiciyla taranmak
yerine yiiz olmas1 muhtemel olmayan yerler birbirini takip eden basit siniflayicilar tarafindan
daha ilk asamalarda elenmistir.Bu sekilde bir¢ok zayif smiflayicinin ard arda kullanilmasi

reddetme temelli (rejection based) yontemleri olusturmaktadir.

Bu calismada ise video goriintiilerinde insan yiizlerinin bulunmasi icin ¢ok katmanl bir yapay
sinir ag1 kullanilmistir. Agin islem hizin1 arttirmak icin resimle agin giris katmani arasinda
yapilan konvoliisyon islemi aym zamanda frekans uzayinda da yapilmistir.insan yiizlerinin
cok sayida, giderek azalan boyutlardaki goriintii cercevelerinin her noktasinda aranmasi,
orneklerin 6zellik ¢ikarilmaksizin ¢ok boyutlu ham bilginin aga sunulmasi, 6zellik ¢ikarilmasi

durumunda ise Ozellik ¢ikarma yontemlerinin ve ag1 olusturan yapay sinir birimlerinin



aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplanmasinin uzun zaman almasindan dolay1 néral tabanli bir
filtreyle insan yiizlerinin gercek zamanli olarak bulunmasi bilgisayarlarin bugiinkii islem
giicline ragmen olduk¢a zordur.Bu sebeple video goriintiilerinde insan teni oldugu diisiiniilen
bolgelerde veya resmin tamaminda yiiziin yeri belirlendikten sonra renk tabanli bir

algoritmayla gercek zamanli olarak takip edilmistir.



2. GORUNTU iSLEME

2.1 Renk ve Algilama

Renk fiziksel degil algisal bir olgudur ve retinayr uyaran elektromanyetik radyasyonun
spektral karekteristigiyle iliskilidir.insan gozii yaklagik olarak 370 nm ile 670 nm arasindaki
dalga boyuna sahip radyasyona duyarlidir ve elektromanyetik tayfin bu dar bolgesi 1s1k olarak

adlandirilir.

Spektral giic dagilimi 15181 olusturan frekans bilesenlerini, yani herbir dalga boyundaki
radyasyonun genligini verir.Var olan biitiin renkler spektral giic dagilimi 6lciilerek
hesaplanabilmesine karsin ortaya gereginden fazla renk c¢ikmasindan dolay1 tercih
edilmezler.Insan retinasinda renkli gsrmeden sorumlu reseptorler, yaklasik olarak mavi, yesil
ve kirmizi 1518a kars1 diisen alcak, orta ve yiiksek dalga boylarinda duyarli band geciren filtre
ozelligi gostermelerinden dolay:r insan retinasi renkleri 6rnekler.IsiZin spektral dagilimdaki
her degisiklik bu sebepten dolayr ayr bir renk olarak algilanamaz, yani birbirine yakin
spektral ozellikleri gOsteren elektromanyetik radyasyonlar aymi renge gruplanir.Bu sebeple
renklerin spektral olarak ifade edilmeleri ¢cok uygun olmadigindan renkler renk uzaylari

kullanilarak ifade edilirler (Ford,1998).

Renk uzaylart renkleri tanimlamak icin kullanilan matematiksel modellerdir.Grassman’in
kanununa gore diger ikisi iiglincii rengi olusturmamak sartiyla yalniz {i¢ ana renkle diger
bircok renk olusturulabilmektedir, bu yiizden bir¢ok renk uzayi ii¢ boyutludur ve renkler bu
uzaylar icinde sayisal degerlerle ifade edilirler.Renklerin bu sekilde sayisallagtirilmasi

renklerin insanlar veya makinalar arasinda tanimlanabilmesini, taginabilirligi saglamistir.

Degisik amaclarla iiretilmis ve aralarinda dogrusal veya dogrusal olmayan doniisiimlerin
yapilabildigi ¢ok sayida renk uzayr bulunmaktadir.Yapilacak olan ise gore dogru uzayin

secilmesi olduk¢a onemlidir.

Renk uzaylar cihaz bagimli ve cihaz bagimsiz olmak iizere ikiye ayrilirlar.Cihaz bagiml renk
uzaylarinda iiretilen renkler kullanilan cihazin teknik 6zelliklerine bagh iken, cihaz bagimsiz
renk uzaylart CIE (Commission Internationale de L’Eclairage :Uluslararasi Aydinlatma
Komisyonu) tarafindan cihazlarin smirlayict etkilerini goz ardi ederek insan goziiniin
gorebildigi tiim renkleri ifade etmek i¢in gelistirilmis uzaylardir.Cihaz bagimli uzaylara 6rnek
olarak RGB, CMYK, YCbCr, HSV uzaylari, cihaz bagimsiz uzaylara ise CIE XYZ ve CIE

Lab uzaylan ornek olarak verilebilir.



2.2 Renk Uzaylan

2.2.1 RGB

RGB renk uzay1 koordinat eksenleri kirmizi, yesil ve mavi olan ii¢ boyutlu bir uzaydir ve
toplamali renk karisimi yontemiyle bir birim kiipiin i¢inde renkleri tanimlayacak sekilde

tasarlanmigtir. Televizyon, bilgisayar monitorlerleri, kameralar ve tarayicilar gibi cihazlar bu

IB
255

renk uzayini kullanirlar.

heyaz

(255,235,250

255,

Sekil 2.1 RGB uzay1

Eger goriinen spektrum retinadaki reseptorler tarafindan algilandigina benzer bir sekilde
algilanirsa, yani insan gormesinin ilk asamasi taklit edilirse spektrumla ilgili bilgi
saklanabilir, islenebilir ve gorsellestirilebilir.Bu yiizden kameralar gibi ¢ogu goriintiileme
cihazlar retinadaki renk hiicrelerine benzer sekilde yapay reseptorler kullanirlar ve bu

reseptorler genellikle RGB olarak isimlendirilirler.

Herbir reseptor uyarildiginda, ¢ikisi gelen 15181 spektral dagilimi ve reseptoriin duyarlilik
fonksiyonunun ¢arpimlarinin goriiniin dalga boyu sinirlari icerisindeki toplamina esittir.(2.1),

bu doniisiim integrallerini gotermektedir.

780

R= j S(A) R(A) dA
380
780

G= j S(A) G(A) dA @2.1)
380
780

B= j S(A) B(A) dA

380

Reseptorlerin duyarlilik fonksiyonlar: aslinda band geciren bir filtrenin frekans yaniti olarak



goriilebilir. Spektral giic dagilimindan iic boyutlu RGB vektoriine doniisiim aslinda etkili
fakat kayiph bir sikistirma teknigidir.Kaybin nedeni degisik renklerdeki spektral dagilimlarin

algisal olarak ayni etkiyi yaratabilmelerinden kaynaklanmaktadir.

(2.1) ‘deki denklemlerden goriildiigii gibi RGB degerleri cihazin reseptorlerinin duyarlik
fonksiyonlarina baghidir, bu sebeple RGB renk uzayi cihaz bagimli olarak isimlendirilir.RGB
uzayr temel bir uzay olup diger uzaylara dogrusal veya dogrusal olmayan sekillerde

doniistiiriilebilir.

Temel bir uzay olmasina ve ¢ok sik kullamm alani olmasina ragmen RGB uzayinin bazi

dezavantajlar1 asagida siralanmistir.

e RGB renk uzaymnin bilegenleri arasinda, reseptorlerin duyarlilik fonksiyonlarinin i¢ ice
girmesinden dolay1, korelasyonun yiiksek olmasi

e Uzayin algisal olmayisi, yani insanlarin verilen RGB degerlerinin ifade ettigi rengi
canlandirmada zorluk cekmeleri

e Algisal olarak birdrnek (uniform) olmamasi, yani iki renk arasindaki algisal farkla uzay
icerisindeki farkin (6klit uzakligi) arasindaki korelasyonun diisiik olmasi

e Parlaklik bilgisiyle renk bilgisinin beraber kodlanmig olmalaridir.

2.2.2 Normalize RGB

RGB uzaymda herbir nokta renk bilgisiyle beraber parlaklik bilgisini de icerdiginden bir
cisim iizerine diisen 15181n spektral karekteristigi degismeksizin yalniz siddeti degistiginde
bile cismi ifade eden piksellerin RGB uzayindaki yeri énemli miktarda degisir, yani cisim
ayn1 kalmasina karsin cismin renginin degismis oldugu sanilir.Isik etkisiyle olan bu degisimi

azaltmak i¢in herbir renk bileseni toplam renk bilgisine boliinerek normalize degerleri

bulunur.
R
r=———
R+G+B
G
$ T R+G+B
__ B 2.2)
R+G+B

r+g+b=1
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223 CMY

CMY renk uzay1 ¢ikarmali bir renk uzayidir ve RGB uzaymin ikincil renkleri olan turkuaz,
siklamen ve sar1 bu uzayin ana renklerini yani eksenlerini olustururlar.Yazicilar ve c¢iziciler
gibi baski cihazlar1 bu uzay1 kullanirlar.Herbir ana renk birer band durduran filtre gorevi
gorerek yalniz bir rengi emer ve bu sayede degisik renkler olusturulur.Her ii¢ rengin karigimi
siyah rengi olusturmasina karsin pratik nedenlerden dolay1 baski cihazlarina ayrica birde siyah

renk eklenir.

CMY ile RGB uzaylar arasindaki doniisiim (2.3) © de verilmistir.

c] ] [R
M|=|1|-|G (2.3)
y | |1]| |B

(2.3) esitliginde beyaz renk 1 rakami ile temsil edilmistir.

2.24 HSV

[k olarak Newton renkleri, parlaklik degerlerini ihmal ederek, renk tonu (hue) ve doygunluk
(saturation) Ozelliklerine gore bir daire iizerine yerlestirdi.Daha sonralar1 insan beyninin
renkleri renk tonu, doygunluk veya saflik ve parlaklik 6zelliklerine gore organize etmeye
egilimli oldugu anlasildi.Insanlar tarafindan yapilan agik turkuaz gibi bir renk tanimlamasi bu

gercegi gostermektedir.

HSV renk uzay1 kartezyen koordinatlardaki RGB degerlerinin dogrusal olmayan bir bigimde
yeniden diizenlenmesiyle olusturulur. RGB renk uzayi i¢cinde HSV degerleri ana diagonal
etrafinda belirlenmektedir.Sekil 2.2’de soldaki sekilde goriildiigi gibi RGB uzayindaki bir
noktanin renk tonu (H) ana diagonala dik bir daire iizerinde bulundugu yerin agis1 olarak,
doygunluk (S) degeri ana diagonaldan dik uzaklig1 olarak ve son olarak parlaklik (V) degeri
de noktanin diagonal iizerine izdiisiimiiniin RGB uzaymin orjininden uzakligi olarak
hesaplanir.Sekil 2.2’de sagdaki sekilde HSV uzayinin koni seklindeki yapisi gosterilmistir,

HSV uzay1 ayrica cember ve silindir seklinde de gosterilebilmektedir.
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renk to

17 deygunluk

parlakhik

1)

Sekil 2.2 HSV uzayinin koni bigimindeki yapist

Renk tonu, baskin rengi tanimlayan bir ozelliktir.A¢isal bir diizlemde yer aldig: i¢in 0°ile

360 arasinda degerler almasma karsin islem kolayligi acisindan [0,1] veya [0,255]

araliklarina ¢ekilmektedir.

Doygunluk, rengin beyazdan veya gri tonlardan ne kadar uzak oldugunun yani safliginin bir
Olctistidiir.Spektrumu tek bilesenden olusan renkler (monochromatic) en yiiksek safliga sahip

renklerdir.
Parlaklik, Isigin genliginin bir dlciistidiir.

HSV degerleriyle 15181n spektral dagilimi arasinda tam bir iliski kurmak miimkiin olmamakla
birlikte kabaca H degeri 15181n baskin dalga boyunun, S degeri ise 1518in baskin dalga
boyundan ne kadar sacildiginin bir ol¢iistidiir.Sekil 2.3’ de her iki grafiktede isaretlerin baskin
bilesenleri spektrumun yesil renge karsilik gelen bolgesinde oldugundan her iki renkte
yesildir, fakat ustteki grafikte goOsterilen isaretin dagilimi alttaki isarete gore daha az

oldugundan doygunluk degeride daha yiiksektir.

30 400 500 €00 70D 8O0

30 400 00 EO0 70D 300

Sekil 2.3 Spektrum ile HS degerleri arasindaki iliski
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RGB uzayindan HSV uzayina doniisiim ise (2.5)’den baslayan islemler gerceklestirilir.

(2.4)

e ,eger B<G
~|360-6 ,eger B>G

Olmak iizere agisal renk tonu, doygunluk ve parlaklik degerleri sirasiyla (2.5), (2.6) ve (2.7)

denklemleriyle bulunur. RGB degerlerinin [0,1] araligina normalize edildigi kabul edilmistir.

L(®=6)+(r-B)]
6 = cos™ 2 (2.5)
(k-6 +®-BXG-B)|"

3
=]1—-———~  |min(R.G.B 2.6
S (R+G+B)[m1n( ,G,B)] (2.6)
V:W 2.7)

2.25 YCbCr

YCbCr uzayr sayisal televizyon ve video uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.Y
parlaklik Cb ve Cr ise renk bilgilerini igerir.Cb mavi renk bileseniyle referans deger

arasindaki farki, Cr ise kirmizi renk bileseniyle referans deger arasindaki farki temsil eder.
YCbCr ile RGB uzaylar1 arasindaki doniisiim (2.8)’daki gibidir.

Y =0.299R +0.587G +0.114B
Cb=B-Y (2.8)
Cr=R-Y

2.2.6 Karsit Renk Uzaylan

18. yiizy1l sonlarinda Alman fizyolog Ewald Hering karsit renkler teorisini (opponent colours
theory) ortaya atmistir.Hering ii¢ renklilik teorisinin (trichromatic theory) aksine , yaptigi
deneyler sonucunda, insan retinasinda siyah ve beyaz, mavi ve sari, kirmizi ve yesil
arasindaki farklara duyarl ii¢ tip reseptdr oldugunu ve ii¢ karsit bilginin renkli gérmeyi
sagladigim soylemistir.20. ylizyil baslarinda bu iki teori tartisilmasina karsin daha sonralar
retinadaki reseptorlerin Hering’in iddia ettiginin tersine,Young ve Helmholtz tarafindan
Maxwell’in deneylerine dayanarak One siiriilmiis olan {i¢ renklilik teorisine uygun olarak

alcak, orta ve yiiksek dalga boylarina duyarh ii¢ tipte olduklann anlasilmistir.Bu ii¢ tip
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reseptdr cogu zaman duyarh olduklar1 dalga boyuna gére S (Short), M (Middle) ve L (Long)
harfleriyle gosterilmektedir.Yaklasik olarak S reseptorleri maviye, M reseptorleri yesile ve L
reseptorleride kirmizi renge karsilik gelmektedir. 1964 yilinda retinadaki renkli gérmeden

sorumlu konik hiicrelerin goriintiilenebilmistir.

Giintimiizdeki modern karsit renk teorisi birbirine zit bu iki teorinin beraber nasil isledigini
aciklayabilmektedir.Buna gore renkli gérmenin ilk boliimiinii olusturan reseptorler Young ve
Helmholtz’un Onerdigi gibi {i¢ renklidir, buna karsin {i¢ renklilik teorisinin aksine
reseptorlerden alinan sinyaller beyne direkt olarak yollanmaz, retinadaki sinir hiicreleri
tarafindan karsit sinyallere kodlamrlar.Ug tip reseptoriin cikislari parlaklik bilgisini
olusturmak i¢in toplanir (L+M+S) renk bilgisini olusturmak i¢in ise kirmizi-yesil (L-M) ve

mavi-sar1 (S-L+M) farklar1 alinarak beyne iletilir.

LMS sinyalinden karsit sinyale doniisiim reseptorlerden alinan ii¢ kanalli bilgideki

korelasyonu azaltir ve bu sayede daha etkin bir sinyal iletimi saglanmis olur.

Su an icin bu teoriyi temel alan bircok karsit renk teorisi ve bilgisayar gormesi alaninda
uygulamalar1 vardir.RGB uzayindan karsit renk uzayma basit bir doniisiim (2.9)" de

gosterilmistir.

RG=R-G
YeB=2B—R-G (2.9)
WhBlI=R+G+ B

Bir diger doniisiim ise reseptorlerin logaritmik cevaplar1 gdzoniine alinarak (Fleck vd,1996)

tarafindan Onerilmistir.

Rg ve Bydegerlerini [0,255] araliginda ifade edebilmek icin direkt logaritma yerine
(2.10)’daki esitlik kullanilmistir.

Rg =log(R) —log(G)
log(R) + log(G)J

(2.10)

By = log(B)—( >

I =1og(G)

n, 01ile 1 arasinda keyfi olarak se¢ilebilen bir degerdir.

2.3 Matematiksel Morfoloji

Matematiksel morfoloji, goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan, basit kiime islemlerine
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dayanan bir¢ok yontem sunar.

Morfolojik islemler ¢cogunlukla ikili resimlerde (binary image), kenar bulma, giiriiltii giderme,

goriiniitii iyilestirme, boliitleme, inceltme ve budama gibi amagclarla kullanilirlar.

2.3.1 Temel Kiime islemleri

A ve B’nin iki boyutlu uzayda (Z 2) birer kiime gosterdigini kabul edelim.A ve B kiimelerinin

her elemani iki deger icermektedir.
B kiimesinin x ile 6telenmis hali (2.11) deki gibidir ve B_ ile gosterilir.

B, ={c:c=b+x, beB} (2.11)

A
B kiimesinin yansimasi ise B ile gosterilir.

%:{x:x=—b, be B} (2.12)
Eger A kiimesi B kiimesinin bir alt kiimesiyse (2.13)’deki gosterim dogru olur .

AcCB (2.13)
C iki kiimenin bilesimini gosteren bir kiime ise (2.14)’daki gibi gosterilir.

C=AUB (2.14)
D iki kiimenin ortak elemanlarindan olusan bir kiime ise (2.15)’deki gibi gosterilir.

D=ANB 2.15)

2.3.2 Morfolojik Goriintii isleme

Ikili goriintiilerde genel olarak beyaz pikseller (1 veya 255 sayilari ile temsil edilirler) 6n plan
olarak kabul edilirken siyah pikseller (0 ile temsil edilirler) arka plan olarak kabul
edilir.Resimdeki 6n plam olusturan piksellerin koordinatlar1 bir kiimeyi (A kiimesi) ,yap1
elemanin (structuring element) koordinatlari ise diger kiimeyi (B kiimesi) olusturur.Yap1
eleman1 boyutlar1 resimden kii¢iik olan ve yapilan iglemin etkisini degistiren iki boyutlu bir

matris olarak diisiiniilebilir.

Aslinda uygulamada yapilan biitiin morfolojik islemler goriintii iizerinde, 6n plani olusturan

piksellerin resimdeki dagilimi ve yapisal eleman kullanilarak yapilmasina ve herhangi bir
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kiime olusturulmamasina karsin, yapilan islemi matematiksel olarak ifade edebilmek icin

kiime teorisinden bahsedilmistir.
Temel morfolojik islemler agindirma (erosion) ve yayma (dilation) olup diger morfolojik

islemler bu iki islem kullanilarak yapilirlar.

2.3.2.1 Asindirma

Asindirma isleminin temel iki amaci goriintiide, belirlenen sayidan az sayida piksele sahip
nesneleri veya giiriiltiiyli yok etmek ve birbirine degen nesneler varsa bu nesneleri incelterek

birbirinden ayirmaktir.

Yapilan islem matematiksel olarak (2.16)’ de gosterilmistir.
A
A@B:{x:BX gA} (2.16)

Kiime teorisi yoniinden bakildiginda (2.16)’daki gibi ifade edilen islem esasinda
konvoliisyona benzemektedir.Yapilan islem aslinda yapi elemaninin simetrigi alinip resim

tizerinde gezdirilmesi ve resminden alinan pargaya tam olarak uyup uymadigina bakilmasidir.

Genellikle yap1 elemanlar1 kare matrisler olduklarindan yansitilmis halleri kendilerine esittir.

B, =B (2.17)

Sekil 2.4’ de en solda orjinal goriintii, ortada 5*5 boyutlarinda biitiin elemanlar1 1 olan bir
yap1 eleman ile elde edilen, en sagda ise aym yapi elemanin boyutlart 11*11 yapildiginda

elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Sekil 2.4 Asindirma

2.3.2.2 Yayma

Yayma temel olarak goriintiideki nesne veya nesneleri bilyiitmek ve iclerindeki bosluklari
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doldurmak icin kullanilir.

Yapilan islem matematiksel olarak (2.18)’ gosterilmistir.
A
A@B:{x:meAig/ﬁ} (2.18)

(2.18)y’dan  goriildiigli gibi yap1 elemaniyla goriintiideki nesneye ait pikseller
karsilastirildiginda esit olan en az bir deger ¢ikmasi durumunda, yani otelenmis ve simetrigi

alimmig B kiimesiyle A kiimesinin kesisiminin bos kiime olmadigi durumda, sonu¢ degeri

1’°dir.

Sekil 2.5’de swrasiyla 5*5 ve 11*11 boyutlarinda tiim elemanlar1 1 olan yap1 elemanlari

kullanilarak elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Sekil 2.5 Yayma

2.3.2.3 Acma ve Kapama

Ac¢ma ve kapama, yayma ve asindirma islemlerinin birbiri ardina uygulanmasidir. Acma
islemi, goriintiiye 6nce asindirma sonrasinda yayma isleminin uygulanmasi, kapama ise dnce
yayma sonrasinda asindirma isleminin uygulanmasi islemleridir.Genel olarak a¢gma islemi

goriintiideki kiiciik nesneleri yok ederken, kapama islemi kiiciik bosluklar doldurur.

Acma islemi Ao B ile gosterilir ve (2.19)’de tamimlanmustir.

AoB=(AGB)® B (2.19)
Kapama islemi ise A® B ile gosterilir ve (2.20)’de tanimlanmaistir.

AeB=(A® B)O®B (2.20)

Sekil 2.6’da en solda orjinal goriintii olmak tizere, ortada agma ve sagda kapama islemlerinin

sonuclar1 gosterilmistir.Kullanilan yap1 elemani 5*5 boyutlarinda olup biitiin elemanlar1 1’dir.
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Sekil 2.6 A¢ma ve kapama

2.3.3 Baglantih Bilesenler Etiketleme (CCL, Connected Component Labeling)

Baglantili bilesenler etiketleme algoritmasi birbirine komsu olan piksellere ayni parlaklik
degerini atayarak, birbirine komsu olmayan nesnelerin etiketlenmesini ve bu nesneler
tizerinde sekil ve boyut analizi gibi islemlerin yapilabilmesini saglar.Etiketleme islemi
pikseller arasindaki 4 komsuluk (4 neighbors) veya 8 komsuluk (8 neighbors) iliskisine
bakilarak yapilir.Bir pikselin 4 komsulugunu yatay ve dikeydeki komsular1 olustururken,
bunlara diagonal komsularin eklenmesiyle 8 komsuluk elde edilir.P bir pikseli gostermek

tizere, 4 ve 8 komsuluklarinin olusturdugu kiimeler (2.21)’de gosterilmistir.

N, (p)={x+1Ly).(x=Ly).(x,y+1),(x,y - 1)}
Ny(p)=N, u{x+Ly+1),(x+1,y=1),(x=1,y+1),(x-1,y-1)} (2.21)

CCL algoritmasi sirali (sequential) ve tekrarlamali (recursive) olmak iizere iki tiptir.Sirali
CCL algoritmasinda goriintii en sol iist kosenden taranmaya baslanip baglantili bilesenler
aranmasina karsin tekrarlamali CCL algoritmasinda goriintii swrali  bir  sekilde

taranmaz. Tekrarlamali bir CCL algoritmasi temel olarak asagidaki adimlan izler.

¢ Orijinal goriintiideki tiim 1 degerleri -1 yapilarak yeni bir goriintii olusturulur.

e  Goriintii sol iist kdsenden baslayarak taranmaya baglar ve ilk -1 degerine ulasildiginda
etiket numarasi bir arttirilarak piksele atanir ve o piksel referans kabul edilir.

e Sonrasinda yeni deger atanan pikselin (referans) komsularina (4 veya 8 komsuluk) sirayla
bakilir. Eger komsulardan birinin degeri -1, yani deger atanmamis ise o piksele referans
pikselin degeri atanir, referans pikselin komsularinin taranmasina sonra doniilmek iizere
ara verilir ve yeni piksel referans olarak secilir. Ayn1 islemler biitiin resim taranincaya

kadar iteratif olarak devam ettirilir.
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2.4 Ten Bolgelerinin Bulunmasi

Insan tenine ait renk bilgisi, insan bilgisayar arayiizii (HCI, Human Computer Interface)

uygulamalarinda 6nemli bir kullanim alanina sahiptir.

El isaretlerini kullanarak bilgisayarla iletisim kurma uygulamalarinda (gesture recognition)
goriintiideki ten bolgelerinin insan ellerine ait oldugu kabul edilerek ten bolgelerinden 6zellik
cikarilip bir siniflayiciya sunulmaktadir.Yiiz sezimi probleminde ise ancak belli kisitlamalar
getirilmesi durumunda insan tenine ait bolgelerle ilgili basit yapisal ozellikler cikarilarak
insan yiizleri bulunabilmesine karsin, ten bilgisi kullanilmasinin asil amaci kompleks ve uzun
islem siiresi gerektiren bir siniflayiciyla resmin biitiiniiniin taranmasi yerine yalmz ten

bolgelerinin taranarak islem siiresinin ve siniflayicinin hatalarinin azaltilmasidir.

Insan tenine ait renk bilgisi kullanmanim kendi icinde avantaj ve dezavantajlari vardir.Renk
bilgisi oldukca kisa siirede islenebilen ve yoOnelimden bagimsiz olmasina karsin, 151k
kosullarinin kontrol edilemedigi durumlarda renk bilgisiyle calismak zorlasmaktadir.Insan
g0zl degisen 151k kosullart altinda renkleri algilamakta oldukg¢a basarili olmasina karsin, bu
durum makina gormesi acisindan oldukga problemli bir konudur.insanlar tarafindan, belli
sinirlar icinde, aydinlatma seviyesinin degismesine karsin bir cismin renginin degismeden
algilanmasina renk sabitligi (color constancy) denir.Insan beyninin bu 6zelligi nasil sagladig
tam olarak bilinmemesine ragmen, beyne reseptorlerden alinan ham bilginin gonderilmeyip,
bunun yerine reseptorlerden alinan bilgilerin karsilastirilarak gonderildigi bilinmektedir.Kargit
renk teorisine gore beyne parlaklik ve iki farkli renk bilgisi ii¢c farkli kanaldan
gonderilmektedir, aym sekilde renk uzaylarinin ¢ogunda parlaklik ve renk bilgisinin, RGB
degerleri  lizerinde lineer cebir islemleri  yapilarak, birbirinden  ayrilmasi
amaclanmistir.Parlaklik degerinden arindirilan renkler saf renkler (pure colours) olarak

adlandirilir ve 151k siddeti degisimlerine karsi miimkiin oldugunca duyarsiz olmalari istenir.

Insan tenine rengini veren kandaki hemoglobin ve melanin pigmentidir.Insan tenlerinin farkli
renklerde goriinmesinin temel nedeni tendeki melanin pigmenti oranlarinin farkh
olmasidir.Tendeki pigment orani arttik¢a ten rengi koyulasir ve safligi azalir (Fleck,1996).
Renkli goriintiilerde insan teninin bulunmasi i¢in bir ten smiflayici (skin classifier)
olusturulmalidir.Bir ten siniflayic1 olusturmak icin genel olarak degisik aydinlik kosullart
altinda, degisik irklardan ¢ok sayida insan tenine ait 6rnek toplanir ve toplanan 6rnekler RGB
uzay1 yerine parlaklik bilgisinin renk bilgisinden ayrilabildigi bir uzayda temsil edilerek ten

siniflayict olusturulur.
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2.5 Ten Simflayicilar

Ten smiflayicilar herhangi bir renk uzayi i¢in tasarlanabilirler ve kendi i¢lerinde uyarlamali

(adaptive) olup olmadiklarina veya tasarim yontemlerine gore alt gruplara ayrilabilirler.

2.5.1 Kapal Simirh Ten Simiflayicilar

Bu tiir simiflayicilarda, 6rnekler istenilen uzayda temsil edildikten sonra drneklerin tiim renk
uzayi i¢inde olusturduklart alt uzay karar sinirlariyla temsil edilir.Karar sinirlarinin drneklerin
dagilimi1 yorumlanarak bir tasarimci tarafindan verilmesi ve genel olarak hizli sonug vermeleri
avantajlarindandir.Bu tiir siniflayicilarin ¢ikislan iki degerlidir, yani bir pikseli direkt olarak

ten veya ten olmayan sinifa atar, bu ise baz1 uygulamalarda istenmeyen bir durumdur.

2.5.2 Parametrik Olmayan Smiflayicilar (Non-parametric Classifiers)

Orneklerin dagilimi hakkinda onceden herhangi bir ongoriiniin veya kabulun yapilmadig
siniflayicilardir. Egitim setindeki herbir degerin sikligin1 (frequency), yani ka¢ ornekle temsil
edildigini gosteren bir histogram olusturulur.Olusturulan bu histogram, orneklerin olasilik
dagilimlarim (probability distribution) gostermek i¢in kullanilir. Histogramdaki biitiin degerler
histogram icindeki en biiyiik degere boliinerek normalize edilir ve bir tablo (look up table)
olusturularak saklanir.Olusturulan tablolar genel olarak 1 veya 2 boyutludur ve tablodaki her

deger kendisiyle ayn1 renk 6zelliklerine sahip bir pikselin ten olma ihtimalini verir.

Ten simiflayicinin bir goriintilye uygulanmasi durumunda, siniflayicinin ¢ikist orjinal
goriintiideki herbir pikselin ten olma ihtimalini veren gri seviyeli bir ihtimal goriintiisiidiir
(probability image).Genellikle deneysel sonuclardan elde edilen bir esik degeri ile ihtimal

goriintiisii ten ve ten olamayan bolgeleri gosteren iki seviyeli bir goriintiiye doniistiiriiliir.

Parametrik olmayan siniflayicilar i¢in orneklerin dagilimi iizerinde herhangi bir kabulun
yapilmamis olmasi bir avantaj olmasina karsin, bu durum beraberinde siniflayiciy1r ornek

secimine daha duyarl kilar.Bu tiir simiflayicilan egitmek icin cok sayida drnege ihtiyag vardir.

2.5.3 Parametrik Smiflayicilar (Parametric Classifiers)

Parametrik ten siniflayicilar, 6rneklerin dagiliminin onceden belirlenen bir model formunda
oldugu kabul edilerek, model parametrelerinin Orneklerin dagilimindan c¢ikarildigt
siniflayicilardir.En ¢ok kullanilan modeller 1 ve 2 boyutlu tek modlu normal gauss

dagilimidir (unimodal normal gaussian distribution).
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(Yang,1996) normalize r ve g degerlerini kullanarak, degisik irklardan insanlara bile ait ten
orneklerinin r-g diizleminde kiiciik bir bolgeye kiimelendigini ve 2 boyutlu normal gauss
dagilimi formunda oldugunu goézlemledi.Yang’ a gore insan tenlerinin farkli goriinmesinin

asil nedeni 1rksal ve kisisel farkliliklardan ¢ok parlaklik etkisinden kaynaklanmaktadir.

Gauss dagilimimin model parametreleri Orneklerin ortalama degeri (mean) ve kovaryans
(covariance) matrisi hesaplanarak bulunur.2 boyutlu normal gauss dagilim (2.22)° de

gosterilmistir.

1

exp[— 0.5(x—c) X7 (x- c)] (2.22)
27Z|Z|%

N(m,2) =

Gauss dagilimi renk vektorii ile merkez (c) arasindaki mahalonabis uzakhigma bakilarak

hesaplanir.

Sekil 2.7’ de renkli goriintiilerden isaretli kisim alinarak, piksellerin renk tonlarina (hue)
gore swrastyla gercek dagilimi  ve uydurulmus gauss modelleri gosterilmistir.Gercek
modellerle uydurulan modellerin benzerlik olgiitii olarak korelasyona bakilmis ve ilk resim

icin korelasyon degeri 0.7660, ikinci resim i¢in ise 0.6430 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 2.7 Ten orneklerinin gercek ve model dagilimlart

Parametrik siiflayicilar, parametrik olmayan siniflayicilarin aksine birka¢ parametreyle ifade
edildiklerinden bellekte az yer kaplamalarina, daha kolay giincellenerek degisen aydinlatma
kosullarina uyumlu hale getirilebilmelerine ve 6rneklerin dagilimini interpole ederek daha az
ornekle olusturulabilmelerine karsin, gercek dagilimin tam olarak gauss dagilimi
gostermemesinden dolay1 ten olmayan pikselleri ten olarak yanlis siniflama oranlan yiiksektir

ve mahalonabis uzakliginin hesaplanmasi islem yiikii getirdiginden dolay1 yavastirlar.

2.5.4 Adaptif ve Duragan Smiflayicilar

Aslinda tasarlanan biitiin ten smflayicilar aydinlik kosullarina karsi duyarlidirlar ve ten
siniflayicilarin  ¢ogu kontrollii aydinlatma kosullar1 altinda c¢ekilmis fotograflar igin
tasarlanmigtir.Bu tiir simiflayicilar miimkiin oldugunca genis bir egitim setiyle ve
karsilasabilecekleri her durum igin egitilen genel (universal) smflayicilardir ve 11k
kosullarinin kontrol edilemedigi cogu durumda basarisiz olmaktadirlar.Bu sebeple adaptif ten

siniflayicilar tasarlanmistir. Adaptif ten siniflayicilar, video cercevelerinde kendilerinin ten
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olarak sinifladig: piksellerin dagilimini kullanarak kendilerini giincellerler, yani siniflayicinin
cikist kendinden onceki cikislarina da baghdir.Bu sebeple FIR (Finite Impulse Response)

filtre 6zelligi gosterirler.

Yang, yaptig1 calismada adaptif parametrik bir ten siniflayici kullanmistir. Gauss model
parametreleri, o anki model parametreleri ile bir 6nceki cerceveden elde edilen parametrelerin

agirlikli toplamu yapilarak hesaplanmstir.

Adaptif smiflayicilarin temel problemi degisen 151k kosullarina oOzelleserek genel olma

ozelliklerini kaybetmeleri ve kendilerini tekrar toparlayamamalaridir.

2.5.5 Ten Smiflayici Tasarim

Normalize RGB, HSV ve YCbCr uzaylarinda, Ikizler ve Duygulu’nun (2004) TRECVID
2003 haber video arsivinden topladiklar ten seti kullanilarak, parametrik ve parametrik
olmayan ten smiflayicilar olusturularak basarilan karsilastinlmistir. Egitim seti yaklasik 31000

ten ve ¢ok sayida insan tenine ait olmayan Ornek icermektedir.

Renkli goriintiilerde ten bulma, temel olarak iki sinifli bir simiflandirma problemidir.Bir ten

siniflayici, her iki sinifa da ait 6rnekler veya yalniz ten drnekleri kullanilarak olusturulabilir.

Bayes yontemiyle her iki sinifa ait 6rnekler kullanilarak parametrik veya parametrik olmayan
bir siniflayici tasarlanabilir.Bir renk vektoriiniin ten olarak siiflandirilmast igin, siniflara

bagh olasiliklarin (conditional probability) orani belli bir esik degerin tizerinde olmalidir.

P(r| ten) S

> 2.2
Pir|~teni ¢ (2.23)

6 esik degerini, P(r|ten) ve P(r|~ ten) ise swrasiyla ten ve ten olmayan Orneklerin

olusturduklari, siniflara bagh olasilik dagilimlarimi gostermektedir.Siiflara bagli olasiliklar,
herbir sinif i¢in olusturulan histogramlarla temel olarak aym formda olup, histogramlarin ait

olduklar1 sinif1 olusturan toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle elde edilir.

PMwﬂ=—EﬂgL (2.24)

2 H,,(r)

P(r]~ ten)= H..y (1) (2.25)

2 H (1)
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Esik degeri teorik olarak, Onciil sinif olasiliklar1 (priori probability), hatali tespit (false

detection) ve hatali reddetme (false rejection) maliyetleri ile hesaplanir.

A ~

g = P Pl ten) (2.26)
A, Plten)

A, ve A, sirasiyla hatali tespit ve hatali reddetme maliyetlerini, P(~ ten) ve P(ten) ise 6nciil

simif olastliklarim gostermektedir.Onciil sinif olasiliklar1 bir sinifa ait drnek sayisinin tiim
ornek sayisina oranm olup, ten siniflama problemi icin genelde esit kabul edilir.Esik degeri
teorik olarak (2.26)’daki gibi hesaplanabilmesine kargin, genelde uygun esik degeri deneysel

olarak belirlenir (Bouzerdoum vd.,2000).

Ten olmayan orneklerin kendi iglerinde ortak bir karekteristik 6zelliklerinin olmamas1 ve
insan teniyle ayni renk Ozelliklerine sahip bircok nesnenin bulunmasi, ten olmayan sinifi
temsil edecek orneklerin toplanmasini zorlastirmaktadir.Bu sebeplerden ve ten siniflayicinin
hizli cevap vermesi istendiginden, yalniz insan tenine ait ornekler kullanilarak siniflayici
tasarimina gidilmistir.ikizler ve Duygulu (2004) ten ve ten olmayan 6rnekleri kullanarak, her
iki sinif icin de normal Gauss dagilimlarini hesaplamislar ve yalniz ten drneklerini kullanarak
olusturduklar1 ten siniflayici ile, Bayes yoOntemini kullanarak olusturduklar1 simiflayiciya
nazaran, TRECVID 2003 video arsivinde daha basarili sonuglar elde ettiklerini
bildirmislerdir.

Gercek bir dagilima bir Gauss modeli uydurularak gercek dagilim interpole edilmis, yani
genellestirilmis olur.Bir diger alan genisletme veya genellestirme yontemi ise ten siniflayiciyt
olusturan histogramu belli degerlere kuantalamaktir.Genel olarak tek boyutlu bir histogramda
0 ile 255 arasindaki degerleri temsil etmek icin 256, iki boyutlu bir histogramda ise 256*256
seviye (level,bin) bulunmaktadir.Histogram kuantalama islemi, siniflayicinin 6rnek setine
duyarliligim azaltarak genelleme yetenegi kazandirmasinin yamisira siniflayici icin ayrilan

bellek miktarininda azaltmaktadir.

Bu sebeplerden dolay1 egitim setinin, normalize RGB, YCbCr ve HSV uzaylarinda gercek
dagilim, 32*%32 ve 16*16 seviyelere kuantalanmig dagilimlart ve Gauss dagilimi

olusturularak elde edilen siniflayicilar karsilastirilmistir.

Sekil 2.8, 2.9 ve 2.10’de sirasiyla normalize RGB, HSV ve YCbCr uzaylarinda olusturulan

gercek, 32*%32, 16%16 seviyeli ve Gauss dagilimlar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.8 Normalize RGB uzayinda renk dagilimlar
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Sekil 2.9 HSV uzayinda renk dagilimlar
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Sekil 2.10 YCbCr uzayinda renk dagilimlari
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smiflayicilar 6rnek resimler lizerinde denendiginde en iyi sonucun YCbCr

Olusturulan

gi goriilmiistiir.

16 ve 32*32 seviyeli histogramlardan elde edildi

uzayinda 16*

Sekil 2.11°de sirasiyla 100, 150, 200 ve 225 esik degerleri icin 2 farkl goriintii ile elde edilen

sonug goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 2.11 Ten siniflayici sonuglari
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2.6 CAMSHIFT (Continuously Adaptive Mean Shift) Takip Algoritmasi

Ten smiflayicilar piksel tabanli olduklarindan ¢ikis goriintiileri oldukga giirtiltiiliidiir.Bu
sebeple renkli goriintiilerde insan tenine ait bolgelerin bulunmasi i¢in simiflayici ¢ikisindaki
goriintli morfolojik islemlerden gecirildikten sonra etiketleme algoritmas: kullanilarak

gruplandirilir.

CAMSHIFT ise morfolojik islemlerin yapilmadigi, bolgesel tabanli ve kullanici girisine
ihtiya¢ duyan bir takip algoritmasidir.Takip edilecek bolge mouse ile segilir ve segilen bu
bolgeden olusturulan bir histogram ile resimdeki herbir piksele bir deger atanir.Buradaki
histogram genel siniflayicinin aksine yalniz takip edilecek olan nesneye aittir. Sonugta olusan
ihtimal goriintiisii (probability image) resmin herbir pikselinin secilen bolgeye ne kadar
benzedigini gosteren bir goriintiidiir.Secilen bolgenin koordinatlann referans alinarak
CAMSHIFT algoritmas: ile secilen nesne takip edilir.Takip islemi standart mean shift
algoritmasinin aksine boyutlar1 degisen bir pencerenin ihtimal goriintiisii iizerinde gezdirilerek

mouse ile isaretlenen noktaya en yakin lokal tepenin (peak,mode) bulunmasi ile yapilir.

2.7 Tezde Onerilen Yontem

Isik kosullarimin ¢ok fazla kontrol edilemedigi durumlarda video goriintiilerinde o6zellikle
adaptif olmayan renk siniflayicilar basarisiz olmaktadir. Adaptif olanlar ise zamanla
ozelleserek genel olma oOzelliklerini kaybedebilmektedirler.Genel renk smiflayict ile
CAMSHIFT algoritmasi birlestirilerek CAMSHIFT i¢in gerekli olan kullanici girisi ortadan
kaldirilmig ve daha iyi bir sonug elde edilmistir.Genel siniflayici ¢ikisinda insan teni olarak
isaretlenen bolgeler CAMSHIFT algoritmasi ile referans kabul edilerek renk tabanli bir takip

islemi yapilabilmektedir.

Genel siniflayici olarak YCbCr uzaymda olusturulan smiflayict ile Fleck vd.’nin (1996),
karsit renkler teorisinden esinlenilerek tasarladigi renk siniflayici karsilagtirllmis ve YCbCr
uzayinda tasarlanan 32*32 seviyeli siniflayici ile yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir.Sekil
2.12’de ornek resimler iizerinde, tasarlanan siniflayicinin direttigi ihtimal goriintiisii, sonug
goriintiisii ve Fleck vd. (1996) tarafindan tasarlanan siniflayicinin iirettigi sonu¢ goriintiisii
gosterilmistir.ihtimal goriintiisii her pikselin yiiz olma ihtimalini gosteren [0,255] araliginda

deger alan bir goriintiidiir, degeri 100 ve iizerinde olan pikseller ten olarak secilmistir.
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yeber ten log oppanent ten

ycher ten log opponent ten

ycher ten log opponent ten
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Sekil 2.12 Karsilagtirmali test sonuclar

Fleck tarafindan tasarlanan siniflayici kapali karar sinirlarina sahip,1s1k kosullarimin kismen
kontrol edilebildigi, duragan goriintiiler icin tasarlanmig oldugundan siniflayicinin video
goriintiilerinde basarisini arttirmak igin karar sinirlari tizerinde ve RGB degerlerinden karsit

renk uzayina doniisiimde degisiklik yapilarak calismada her iki siniflayicida kullanilmastir.
Orijinal siniflayicinin doniisiim ifadeleri (2.27) gosterilmistir.

Rg = L(R) - L(G)

By = L(B) _(L(R) : L(G)J
1=L(G)
L(x) =105*log(x +1+n) nelo 1] (2.27)

R
Hue = tan™ (—gj
By
. 2 2
Saturation = JRg + By

Bir pikselin ten olarak siniflandirilmasi i¢in uzay icerisinde (2.28)’de belirtilen iki kapali

karar bolgesinden birinde olmalidir.

(110¢hue{150 ve 20(saturation{60) veya (130{hue{170 ve 30(saturation{130) (2.28)

(2.27)’de gosterilen doniisiim ifadelerinde RGB degerlerine 60 rakami eklenmis ve renk uzayi
icinde aydinlik seviyesi yliksek pikselleri de ten olarak siniflayan yeni bir karar bolgesi

eklenmistir RGB degerlerine eklenen rakam ve olusturulan yeni karar bolgesine deneysel
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sonuclar neticesinde karar verilmistir. Kapali karar sinirlarina sahip siniflayicilar daha ncede
bahsedildigi gibi iizerlerinde bu tiir islemler yapmaya izin verirler.Yeni eklenen kapali

bolgenin sinirlari (2.29)’da gosterilmistir.
10{saturation{20 ve 110{hue{150 (2.29)

Sekil 2.11°de bir video cercevesinde yalniz iizerinde degisiklik yapilan genel siniflayici ve
genel smiflayiciyla CAMSHIFT algoritmasi birlestirildiginde alinan sonuglar gosterilmistir,
sonu¢ goriintiisiinde en igteki dikdortgen genel smiflayicinin ten olarak simifladigi alani,
digtaki dikdortgen ise CAMSHIFT ile beraber kullanildiklarinda elde edilen sonucu

gostermektedir.

Genel siniflayici piksel tabanli oldugundan cikisindaki goriintii giiriiltiiliidiir ve morfolojik
islemlere ihtiya¢ duyar.Genel siniflayict cikisindaki goriintii erozyona ugratildiktan sonra
goriintiide kalan parcgalar kenarlan belirlenerek etiketlenir.Diizensiz sekillerdeki bolgeler icin
kenar c¢erceveleri olusturularak ilgi alanlart bulunur ve ilgi alanlart birbirleriyle
karsilastirilarak en biiyiik alan bulunur.En biiyiik alan dikdortgen formunda oldugundan aym
zamanda ten olmayan pikselleride icermektedir bu yiizden genel siniflayici ile en biiyiik alan
icindeki ten pikselleri bulunarak yalmzca renk tonundan olusan (hue) tek boyutlu bir
histogram olusturulur.Yeni olusturulan histogram veya siniflayici genel degil 6zel bir
siniflayicidir.Bradski’nin = (1998) Onerdigi gibi olusturulan histogram 16 seviyeye
kuantalanir.Olusturulan bu yeni siniflayici ile resmin tamami taranarak yeni ihtimal goriintiisii
olusturulur ve genel simiflayici tarafindan en biiyiik olarak secilen alanin merkezi CAMSHIFT

algoritmasi i¢in merkez noktasi secilerek goriintiideki ten bolgeleri bulunmaya calisilir.

Bradski’nin onerdigi standart CAMSHIFT algoritmasinda goriintiiye 6zel ten siniflayici bir
kere olusturulduktan sonra saklanmaktadir, yani duragandir.Isik kosullarindaki degisimi tolere
etmek icin bir diger yontem adaptif bir siniflayici tasarlamak, yani siniflayiciyr kendi ¢ikisi ile
giincellemektir.Fakat 151k kosullarimin hizli degistigi durumlarda ten siniflayici kendi ¢ikisi ile
giincellendiginde basarisinin diistiigii goriilmiistiir, bu yilizden goriintiiye 6zel ten siniflayici
genel ten smiflayici ile giincellenmistir.Ilk cerceveden sonraki ¢ergevelerde 6zel siiflayicinin
ten olarak belirledigi bolgede genel simiflayinin ten olarak pikseller kullanilarak yeni
siniflayicilar olusturulmaya devam edilmistir.Degisen 151k kosullar1 yiiziinden genel

simiflayicinin basarisiz oldugu cercevelerde ise onceki cercevelerde olusturulan siniflayilar

kullanilmastir.

Sekil 2.12’de yapilan iglemler 6zetlenmistir.
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Genel simiflayici ¢ikigt Erozyon

Etiketleme Ilgi alanlar1

Sekil 2.13 Ten bolgelerinin belirlenmesi

2.8 Ten Bolgelerinden Ozellik Cikarmm

Renkli goriintiilerden elde edilen ve insan tenine ait oldugu tahmin edilen pikselleri 6n plan
olarak gosteren ikili goriintiiler iizerinde morfolojik islemler uygulandiktan sonra bagh
bilesenler etiketlenir ve insan tenine ait oldugu diisiiniilen bolgeler (blop) bulunur.Ten olarak

siniflanan bolgelerden basit 6zellikler ¢ikarmak miimkiindiir.

2.8.1 Sikilik (Compactness)

Sikilik, (C) bir nesnenin dairesel formdan ne kadar deforme oldugunun bir dl¢iisiidiir ve
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nesnenin alaninin ¢evre uzunlugunun karesine orani olarak ifade edilir.

c-% (2.30)

Goriintiideki bir nesnenin alan1 (A) kendisini olusturan tiim piksellerin, cevresi (P) ise yalniz

sinir piksellerinin sayilariin toplami olarak ifade edilir.

A=Y>"1(x,y) (2.31)

Insan yiiziiniin sekli oval oldugundan yiiksek yogunluk degerine sahiptir.

2.8.2 Katihk (Solidity)

Katilik, (S) cismin alanmim kendisini cevreleyen smir gercevesinin (bounding box) alanina

oram olarak ifade edilir.

D, ve D smir gergevesinin boyutlarini gostermek iizere;

A
D D

S =

(2.32)

y

2.8.3 Goriiniis Oram (Aspect Ratio)

Goriiniis oran1, (Ar) goriintiideki cismi cevreleyen sir gercevesinin kenar uzunluklarinin

birbirine orani olarak ifade edilir.

Ar =—2 2.33
=4 (2.33)

X

Insan yiiziiniin ideal olarak uzunlugunun genisligine oraniin altin oran (golden ratio) olan
1.61 degerine esit oldugu kabul edilmesine karsin, bu degerin altindaki ve iistiindeki goriiniis

oranina sahip bir¢ok nesne yiiz olarak kabul edilmektedir.

2.8.4 Yonelim (Orientation)

Bir nesnenin yonelimi momentleri hesaplanarak bulunabilir.

Sifirinct moment M , ile gosterilmek iizere;
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My =Y > 1(x,y) (2.34)
Xy
Birinci dereceden momentler sirastyla M, ve M, ile gosterilmek iizere;

M, =2 xl(x,y) (2.35)

My =22 31, y) (2.36)
Ikinci dereceden momentler sirasiyla M ,, ve M, ile gosterilmek iizere;

My =3 > xI(xy) (2.37)

My =Y > y1(xy) (2.38)

6 nesnenin biiyiik ekseninin (major axis) goriintiiniin yatay ekseni ile yaptig1 aciyr ve x, ile

v, merkez noktalarin1 gostermektedir.

M,
(2.39)
(Mzo _ xCZJ _(Moz _ yCZJ
Moo Moo

Kuchi vd. (2002) goriintiilerde etkiletlenen ten bolgelerinin sirasiyla yogunluk, katilik ve

0= l arctan
2

gorlinlis oranlarma bakarak duragan ve video goriintillerinde insan yiizlerini
aramiglardir. Yaptiklar1 denemeler sonucunda herbir 6zellik i¢in birer esik degeri belirlemisler

ve uygun esik degerlerini saglayan ten bolgelerini yiiz olarak siniflamislardir.

Insan yiizlerini bulmak igin ten bolgelerinden 6zellik ¢ikarmak basit ve hizli sonug veren bir
yontem olmasina karsin, ancak belirli kisitlamalar altinda dogru sonug veren giivenilirligi az

bir yontemdir.
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3. SABLON ESLEME

Sablon esleme, genel olarak goriintiideki bir nesnenin Onceden olusturulmus bir sablon
kullanilarak tespit edilmesidir.Standart bir sablon, goriintiide aranan nesneyi temsil eden
onceden taninlanmis (predefined template) 2 boyutlu bir matristir. Yiiz sezimi problemi i¢in
sablon insan yiizlerinin ortalamasi alinarak bulunur.Bir¢ok calismada duragan bir sablon
yerine belli bir esneklige sahip deforme olabilen sablonlar (deformable template) kullanilarak
daha basarili sonuglar elde edilmesine karsin, yapilan ¢alismada yalmiz duragan sablon modeli

kullanilmistir.

Goriintiilerde insan yiizlerini bulabilmek icin sablon goriintii iizerinde gezdirilerek goriintiiden
alan pargalarla sablon arasindaki benzerlige bakilir, benzerligin 6lciisii korelasyon katsayisi
(correlation coefficient) ile hesaplanir.Degisik boyutlardaki insan yiizlerini bulabilmek icin

goriintiiniin veya sablonun boyutlar1 degistirilerek birden fazla tarama islemi yapilir.

Korelasyon iki ¢ok boyutlu rastgele degiskenin (multivariate random variable) birbirlerine ne
Olclide dogrusal olarak bagli olduklarinin, yani beraber degistiklerinin bir dl¢iisiidiir ve iki
degisken arasindaki kovaryansin degiskenlerin standart sapmalarinin ¢arpimina orani olarak
ifade edilir.

o

Py = > :; (3.1)

x7y

Kovaryans degeri iki degisken arasindaki iliski hakkinda bilgi vermesine karsin, normalize bir
deger olmadigindan, iligkinin giicii hakkinda bir bilgi vermez.Kovaryans degerinin
degiskenlerin standart sapmalaria béliinerek normalize edilmesiyle korelasyon katsayisi elde

edilir.

Korelasyon katsayis1 -1 ile 1 arasinda degerler alir.Degiskenler arasindaki dogrusal iligki
arttikca korelasyon degeri -1 veya 1 degerine yaklasir, korelasyonun isareti iliskinin yoniinii
gosterir, degiskelerden biri artarken digeri azalma egilimindeyse aralarindaki korelasyon
negatif isaretlidir.Degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmalar1 durumunda aralaridaki
korelasyon sifir olmasina karsin, korelasyonun degiskenler arasindaki yalmz dogrusal
iliskinin bir 6l¢iisii olmasindan dolay1, bu ifadenin tersi dogru degildir, yani aralarinda iligki

olan iki degisken arasindaki korelasyon sifir olabilir.

X ve Y birer degiskeni temsil etmek iizere, eger aralarinda tam olarak bir dogrusal iligki varsa

korelasyon katsayisi iligkinin yoniine gore 1 veya -1 degerini alir.



35

Y=a+bX
p,= 1 eger b)O (3.2)
P, =—1 eger b0

X ve Y ¢ok boyutlu degiskenleri ayn1 zamanda birer vektodr gosterirler.Goriintiiden alinan

parca ve sablon vektorel veya matrissel formda ifade edilebilirler.

P goriintiiden alinan parcayi, S sablonu, mve nsablonun boyutlarimi gostermek iizere

resimden alinan bir parcayla sablon arasindaki korelasyon (3.3)’deki gibi hesaplanir.

> > (P, — S, — i)

m_n (3.3)

) X -n )

Onceden tanimlanmis bir sablonla tiim yiizleri temsil etmenin en iyi yolu, sakal, biyik ve
gozlik icermeyen kadin ve erkek resimlerinin aritmetik ortalamasini almaktir.Harvard yiiz

setinden 60 adet yiiziin ortalamasi1 alinarak yiize ait sablon elde edilmistir.

e
L 4

Sekil 3.1 Sablon yiiz

Insan yiizii gibi sinuf ici dagilimu fazla ve simiflar arast dagilimin az oldugu bir nesnenin tek
bir sablonla temsil edilmesi oldukca zordur.Resimle sablon arasinda yalmiz korelasyona
bakildiginda yiiz olmayan bir ¢ok bdlgenin yiiz olarak siniflandirildigi gézlemlenmistir, bu
hatal1 tespitleri elimine etmek ic¢in ayrica bir ten smiflayict kullanilmistir. Ten siiflayiciyla
sablon esleme sonucunda yiiz merkezi olarak siniflanan bolgelerin insan tenine ait olup

olmadigina bakilmstir.

Sekil 3.2° de orjinal goriintii, herbir pikselin yiiziin merkezi olma olasiligin1 gosteren ihtimal
goriintiisii, ihtimal goriintiisiiniin belli bir esik degeri iizerinde olan noktalarin1 6nplan olarak
gosteren ikili goriintli ve sablon esleme sonrasinda ten siniflayict kullanilarak elde edilen

sonug goriintiisii gosterilmistir. Korelasyon katsayisi icin esik degeri 0.3 olarak secilmistir.
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Sekil 3.2 Sablon esleme

Sablon esleme yontemi fazla iglem yiikii getirdiginden olduk¢a yavastir ve yiiziin yalnz
merkezi degil merkez etrafindaki noktalara da duyarli oldugu gozlemlenmistir.Bu sebeple
goriintiideki her pikseli incelemek yerine, goriintiiyii pikseller arasinda mesafe birakarak
incelemek miimkiindiir.Pikseller arasinda 3 piksellik mesafe birakilmasi durumunda sonucun
degismedigi gozlemlenmistir ve bu sayede algoritma yaklasik 8 kat hizlandirilmistir.Piksel

atlayarak tarama isleminde ikili goriintii rneklenmektedir.

Sekil 3.3’de yiiz merkezi olabilecek noktalar1 gosteren ihtimal ve ten siniflayict sonrasinda

elde edilen sonug goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 3.3 Sablon esleme ornekleri

Sablon esleme algoritmasini hizlandirmanin diger bir yolu renkli goriintiilerde ten olan
bolgeleri belirleyerek yalniz bu bolgelerde insan yiiziinii aramaktir, fakat goriintiilerde insan
teniyle aym renkte bircok nesne olabileceginden islem siiresi gercek zamanli bir sisteme
kiyasla hala cok fazladir ve tek bir sablon ile genis bir dagilimin temsil edilmesi miimkiin
olmadigindan sablon eslemenin yiiz sezimi icin uygun bir yontem olmadigina karar

verilmistir.
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4. ORNEK TANIMA

Ornek tamima, onceden belirlenen veya karsilasilmis orneklerden cikarilmis istatistiksel
sonuclar yardimiyla, bir Ornegin karekteristik oOzelliklerine gore simiflanmasi veya
tanimlanmasidir. Tipik bir 6rnek tanima sistemi girisindeki ham bilgiyi alir, ham bilgi ile ilgili
ozellikleri ¢ikarir ve daha onceden egitilmis bir siniflayici ile test 6rneklerini degerlendirir.Bir
ornek tanima sistemi hakkinda karar verecegi drnek veya nesnelerle ilgili bir hafizaya sahip
olmalidir.Hafiza, kullamilan siniflayiciya gore degisik sekillerde temsil edilir.Hafiza, ¢ok
sayidaki ornekle, orneklerden cikarilmis Ozelliklerle veya Orneklerin ortalama deger ve

dagilim modelleri gibi istatistiksel degerlerle temsil edilebilir.

4.1 Smiflama ve Kiimeleme

Bu boliimde tezde yararlanilan siniflayicilar ve kiimeleme algoritmas: ile ilgili bilgi

verilecektir.

Bir smiflayict daha ©Onceden etiketlenerek gruplara ayrilmis Orneklere ihtiya¢ duyar ve
kendisine sunulan yeni Ornegi ©Onceden belirlenmis siniflardan birine atar.Smiflayiciy
egitmek icin etiketlenmis 6rnekler egitim setini olusturur.Bu egitim yontemi egiticili 6grenme
(supervised learning) olarak isimlendirilir.Egiticisiz 6grenmede ise sisteme herhangi bir
etiketlenmis 6rnek seti gostermeksizin, sistemin ornekler arasinda benzerlik iliskisi kurarak,

ornekleri siniflamasi veya kiimelemesi istenir.

4.1.1 Bayes Simflayici

Bayes siiflayici, 6rnek tamimada oldukca genis kullanim alanina sahip, ihtimal dagilimi
bilgisini kullanarak bir 6rnegi ait olma ihtimali en yiiksek sinifa atayan istatistiksel bir

siniflama yontemidir.

Bayes teoremi kosullu olasilik tanimi kullanilarak gosterilebilir.Kosullu olasilik (conditional
probability) birbiriyle iligkisi olan iki olaydan birinin durumuna gore digerinin olma

ihtimalini verir.

P(A,B)

P(A)

P(AB)= 4.1

P(A|B ), aslinda B ’nin segilen degerine karsilik A 'nin secilen degerinin olma ihtimalini verir.
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p(A=a|B=b):w 4.2)
P(A=a)
B’nin A’ya gore olma olasilig1 ise (4.3)’deki gibidir.
P(Bja)="~ (4.8) (4.3)
P(A) '

(4.1) ve (4.3) ifadeleri kullanilarak Bayes kural elde edilir.

P(4[B)P(A)= P(B|A)P(B) (4.4)

P\B|A)P(B
P(A|B): M (4.5)
P(A)

Siniflayict giris vektdrii x’i herbir simif w ile gosterilmek iizere cadet siniflatan birine

atar.Ornegin secilen sinifa ait olma olasiligi, sinifa bagh olasilik (class contidional
probability) P(x|w)’ye, onciil simf olastligi (priori probability ) P(w)’ye ve x’in marjinal

olasihig1 (marginal probabiliy) P(x)’e baglidir.

P(wl.|x): P(x|wi )P(Wi) _ CP(X|Wi )P(Wi) (4.6)
PO S Pl (o)
i=1
(4.6)’deki ifadede paydadaki ifade sabit olup normalizasyonu saglar (normalizing constant),
bu sebeble ihmal edilebilir.Bu durumda sinifa bagli olasiliga ve sinif olasiligina bakmak
yeterlidir (biitiin hata maliyetleri esit kabul edilmek iizere).Iki adet sinif icin ©rnegin
siniflardan birine ait olma sart1 (4.7)’deki gibidir.Sinif sayisinin artmasi durumunda herbir

sinifa ait olma ihtimali diger biitiin siniflara ait olma ihtimalleriyle karsilagtirilmalidir.
P(x|w1 )P(w1 )>P(x|w2 )P(wz) ise xXew, 4.7)

Smif olasiliklari P(w)’leri tahmin etmek oldukca zordur ve genelde esit kabul edilirler.Bu

durumda Bayes kurali iki simifli bir problem i¢in (4.8)’deki ifadeye indirgenmis olur.
P(x|w1 ))P(x|w2) ise xew, (4.8)

Siifa bagh olasilik dagilimlar, siniflara ait orneklerden olusturulan histogramlardan elde
edilir ve cogu durumda dagilimin ¢ok degiskenli normal Gauss dagilimi (multivariate normal

distribution) formunda oldugu kabul edilerek, Gauss dagiliminin parametreleri gercek
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dagilimdan elde edilir.

Pdw,)= expl-0.5(x— 1) ¥ (x— 1)) 4.9)

(27)"2[5)2

4.1.2 En Yakin Orta Deger Smiflayici (Nearest Mean Classifiers)

Smiflayict tasarimui icin en basit ve algisal yontem Ornekler arasindaki benzerlige bakmaktir,
yani benzer Ornekler ayni sinifa atanmalidir.Benzerligin oOlciisii olarak ornekler arasindaki

uzakliga bakilir.

En yakin orta deger siniflama, aslinda en yakin komsu kuralina (nearest neighbor rule) bir

benzeridir.

En yakin komsu kuralinda, bilinmeyen bir 6rnek kendisine en yakin Orne8in sinifina
atanir.Benzerligin ol¢iisii olarak oklit uzakligina bakilir.Daha iyi bir siniflama en yakin k tane
ornegin sinifina bakilarak yapilir (k nearest neighbor).En yakin komsu siniflamada orneklerin
uzay icindeki dagilimlar1 hakkinda herhangibir model ¢ikarimi yapilmaz, algoritma yalniz var
olan egitim setini kullanir.Bu sebepten k en yakin komsu siniflama, simiflarin karmasik yapiya
sahip, hatta oOrtiistiikleri (overlap) durumlarda dahi etkili olabilmesine ve yeni Orneklerle
kolaylikla giincellenebilmesine karsin, test 6rneginin biitiin veritabanindaki biitiin 6rneklerle

arasindaki uzakliga bakilmasindan dolay1 islem siiresi olduk¢a uzundur.

En yakin ortalama siniflamada ise Orneklerle ilgili ¢cikarim yapilarak herbir simif tek bir
prototip, yani o sinifin ortalama degeri ile temsil edilir.Bu yontemde siniflar1 temsil etmekte
kullanilan 6rnekler ve 6rnekler arasindaki uzakligin 6l¢iilme yontemi onem tasimaktadir.K en
yakin komsu siniflama da oldugu gibi burdada ¢ogunlukla ©klit uzakligina bakilmasina
karsin, k en yakin komsu smiflamanin aksine oOrneklerin dagilimlart hakkinda c¢ikarim

yapilarak daha etkin bir uzaklik 6l¢timii yapmak miimkiindiir.

4.1.2.1 Oklit ve Mahalanobis Uzakhig

Mahalanobis uzakligi, oklit uzakliginin tersine degiskenler arasindaki korelasyonu dikkate
alan bir uzaklik ol¢iim yontemidir.Iki nokta arasindaki mahalanobis uzakligi, 6rneklerin
dagilim yonleri ve dagilimin biiyiikliigii g6z oniine alinarak hesaplanir.iki boyutlu bir uzayda
bir noktadan esit oklit uzakligindaki noktalar bir daire ¢izerken, esit mahalanobis uzakligina
sahip noktalar elips ¢izer.iki nokta arasindaki mahalanobis uzakligi, Y. kovaryans matrisini

gostermek iizere, (4.10)’deki gibi tanimlanir.
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dy=[x=y] X x-y] (4.10)

Kovaryans matrisinin diagonal olmasi, yani ornek dagilimini temsil eden elipsin koordinat
eksenleriyle ayn1 yonlii olmasi durumunda hesaplanan uzaklik normalize ©klit (normalized
Euclidean) uzakligi olarak isimlendirilirBu durumda degiskenler arasindaki korelasyon

sifirdir.
dj:Z—(xl‘_zy") (4.11)

Kovaryans matrisinin birim matris olmast durumunda ise mahalanobis uzakhigr oklit
uzakligina esit olur.Bu durum degiskeler arasinda korelasyonun sifir ve varyanslarinin 1 olma
durumudur.

d*=Y(x,-y,) (4.12)

i

4.1.3 K-Means (K-Ortalama) Algoritmasi

K-means algoritmasi temel olarak bir uzayda bulunan noktalar ile secilen merkezler
arasindaki mesafeye gore benzerlik gruplari olusturarak kiimeleme islemi gerceklestirir.Bir
kiimeyi olusturan Orneklerin, baska kiimelere ait Orneklerden daha cok birbirlerine
benzemeleri, yani kiime icindeki varyansin miimkiin oldugunca diisiik ve kiimelerin
birbirinden miimkiin oldugunca uzak olmalar1 istenir.Kiimeleme stratejisi karesel hata
(squared error) kriterine baglidir.Algoritmanin amaci belirlenmis K adet kiimeyi toplam

karesel hatayr minimize edecek sekilde belirlemektir.

Toplam 6rnek sayist n ve K tane siuf {C,,C,,...,C, } olmak iizere, herbir kiimenin merkezi

kiimeyi olusturan elemanlarin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanir.
1 ny
m) = _in(k) (4.13)

Herhangi bir smif icin karesel hata, simif igcindeki herbir elemanin merkezden olan oklit
uzakliginin karesinin toplamidir.Sinifa ait bu karesel hata toplami sinif ici varyans (within

cluster variation) olarak isimlendirilir.

2 =3 (O —m®) (x®) = m®) (4.14)



42

Biitiin simiflarin simif i¢i varyanslarinin toplamini minimize etmek K means algoritmasinin

amacidir.
E;=Ye; (4.15)

K- means algoritmasi temel orak dort adimadan olusur.

1) Olusturulacak olan kiime sayis1 ve K adet kiime merkezi belirlenir.

2) Uzaydaki herbir nokta biitiin kiime merkezleriyle karsilastirilarak kendilerine en yakin
merkezin ait oldugu kiimeye atanirlar.

3) Yeni olusan durumda herbir kiimenin merkezi yeniden hesaplanir.

4) Adm 2 ve 3 durdurma kriterinin belirlenen bir degerine kadar devam
ettirilir Durdurma kriteri sinif degistiren Ornek sayisiyla veya toplam iterasyon
sayistyla ilgili olabilir.

Tezde kullanilan bir diger siniflayici olan yapay sinir ag1 ayri bir baglik altinda incelenmistir.

4.2  Ozellik Cikarmm

Bircok 6rnek tanmima uygulamasinda ornekler siniflayiciya direkt olarak sunulmazlar.Ornegin,
bir nesne tanima probleminde fiziksel nesne bir kamerayla algilanarak nesnenin sayisal
temsili elde edilmelidir.Kamera vasitasiyla algilanan gercek diinyadaki nesne, bilgisayar
ortaminda artik sayisal bir goriintiidiir ve bu goriintli ham goriintii (raw image) olarak
isimlendirilir.Ger¢ek nesnenin sayisal karsiligt aym zamanda ¢ok boyutlu bir uzayda bir
vektor gosterir.Elde edilen ham goriintii veya ornek cogu durumda ¢ok fazla oOlglim
icerdiginden, yani ¢ok boyutlu oldugundan orneklerin smiflayiciya bu halleriyle verilmesi
problem olusturabilir.Birinci problem, cok boyutlu bilgiyi islemek olduk¢a fazla islem yiikii
getirir, ikinci diger énemli problem ise Oornekteki dl¢lim sayis1 arttik¢a, yani ornegin boyutu
arttikca, Ornekleri temsil etmek icin olusturulacak egitim seti iistel olarak artan sayida

ornekten olugmalidir (curse of dimentionality).

Bu yiizden 6rneklerden kendilerini en iyi temsil eden ozellikler cikarilir.Ozellik ¢ikarimu,
aslinda Orneklerin daha 1iyi temsil edildikleri daha diisik boyuttaki bir uzaya
haritalanmalaridir.Orneklerin, aralarinda korelasyonun az oldugu miimkiin oldugunca az
ozellik ile temsil edilmeleri istenir.Bu sayede daha az islem yiikii olusur ve daha basit

siniflayicilar tasarlanabilir.

Ornekleri temsil eden ozellikler, 6rneklerin kendilerinden direkt olarak elde edilebildigi gibi
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degisik boyut indirgeme metodlariyla da elde edilebilir.Ornek tanimada 6rneklerin boyutlarin
diigiirerek ozellik ¢ikaran iki temel yontem Ana Bilesen Analizi (PCA,Principal Component
Analysis) ve Dogrusal Ayirtag Analizi (LDA,Linear Discriminant Analysis) ‘dir.Her iki boyut
indirgeme tekniginde de orneklerin uzay icinde birbirlerine gore olan yerleri degistirilmez,
yalmizca ornekleri daha iyi bir bakis acisiyla degerlendirebilmek igin yeni eksen takimlari

olusturulur.

4.2.1 Ana Bilesen Analizi (PCA, Pricipal Component Analysis)

PCA’nin avantaji genelleme yeteneginden gelir.PCA orneklerin uzay i¢indeki dagilimini, yani
varyansi kullanarak orneklerin indirgenmis bir uzayda ifade edilmesini saglar.Yontem en iyi
izdiisiimii (projection) belirleyerek oOrneklerin varyansin maksimum oldugu ve aralarinda
korelasyonun olmadigi indirgenmis bir uzayda temsil edilmesini saglar.En yiiksek varyansi
elde etmek icin 6rnekler, dagilimin yoniinii ifade eden 6zvektorler iizerine diisiiriilerek, bir alt

uzayda ifade edilirler.

Sekil 4.1°de iki boyutlu bir uzayda 6rnek bir dagilimin 6zvektorleri ve 6rneklerin bu vektorler

tizerine izdiisiiriildiikten sonra elde edilen histogramlar gosterilmistir.

a & H 8 B B & 3

el iizerine izdiigiim

-

B H & & &

e2 iizerine izdiigiim

Sekil 4.1 Ana Bilesen Analizi

PCA’nin dezavantaj ise egiticisiz bir yontem olmasi, yani orneklerin etiket bilgilerini dikkate
almamasidir.Bu durum kendisinden sonra kullanilan siniflayici i¢in problem olabilir.Sekil

4.2°de iki farkli sinifa ait orneklerin yalmiz ilk 6zvektor iizerine diistiriildiigiinde simiflarm i¢
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ice girdikleri goriilmektedir.Bu durumda siniflart birbirinden ayirmak giiclesmektedir.
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Sekil 4.2 Ana Bilesen Analizinin dezavantaji

4.2.2 Dogrusal Ayirtac Analizi (LDA, Lineer Discriminant Analysis)

PCA o6rnekler hakkinda genelleme yaparak 6zellik ¢ikarmasina karsin, LDA indirgenmis bir

uzayda siniflan birbirinden en iyi sekilde ayirmay1 hedefler.

Sekil 4.2’de PCA eksenleri (6zvektorler) ve LDA ekseni ile orneklerin eksenler {izerine

izdiistimleri sonucu olusan histogramlar gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Dogrusal Ayirtag Analizi



45

5. BOYUT INDIRGEME YOLUYLA YUZ SEZiMi

Bu bolimde genellestirme 6zelligine sahip temel bir boyut indirgeme yontemi olan Ana

Bilesen Analizinin yiiz seziminde nasil kullanildig1 anlatilmistir.

5.1 Ogzyiiz (Eigenface) Metodu

Bir goriintii, boyutlar1 kendi piksel sayisina esit bir goriintii uzayinda (image space) bir nokta

veya vektor ile temsil edilir.Ornegin, N, xN , boyutlarindaki bir gri seviyeli goriintii P
boyutlu bir uzayda bir nokta gosterir. P, N ile N ’nin ¢arpimina esittir ve goriintiiniin herbir

boyuttaki degeri O ile 255 arasindadir.

Iki boyutlu matris formundaki bir goriintii tek bir siitun matrisi, yani bir vektdr olarak ifade
edilebilir.Insan yiizlerine ait birgok ornek toplanip, vektorel formda ifade edildiklerinde
goriintii uzay1 igerisinde belli bir bolgede toplanirlar.Bunun sebebi biitiin insan yiizlerinin tiim
farkliliklara ragmen temel yapilarinin ayni olmasidir, yani uzaydaki dagilimlari tam olarak
ayn1 olmasada, insan yiiziinii belirleyen goéz,burun ve agzmn yerleri arasinda bir korelasyon

vardir.Bu yiizden 6zyiiz analizi i¢in korelasyon ¢ikis noktasidir.

Ozyiiz metodu Ana Bilesenler Analizinin goriintiiler iizerinde uygulanmasidir.incelenen yiiz
ile ilgili ozellikler, biitiin egitim setinden elde edilen kovaryans matrisinin dzvektorleri
izerine izdiistimii yapilarak elde edilir.Eksenlerini 6zvektorlerin olusturdugu goriintii uzay1
icerisindeki bu alt uzay yiiz uzay1 (face space) olarak isimlendirilir.Smiflama islemi bu alt
uzay icinde gerceklestirilir.En yakin orta siniflayic1 ve Bayes siniflayicit en ¢ok kullanilan
siniflayict1 modelleridir. Turk ve Pentland (1991) yiiz tamima problemi i¢in standart 6zyiiz

yontemini Onermisler ve en yakin orta deger siniflayicisimi kullanmiglardir.

n boyutlu uzayda, N adet 6rnekten olusan bir egitim seti{xl,xz,...,xN} icin n boyutlu

uzaydan m boyutlu uzaya (m < n) haritalama ortonormal bir doniisiim matrisi W ile yapilr.
y, =W'x, (5.1)

W e R""ve indirgenmis uzaydaki ozellik vektorii y, € R™’dir.Toplam sacilim matrisi

(scatter matrix) S, ile gosterilirse;
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N

Sy = (x, =), — )’ (5.2)

k=1

Biitiin yliz vektorlerinin aritmetik ortalamasi alinarak ortalama yiiz (mean face) elde

edilir.Ortalama yiiz nx1 boyutunda bir vektordiir.
D x, (5.3)

Lineer doniisiimden sonra elde edilen ozellik vektorlerinin {yl,yz,...,yN} sacilim matrisi

W'SW ’ye esittir.Ana Bilesen Analizi ile indirgenmis uzaydaki toplam dagilim matrisinin

determinantini maksimum yapan en uygun doniisiim matrisi bulunur.

W,, = arg max, WS, W| (5.4)

(5.4)deki ifadeyi maksimum yapan doOniisiim matrisi siitunlarin1 kovaryans matrisinin
ozvektorlerin olusturdugu 6zvektor matrisidir.

2W =WD (5.5)
2. kovaryans D ise 6zdeger matrisidir.

Egitim setindeki herhangi bir yiiziin ortalama yiizden uzakligin1 gosteren goriintii, ortalama

cikarilmig goriintii (mean substracted image) olarak isimlendirilir.

x=x-u (5.6)

Egitim setindeki biitiin vektorlerin ortalama vektdrden uzakliklari nXx N boyutlarindaki bir

fark matrisi ile gosterilir.
Az{xl X, ...xN} (5.7)
Kovaryans matrisi ise fark matrisinin kendisinin devrigi ile carpimina esittir.

1 &

Y=AA" :NZ(X" —u)x, —u)" (5.8)

Ozvektorler kovaryans matrisi normal olarak X ’den elde edilir, fakat kovaryans matrisinin

boyutlarinin fazla olusundan dolayr 6zellik vektorlerinin hesaplanmasi oldukca fazla islem
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yiikii getirir.Yiize ait bir 6rnek, nelemanlh bir vektor gosterdiginde, kovaryans matrisi
nXxnboyutlarinda bir matrisi gosterir.Cogunlukla egitim setindeki ornek sayisi, orneklerin
boyut sayisindan az oldugundan (N(n), gercek kovaryans matrisinin ozvektorleri

N x N boyutlu bir matrisin 6zvektorlerinden hesaplanabilir.

Y:AT.A:%Z()C,( — ) (x, - ) (5.9)

i=1
Y matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri sirasiyla v ve Aile gosterilirse;

Yv, =4, (5.10)
(5.10)’da Y matrisi yerine konulursa;

AT Av, = A, (5.11)
Her iki taraf fark matrisi A ile carpilir.

AAT Av, = AAv, (5.12)
A, degeri skaler bir degeri gosterdiginden ifadenin saginda, basa alinabilir ve ifadede 2 yerine
konur.

XAv, = 4, Av, (5.13)
Av,ifadesi u,ile gosterilirse;

Xu, = Au, (5.14)
(5.14)’ de goriildiigii gibi u, 2 ’in bir 6zvektoridiir ve Y matrisinin 6zvektoriinden elde
edilebilir.

u, = Av, (5.15)

1 1

Bu sayede islem yiikii hafifletilmis ve 6zvektorler bu sayede etkin bir bicimde hesaplanmig

olur.

Ozvektorler, 6zdegerlerine gore siralanarak doniisiim matrisi W elde edilir.Ozdegerler,
Ozvektorlerin biiyiikliiklerini, yani varyansi verirler. Doniisiim matrisinXn  boyutlarinda

olmasina karsin, 6rnek sayisinin boyut sayisindan az olmasit durumunda 6zdegeri sifirdan
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farkli N tane  Ozvektor

vardirBu sebeple donlisim  matrisi  nx N boyutuna
indirgenir.Doniigiim isleminde N adet Ozvektdr veya Ozyiiz kullanmak yerine orneklerin
varyansina katkisi az olan kiiciik degerli 6zvektorleri ihmal ederek m tane (m((n) vektor
kullanilir.En yiiksek o6zdegere sahip 0zvektor, en yiiksek varyansi temsil eder ve birinci

Ozvektor olarak isimlendirilir, ayrica birinci 6zvektor en yiiksek genelleme 6zelligine sahiptir.

Ornekler goriintii uzayinda piksel degerleri ile temsil edilirken, yiiz uzayinda ozvektorler
iizerindeki degerlerini gosteren agirliklarla temsil edilirler.Sekil 5.1°de Harvard verisetinden

alman 300 ornekten elde edilen ilk 10 6zdeger, 6zdegerlerin kiimiilatif toplami ve 6zyiizler
gosterilmistir.

35r
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Sekil 5.1 Ozdegerler ve ozyiizler
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Standart 6zyiliz yonteminde yiiz sezimi i¢in yeniden yapilandirma hatasina (reconstruction
error, residual) bakilir. Yeniden yapilandirma hatasi aslinda 6rnegin yiiz uzayindan olan oklit
uzakligidir(DFFS, Distance From Face Space).Bir diger uzaklik ise izdiisiimii alinan 6rnekle
ortalama yiiz arasindaki 6zellik (yiiz) uzayr igindeki uzakliktir (DIFS, Distance In Face

Space).DIFS 6klit veya mahalanobis uzakligina bakilarak hesaplanabilir.
x ortalama yiiz c¢ikarilmis Ornegi, u ortalama yiizii, yortalama cikarilmis Orne8in yiiz

A
uzayina izdistimiinii, D 6zdegerler matrisini, A6zdegerleri ve x’de, m boyutlu alt uzay icin

yapilandirilan Ornegi gostermek iizere, (5.16)’deki gibi hesaplanir.Sekil 5.2°de e, ve e, yiiz

uzaymn 7, ve r, de goriintii uzayinin eksenleridir.

;\c =Wy+u (5.16)
F 3 .?"2
* . x
\
\\\ ||x|| -+ ADFFS
T o
N
I\"\ e uld F
.\'.a'-'."'----f-- \ }.
H OIS !

Sekil 5.2 Yiiz uzayina izdiisiim

Yapilandirma hatas1 £” (5.17)’deki gibi hesaplanr.

A
e (x)=|x—x

= ||X||—ley,»2 =7 (5.17)

i=m+1

Uzay igindeki uzaklik (DIFS) ise oklit veya mahalanobis uzaklifina bakilarak
hesaplanabilir.Oklit ve mahalanobis uzakliklarinin kareleri sirasiyla (5.18) ve (5.19)deki gibi

hesaplanir.

d=y"y=>y’ (5.18)
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Yiiz uzayinda mahalanobis uzakligi, izdiisimii alinan ornekler arasinda korelasyon sifir

oldugundan, normalize 6klit uzakligina indirgenir.

m 2
d,’ =yTD'1y=Z% (5.19)
i=1

1

Sekil 5.3’de 200 adet yiiz ve yiize ait olmayan 6rnegin 20 boyutlu yiiz uzay1 i¢in olusan
yapilandirma hatalar1 gosterilmistir.Ornekler histogram esitleme yontemiyle 6nislemden

gecirildikten sonra 255’e boliinerek normalize edilmistir.

140 5 T T T :

; : : : yiiz

: : ; i : : : yiz degil
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100

DFFS
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i | i | i | | i
0 20 40 g0 80 moa o 1200 1400 B0 1800 200
ornekler

Sekil 5.3 Yiiz ve yiiz olmayan Orneklerin yapilandirma hatalar
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6. YAPAY SiNiR AGLARI

Yasayan organizmalarin sinir hiicreleri, 6grenme yeteneklerinden dolayi, makine 6grenmesi
uygulamalar i¢in bir arastirma konusu olmustur. Beynin noronlar1 organize etme yetenegi
boylece kesin hesaplamalar1 gerceklestirmesi (Oriintii tanima, algilama gibi) bugiiniin en hizh
sayisal bilgisayarlarindan daha hizlidir. Diger taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi
gliniimiiziin bilgisayarlarina gore oldukca yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri son
derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; Ogrenme, birlestirme,
uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olmayan ve

paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir.

Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir ogrenme siirecinden sonra bilgiyi
toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak

icin YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder.
Yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri asagidaki gibidir;

Dogrusal olmama;YSA’ nin temel islem eleman olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga
yayllmis durumdadir. Bu o6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmagsik problemlerin

¢Oziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

Ogrenme;YSA’ nin arzu edilen davramsgi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi
gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmas1 ve baglantilarin uygun agirliklara
sahip olmas1 gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve
agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen
davranmisi gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini kullanarak

problemi 6grenmelidir.

Genelleme;YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadigi test

ornekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir.

Uyarlanabilirlik; YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarimi ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir, degisimler devaml ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi

ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima ve sinyal isleme gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata Toleranst ;YSA, ¢ok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan
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paralel dagilmig bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin bazi baglantilarinin hatta
bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini onemli dlciide etkilemez.Bu

nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

6.1 Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Temel bir yapay sinir agi hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir yapiya
sahiptir. Yapay sinir ag1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger noronlardan alinan
veriler yani girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikiglar
bulunmaktadir. Dis ortamdan alinan veri agirliklar araciligiyla norona baglanir ve bu
agirliklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar, net giris,
giriglerle bu girislerle ilgili agirliklarin carpiminin bir sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu
islem siiresince net ¢ikisini hesaplar ve bu islem ayn1 zamanda néron c¢ikisim verir. Genelde
aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir fonksiyondur. Sekil 6.1’de temel
noron modeli gosterilmistir,b bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri

olarak adlandirilir.

X, W, u; Yy,
w — f —

Sekil 6.1 Temel sinir hiicresi modeli

x vektorii noronun girisleridir.Biitiin girisler es zamanl olarak aga sunulur ve belirli bir

agirlik sabitleriyle ¢arpilarak agirliklandirilirlar.Hiicre baglanti agirliklart hiicrenin agirlhik

vektort w; ile girig vektorit x’in ¢arpimdir.

uj:ijx+bj:inwﬁ+bj (6.1)

i=1

(6.1)’de hesaplanan deger hiicrenin aktivasyon degeridir.Agirlikli toplam sonucunda olusan

aktivasyon degeri f(.)ile gosterilen aktivasyon fonksiyonuna giris degeri olarak verilir ve

islem biriminin ¢ikis1 belirlenir.
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v, =flu,) (6.2)

Olusturulan bu model, gercek sinir hiicresinin ¢ok sadelestirilmis bir hali olmasina karsin bir

cok makina gdrmesi uygulamasinda basariyla kullanilmistir.

Islem birimi ¢ikisi, biyolojik noronlardaki aksonlar boyunca iletilen sinyale karsilik
gelir.Gercek noéronda, noronun uyartimi arttikca akson boyunca iletilen sinyalin artan
frekansina karsin, matematiksel noron modelinde cikis genligi degismektedir.Aktivasyon
fonksiyonu noronun karekteristigini temsil etmektedir ve degisik formlarda aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.En yaygin kullanima sahip aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid

ve tanjant sigmoid fonksiyonlaridir.

Her iki fonksiyonda sinirsiz aralikta degisen degerler sinirhi bir araliga sikistirilmistir ve
tiirevleri alinabilen fonksiyonlardir.Sigmoid fonksiyonu O ile 1 arasinda degerler alirken, bu
aralik tanjant sigmoid i¢in -1 ile 1 arasindadir.Sigmoid ve tanjant sigmoid fonksiyonlariin

ifadeleri sirayla (6.3) ve (6.4)’ de gosterilmistir.

1
1= 1+exp(— av) 6.3
f(v) _ 1- exp(— av) 6.4)
1+ exp(— av)

a egim parametresini gostermektedir.

Diger yaygin aktivasyon fonksiyonlarida sekil 6.2’de gosterilmistir.

signum

logaritmik sigmoid

Sekil 6.2 Aktivasyon fonksiyonlar



54

6.2 Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

En basit ve en genel yapay sinir aglar tek yonlii sinyal akisim1 kullanirlar. Yapay sinir ag1
modelleri temel olarak iki grupta toplanmaktadir. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri
beslemeli yapay sinir aglari. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda gecikmeler yoktur, islem
girislerden cikislara dogru ilerler. Cikis degerleri dgreticiden alinan istenen ¢ikis degeriyle
karsilastirilarak bir hata sinyali elde edilerek ag agirliklar1 giincellenir. Geri beslemeli yapay
sinir aglarinda ise tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi gecikmeler soz konusudur. Geri
beslemeli noral ag, cikislar girislere baglanarak ileri beslemeli bir agdan elde edilir.Ileri ve

geri beslemeli ag yapilar1 Sekil 6.3 ve Sekil 6.4‘de gosterilmistir.

2(e) =m0 =y (0)

Sekil 6.3 Ileri Beslemeli Yapi

(1) =) ) +A

Sekil 6.4 Geri Beslemeli Yap1

6.2.1 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde cevresinden duyu organlariyla algiladig
davranmiglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davramislarinda kullanir. Yasadikca beyin gelisir
ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki gosterecegini ¢ogu zaman bilmektedir.
Fakat hic karsilasmadig1 bir olay karsisinda yine tecriibesiz kalabilir. Yapay sinir aglarinin
o0grenme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle veya viicudun diger organlariyla uyarilarin
almmas1 gibi dis ortamdan girisler alinir, bu girislerin beyin merkezine iletilerek burada
degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan

gecirilerek bir tepki cikist iiretilir.Ogrenme egiticili veya egiticisiz olarak yapilabilir.

Egiticili (supervised) 6grenmede, her drnekler ve arzu edilen degerler bir egitici tarafindan
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saglanir. Arzu edilen cikis ile sinir ag1 c¢ikisi arasindaki fark hata Olgiisiidiir ve ag

parametrelerini giincellemekte kullanilir.

Egiticisiz 6grenmede ise, egiticili 6grenmedeki gibi arzu edilen ¢ikislar bilinmemektedir. Bu
yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranmsini degistirmekte kullanmak miimkiin degildir.
Cevabin dogrulugu veya yanlishigi hakkinda bilgi sahibi olunmadig1 icin 6grenme, girislerin

verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilir.

Cesitli 6grenme algoritmalariyla agin agirhiklan degistirilerek, hata azaltilip gercek ¢ikisa
yaklagilmaya calisihir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar gecen
zamana 6grenme adi verilir. Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha dnce verilmeyen girigler

verilip, agin gecmis tecriibesine dayanarak yeni ornekler hakkinda karar vermesi beklenir.

6.2.2 Geriye Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi en genel ¢ok katmanlh aglarin egiticili 6grenme metodudur.Cok
katmanli ag en az bir sakli katmana sahip ileri beslemeli bir ag modelidir.Cikis katman ile
gizli katman arasindaki agirliklar, agin ¢ikist ve arzu edilen ¢ikis arasindaki fark kullanilarak
hesaplanabilmesine karsin, giris ile gizli katman veya birden fazla gizli katman varsa gizli
katmanlar arasindaki agirliklarin giincellenmesi bir problem olarak ortaya ¢ikar.Gizli katman
veya katmanlar i¢in arzu edilen degerler bulunmadigindan direkt olarak hata hesaplanamaz,
bu durumda agin cikis hatast gizli katman veya katmanlara yansitilir.Geriye yayilim
algoritmas1 her sakli katman icin etkin bir hata hesaplama yontemi sunar ve giristen sakli

katmana veya sakli katmanlar arasindaki agirliklarin giincellenebilmesini saglar.

Agin egitilmesi ileri yonlii hesaplamadan, yani giris katmanina 6rnekler sunulduktan sonra
sonuclarin elde edilmesiyle baglar.Agin gercek cikisi ile arzu edilen deger karsilastirilarak
hata fonksiyonu hesaplanir ve ag cikisi istenilen degere yaklasincaya kadar hata fonksiyonu
minimize edilmeye calisilir.

Egitme hatas1 agin gercek ¢ikisiyla arzu edilen ¢ikis arasindaki farkin karesi olarak verilir. y,

cikis katmanindaki k.noron cikisi, d, istenilen hedef degeri, csakli katmandaki noron

sayisini ifade etmek iizere p 6rneginin sebep oldugu E’ hatast;

W) =E" =23 (d, ~y,) (6.5)

bagintisiyla bulunur.Geriye yayilim algoritmast agirhigmm bir fonksiyonu olan hata
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fonksiyonunun egim diisiimiinii (gradient descent) bulmaya dayanuir.

Aw,, =-n(dJ/ow,) 6.6)
n 6grenme orani, agin hataya karsi duyarliligini ifade eder.Agirlik giincellemesi, agirliklarin
eski degerleriyle degisim miktarlar toplanarak yapilir.

W(m+ 1): w(m)+Aw(m) (6.7)
Tek bir gizli katmana sahip ii¢ katmanli bir ag ele alinacak olursa, w, vektorii girig ile sakli

katman arasindaki baglantilar, wy; sakli katman ile ¢ikig katmani arasindaki baglantilari,

u, ¢cikis katmanindaki k.birimin aktivasyon degerini gostermek iizere zincir kural

uygulanirsa;
aJ _ dJ du, ou
= =—-9 —* 6.8
ow,  du, dw, ¢ ow,, ©.8)
5 =9 (6.9)
du,

Sonuglar elde edilir.Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilen bir fonksiyon oldugu kabul

edilirse;
aJ dJ 9 -
0, :__:_i:(dk_yk)f (uk) (6.10)
ou, dy, du,
du, e . .
W y; esitligi kullanilirsa sakli katmanla ¢ikis katmani arasindaki agirhik giincelleme veya
kj

o0grenme kurali;
Aw, =06y, =n(d, =y, )f @, )y, 6.11)

olarak belirlenir.Giris ile sakli katman arasindaki agirliklarin giincellenmesi ise daha karmagik

bir islemdir.Cikistaki toplam hataya w; yani ara katman agirliklarinin etkisi ()’deki baginti ile
bulunabilir.

oJ _a_Jayj du,
ow,; 9y, du; ow;

Jt

(6.12)

[fadenin sagdaki ilk terimi igin;
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0
= _Z(dk Vi )a&
=1 Y
2 ayk du,

esitligi kullanilarak;

= f'(uj)iwkjé‘k

elde edilir.Buradan agirlik giincellemeleri;

Aw;; = nxiaj = 77(2 ijak jf'(”k )x
k=1

(6.11) ve (6.15) bagintilan geriye yayilim algoritmasini tanimlar.

(6.13)

(6.14)

(6.15)
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7. ONISLEME

Onislemenin amac1 goriintiilerin iyilestirilmesidir.Goriintii iyilestirme dijital goriintiilerin,
insanlarin daha iyi algilayabilmesi veya goriintii isleme cihazlarinin performanslarinin

arttirllmasi i¢in goriiniimlerinin degistirilmesidir.

Goriintii  iyilestirme algoritmalarinin uygulamanin igerigine uygun ve gercek zamanh

uygulamalarda miimkiin oldugunca basit ve hizli cevap vermeleri istenir.

7.1 En Uygun Diizlem Uydurma (Best Planar Fitting)

Isik kaynaginin durumuna gore insan yiiziiniin homojen olarak aydinlatilamadigi durumlarda
yiiz goriintiisii tizerinde istenmeyen golgeler olusmaktadir.Bu durumda insan yiiziine en ¢ok
benzeyen diizlem belli bir katsay1 ile carpilip yiiz goriintiisiinden cikarilarak istenmeyen

golgelenmeler giderilmeye calisilir.

En uygun diizlem uydurma, bir yiizey i¢in o yiizeye en ¢ok benzeyen diizlemin En Kiiciik

Kareler Yontemi (Least Square Method) ile bulunmasidir.

x ve ybagimhh  zise bagimsiz degiskeni gostermek iizere bir yiizey
{(xl, Y12 ), (xz, yz,zz),...,(x,,,y,pzn )} gibi bir set ile diizlem ise 2 boyutlu bir fonksiyon ile

gosterilir.
2= fla,b,c)=a+bx+cy (7.1)

En uygun diizlemi bulmak icin gercek degerlerle diizlem arasindaki karesel hata toplamini
gosteren bir hata fonksiyonu tanimlanir. n adet noktadan olusan 2 boyutlu ayrik bir isaret olan

yiizey i¢in toplam hata fonksiyonu (7.2)’de tamimlanmistir.
R’ (a,b,c) = Z[Zi - f(a,b,c)]2 = Z[Zi - (a +bx; +cy; )]2 (7.2)
i=1 i=1

x;,y,ve zbilinen a,b,cise diizlemi belirleyen aranan degerlerdir.Toplam hata fonksiyonu

a,bve c’nin yalniz bir degeri i¢in minimum degerini alir ve bu noktada a,bve c¢’ye gore
kismi tiirevleri sifirdir.
oR’ oR’ oR’

=0, =0, =0 7.3
da ob Jc 7.3)

Hata fonksiyonu, kareli ifade agilarak yeniden diizenlenir ve a,bve c’ye gore tiirevleri
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alinarak sifira esitlenir.

R’ zgziz —ZZi(a+bxl. +cy,.)+(a+bxi +cyl.)2 (7.4)
R =—2izi —(a+bx, +¢y,)=0 (7.5)
da p

8523 = —ZIi:‘xizi —(a +bx, +cy, )xi =0 (7.6)
8;: — —22 V2, — (a +bx; +cy, )yl. =0 (7.7)

Bagimsiz degiskenler bir tarafta toplanarak denklemler yeniden diizenlenirse 3 adet lineer

denklem elde edilir.

na+b 5 +¢>y =3z, (7.8)
i=1 i=1 i=1
aixi +bi:xi2 + cixiyi = ixizi (7.9)
i=1 i=1 i=1 i=1

ai)’i+bi:xi)’i+ci)’i2 :i)’izi (7.10)
i1 il P P

Denklemler matris formunda ifade edilirse;

a Z;

1

n >x, >y
i=1
in ixiz ixiyi =" (7.11)
; i=1 i=1
zyi inyi zyiz ‘ Vit
i=1 i=1

Ifadenin her iki tarafi en soldaki matrisin tersi ile carpilarak a,bve cdegerleri

hesaplanir.Sekil 7.1’de ornek yiizeyler ve en uygun diizlemler gosterilmistir.
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Sekil 7.1 Ornek yiizeyler ve en uygun diizlemler

Sekil 7.2’ de ise bir yonii daha fazla aydinlatilmis yiiz, en uygun diizlem isaretleri ile
goriintiileri ve sonug¢ goriintiisii gosterilmistir.En uygun diizlem 0.3 ile carpilarak yiiz

goriintiisiinden c¢ikarilmistir.

Sekil 7.2 Ornek yiiz ve sonug goriintiisii

7.2 Histogram Esitleme (Histogram Equalization)

Histogram esitleme goriintiilerdeki gri seviye araligini, yani kontrasti degistirmenin basit ve
etkin bir yoludur.Giris ile cikis goriintiileri arasindaki doniisiim bir tablo veya nokta
diyagrami ile 6nceden belirlenebildigi gibi giris goriintiisiiniin histogrami iizerinde ¢aligilarak
da bulunabilir.ikinci durumda cikis goriintiisiinde miimkiin oldugunca biitiin gri seviye

degerlerinin kullanilmasi ve her seviyede esit sayida piksel olmasi istenir.
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Rowley vd.(1996) yapay sinir aglar i¢in yiiziin hangi boliimiiniin daha 6nemli oldugunu
bulmak icin hassasiyet analizi yapmiglardir.Yapilan analizde daha 6nceden agin egitiminde
kullanilan oOrnekler boyutlarinda ve yonelimlerinde kiiciik degisiklik yapilarak tekrar
kullanilmistir. 20x 20 boyutlardaki insan yiizleri 4 x4 boyutlarindaki alt boliimlere ayrilarak
sirayla herbir alt goriintii parcasi rastgele goriiltii ile degistirilmis ve ag bu her durum icin test
edilerek hata degerleri kaydedilmistir.Giiriiltii ile degistirilmesi durumunda agin daha fazla
hatali sonu¢ vermesine sebep olan yerler ag icin daha onemli yerlerdir ve yapilan analiz
sonucunda ag i¢in en 6nemli yerlerin gozler ve sonrasinda burun ile agiz bolgeleri oldugu

gorilmiistiir.

Histogram esitleme ile farkli aydinlatma kosullarindan ve kamera karekteristiklerinden dolay1
gri seviyenin dar bir araligindaki goriintiilerin kontrasti acilarak ag icin onemli goz ve agiz
gibi bolgelerin belirginlestirmesi saglanir.Ornekler aga sunulmadan 6nce 255 degerine

boliiniip [0,1] aralifina cekilerek normalize edilmelidir.

Sekil 7.3’de giris ve modifiye edilmis goriintiiler ile bu goriintiilere ait histogramlar

gosterilmistir.

1 1
200 260 300 100 150 200 250 300

o
il
a

Sekil 7.3 Histogram esitleme

Sekil 7.3’deki goriintii icin ¢ikis goriintiisiinde 256 seviye olmasi istenmistir, bu durumda
[0,1] araliginda, giris ile cikis arasindaki iligkiyi gosteren doniisiim egrisi Sekil 7.4’de

gosterilmistir.
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Sekil 7.4 Histogram doniisiim egrisi

7.3 Standart Sapma ile Normalizasyon

Egitim setindeki 6rneklerin degisen 151k kosullarina bagimliligimi azaltarak normalize etmenin
bir diger yolu ise sifir ortalamali normalize vektorler olusturmaktir. Bunun i¢in herbir érnekten

ortalama degeri ¢ikarildiktan sonra standart sapma degerine boliiniir.

X egitim setindeki bir Ornegi, x ortalama degeri, 1, biitiin elemanlar1 1 olan bir matrisi

gostermek iizere sifir ortalamali normalize edilmis 6rnek (7.12)’deki baginti ile bulunur.

- X—xl X —x1
X — x nn — x nn (7.12)

O Hx —x1,

7.4 Hiz Analizi

Ozellikle zamanm o6nemli oldugu sistemlerde  Onisleme algoritmalarmin hizi 6nem
kazanmaktadir.Cizelge 7.1’de Matlab programinda PII 500Mhz makina ile 120x160
boyutlarindaki bir goriintiiden 25x 25 boyutlarindaki goriintii pargalarinin alinip 6nislemden

gecirilmesi durumunda gecen siireler verilmistir.

Cizelge 7.1 Onislem igin gereken siireler

Onisleme Algoritmasi Gecgen Siire (s)
En Uygun Diizlem Uydurma 10.05
Histogram Esitleme 413.5
Standart Sapma 7.2
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8. YAPAY SiNiR AGLARIYLA YUZ iZLEME UYGULAMASI
8.1 Egitim Setinin Hazirlanmasi

Insan yiizlerini temsil etmenin en iyi yolu yalmz goz, burun, agiz gibi en belirleyici

ozelliklerini iceren kanonik formda érnekler olusturmaktir.Harvard yiiz veritabanindan alinan

=
.

Sekil 8.1 Kanonik yiiz

ornek bir yiiz Sekil 7.1° de gosterilmistir.

Yapilan ¢alismada Harvard ve MIT CBCL yiiz veritabanlart kullanilmistir.Harvard yiiz
setinde farkli 151k kosullarinda 5 setten olusan toplam 651 adet yiiz ve MIT CBCL yiiz setinde
de 2429 yiiz ve 4548 yiiz olmayan 6rnek bulunmaktadir.Sekil 8.2°de veritabanlarinda alinan

ornek goriintiiler gosterilmistir.

Harvard

MIT CBCL

i I—

AN AT

Sekil 8.2 Kullanilan yiiz setlerinden 6rnekler
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Insan yiizlerini ve yiiz olmayan ornekleri aga dgretmek icin cok sayida temsil giicii yiiksek
ornege ihtiyag vardir.Agin basaris1 direkt kendisine sunulan Orneklerin kalitesiyle
alakalidir.Veri setindeki Ornekler kendilerinden 6zellik ¢ikarilip ¢ikarilmamasina
bakilmaksizin  Onislemden gecirilerek iyilestirilmelidir.Yapilan c¢alismada Onisleme
algoritmalart1 olarak histogram esitleme ve standart sapma ile normalizasyon

kullanilmistir. Ayrica agin, yiiziin rotasyonuna karst duyarliligimi azaltmak icin yiize ait bazi

ornekler —10°ile 10°arasinda dondiiriilerek egitim setine eklenmistir.Sekil 8.3’de Harvard

yiiz veri setinden olusturulmus yiiz o 6rnekleri gosterilmistir.

R BT

Sekil 8.3 Yiize ait drnekler

8.2 Dogrusal Alt Uzay Metotlar1 ve YSA

Insan yiizleri kendi i¢lerinde varyans: yiiksek bir sinif olustururlar.insan yiizleri sakal, biyik,
gozlikk gibi etkenlerden dolay1 oldukca fazla esneklige sahip nesneler olmalarindan dolayi
direkt olarak kendilerinin geometrik Ozelliklerine gore Ozellik ¢ikarmaya uygun
degildirler.Diger bir 6zellik ¢ikarma yontemi ise istatistiksel veya bir egitime dayanan 6zellik
cikarma yoOntemleridir.Bu yoOntemlerde orneklerden cikarillacak ozellikler bir egitim seti

incelendikten sonra ¢ikarilan sonuglar 1s181nda belirlenir.

Dogrusal alt uzay metodlari, 6rneklerin dagilimini inceleyerek 6zellik ¢ikaran yontemlerdir ve
temel olarak Orneklerin boyutlarin1 azaltarak daha basit smiflayicilar tasarlanmasi icin

kullanmilirlar.

8.2.1 PCA ve YSA

Ornekler PCA ile goriintii uzayindan yiiz uzayma haritalandiginda, bu yeni uzayda smiflama
yapmak i¢in 6rnegin yiiz uzayindan uzakligina (DFFS, Distance From Face Space), 6rnegin
uzay icindeki uzakligina (DIFS, Distance In Face Space), ayrica Ornegin uzay icindeki

konumuna, yani 6zellik vektoriine bakilabilir.

Yapilan calismada ilk olarak yiiz ve yiiz olmayan Ornekler yiiz uzayina haritalanip uzaydan
olan ve uzay i¢i uzakliklarina gére 2 boyutlu 6zellik vektorleriyle temsil edilmistir.Sekil
8.4’de 1000 adet yiiz ve 1000 adet yliz olmayan Ornegin uzay i¢i ve uzaydan olan

uzakliklarina gore dagilimlari gosterilmistir.Orneklerin  yiiz uzayina haritalanmasinda
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kullanilan doniisiim matrisi Harvard yiiz setinden olusturulan 35*35 boyutlarinda 300 adet
yiiz ile elde edilmis ve ilk 20 6zvektor kullanilmistir. Yatay eksen uzaydan olan, dikey eksen

ise uzay icindeki mahalanobis uzakligin1 gdstermektedir.

450 -

o
400} o

o o%'
350} q -

o)

gy, & °% o
300 - & oo Lo
250
200 -
150
] o

1 _ oo

50t g

:. 1 1 ]
0 20 40 g0 g0 100 120 140

Sekil 8.4 DFFS ve DIFS

Olusturulan bu 2 boyutlu 6zellik vektorleri ile 2 noronlu ve tek gizli katmanh bir ag
egitilmistir (DFFS+DIFS+YSA).Sekilden yiiz 6rneklerinin DFFS ile DIFS degerleri arasinda
yiiksek bir korelasyon oldugu, yiiz olmayan ornekler icin ise korelasyonun diisiik oldugu,
DIFS degerinin Ornekleri ayirmada etkin bir 6zellik olmadigi ve her iki grubun i¢ ice
gectikleri (overlap) goriilmektedir.Bu sebeple 2 boyutlu uzayda ortiisen bu ornekleri ¢ok
boyutlu uzayda ayirabilmek ve daha etkin 6zellik ¢ikarabilmek icin her bir 6rnek, yalnizca ilk
20 ozyiiz kullanilarak, 20 elemanli bir 6zellik vektorii ile temsil edilmistir.Olusturulan bu
ozellik vektoriine DFFS degeri de eklenerek 21 elemanh 6zellik vektorleri olusturulmus ve bu
ozellik vektorleriyle 21 elemanli tek gizli katmana sahip bir ag egitilmistir (Indirgenmis

ozellikler+DFFS+YSA). 11k 20 6zvektor toplam varyansin biiyiik bir kismini icermektedir.

20
24

o =0.9614 (8.1)

1225

24
i=1

A, bityiikten kii¢ige dogru siralanmis 6zdegerleri gostermektedir.



66

Son olarak denenen yontemde ise yiiz uzayinda gruplar olusturularak siniflandirilmak istenen
ornegin gruplara olan uzakligina bakilmistir (Sung ve Poggio, 1996).Yliz ve yiize ait olmayan
ornekleri gruplamak i¢in k-means algoritmasi kullanilmig ve 1000’er adet 6rnekten 6 yiiz ve 6
yiiz olmayan grup olusturulmustur.Sekil 8.5’de yiiz ve yiize ait olmayan siniflarin ortalama

degerleri gosterilmistir.

e bty
4 N

Sekil 8.5 K-means ile gruplandirilmis 6rnekler

Olusturulan gruplar, tek bir doniisiim matrisi kullanilmast durumunda (general PCA) yalniz
ortalama degerleri ile temsil edilirler ve test edilecek 6rnegin her bir grup merkezine olan
uzaklig1 bir 6zellik vektorii olusturur.Bir diger yontem ise her bir grubun kendi yiiz uzayina
haritalanmasidir.Bu durumda grup sayisi kadar alt uzay olusur ve test edilecek her bir 6rnek
alt uzaya haritalanarak ortalama degerden uzakligina bakilir.Bu yontem 6zel PCA (individual

PCA) olarak adlandirilir.

Her iki yontemde denenerek 6zellik vektorleri ¢ikarilmig ve ¢ok katmanh aglar egitilmistir.

83 YSA

YSA ile yiliz seziminde en ¢ok kullanilan yontem, 6zellik ¢ikarma yontemlerinin yetersiz
kalmasindan dolayi, Orneklerin direkt olarak aga sunulmasidir.Agm, egitimi sirasinda

ornekleri en iyi temsil eden 6zellikleri kendisinin belirlemesi beklenmektedir.

Agin basarisim etkileyen temel etkenlerden biri agin yapisi ve 6grenme parametreleridir.Bir
diger ozellik ise agin gizli katmaninin girisine nasil bagl oldugudur, yani her bir néron
girislerin hepsine bagli olabildigi gibi (fully connected) yalmz bir kisminada (partially,

retinally connected) bagh olabilir.

Yapilan ¢alismada 25 adet ndrona sahip tek katmanli ve tek ¢ikis ndronuna sahip, ara katman
noronlarinin girisin tamamina veya bir boliimiine baglh oldugu iki tipteki ag iki farkh
Onisleme algoritmas1 kullanilarak egitilmistir.Kullanilan ©nisleme algoritmalar1 standart

sapma ile normalizasyon ve histogram esitlemedir.Ayrica agin daha hizli yanit vermesi igin
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frekans uzayida kullamlmigtir.Onisleme algoritmalar1 ve arakatman ndron goriis alanlari

degistirildiginde birbirine yakin sonuglar elde edilmistir.

Normalde ara katman noronlarinin sayisi tek veya cift secilebilmesine karsin, ara katmanla
giris arasindaki islemler frekans uzayinda yapildiginda, ara katman noronlarmin sayisinda
kisitlama getirilir. YSA ile ara katman arasindaki islem asinda bir maskeleme islemidir ve
maskeleme isleminin konvoliisyon olarak ifade edilebilmesi i¢in maskenin (burada sinaptik
agirliklar) simetrigi alinmalidir.Bu yiizden ara katman ndéronlar tek sayida olmalidir.Aga
sunulan drnekler 25%25 boyutlarindadir ve ara katmandaki her bir néronun 5*5 boyutunda bir
gorsel alana bakmasi istendiginde ara katmandaki noron sayist 25 olmalidir. Arakatmandaki

ndron sayisi, agin daha hizli ¢aligmasi i¢in, genel olarak 20 ile 30 arasindaki degerler segilir.

Ag oOrneklerle egitmenin temel iki yontemi agi her bir Ornegin ardindan giincellemek
(incremental) veya biitiin Ornekleri gosterdikten sonra (batch) agi giincellemektir.Aga

ornekler bir biitiin halinde gosterildiginde agin egitilemedigi goriilmiistiir.

Perfarmance is 0.00282171, Goal is 0.0002

Training-Blue Goal-Black

10° |
10 ' . s . s : : .
0 0s 1 15 2 25 3 35 4 4.5
45000 Epochs it

Sekil 8.6 Toplu egitim

Agin her bir ornek ardindan giincellenerek egitilmesi durumunda agin ortalama karesel

hatasim1 (MSE, mean square error) gosteren bir grafik Sekil 8.7’ dedir.
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Sekil 8.7 Iteratif egitim

Agin yiiz olmayan ornekleri yiiz olarak siniflama egilimi oldugundan, yiiz olmayan orneklerin
sayist yiiz olan orneklerden fazla tutulmustur.Aga, MIT CBCL veritabanindan 3000 yiiz
olmayan 6rnek ve Harvard veritabanindan elde edilen yaklasik 300 yiiz 6rnegi gosterilmistir.
Cikis noronunu 0.8 ve iizeri yapan degerler yiiz olarak smiflandirilmistir. Ornek seti aga
yaklagik 200 defa gosterilmis ve bu degerin iizerinde agin egitim setindeki ornekler icin
ozellestigi, yani ezberledigi (overfitting) gozlemlenmistir.Bir diger onemli parametre ise
o0grenme adimi ve momentum katsayilarinin secilmesidir.En uygun degerler 6grenme
katsayis1 igin 0.02 ve momentum igin 0.8 olarak secilmistir.Ogrenme adiminin segilen

degerden biiylidiik¢e agin egitilemedigi ve kiiciildiikce egitimin ¢ok uzadigi gdzlemlenmistir.

Esik seviyesinin yiiksek secilmesinin nedeni yiize benziyen bircok 6rnegin elenmesidir.Yiize
ait ve ait olmayan 1000’er adet ornek kullanilarak duyarlilik 6zgiillik (ROC, Receiver
Operating Characteristic Curve) egrisi olusturulmustur.ROC egrisi agin dogru tespit oraniyla
yanlig pozitif oraninin nasil degistigini gostermektedir.Yanhs pozitif yiiz olmayan orneklerin

yiiz olarak siniflanmasini ifade etmektedir.

ROC egrisi

dogru pozitif orani
o o o o o o o o
oW R o m ~ m @

o

=]

L . L L . L L . L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
yanlis pozitif orani

Sekil 8.8 Duyarlilik 6zgiilliik egrisi
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Egrideki herbir nokta bir karar esigi icin agin dogru tespit orani ile yanhs pozitif degeri ciftini

gosterir.Esik degeri [-1 1] aralifinda 0.1 araliklarla degistirilmistir.

Ag 25%25 boyutlarindaki orneklerle egitilmistir ve daha biiyiikk insan yiizlerini tespit
edebilmek i¢in her bir goriintii cergevesi 1.2 oraninda kiiciiltiilerek 4 adet goriintii cercevesi
olusturulmustur. Her bir ¢cerceve YSA ile tarandiktan sonra elde edilen sonuglar bir sonislem

(postprocessing) asamasinda yorumlanarak insan yiizlerinin varlig1 hakkinda karar verilir.

Yiiziin merkezi etrafinda bir ¢ok noktaninda yiiz olarak siniflandirilmasindan dolay1 (multible
detection) belli bir siklik esiginin altinda kalan yanls sonuclar elimine edilmis ve birden fazla
cercevede belirlenen (Ortiisen) yiizlerden yiiz olma ihtimali en yiiksek olan secilmistir. Sekil

8.9°da herbir ¢ercevede bulunan yiizler ve sonug¢ goriintiisii gosterilmistir.

Gauss 3 boyutlu Birlestirimis
piramidi harita sanuglar

Sekil 8.9 Coklu yiiz sezimi

8.3.1 Algoritmanin Hizlandirilmasi

Yapay sinir aglart ile yiiz bulmanin temel problemlerinden birisi, resmin nokta nokta
taranmasi gerektiginden ve aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplanmasinin zorlugundan dolay1
uzun islem siiresine ihtiya¢ duymasidir.Bu sebeple agin gizli katmaniyla goriintii arasindaki
noral hesaplamalar frekans uzayinda gerceklestirilmis ve aktivasyon fonksiyonunun degeri
siirekli hesaplanmak yerine orneklenerek olusturulan tablodaki (look up table) degerler

okunarak algoritma hizlandirilmistir.

Yapilan calismada programlama araci olarak MATLAB ve C++ kullanmilmistir.C++ ile
calisgirken Intel firmasi tarafindan gelistirilen goriintii isleme kiitiiphanesi OpenCV (Open

Source Computer Vision) ve hizli Fourier doniistimiinii gerceklestirmek icinde FFTW (
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Frigo,M., Johnson,S.G ,1998) kiitiiphaneleri kullanilmistir.

8.3.1.1 Uzamsal ve Frekans Domenleri

YSA ile insan yiizleri resmin kenarlar1 hari¢ her noktasinda aranmaktadir. Temelde agin gizli
katmaniyla resim arasinda yapilan iglem bir maskeleme veya filtreleme islemidir.Resimden
alman normalize edilmis goriintii parcalan ile ara katman noronlarn arasinda skaler ¢arpim

yapilir.Bu yoniiyle ara katmandaki herbir néron, noral tabanh bir filtre gérevi géormektedir.

Simetrik bir maske veya c¢ekirdek i¢in maskeleme islemiyle konvoliisyon islemi birbirinin
aynmidir, simetrik olmayan bir maske i¢in ise bu iki islemin denk olmasi i¢in maskenin her iki

boyutta simetrigi alinir.Ara katman noron agirliklar1 birer maske olarak goriilebilir.

Uzamsal domendeki konvoliisyon islemi frekans boyutunda noktasal c¢arpima
denktir.Noktasal ¢arpimin konvoliisyon isleminden daha az islem yiikii getirmektedir, ayrica
uzamsal domenle frekans domeni arasindaki doniisiimler hizli Fourier doniisiimii kullanilarak

hizli bir sekilde yapilabilmektedir, bu sayede islemler hizlandirilir (Yacoub, 1999).

P goriintiiden alinan bir  parcayl, & boyutlan nXxn agirlik matrisini, g aktivasyon

fonksiyonunu ve bl esik degerlerini gosteren bir vektdr olmak iizere, goriintiiden alinan bir

parca i¢in, ara katman néronlarinin ¢ikis degerleri hesaplanabilir.
by = g(ZZ@(j,k)P(j,k)wl(i)j (8.2)
j=1 k=1

[ goriintiiniin biitlinlinli, r ve ¢ goriintiiden alinan pargalarin merkez koordinatlarini ve n bir

tek say1 olmak iizere (8.3)’deki ifade goriintiiniin biitiinii i¢in genisletilebilir.
() by

h,-(r,c>=g{_ >z

®.(j,k)(r+ j.c +k)+b1(i)J (8.3)

Aym ifade goriintiiniin biitiiniiyle agirlhik matrisinin konvoliisyon toplami olarak ifade

edilebilir.

h, = g(®, * I +bl(i)) (8.4)

1

Tek bir gizli katmana ve c¢ikis noronuna sahip bir ag i¢in c¢ikis degeri ise gizli katman

noronlarinin ¢ikiglarinin kombinasyonu olarak ifade edilir.
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0= g{z w2, h, +b2j (8.5)
i=1
Ifadede O ¢ikis noronunun degerini, w2 gizli katmanla ¢ikis katmani arasindaki agirhiklari ve

b2 esik degerini gostermektedir.

Ara katmanla resim arasindaki konvoliisyon islemi, goriintiiniin ve agirlik matrislerinin

Fourier doniisiimlerinin noktasal ¢arpimlarinin ters Fourier doniisiimiine esittir.
[%®=F'(F(I).F(®)) (8.6)

Goriintiiden alman herbir parca aga sunulmadan 6nce onislemden gegirilmektedir.Onisleme
yalniz resimden alinan parcayi ilgilendirdiginden lokal bir islemdir, buna karsin frekans
boyutunda yapilan islemler ise globaldir yani resmin biitiiniinii ilgilendirmektedir.Bu durumda
kullanilan 6nisleme algoritmasi onem kazanir, histogram esitleme gibi global olarak ifade
edilemeyen Onisleme algoritmalar1 islemlerin frekans boyutunda yapilmasini engeller. Yapilan

calismada Onisleme algoritmasi olarak standart sapma ile normalizasyon kullanilmistir.

X | sifir ortalamali normalize bir goriintii pargasini gdstermek iizere;

L ~rc

5( — [X]rc — Xre llm (87)

- [X]rc — Xre 1nn

[fadede x, goriintii pargasinin ortalama degerini ve 1, tiim elemanlar1 1 olan bir matrisi

gostermektedir.Normalize goriintii parcasiyla agirlik matrisinin  konvoliisyonu (8.8)’de

gosterilmistir.

([X]rc - ;Cr" lnn j * q)i

[5{} £, = . (8.8)
" H[X ]rc — Xre llm
Konvoliisyon islemi lineer bir islem oldugundan ifade yeniden diizenlenir.
- ([X]rc >l<(I)i _)_C’C(lnn *CD’))
[X } *P, = (8.9)

nn

H[X]n _';C”' 1
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Goriintiiden alinan par¢anin ortalama degeri, biitiin elemanlar1 1 olan bir matrisle

konvoliisyonu olarak ifade edilebilir ve (8.10)’ da gosterildigi gibi hesaplanir.

— 1 n n ) X ., *lnn
xn‘:FZZX,C(J,k):% (8.10)

j=1 k=1 n

Sifir ortalamali goriintli pargasinin norm veya standart sapma degeri de konvoliisyon toplami1

cinsinden ifade edilebilir.

- \/Z(X (i)—)_cmj

2

H[X]rc - )_C’C lnn

(8.11)
= \/Zxrc(i)z _n2 ;Crcz
i=1
zxrc(i)z = [chz]*lnn (812)
i=1
(8.9),(8.10),(8.11) ve (8.12) ifadeleri birlestirildiginde (8.13)’deki ifade elde edilir.
1 *d,
- [X ]rc * q)i - ([X ]rc * 11m )( Wln2 l j
[X} *P, = (8.13)
e ¢ 2
\/|:|:ch2 ]* lnn _ ([ch 21nn ]) :|
n
. 1, *®, _ . . s .. .
Ifadede ——— agirhk matrisinin ortalama degeridir ve u ile gosterilmek iizere ifade
n
yeniden diizenlenirse;
X| *P —ul
[ ]rc ( l4 ﬂl nn ) (8. 14)

2
n

[J}L *P, = \/{[sz]*l,m _M

Pay ifadesinden goriildiigii gibi sifir ortalamali goriintii parcasiyla agirlik matrisinin
konvoliisyonu, ham goriintii pargasiyla sifir ortalamali agirlik matrisinin konvoliisyonuna

esittir.
([X]rc _;Cllm)*®i = [X]rc *(q)l _Il'lilnn)z [X]rc *éi (8'15)

Bu sayede Onisleme isleminin bir kismi calisma zamanindan 6nce yapilarak onislem yiikii
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azaltilir.

Bir néronun resmin biitiinii i¢in tirettigi ¢ikis matrisi ise goriintii {izerindeki biitiin pargalar

tizerinde islem yapilarak bulunur.

& —
hi — I (¢z ﬂilnn) = (816)
\/12*1 _(I*Inn)
nn n2

Uzamsal domende tamimli ifade frekans domeninde daha hizli bir sekilde

hesaplanabilir. Yapilan islemler 6zetlenecek olursa;

e Calisma zamani Oncesinde sifir ortalamali agirlik matrisi ve biitiin elemanlar1 1 olan

matrisin Fourier doniisiimleri alinir.
e Goriintiintin ve kendisiyle noktasal carpiminin Fourier doniisiimleri alinir. (F (1).F (I 2 ))

e Goriintiiniin karesinin ve elemanlart 1 olan matrisin Fourier doniisiimlerinin noktasal

carpiminin ters doniisiimii alinir. [I *x] =F" (F (I ? )F (1, ))]

e Goriintiiniin kendisinin ve elemanlart 1 olan matrisin Fourier doniisiimlerinin noktasal

carpiminin ters doniisiimi alinir. [I *], =F" (F(1).F (1M ))]
e Ara katmandaki her bir ndron icin merkezlenmis agirlik matrisiyle goriintiiniin Fourier

doniisiimlerinin noktasal carpiminin ters doniisiimii alinir. [1 * CiDi =F" (F (1).F (Ci), )ﬂ

Son olarak bolme ve karekok islemleri yapilarak ara katmandaki herbir néron i¢in cikig

matrisi bulunur.

Uzamsal domenden frekans domenine doniisiim hizli Fourier doniisiimii (FFT, fast Fourier
transform) kullanilarak yapilir.Ayrik Fourier doniisiimiiniin (DFT, Discrete Fourier
Transform) hizli bir bicimde hesaplanmasina olanak taniyan yontemler hizli Fourier
doniisiimii olarak adlandirilir. N noktali tek boyutlu bir isaret i¢in ayrik Fourier doniistimii

(8.17)’de verilmistir.

x (k)= Ex(n)e_j(z%')lm (8.17)

n

k=0,12,.,N—1lolmak iizere ayrnk Fourier doniisiimii N*? islem  adimu
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gerektirmektedir.Hizli Fourier doniisiimiinde ise aymit islem icin NlogN adim

gereklidir Resmin boyutlart NXN , goriintiiden alinan parcanin boyutlarnn nXxXnve ara

katman noron sayis1 m olmak iizere, goriintiiyle gizli katman arasinda yapilan islemler klasik

olarak uzamsal domende yapildiginda gereken islem adim sayist (N —n+1)>nm "dir.

N

N N-n+l1

N-n+1

Sekil 8.10 Goériintiiniin nokta nokta taranmast

Islemler frekans uzayinda yapildiginda ise arakatmandaki herbir néron icin m adet ters
Fourier doniisiimii olmak iizere toplam (m+4) Fourier doniisimii ve frekans uzayimnda

mN *islem yapilmaktadir.Uzamsal ve frekans domeninde yapilan islem sayilarinin orani
algortimanin ayni1 islem i¢in ne kadar hizlandiginin dl¢iisiidiir.
(N—n+ 1)2 n’m

r= 8.18
m+4)N*log N* + mN* (8.18)
g

Yapilan calismada ara katman ndron sayisi 25 ve goriintiden alinan parga
25x25boyutlarinda secilmistir Bu durumda degisik boyutlardaki goriintii ¢erceveleri icin

islem siiresinin hangi oranda kisaldig: Sekil 8.11’de gosterilmistir.
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Sekil 8.11 Hiz kazanci

8.3.1.2 Aktivasyon Fonksiyonunun Orneklenmesi

Yapilan calismada aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

1=

Y= 1+e”

(8.19)

Aktivasyon fonksiyonu siirekli hesaplanmak yerine fonksiyondan 2000 adet 6rnek alinarak bir

tablo olusturulmus ve program igersinde bu tablo kullanilmistir.

1

0ar

06F

0.4r

02r

ok

02k

D4k

06 -

L6r

-1

I L L L L L L L
] 200 400 BOO 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 8.12 Orneklenmis tanjant sigmoid fonksiyonu

Boyutlarn N XN olan bir goriintiiden nXnboyutlarinda goriintiiler alinmasi durumunda ve

ara katman noron sayist m olmak iizere program igerisinde aktivasyon fonksiyonu
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(N —n+1)*(m+1)defa cagirlmaktadir.

C++ ile yapilan analizde 120x160 ve 240x320 boyutlarindaki goriintiiler i¢in aktivasyon

fonksiyonunun hesaplanmas1 ve Orneklenerek tablolastirilmasi durumunda gegen siireler

gosterilmistir.
Cizelge 8.1 Aktivasyon fonksiyonu icin gecen siireler
Goriintii Boyutu Gercek Fonksiyon igin | Tablo icin gegen siire(s)
gecen siire (s)
120%x240 0.8 0.009
240x320 29 0.03

8.4 Yiiz Takibi

Yapilan c¢alismanin amaci insan yiizlerini en etkin ve hizli bir sekilde bularak takip
etmektir.Uygun Onisleme ve FFT algoritmalart kullanilarak kiiciik boyutlu goriintiilerde
(120*160) gercek zamanliya yakin takip islemi yapilabilmesine karsin daha etkin bir yonteme

ihtiya¢ duyulmustur.Bu sebeple iki farkli takip algoritmasi kullanilmistir.

Birinci yontemde kullanicinin bilgisayara yakin oldugu varsayilarak 120%*160 boyutlarindaki
goriintiilerde insan yiizleri aranmis ve goriintiide birden fazla yiiz bulunmasi durumunda en
biiyiik yiiz takip edilmistir. YSA ile insan yiizii olarak belirlenen bolge onerilen takip

algoritmasi ile izlenmistir.

Ikinci yontemde ise kullanicinin kameradan daha uzak oldugu varsayilarak 320%240
boyutlarindaki renkli goriintiilerde insan teni oldugu diisiiniilen yerler belirlenip sonrasinda

insan yiizii olup olmadigina bakilmis ve yiiz olarak tespit edilen bolge takip edilmistir.

Sekil 8.13’de YSA ile yiiz belirlendikten sonra insan tenine ait ihtimal goriintiisii ve takip
goriintiisii  gosterilmistir.Sag altdaki sekilde icteki dikdortgen yiiz bolgesini, distaki

dikdortgen ise ihtimal goriintiisii islem yapilan bolgeyi gostermektedir.
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Sekil 8.13 Yiiziin belirlenmesi ve takip edilmesi
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9. DENEYSEL SONUCLAR

Sonuglar i¢in ii¢ farkl test veritabani1 kullanilmistir.Kullanilan iki veri tabam genel kullanima
sahip PICs veritaban1 ve CMU-130 (Rowley vd.,1996) veritabanlaridir.Ugiincii veritaban1 ise
renkli goriintiiler toplanarak olusturulmustur.Her ii¢ veritabanindan 6rnek goriintiiler sirasiyla

Sekil 9.1, Sekil 9.2 ve Sekil 9.3’de gosterilmistir.

Sekil 9.1 PICs verisetinden ornekler

Sekil 9.2 CMU-130 verisetinden ornekler
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Sekil 9.3 Olusturulan setten 6rnekler

PICs veritabanindan 70 adet goriintii alinarak veriseti olusturulmustur, CMU-130 setinde 560
tane yiiz iceren 130 adet siyah beyaz goriintii bulunmaktadir, olusturulan set ise 166 tane yiiz

iceren 50 adet renkli goriintiiden olusmaktadir.

Asagidaki tabloda yontemlerin kisaltmalar1 ve dogru siiflama oranlartyla, yanlis olarak yiiz

siniflandirdiklar 6rnek sayisi (false positive) tablolanmaistir.
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Cizelge 9.1 Yiiz bulma yontemleri ve sonuglar

Olusturulan Set

Renk Bilgisi
Yontem PICs Var Yok CMU-130
DFFS+DIFS+YSA %82.6 /5 %67.3/15 | %67.3 /260 _
DFFS+indirgenmis
ozellikler+ YSA

%86,2/2 | %64.2/10 | %64.2 /223 _

Genel PCA+YSA %83.5/4 9%68.6 / 12 | %68.6 /241 _
Ozel PCA+YSA %83.6/4 | %67.3/11 | %67.3/233 _
YSA %100 /0 %86,6 / 3 %86.6 /110 | % 68.2 / 667

Sekil 9.4’de yalmiz YSA smiflayicinin CMU-130 ve olusturulan set iizerinde renk bilgisi

kullanilarak ve kullanilmaksizin elde edilen bazi sonuglar gosterilmistir.

Tablodaki sonug¢lardan goriilecegi gibi 6rneklerden boyut indirgeyerek 6zellik ¢ikarmaksizin

orneklerin aga direkt olarak sunulmasi durumunda daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 9.4 CMU-130 sonuglar
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Sekil 9.5 Olusturulan setten sonuglar
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10. SONUC VE ONERILER

Yapilan calismada video goriintiilerinde insan yiizlerinin etkin ve hizli bir sekilde bulunarak
takip edilmesi amaclanmigtir, bu sebeple noéral ve renk tabanli simiflayicilar
tasarlanmigtir.Renk tabanli siniflayici insan tenine ait pikselleri digerlerinden ayiran bir ten
siniflayici, noral tabanh siniflayici ise insan yiizlerini yiiz olmayan orneklerden ayiran ¢ok

katmanli algilayici yapisinda bir yapay sinir agidir.

Ten siiflayici noral tabanli siniflayiciya gore daha basit ve hizli cevap veren bir siniflayici
olmasi1 nedeniyle, daha kompleks ve uzun islem siiresine ihtiya¢ duyan noral tabanli filtre ile
yalniz insan tenine ait ve benzer bolgelerde insan ylizlerinin aranarak islem siiresinin
kisaltilmasi, noral tabanl filtre ile goriintiiniin tamaminin taranmasi durumunda ise yiiz olarak
siniflanan  bolgelerin  insan teni olup olmadigin1 kontrol ederek agin hatalarinin
ayiklanmasinda ve insan yiizii belirlendikten sonra takip isleminde kullanilmistir.Yapilan
calismada uygun Onisleme algoritmasi secimi, ag ile goriintii arasindaki islemlerin frekans
uzaymda yapilmasi ve noronlarin aktivasyon fonksiyonlarmin Orneklenip bir tablo
olusturularak daha hizli hesaplanmasi sonucu yalniz noral tabanl filtre ile kiiciik boyutlu

goriintiilerde (120x160) gercek zamanliya yakin yiiz takibi yapilabilmesine karsin, ayni

zamanda yiiz bolgesi bir kere belirlendikten sonra her cercevede noral tabanl filtre ile

aranmak yerine ten siniflayici kullanilarak takip edilmistir.

Yapilan caligmada o©rneklerden herhangibir 6zellik ¢ikarilmaksizin, yalniz Onislemden
gecirilerek, parlaklik degerleri kullanildig1 gibi Ana Bilesen Analizi ile orneklerden 6zellik
vektorleri  cikarilarak da ¢ok katmanli algilayicilar egitilmistir.Orneklerden ozellik
cikarilmadigr durumda, ¢ok boyutlu ve yalniz parlaklik bilgisini iceren Ornekler aga

sunuldugunda, egitim siiresi olduk¢a uzamasina karsin daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Tasarlanan  sistemin hizli ¢aligmas1 istendiginden tek katmanli tek bir ag
kullanilmistir.Ozellikle siire kisitlamasinin olmadig1 uygulamalarda birden fazla arakatmana
sahip, birbirine paralel birden c¢ok ag kullamlarak sonuclari yorumlanip daha etkin bir

siniflama yapilabilir.

Tasarlanan noral tabanl filtre insan yiizlerinin yalmiz 6nden goriiniisiine duyarhidir, insan
yiizlerini degisik acilardan tespit edebilmek icin ise herbiri yiiziin belli bir agidan goriintiine
duyarli birden c¢ok simiflayici egitilerek herbir goriintii bir¢cok siniflayict ile taranmali veya
goriintiiden alinan pargalarin pozu tahmin edilerek (pose estimation) uygun olan siniflayici

belirlenip goriintiiden alinan parcanin yiiz olup olmadigina karar verilmelidir.
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