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OZET

Onemi ve kullanim alan1 giin gectikge artan bir galisma alani olan yiiz tamima, énceden
sisteme tanitilan insanlarin sistem tarafindan daha sonra otomatik olarak taninmasini
amaclamaktadir.

Bu tezde ise, video goriintiileri lizerinde calisan bir yliz tanima sistemi kurulmustur. Her bir
videoda bir kisi olacak sekilde poz, ag1 ve donme kisit1 olmadan elde edilen videolarla egitilen
sistem, daha sonra yine ayni sekildeki farkli videolarn kime ait oldugunu tanimaya
calismaktadir.

Calismanin temel amaci, videolardan yiiz taninirken tiim video karelerinin kullanilmasi yerine
otomatik calisabilecek bir sistem kurarak, bu sistemin segecegi belli karelerin, belli 6n
islemlerden gecerek kullanilmasi durumunda basari orani ve ¢alisma siirelerinin nasil
etkilenecegini incelemektir.

Tez metninde, sistem kurulurken yiiz ve yiiz 6gelerini bulma amagli kullanilan Haar-Benzeri
Ozellikler, boyut doniistirme amaclh kullanilan Temel Bilesenler Analizi ile Dogrusal
Diskriminant Analizi ve siiflandirma amacgli kullanilan Destek Vektor Makineleri
algoritmalariyla beraber bu algoritmalar1 temel alarak gelistirilen sistem tanitilmis ve deney
sonuglart ile basart durumu olgiilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Haar-Benzeri Ozellikler, Destek Vektor Makineleri, Yiiz Tanima, Yiiz
Bulma, Temel Bilesenler Analizi, Dogrusal Diskriminant Analizi
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ABSTRACT

Face recognition is an application in computer science, importance and practical usage of
which is rapidly increasing day by day. In simplest terms, face recognition aims to build a
trained system which recognizes people, who are first introduced to system for training.

In this work, a system working on video records is constructed. First, system is trained with
videos consisting only one person per each, however having no restriction in pose, angle and
rotation. Then different videos with same situations are presented to system for recognition.

The basic aim in this study is to analyze; how -instead of using all video frames- using only a
subset of frames, automatically selected and preprocessed by a system, affects success rate
and processing time.

In thesis text, first algorithms for object and face detection, dimension transform and
classification -which are Haar-Like Features, Principal Components Analysis & Linear
Discriminant Analysis and Support Vector Machines respectively- are introduced. Following
that, a system based on these algorithms is constructed and experimental results are presented.

Keywords: Haar-Like Features, Support Vector Machines, Face Recognition, Face Detection,
Principal Components Analysis, Linear Discriminant Analysis
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1. GIRIS VE TANIM

Yiiz tanima, yapay zeka calismalarinda oldukg¢a popiiler olan ve pratik uygulamalardaki
Oonemi giin gegtikce artan bir ¢aligma alanidir. En yalin haliyle yiiz tanima, dnceden sisteme
tamtilan insanlarin  sistem tarafindan daha sonra otomatik olarak tanminmasim

amagclamaktadir.

Bilgisayarla gorii, goriintii isleme ve Oriintli tanima gibi temel bilgisayar bilimleri dallariyla
iliskili olan yiiz tanimanin, yiizlerin sabit fotograflar veya hareketli goriintiilerden alinmasi,
gorlintii alindig1 esnada ylizlerin pozu veya agisi, ortamin 15181, yiizlerde sakal/biyik benzeri
dogal farklilagtiricilar veya gozliik, atki gibi aksesuarlarin bulunmasi gibi bir ¢ok etkene bagl
olmasindan dolayr her bir etkeni ele almaya yonelik farkli teknikler ve ydntemler

gelistirilmistir.

Giliniimiizde giivenlik uygulamalarinda kullanimi yayginlasmis olan ve biyometrik fotograf
olarak anilan, belli 6zel kosullar altinda ¢ekilen vesikalik fotograflar gibi sartlarin daha
onceden sabitlendigi ve yiiziin tiim tanimlayici 6gelerinin (goz, burun, agiz vb.) net bir sekilde
erigilebilir oldugu fotograflardan yiiz tanimaya karsin hareketli goriintiilerden yiliz tanima
halen daha, bir ¢ok zorlukla karsilagilan bir uygulamadir. Ciinkii bir 6nceki paragrafta
bahsedilen neredeyse tiim etkenlerin karsilasildigi hareketli goriintiilerden yiiz tanima, bu
zorluklara karsin giivenlikten eglenceye kadar bir ¢cok konuda uygulama alami bulabilir.
Ornegin kameralardan ¢ekilen giivenlik kayitlarindaki kisilerin otomatik olarak taninmasi, bir
filmdeki oyuncularin otomatik olarak listelenmesi veya insan-makine etkilesimi gibi

uygulamalar temelde hep hareketli goriintiilerden yliz tanimaya dayanir.

Kaynak ne olursa olsun (video, canli kayit, gercek zamanli goriintii vs.) hareketli
gorlintiilerden yiiz tanima temelde iki farkli yaklasimla incelenir (Hadid ve Pietikainen,

2004):

e Her bir karenin bagimsiz incelendigi yaklasim: Bu yaklasim klasik fotograflardan yiiz
tanimadan farksiz olup, her bir kare birbirinden bagimsiz birer resim olarak ele alinir ve
resimdeki kisi veya kisiler taninmaya c¢alisilir. Her bir karenin bir gozlem olarak ele
alindig1 bu yapilarda, tekli gbézlemler iizerinde calisan simiflandiricilar (En Yakin K

Komsu, Destek Vektor Makineleri vb.) kullanilir.

e Karelerin Aym1 Anda incelendigi Yaklasim: Bu yaklasimda ise kareler arasindaki iligki
de goz oOnline alinarak karelerin, dolayisiyla karelerdeki aym kisiye ait yiizlerin zamana

gore konumlar1 ve degisimleri incelenir. Burada Gizli-Markov Modeli gibi klasik makine



O6grenme yontemlerinin yaninda Yayilma Yaklagimi (Condensation Approach) gibi 6zgiin

yontemler veya yiiziin ii¢ boyutlu modellenmesi gibi ¢calismalar gergeklestirilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda ise birinci yaklasim temel alinarak bir model gelistirilmesi ve “Her video
bir kisiye ait olmak iizere; hareket ve pozda bir kisitlama olmadan c¢ekilen videolardaki
kisileri tamimak igin, videolardaki karelerin tiimiinii kullanmak yerine kareler arasinda bir
se¢im ve yiiz bilesenlerinde hizalama/normalizasyon islemlerini otomatik yapan bir sistem

nasil kurulabilir?” sorusunun cevabinin bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Sistem, klasik bir ogreticili 6grenme sistemi gibi, Oncelikle egitim videolar1 olarak
adlandirilan videolar1 kullanarak kisileri 6grenmeyi ve ardindan test videolar: olarak
adlandirilan bir bagka grup videodan ise hangi videonun kime ait oldugunu bulmay1
hedeflemektedir. Bunun i¢in dncelikle videolardaki her kare tek tek islenerek insan yiizleri
cikartilmakta, daha sonra bulunan insan ylizleri arasinda yiiziin gerekli tiim 6gelerinin (gozler
ve ag1z) agikca bulunup bulunmamalarina gore bir se¢im yapilmaktadir. Sistemin tamamen
kendi kendine caligabilir olmast amaclandigindan bu se¢im islemi belli bir algoritma

cercevesinde yapilmakta ve sistemin ¢alismasi esnasinda isleme miidahele edilmemektedir.

Videodan elde edilen tiim insan yiizleri iceren kareler yerine, sistemin gergeklestirdigi bu
secim sonunda elde edilen kareler kullanildig1 i¢in, ayni video daha az sayida ama daha rafine
bilgi igeren sayida kare ile temsil edilir hale getirilmektedir. Ayrica elde edilen bu karelerde
yiiz Ozelliklerinin hizalanmasi, arka planin etkisinin kaldirilmas: ve 1siklandirmadan
kaynaklanan farklarin giderilmesi gibi bir takim gOriinti isleme O©n islemleri
gerceklestirilmekte ve boylece bir dnceki adimda bahsedilen ayirt edici karelerin bir standart

igerisinde ele alinmasi saglanmaktadir.

Elde edilen bu yiiz kareleri ile bir siniflandirict sistem egitilmekte, yine ayni se¢im sistemi
sonucunda test videolarindan elde edilen ayirt edici kareler de bu siniflandirici tarafindan
taninmaya calisilmaktadir. Bu asamada karelerin hangi videodan elde edildigi bilgisi de
sistem tarafindan kullanilmakta ve karelerin birbirlerinden bagimsiz islenmesi yerine bir

videodaki kareler bir biitiin halinde incelenebilmektedir.

Tez metni su sekilde diizenlenmistir; sistemin mimarisi hakkinda genel bir bilgi verildikten
sonra (BoOlim 2), oncelikle videolardaki karelerde yiiz bolgelerinin bulunmasi sirasinda
kullanilan Haar Benzeri Ozellikler algoritmasi ve bu algoritma kullanilarak video karelerinde
yiiz bolgesinin bulunmasi esnasinda yapilan secim ve 6n islemler (Boliim 3), ardindan veri

setlerinde boyut diisiirme i¢in kullanilan Temel Bilesenler ve Dogrusal Diskriminant



Analizleri (Boliim 4) ve son olarak da smiflandirma asamasinda kullanilan Destek Vektor

Makineleri algoritmasi ve bu algoritmaya dayali siniflandirict (Boliim 5) kisaca tanitilmistir.

Daha sonra ise testte yapilan c¢alisma anlatilmis (Boliim 6), oncelikle belirlenen bir deney
setinden Boliim 3’deki yontemler ile c¢ikartilan yiizler ve olusturulan deney setleri
anlatilmistir. Ayni sira takip edilerek bir onceki asamada elde edilen veri setinin nasil daha
diisiik boyutta bir uzaya indirgendigi agiklanmis ve ardindan kurulan siniflandirici
sunulmustur. Onceki iki asama sonunda elde edilen farkl: setler ile elde edilen farkli sonuclar
bu boliimde gosterilmis ve sonuglarin yorumlanmast da sonug¢ boliimiine (Bolim 7)

birakilmistir.



2. KURULAN SIiSTEMIN GENEL MiMARISi

Kurulan sistem, egitim ve test asamasinda benzer adimlar gergeklestirerek, bir siniflandirici

egitir ve bu smiflandirict ile yeni videolarn taninmasi gergeklestirilir. Kullanilan

algoritmalarin detayli anlatimlar1 sonraki boliimlere birakilamak iizere, sirasiyla egitim ve test

asamalarinin ¢alisma diizenlerine bu béliimde kisaca deginilecektir.

2.1 Egitim Asamasi

Egitim asamasi, sistemde daha Onceden kime ait olduklari bilinen kisilerin videolarinin

islenmesi ve bu videolardan elde edilerek 6n islemlerden gegirilen veriler ile bir siniflandirici

egitilmesi islemlerini kapsamaktadir. Bu asamanin islemleri kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

1. Tiim egitim videolar i¢in tiim kareler tek tek islenir. Her karede varsa yliz bolgesi bulunur

ve ayirt edici bir kare ise 6n islemlerden gegirilir.

2. Secilen ve on islemlerden gecirilen yiiz resimlerinden olusturulan veri setinde boyut

dontistimii i¢in gerekli degerler hesaplanir ve doniisiim uygulanir.

3. Boyut doniisiimii uygulanmis egitim seti iizerinde bir siniflandiric egitilir.

Ayni iglemler bir akis semasinda ifade edilirse, asagidaki gibi bir sema elde edilir:

Video kareleri
tek tek islenir

Karedeki yiz
bdlgesi bulunur

Egitilmis
Siniflandirici

Siniflandirici
egitmi

Yiz
istenen
ozelliklerde
mi?

Boyut disurme

Yz bilgisini
cikart

on iglemleri <

\ 4

Gorinti isleme
on islemleri

¢

Boyut
dusirme
bilgisi

Sekil 2.1 Egitim Asamasi




2.2  Siiflandirma / Test Asamasi

Siniflandirict egitimi ile tamamlanan egitim asamasi sonrasinda, sistem tarafindan bir

videonun taninmasi ise asagidaki sekilde gergeklestirilir:

1. Videonun her karesini isleyerek varsa ayirt edici yiiz kareleri secilir ve 6n islemler

uygulanir.

2. Egitim asamasinda hesaplanan doniisiim degerleri, segilen ve on islemlerden gegirilen

karelerden olusturulan veri setine uygulanir.

3. Her kare tek tek simiflandirilir ve tiim karelerin sinif bilgileri kullanilarak videonun sinifi

hesaplanir.

Bu asamanin iglemleri bir akis semasinda ifade edilirse, asagidaki gibi bir sema elde edilir:

Yiz
istenen
ozelliklerde
mi?

Video kareleri Karedeki yuz

YUz bilgisini
tek tek islenir bélgesi bulunur

cikart

Siniflandirma Boyut diisirme
on islemleri <

Videodaki
kisinin sinifi

Gorunti isleme
on islemleri

A

A A
Egitilmis Boyut
Siniflandiric distrme

bilgisi

Sekil 2.2 Siiflandirma / Test Asamasi

Birinci adimdaki yiiz ve yiiz 6geleri bulma asamasinda Haar-Benzeri Ozellikler, boyut
diistirme asamasinda Temel Bilesenler ile Dogrusal Diskriminant Analizleri ve siniflandirici
asamasinda da Destek Vektdor Makineleri algoritmalart tercih edilmistir. Takip eden
boliimlerde oOncelikle bu algoritmalar hakkinda bilgi verilmekte ve sistemde nasil

kullanildiklar anlatilmaktadir.



3. HAAR BENZERi OZELLIKLER VE YUZ CIKARTMA iSLEMIi

Paul Viola ve Michael Jones’un, resimlerde istenen bir nesneyi bulma amaciyla gelistirdikleri
ve Haar-Benzeri Ozellikler (HBO) (Haar-Like Features) olarak adlandirdiklar1 &zelliklerin
c¢ikartilmasina dayali nesne bulma yontemi (Viola ve Jones, 2001), 6zel olarak insan yiiziinii
bulunmasi amaclanan bir nesne olarak kabul edip, insan ylizii 6rnekleri ile egitildiginde,
resimlerdeki insan yiizlerini bulmak amaciyla kullanilabilmektedir. Yontem daha sonra Intel
Laboratuvarlari’ndan Rainer Lienhart ve Jochen Maydt tarafindan iyilestirilerek (Lienhart ve
Maydt, 2002), tezde kullanilmis olan OpenCV kiitiiphanesindeki haline getirilmistir.
Calismanin bu asamasinda ise yiiz bulma asamasinda HBO temelli bir yiiz bulma ve bulunan
yiizde yine HBO kullanarak bulunan yiiz 6zelliklerini (goz, agiz vs.) hizalayarak normalize

eden bir sistem gelistirilmesi amaglanmaktadir.

3.1 Haar-Benzeri Ozellikler

Bir resmin komsu nokta bolgeleri i¢in Haar tabanli fonksiyonlarin ¢iktilarina benzer ¢iktilar
iireten bu yontem, bu c¢iktilardan iirettigi 6zellikleri kullanarak bir siniflandirict egittikten
sonra, bu smiflandirict verilen bir resmin (veya resim bdlgesinin) aranan nesne —bu ¢aligma
icin insan ylizii ve insan yliziindeki 6geler- olup olmadigina karar vermektedir. Dolayisiyla
bliyiik bir resimde belli bir boyutta bir pencere dolastirilarak, pencerenin o an i¢in bulundugu
konumun insan yiizii olup olmadigi karar ile, resimdeki yliz bolgelerinin sinirlari, daha sonra
bulunan yiiz bolgesinde daha kiigiik boyutta pencereler dolastirilarak da yiiz bolgesindeki

yiize ait 6geler bulunabilmektedir.

HBO iiretilirken, birbirlerine komsu iki veya ii¢c nokta bdlgesinin icinde kalan noktalarin
degerlerinin toplamlarmin aralarindaki fark alinmaktadir. Ornegin iki bolgeli bir 6zellik (Sekil
3.1a) hesaplanirken her iki bdlgedeki noktalarin degerlerinin toplamlarinin farki, tic bolgeli
bir 6zellik (Sekil 3.1b) hesaplanirken dista kalan iki bolgedeki noktalarin toplaminin aradaki

bolge icerisindeki noktalarin toplamina olan fark: alinmaktadir.

Viola ve Jones’un kullandig1 yatay ve dikey komsu bolgelerin (Sekil 3.1a: a,b ve Sekil 3.1b:
a,b,c,d) disinda, Lienard ve Maydt bu bolgelerin 45° dondiiriilmiis hallerini (Sekil 3.1a: ¢,d ve
Sekil 3.1b: e,f,g,h) ve biri digerinin icinde kalan bolgeleri (Sekil 3.1c) de kullanmaktadir.
Ornegin 24x24 boyutlarindaki bir resimde Cizelge 3.1°de gériildiigii gibi 117.000°den fazla

0zellik bulunabilmektedir.
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Sekil 3.1c Ornek Haar Benzeri Ozellikler (Lienhart ve Maydt, 2002)

Cizelge 3.1 Lienard ve Maydt’in, Sekil 3.1°de gosterilen 6zelliklerden kullandiklari (Lienhart
ve Maydt, 2002)

Sekil 3.1a Sekil 3.1b
a,b 43.200 a,c 27.600
c,d 8.464 b,d 20.736
Sekil 3.1¢ e.g 4.356
a 8.464 f,h 3.600
b 1.521 TOPLAM 117.941




Komsu bolgelerin nokta degerlerinin farklar1 hesaplanirken, Toplam Alan Tablosu (TAT) adi
verilen bir yontemden faydalanilmasi toplamlarin bulunmasinda biiylik fayda saglamaktadir.
Bir resmin TAT’nda, o resimdeki her bir nokta i¢in deger olarak o noktanin solunda ve

yukarisinda kalan noktalarin degerlerinin toplamlar1 atanmaktadir.

TA(x,y) = | Zi(x',y') (3.1)
1 2
A' B :
3 4
Ci D.

Sekil 3.2 Toplam Alan Tablosu

Sekil 3.2°deki 6rnege bakilirsa, A noktasi igin Toplam Alan degeri 1. bolgedeki noktalarin
toplami, D bolgesi iginse 1., 2., 3. ve 4. bolgedeki noktalarin toplami olarak

hesaplanmaktadir.

Bu sekilde bir resim igin bir kere TAT hesaplanarak, daha sonraki HBO hesaplanirken, farki
alinmak istenen bolgelerin sag alt koselerindeki noktalara ait Toplam Alan degerleri
kullanilarak, tekrar tekrar noktalarin degerlerini toplamak gereksinimi ortadan
kaldirilmaktadir. Tekrar Sekil 3.2 6rnegine bakilirsa, bir kez TAT hesaplandiktan sonra 1. ve
2. bolgedeki noktalarin degerlerinin toplamlarinin farki alinmak istenirse, TAT ndaki A ve (B

— A) nokta degerlerinin farkini almak yeterli olmaktadir.

TAT nun yatay ve dikey komsu bolgelerinin kullanildig1 6zellikleri hesaplarken kullanigh
olmas1 gibi, benzeri sekilde bir resim i¢in Dondiiriilmiis Toplam Alan Tablosu (DTAT)



kullanilarak da, 45° dondiriilmiis komsu bolgelerin kullanildig1 6zelliklerin kolay bir sekilde

hesaplanabilir.

Sekil 3.3 Dondiiriilmiis Toplam Alan Tablosu

Sekil 3.3’teki ornege bakilirsa, D noktasi i¢in Dondiiriilmiis Toplam Alan degeri 3. bolgedeki
noktalarin toplami, B bolgesi i¢inse 1., 2., 3. ve 4. bolgedeki tiim noktalarin toplami olarak

hesaplanmaktadir.

Bu sekilde bir resim i¢in bir kere DTAT hesaplanarak, daha sonraki HBO hesaplanirken, farki
alinmak istenen bdlgelerin sag koselerindeki noktalara ait Dondiiriilmiis Toplam Alan
degerleri kullanilarak, tekrar tekrar noktalarin degerlerini toplamak gereksinimi ortadan
kaldirilmaktadir. Tekrar Sekil 3.3 6rnegine bakilirsa, bir kez DTAT hesaplandiktan sonra 1.
ve 3. bolgedeki noktalarin degerlerinin toplamlariin farki alinmak istenirse, DTAT ndaki D

ve (A — D) nokta degerlerinin farkini almak yeterli olmaktadir.

Daha 6nce de soz edildigi gibi, ufak bir resimde bile ¢ok sayida HBO hesaplanabilmektedir.
Bu yiizden bulunan tiim bu 6zellikleri kullanmak yerine bunlar igerisinden ayirt edici olan ¢ok

daha diisiik sayida 6zelligin kullanilmas1 islemin hizi agisindan 6nemlidir.

Hangi ozelliklerin kullanilacaginin belirlenmesinde, bulunmasi istenen nesneye ait (olumlu
ornek) ve farkli nesnelere ait (olumsuz 6rnek) bir ¢cok resim kullanilarak, bir siiflandirict ile
ozellikler arasinda eleme yapilabilir. Viola ve Jones calismalarinda Karar Agaclari’ndan

olusan bir AdaBoost smiflandirici ile 6zelliklerden 6.601 tanesini kullanilir olarak tespit
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etmislerdir. Ornegin bu &zelliklerden iki tanesi Sekil 3.4’te goriildiigii gibi goz ve iist burun

bolgesindeki nokta degerlerini kullanarak ayirt etme islemini gergeklestirmektedir.

Sekil 3.4 Ornek Secilmis Haar Benzeri Ozellikler (Viola ve Jones, 2001)

Yontemin asil tanima gerceklestirdigi kisim ise, bir dnceki asamada bulunan o6zellikleri
kullanarak, incelenen resmin aranmakta olan nesneye ait olup olmadigina karar verme
asamasidir. Bu noktada yine AdaBoost yontemi ile kurulan bir ardisik zayif siniflandiricilar
dizisi ile, olumsuz Ornekleri sistemi fazla mesgul etmeyecek sekilde daha ilk asamalarda
eleyerek tanima asamasinda hiz kazanma amaglanmaktadir. Viola ve Jones’un ¢alismasinda,
en az iki yapraga sahip karar agaclar1 kullanilarak kurulan bir AdaBoost siniflandirict tercih

edilmistir.

3.2 Kullamlan Karelerin Secilmesi ve Yiiz Bulmanin Iyilestirilmesi

Denemelerde goriilmiistiir ki, sadece yiiz nesnesini bulma amaglandiginda, dogru olumlu
tespit sayist oldukca yliksek olsa da, ozellikle arka planda karmagik goriintiiler igeren
ortamlarda cekilen resimlerde yanlis olumlu tespit sayist da yliksek olabilmektedir. Yiiz
bulma asamasmin {Urettigi ¢iktt (belli islemlerden gectikten sonra) yiliz taniyan
siniflandiricinin girdi verisi olarak kullanildigi i¢in yiiz bulma asamasinin iyilestirilmesi
sistemin genel basarisi i¢in dnemli bir gerekliliktir. Ancak sunulan sistemin, bulunan tiim
yiizleri kullanmayip bunlar arasinda bir se¢cimde bulunmasi, aslinda bulunan yiizlerin
gercekten yliz olup olmadigina dair bir kontrol adimi da olmakta ve zaten bu adim sayesinde

yanlis olumlu tespitler de azalmaktadir.

Bir insan yiizii géz Oniine alindiginda, bir yiiz nesnesinin iizerinde karsilikli iki gbz, ve bu

gozlerin merkezlerini birlestiren eksene dik bir eksende ve gozleri birlestiren eksenle karsilikli
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bir ag1z nesnesi bulunmasi gerektigi agiktir. Ekran diizlemi X-Y diizlemi olarak kabul edilirse,
yiizin bu diizlem igerisindeki hareketleri ve donmeleri agiz ve goziin gorliniilebilirligini
etkilememektedir. Ancak ekrana dik bir Z ekseni {izerinde yiiziin dondiigli durumlarda bu
Ogelerin goriiniimleri bozulabilir, hatta profil resimlerinde oldugu gibi kimi zaman bazi yiiz

Ogelerinin tamamen goriinemedigi durumlar bile ortaya ¢ikabilir.

Iste sistem de tiim bu &gelerin yiiz iizerinde tam olarak goriindiigii kareleri segmeyi
hedeflemekte ve yiiz bulmanin yani sira, benzer mantikla géz ve agiz bulma islemleri de
sistem tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu yiizden, bir resim pargas1 yiiz olarak tespit
edildikten sonra bu yiiziin lizerinde bir g6z nesnesi aranmakta, bulundugu takdirde sistem bu
gozii bir yarida kalmak iizere ylizii ikiye ayirarak bulunan goziin oldugu kismin diger

yarisinda ikinci bir goz aramaktadir.

Sekil 3.5 Yiiz lizerinde ilk gézlin konumunu bulmak
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Sekil 3.6 Ikinci gdziin bulunmast igin yiiziin ikiye ayrilmasi

Sekil 3.7 Farkli yarilarda bulunmus iki gz

fkinci gbz bulunduktan sonra ise sistem yiizii, her iki gz de ayn1 yarida kalmak iizere ikiye

ayirarak, bulunan gozlerin oldugu kismin diger yarisinda agz1 aramaktadir.
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Sekil 3.8 Agzin bulunmasi i¢in yiiziin ikiye ayrilmasi

Sekil 3.9 Beklenen konumlarda bulunan gozler ve agiz

En sonunda ise bulunan iki géz ve agzin merkezlerinin olusturdugu iicgenin, ylize ait bulunan
bolgenin belli bir kismini kapsayip kapsamadigi kontrol edilmekte ve belli bir oram

karsilamadigi durumdaki kareler de elenmektedir.
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Sekil 3.10 Goézler ve agzin olusturdugu iiggenin yliz karesindeki konumu

Sonug olarak bir videodan, tanima asamasina olumlu katkida bulunmayan karelerle beraber
yanlis sekilde yliz olarak tespit edilen resimleri igeren kareler de elenmelerine ragmen, yiizle
ilgili tim bilgileri igeren ve dogru sekilde yiiz olarak tespit edilen kimi karelerin de
elenebildigi ongoriilebilmektedir. Ancak bir videodaki ardisik karelerden hepsinin egitim ve
tanimada kullanilmasinin gerekmedigi, yanlis olumlu tespitlerden ve yiiz hakkinda eksik bilgi
iceren karelerden kurtulabilme adina, ardisik karelerden bazilarinin dogru olumlu tespit
edilmesinden feragat edilebilecegi ve secilen az sayidaki karenin bile siiflandirict egitimi ve
tanimasinda yeterince olumlu etkisinin oldugu disiiniilmektedir. Ayrica bu esnada yiiz
tizerindeki iki goziin merkez konumlarinin bulunmasi da ileride goriilecegi gibi yiiz resminin

hizalanmasi ve maskelenmesi asamasinda kullanilmaktadir.

3.3 Bulunan Yiizlerde Hizalama

Sistem yukarida anlatilmis olan saglama islemi sonucunda, anlatildig: sekilde 6nden goriinen
yiiz oldugu onaylanan resimlerde, goézler aynm1 hizada olmak {izere bir dondiirme

gerceklestirmektedir.

Iki gdzii birlestiren eksenin, resmin tabani ile yaptig1 ac1 0 olarak kabul edilirse, sistem tiim
resmi -0 acist kadar dondiimektedir. Dondiirme islemi sirasinda yliz sinirlarini belirleyen
bolge de dondiigiinden, bu bolgenin de ufak bir hesaplamayla diizgiin bir kare olmak {iizere

yeniden hesaplanmas1 gerekmektedir.
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Yiiz smirlarini belirleyen bolgenin, dondiiriildiikten sonraki halinin koseleri sirast ile (x1,y1),

(X2,¥2), (X3,y3) ve (X4,Ys) ise, yeni karenin sol iist kose koordinatlart:

X =min(x,,Xx,)

Y = min(y,.,y,) G.2)

denklemleri ile hesaplanmaktadir.

Sekil 3.11 Gozleri birlestiren eksenin yatay eksenle yaptig1 6 agisi

Sekil 3.12 0 agis1 kadar dondiiriilmiis resim
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Kare bdlgenin bir kenart ise:
a = max(max(x,,x,)— X,max(y,,y,)—7Y) (3.3)

denklemi ile hesaplanmaktadir.

Sekil 3.13 Dondiirme sonrasi yiizii ¢gevreleyen karenin tekrar hesaplanmasi

Burada, bu bolgenin dondiiriilmeden onceki kenarma a, denirse, dondiiriildiikten sonraki

kenar uzunlugunun:
a, =a, *cos(0) (3.4)

olmasi1 gerektiginden, hesaplanan (dondiiriildiikten sonra diizgiin kare haline getirilen)

bolgenin kenarlari a; olmak iizere uzatilmakta veya kisaltilmaktadir.

3.4 Normalizasyon ve Maskeleme

Sistem, bir yiiz iizerinde goézleri ve agz1 anlatildigi gibi bulduktan sonra, resme histogram
esitleme uygulayarak aydinlanma farkindan kaynaklanan olumsuzluklari ortadan kaldirmay1
amaclamaktadir. Histogram esitleme isleminden sonra ise sistem resmi, gozleri ve agzi
vurgulayan bir elips ile ¢evrelemektedir. Calismanin ilk asamalarinda gozlerin merkezlerini
birlestiren dogrunun tam orta noktasini merkez ve eksen uzunluklarini sirasi ile gozler

arasindaki mesafe ve gozler ile agiz bolgesi arasindaki mesafe olarak alan bir elips
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diistiniilmekte idiyse de, bu elipsin agiz ¢evresinde ¢ok az bir bolgeyi taradigi ve biiyiik
oranda bilgi kaybina yol actig1 farkedildiginden, elips bolgesi hesaplanmadan 6nce bulunan

noktalardan tiiretilen bir takim yardimc1 noktalar kullanilmaktadir.

Sol goziin bulundugu bélgenin sol iist kosesi (Ix,ey), sag goziin bulundugu bolgenin sag iist
kosesi (ry,ey), gozlerin merkezleri sira ile (cei,cy) and (cey,cy), agiz bolgesinin alt sinirmin Y
koordinat degeri my ve agiz merkezinin Y koordinat degeri cmy olarak tanimlanirsa, ¢izilen

elipsin denklemi:

Sekil 3.14 Yiiziin maskelenmesi i¢in kullanilan noktalar

. _(cez—cel)
1 X 4
vy +(cez—cel)
2 X 4
(em, —c,)
ylzey_T
cm. —c¢
y3:my+—( =6

h=x+((x; -x,)/2))

k=y,
a:xz Xy
2
b=y, -y
N2 a2
(X,Y):(X m +(Y k) >1

P b2 (3.5
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olmaktadir. Bu sekilde ¢izilen bir elips bolgesi 6zellikle burun-agiz arasindaki bolgedeki
yumusak gecisi saglamak amaciyla ise yaramasina ragmen, gozler cevresindeki bolgede
gereginden fazla bir alami tarayabilmektedir. Bu yiizden, ikinci bir sinir kosulu da verilerek
burundan yukaridaki bolgede elipsden daha dar bir dikdortgen bolge siir olarak kabul
edilmektedir. Bu bdlgenin iist sinirlari ise bulunan gozleri belirleyen bolgelerin kenarlarina

bagli olmakta ve:
(X, Y): X2l AXSr AY 2y (3.6)

seklinde ifade edilmektedir. Sonugta ¢ene etrafinda bir elips, gbzler ve burun etrafinda ise bir

diktortgenle sinirlanmig bir yiiz elde edilmektedir.

Sistem burada dikey eksen uzunlugu yatay eksen uzunlugundan kisa olan resimleri de
eleyerek, yatay eksen uzunlugunu dikey eksene esitleyip bir kare elde etmek iizere resmin her
iki yanina esit genislikte siyah alan eklemektedir. Bu kosullar altinda, gozlerin konumlar1 ve
aralarindaki mesafeye gore, yliz bolgesi sadece ayirt edici kisimlar1 kalmis ve arka plandaki

gereksiz bilgi de temizlenmis sekilde ¢ikartilmis olmaktadir.

Sekil 3.15 Bir video karesinde bulunan, hizalanan ve maskelenen yiiz
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4. TEMEL BILESENLER VE DOGRUSAL DiSKRiMiNANT ANALiZLERi

Modern makine Ogrenme yontemleri, yiiksek yogunlukta matematiksel islemler
gerceklestirdikleri igin, oOzellikle goriintii gibi yiiksek boyutlu verilerin kullanildigt
durumlarda veri setinin, boyut sayisinin diisiiriilmesine yonelik bir 6n islemden gegirilmesi,
siniflandiric1 egitimi asamasini biiyiik 6lciide kisaltmaktadir. Ozellikle bu ¢alismada da
kullanilmakta olan Destek Vektér Makineleri gibi en uygun parametre degerlerinin daha
onceden kestirilemedigi ve ayni egitim siirecinin farkli parametrelerle tekrar tekrar denendigi

yontemlerde bu zaman kazancinin 6nemi biiyiiktiir.

Caligmada popiiler boyut diisiirme yontemleri olan Temel Bilesenler Analizi (TBA) (Principal
Component Analysis / PCA) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) (Linear Discriminant
Analysis / LDA) kullanilmaktadir.

4.1 Temel Bilesenler Analizi

Ayni zamanda Karhunen-Loé¢ve Doniisiimii veya Hotelling Doniisiimii olarak anilan TBA,
yiiksek boyutlu bir veri setini, dogrusal olarak ayristirarak, ayni1 boyut sayisinda ancak farkli
koordinat sistemine sahip bir uzayda tanimlamayir amaglar. Yontemin en 6nemli 6zelligi,
tanimladig1 yeni koordinat sistemindeki boyutlarin veri setinin varyansi ile dogru orantili
olmast olup, boyutlardan az bir kisminin veri setinin varyansmin biiylik bir kismini
kapsamasindan dolay1 diigiikk varyansli boyutlarin kullanilmayarak veri setinde biiyiik dlctide

boyut kazanci saglamasidir (Smith 2002).

30F

24

201

151

10

Sekil 4.1 Ornek veri seti igin hesaplanan yeni koordinatlar
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Ornegin Sekil 4.1°e bakilirsa, X-Y koordinat sisteminde tanimli noktalar, (X,Y) seklinde ifade
edilebilirken, doniistiiriilmiis A-B koordinat sisteminde (A,B) koordinatlar1 ile ifade
edilebilmektedir. Ancak dikkat edilirse A-B koordinat sisteminde noktalarin B eksenindeki
degisimleri A eksenine gore oldukca azdir. Dolayisiyla bu setin varyansinin biiyiik bir kismi
A ekseni tarafindan kapsanmakta olup, noktalarin sadece A koordinatiyla bile tanimlanmasi

durumunda veri setinde biiytik bir bilgi kayb1 olmamaktadir.

Sonug olarak, daha dnceden (X,Y) gibi iki boyutta ifade edilebilen set, sadece (A) gibi tek bir
boyutta ifade edilebilir hale gelmekte, boyut sayisi yariya diisliriilmesine ragmen verideki
kayip boyut sayisindaki kazancin yaninda oldukga diisiik kalmaktadir. iste TBA de, yiiksek
boyutlu bir veri setini ornekteki gibi yeni koordinatlar cinsinden ifade etmeyi, ve diislik
varyanslt koordinatlarin uygulamada dikkate alinmayarak boyut diisliriilmesini saglamay1

amaclamaktadir.

TBA hesaplanirken, dncelikle veriyi, her satirda bir eleman ve her siitunda bir 6zellik/boyut

olmak iizere bir matriste ifade etmek gerekmektedir.

X X2 X3 Xy

Xor Xop o3 Xon
X=Xy X5 Xy X3,
_xml xm2 xm3 xmn

Sekil 4.2 n 6zellikli m adet eleman igin olusturulmus matris

Satir formunda bir matriste toplanan veride, her bir siitun verideki elemanlarin bir 6zelligini
temsil etmektedir. Dolayisiyla, her bir siitun/dzellik i¢in tiim veri setindeki o 6zelligin

ortalama degeri hesaplanabilmektedir:

X = (4.1)

Her o6zelligin ortalamasi bulunduktan sonra, tiim elemanlarda, her o6zellikten o 6zelligin

ortalamasi ¢ikartilarak, veri seti sifira ortalanmis hale getirilir:
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X=X Xp =Xy X3 X X = X,

Xy =X Xy T Xy Xy T X Xon =X,

X= Xy =X Xy — Xy X33 T Xy X3, =X,
_xml - xl xm2 - x2 xm3 - x3 xmn - xn |

Sekil 4.3 Sekil 4.2°deki X matrisinin ortalanmis (X") hali

Sifira ortalanmig matris, kendi devrigi ile ¢arpilarak, kovaryans matrisi hesaplanir:
K=x"Xx 4.2)

n Ozellikten olusan bir veri setinde, yukaridaki adimlardan sonra elde edilen kovaryans
matrix, n X n boyutlarinda olmaktadir. Bir sonraki adimda ise, kovaryans matrisin 6zdeger (1)

ve Ozvektor (V) matrisleri hesaplanir:
V-K=1-K (4.3)

A slitun matrisi, K matrisinin 6zdegerlerini igerirken, / matrisi de her siitunda bir 6zvektor

olmak tizere 6zvektorleri ve dolayisiyla yeni koordinatlari icermektedir.

ay 4y 4y ... 4y

A, dy dyp ... 4,

V=la;, ay; ay; .. a;,
_aln a2n a3n ann n

Sekil 4.4 n x n kovaryans matris i¢in, n uzunlukta n adet 6zvektor

Toplam1 belli bir esik degerini saglayan 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler segilerek
toplamda n tane olan koordinat yerine z<n olmak {izere daha az sayida koordinat
kullanilabilir. Burada se¢imi 6zdegeri en biiyiikk 6zvektorden baslayarak biiyilikliik sirasina

gore se¢cim yapmanin, varyansi koruma adina gerekli bir hareket oldugu asikardir:

S A =1, (4.4)
i=1

2 A
lei =1, - max(——

2 i ) (4.5)
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ay 4y 4y ... 4y

ap 4y dyp ... 4,

V=lay ay ay ... ag
_aln a2n a3n azn a

Sekil 4.5 Ilk z adet 6zdegere karsilik gelen, n uzunlukta z adet 5zvektor

Elde edilen z adet 6zvektdr, yeni koordinat sistemine bir donilisiim matrisi olarak diisiiniiliirse,
bunun veri setine uygulanmasi halinde, veri seti istenen koordinat sistemine doniistliriilmiis
olmaktadir. Ancak tiim 6zvektdrler yerine sadece belli kisminin alinmasi, doniisiim esnasinda
bir miktar veri kaybina yol agsa da, amag veri kaybin1 miimkiin mertebe az tutarak, doniistim

sonras1 koordinat/boyut sayisinda olabildigince azaltma saglamaya ¢aligmaktir:
=XV (4.6)

Bu doniisiim sonrasinda, m satir (eleman) ve n siitundan (boyut/6zellik) olusan veri, m satir
(eleman) ve z siitundan (boyut/6zellik) olusur hale gelmektedir. Boyut sayis1 n-z kadar
diismiis olmasina karsin, segilen 6zvektorlere karsilik gelen 6zdegerlerin, tim 6zdegerlere

olan toplami1 oraninda bilgi de korunmus olmaktadir.

4.2 Dogrusal Diskriminant Analizi

Veri setindeki her elemani birbirlerinden bagimsiz inceleyen TBA’nin aksine, DDA verideki
ayni sinifa ait elemanlar1 bir biitiin olarak inceleyerek, bir sinifa ait birden fazla elemanin
bilgisini kullanarak ve elemanlarin sinif i¢i ve siniflarin kendi aralarindaki sagilmalarinin
bilgisini ¢ikartarak simiflar arasi bir ayrima gitmeyi amaclar. BOylece hesaplanan yeni
koordinat sisteminde siniflar arasindaki bilgi degisimi de korunmaya calisilir ve siniflandirma
algoritmalarinda kullanilirken daha iyi sonug¢ verebilen koordinatlar elde edilebilir

(Belhumeur vd., 1997).

Aym siniftaki elemanlarin birbirlerine gére olan konumlarina Smif igi Sagilma (Sj), farkl

siniflarin birbirlerine gore olan konumlarina Siniflar Arasi Sacilma (S,) denirse, DDA:

T
m(u} @7
W M S] M W

kosulunu saglayan W matrisini bulmay1 hedefler.
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251

201

181

101

Sekil 4.6 Ornek veri seti icin hesaplanan yeni koordinat

Ornegin Sekil 4.6 incelenirse bulunan yeni tek bir koordinat iizerinde her iki sinifin rahatlikla

ayrilabildigi goriilebilmektedir, ancak sadece X ve Y koordinatlart géz dniine alinirsa bunlar

tizerinde iki siniftaki elemanlarin degerlerinin ¢akistig goriilebilmektedir.

DDA’nde ayn1 TBA’nde oldugu gibi veri seti belli bir satir formuna getirilir, ancak bu sefer,

veri setindeki hangi satirin hangi sinifa ait oldugu bilgisi de kullanilmaktadir. Ornegin her bir

siifa ait r ornegin oldugu s smifli ve n boyutlu bir veri disiiniiliirse asagidaki yapida bir

matris elde edilmektedir:

S

rl

Sr2

Sr3

1n

2n

rn

Bl

S

m |

Sekil 4.7 r 6rnekli n boyutlu s siif i¢in 6rnek matris

Matris formuna getirilen veri setinde, aynt TBA’nde oldugu gibi her 6zellik i¢in tiim veri

setinde bir ortalama deger hesaplanabilir. Ayrica, ayri ayr1 her bir sinif i¢in de 6zelliklerin

ortalamas1 hesaplanmaktadir. Sekil 4.6’daki matris i¢in bu hesap incelenirse:
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S (4.8)

-

4= g 5 - (4.9)
R R R

seklinde oldugu goriiliir. Bu iki bilgi, oncelikle veri setinin genelini sifira ortalanmis hale

getirmek i¢in kullanilir;

All_£ Alz_é A13_£ Aln_Xn
AZI_XI Azz_Xz A23_X3 A2n Xn
XA: Arl_z A;Z Z Ar3_Z Arn_Z
Bll_Xl Blz Xz Bl3_X3 Bln_Xn
_Srl Xl SrZ YZ Sr3 _Z Sm _X_n_

Sekil 4.8 Sekil 4.6’daki X matrisinin ortalanmis (X, ") hali

Daha sonra ise her bir sinif, kendisi i¢in hesaplanan ortalama o6zellikler kullanilarak kendi

icinde sifira ortalanmis hale getirilir:

A11 _ﬁ A12 _é An _é Aln _A_n
A21 - Al Azz - Az A23 - A3 A2n - An
Xi = Arl _E Ar2 _E Ar3 _E A2n _E
Bll _Bl Blz _Bz Bl3 _B3 Bln _Bn
_Srl =8 S,-8 S;-8 .. §,-8, i

Sekil 4.9 Sekil 4.6’ daki X matrisinin ortalanmis (X;") hali

X;" matrisindeki her bir 6rnek (satir) kendi devrigi ile g¢arpilarak elde edilen matrislerin

toplami ile Simf Igi Sagilma (Si) matrisi hesaplanir. [X;']; matristeki j. satira isaret ediyorsa,

Simif I¢i Sagilma:

s,=2 01 ] (410
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olmaktadir. Smiflar arasi1 sagilma ise, X,  matrisinde her bir smifa ait tiim satirlarin
olusturdugu matrisin kendi devrigi ile carpilmasi sonucu elde edilen matrislerin toplamini
bularak hesaplanir. X,' matrisinde A siifina ait 6rnekler [X,']o matrisini olusturuyorsa,

Siniflar Aras1 Sagilma:

SA :i [XA‘]AT '[XA‘]A +[XA‘]BT '[XA‘]B"'+[XA‘]ST '[XA‘]S (4.11)

J=a

olmaktadir. Daha once de belirtildigi gibi, DDA

T
m[u} @7
W * SI * W

kosulunu saglayan W matrisini bulmay1 amaglar. Bu kosulu saglayan W matrisi:
S = Sj—l .S, (4.12)

matrisinin 6zvektorleridir:

V-S=1-8 (4.13)

Hesaplanan 6zvektorler (V) ayn1t TBA’nde oldugu gibi, X matrisini yeni bir koordinat

sisteminde ifade eden bir doniisiim matrisi olarak kullanilir:

Z= XV (4.14)
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5. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

1960’1 yillarda Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makineleri (DVM)
(Support Vector Machines / SVM), Vapnik-Chervonenkis Ogrenme Teorisi’'ne dayal1 bir
istatistiksel ve ogreticili dgrenme algoritmasidir. ilk bulundugu dénemde dogrusal bir
ayirmaya giderek smiflandirma yapan algoritma, Kernel yontemlerin gelistirilmesi ile

dogrusal-olmayan ayirmalarda da oldukca basarili sekilde uygulanabilir hale gelmistir.

5.1 Dogrusal Ayirma

Temelde iki sinifli bir 6grenme saglayan algoritma, siniflara ait ornekler arasinda en iyi
sekilde ayrimi saglayan bir hiper-diizlem bulmay: amaglar. Ornek olarak dogrusal olarak

ayrilabilen iki siifl1 bir veri seti g6z Oniine alinirsa:

| |
\ \
| |
| | = \ \ w
o B f Vo N
o] Ie) o3
T R 0® N\ NI
Bo @, | | Xxxx e S IR Y \ ot
4 ® =
OOOO o) e e | | ks e Oo o e C}\ \\ * kS
ot o°°°% o | | | 2 6°°% o\ \\
° %0 o | | ° %0 o\
15} o o 08 | 15 o o o2\
o o | o o \ \
1o} o | 10 o \\ \\
| |
st | | 5f \ \
| | Y Y
i} I || | I I I 1] 1 1 \I I \ I
0 2 4 E B 10 0 2 4 3 NEERNEL

Sekil 5.1 Dogrusal olarak ayrilabilen veri setinde uygulanan iki farkli en uygun ayirici (yesil
cizgi) ve destek vektorlerin bulundugu ayiricilar (kesikli ¢izgiler)

bulunan iki farkli —en uygun adayi- ayirict diizlem (yesil cizgiler) ve bu diizlemlere gore
Destek Vektorleri (kesikli cizgiler) goriilebilmektedir. Her iki ayiric1 da seti dogrusal olarak
ikiye ayirsa da, ikinci ayiricinin Destek Vektorler arasindaki mesafeyi daha uzun tuttugu,

dolayistyla daha iyi bir ayirma gerceklestirebildigi goriilebilmektedir.

En uygun ayirict dogruya dik ve en uygun ayirici ile destek vektorlerinden biri arasindaki
mesafe biiyiikliginde bir vektore w, ayirict dogrunun orijine olan uzaklhigina ise b(jw|)"

denirse ayiricinin Hessian normal formu:

w-x+b=0 (5.1
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Sekil 5.2 En uygun ayiric1 ve w vektorii

olmaktadir. Sekil 5.2°deki smiflardan birine +1, digerine ise -1 dendigini varsayalim. +1

sinifinin destek vektoriiniin bulundugu dogru:

w-x+b=+1 (5.2)
-1 smifinin destek vektoriiniin bulundugu dogru ise:

w-x+b=-1 (5.3)
kosullarini saglamaktadir. Bu durumda, siiflari belirleyen kosullar sirasi ile:

w-x+b>+1 ve w-x+b<-1 5.4

olmaktadir. Her bir x; degeri i¢in smifi belirten bir y; € {-1,1} degeri oldugundan bu iki kosul
tek bir kosul olarak yazilabilir (Burges, 1998):

v, -(w-x, +b)>+1 (5.5)

Iki sinifi birbirinden ayiran en uygun ayirici, iki sinifa ait destek vektdrlerinin bulundugu
ayiricilara esit uzaklikta olup, bu uzakhigin (lw|)' olmasindan dolayi, destek vektorler
arasindaki uzaklik 2:(jw[)™" ‘dir. Algoritma, Sekil 5.1°de goriildiigii gibi bu uzakligi maksimize

etmeyi amaglamakta bir diger ifade ile her i1 degeri i¢in y, -(w-x, +b) > +1 kosulu altinda

min( 2'1'(|w|) ) degerini bulmay1 hedeflemektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998). Aslen bir
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kuadratik programlama problemi olan bu problem, modern uyarlamalarda Ardisik Minimal

Optimizasyon yontemleri ile ¢oziilmektedir (Burges, 1998; Chang ve Lin 2001).

5.2 Dogrusal Olmayan Ayirma ve Kernel Yontemi

DVM, dogrusal olarak ayrilabilen setlerde basar1 ile uygulanabilir olmalarina ragmen, gercek
hayattaki gozlemlerin genelde dogrusal olmadigi bilinmektedir. Bu durumda, dogrusal olarak
ayrilmas1 miimkiin olmayan veri setini, daha yiliksek boyutlu bir uzaya tasiyarak, o uzayda
gerceklestirilen dogrusal bir ayrim, veri setinin kendi uzayna dogrusal-olmayan bir ayrim

olarak izdistiriilebilmektedir (Scholkopf, 2000).

40

30t + ' *

¢ + *

1o« .+ +

Aaofb o, ¢ .

20¢ * +*

30 F + -

=40 1 1 1 1 1 1
-40 -30 =20 -10 a 10 20 30 40

Sekil 5.3 Dogrusal ayrilamayan bir veri seti

Sekil 5.3’te goriilen ve (x,y) koordinat sisteminde yer alan veri seti, X,y degerlerinden
tiiretilen bir bagka koordinat sistemine tasinabilir. Yeni koordinat sistemine doniisii saglayan
fonksiyona ¢ denirse, ¢ (x,y) olarak ifade edilebilen bu koodinat sistemi, 6rnek olarak fi¢

boyutlu olarak kabul edilir ve

o (xy) =% V2 xy, YY) (5.6)

olarak ifade edilirse, veri setinin bu yeni koordinat sistemindeki halini Sekil 5.4’te gérmek

mumkin olabilmektedir:
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2000 -,

1000 -

Sekil 5.4 Ugiincii koordinat, X*-Y? diizlemine dik bir koordinat olmak iizere yeni koordinat
sistemi

Bu yeni koordinat sisteminde ise veri setinin oldukca basit bir sekilde dogrusal olarak
ayrilabildigi goriilmektedir. Bu koordinat sisteminde kolaylikla bulunan bu ayrim, orijinal

koordinat sistemine geri izdigiiriildiigiinde, dogrusal olmayan bir ayrim elde edilmektedir.

Verilen 6rnekte yiiksek boyutlu uzaya tasinmak kolay olsa da, genelde incelenen 6rneklerin
orijinal hallerinin bile ¢ok boyutlu olmasi ve tasinmak istenen uzaylarin da karisik yapida
olmasi, noktalarin tek tek yliksek boyuta tasmmmasini imkansiza yakin kilmaktadir. Ancak
literatiirde Kernel Hilesi olarak anilan bir yontem ile, noktalar1 tek tek tasimaya gerek

kalmadan da istenen sonug elde edilmektedir.

Dogrusal ayrimin yiliksek boyutlu uzayda daha farkli sonu¢ verebilmesi, bu uzayda noktasal
carpimlarin daha farkli sonu¢ vermesiyle alakalidir. Dolayisiyla, yiiksek boyutlu uzaydaki
noktasal carpimlarin, orijinal uzaydaki karsiliklar1 ifade edilebilirse, orijinal verinin dogrusal
olmayan ayrimini bulmak i¢in veri setini yiikksek boyutlu uzaya tasiyip noktasal carpim
yapmaya gerek kalmadan, yiiksek boyutlu uzaydaki noktasal ¢arpimin etkisi orijinal uzaydaki

veriye uygulanabilmektedir

Bu yontemin kolay anlasilir bir 6rnegini yine Sekil 5.3 ve 5.4’te goriilen koordinat

doniisiimiinde gozlenebilir. Bunun i¢in {i¢ boyutlu a-b-c uzayinda 7 ve s olarak iki vektor,

F=(ra, Tv, Tc) V€ § =(Sa, Sb » Sc) (5.7)
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seklinde tanimlansin. Bunlarin iki boyutlu x-y uzaymin koordinatlart cinsinden ifadeleri

5.6’da gosterilen ¢ fonksiyonu g6z dniine alinirsa,

F=(ry \/E'rx'ry , ryz) ve §=(s¢’, \/E‘sx'sy , syz) (5.8)
olmaktadir. ki vektériin {i¢c boyutlu a-b-c uzayindaki noktasal carpimlar:

[a,b,c] 7§ = (ra sa) + (1o "Sb) + (T "Sc) (5.9)
x-y koordinatlari cinsinden ifade edilirse:

[ab,c] 77 5= (1 85) + (2 10 1y 8¢ 8y) + (1, 8y0) (5.10)
elde edilir. Bu ifadenin, iki vektoriin iki boyutlu uzaydaki noktasal ¢arpimlari olan:

[xy] 7 5= (0 9+ (1ysy) (5.11)
ifadesinin tam karesi oldugu goriilmektedir:

[(tx "80) + (ty sp)]* = (1 "50) + (2 1 1y 8 8y) + (137 '8y0) (5.12)
[ab.e] 7 5= ([xy] 7 5) (5.13)

Sonu¢ olarak, uygulamada kullanilmakta olan yiiksek boyutlu uzaydaki noktasal ¢arpim
islemlerinin sonuglari, ¢ donilistimiinii kullanmaya gerek kalmadan, diisiik boyutlu uzaydaki
noktasal carpim cinsinden ifade edilebilir olmustur (Burges, 1998; Scholkopf, 2000). Burada
5.13’teki iliskiyi kuran fonksiyona (bu Ornek icin basit bir tam kare fonksiyonu) Kernel

Fonksiyonu ad1 verilmektedir.

Tahmin edilebilecegi gibi sonsuz sayida farkli ¢ donilisiimii ve buna bagli sonsuz sayida
kernel fonksiyonu tanimlanabilmektedir. Ancak dogal olarak bir kernel fonksiyonunun pratik
anlamda kullanilir olmasi, pratik uygulamalarda ise yarar sonuglar vermesi ile alakalidir.
Uygulamalarda en yaygin kullanilan ve dogrusal olmayan ayrim saglayan kernel

fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (Vapnik, 1998):

e Polinomal Kernel: Ker(x;, x; ) = (v’ X Xj + r)d

e Radyal Temelli (Radial Basis Function) Kernel: Ker(x;, xj ) = exp(-y' || X; — Xj %)
e Sigmoid Kernel: Ker(x;, x; ) = tanh(y e Xj 1)

Burada vy, d ve r ilgili kernelin parametrelerini ifade etmektedir.
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DVM, kernel yontemlerin de kullanim alani bulmasi ile dogrusal olmayan ayrimlarda da
basarili sonuglar elde edilmesini saglamig ve oldukga iistiin bir simiflandirma algoritmasi

olarak pratik uygulamalarda 6nemli bir yer edinmistir.

5.3 Cok Smifh Destek Vektor Makineleri

DVM c¢alisma prensipleri geregi iki sinifli bir ayrim gerceklestirebildiklerinden, daha fazla
sayida sinif igeren gercek hayat problemlerinin siniflandirilmasinda bir takim ek ¢aligmalara

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Aslen ikili siniflandirma yapan DVM, ardisik veya paralel ¢alisir sekilde bir cok DVM’nden
olusan bir sistem kurularak coklu siniflandirma yapabilir hale getirilebilir (Abe, 2003).

Genelde bu sekilde kullanilan ii¢ tane yontem s6z konusudur:

e Bire Kars1 Bir: Bire Kars1 Bir Yontemi’nde, her sinif ile kalan her bir sinif arasinda ikili
ciftler olusturulur ve her bir ¢ift icin bir siniflandirict egitilir. Sonugta n sinif icinn " (n-1) /
2 adet simiflandirict egitilir. Bilinmeyen bir 6rnegin siniflandirilmasi asamasinda ise tiim

siniflandiricilardan elde edilen sonuglar kiyaslanir ve en uygun olan sonug segilir.

o Bire Kars1 Hepsi: Bire Kars1 Hepsi Yontemi'nde, her sinif ile kalan tiim siniflarin
olusturdugu bir iist-sinif arasinda bir egitim gerceklestirilir. Dolayistyla sistem n sinif i¢in
n adet smiflandirict olusturur ve drnegin A sinifi i¢in olusturulan siniflandirict bir 6rnegin
A smifina m1 yoksa diger tiim siniflarin olusturdugu {ist-sinifa m1 ait oldugunu, yani 4
smifina  ait olup olmadigin1 hesaplar. Siniflandirma asamasinda yine n adet

siniflandiricinin tamamindan sonug elde edilir ve en uygun olani segilir.

e Dongiisel Olmayan Yonli Graf: Bu yontem ise Bire Kars1 Bir Yontemi’nin
siniflandirma asamasindaki siirecinin iyilestirilmis bir haline dayanir. Siiflandirma
asamasinin ilk safhalarinda Ornegin ait olmayacagina karar verilen siniflar1 igeren
siniflandiricilar ileriki sathalarda calistirilmaz, bdylece n * (n-1) / 2 smiflandiricinin

tamami1 sinanmadigindan islem yogunlugu azalmaktadir.

5.4 Videolar Siniflandirmak i¢in Destek Vektor Makineleri’nin Kullanin

1. Boliimde anlatildig: gibi videolarin siniflandirilmasinda her bir kare ayr1 ayri incelenebilir
veya kareler arasinda zaman-konum iliskisi kurularak kareler bir biitiin halinde incelenebilir.
Bu c¢alisma da kareleri ayr1 ayri inceliyor olmasina ragmen, videonun siniflandiriimasi

asamasinda videodaki tiim karelerin sinif bilgisi kullanilmaktadir.
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Video kareleri, siiflandirici igin egitim bilgisi olarak kullanildiginda, kullanilan kernel ve
secilen parametre degerleri i¢in egitici ¢aligmakta ve o anki parametreler i¢in egitim setini baz
alarak bir smiflandirict egitmektedir. Bu asamada video bilgisi kullanilmamakta olup, her

resim birbirlerinden bagimsiz olarak egitim i¢in bir girdi niteliginde olmaktadir.

Ancak ayni yapidaki test videolarna ait verilerde, her videoya ait tiim kareler egitilen
siniflandirici tarafindan siiflandirilmakta ve bir videodaki kareler arasinda en ¢ok bulunan
siif o videonun sinifi olarak kabul edilmektedir. Boylece arada yanlis olarak siniflandirilan
karelerin adetleri, dogru olarak siniflandirilan karelerin adetlerinden az ise, tanima islemini

olumsuz etkileyen bu karelerin etkisinin kaldirilmasi gerceklestirilmektedir.

Bu asamada bir videodaki kareler arasinda birden fazla sinif arasinda esitlik oldugu durumda
ise, esit sayida bulunan siniflar arasinda ayr1 bir siiflandirici tekrar egitilmekte ve videonun
sinifi ayni sekilde tekrar bulunmaya calisilmaktadir. Esitlik durumunun bozulmadigi durumda

ise video artik tahmin edilememis sayillmaktadir.

Bu asamay1 bir ornekle anlatmak gerekirse bir kisiye ait ve n adet temsili kareye sahip bir
videonun S = {A, B, C, D, E} smniflarindan biri olarak siiflandirildigi durum goéz o6niine
alinabilir. Tim siniflar1 siniflandirabilen bir DVM ile n adet karenin, her kare i¢in tek bir sinif
olacak sekilde siniflandirildigi varsayilirsa, her bir sinif i¢in o simif olarak smiflandirilmig

farkli kare sayilari sirasi ile A, By, Cp, Dy, E, ve
A,+B,+C,+D,+E,=n (5.14)

olmaktadir. Her karenin tek tek siniflandirilmas: sonucu elde edilen adetlerden tek bir

tanesinin digerlerinin tiimiinden biiyiik oldugu durumda, 6rnegin:
B,> V { Ay, Cp, Dy, En } (5.15)

durumunda, video bu tek sinif olarak -6rnek i¢in B sinifi- siniflandirilmaktadir. Ancak, birden

fazla sinifa ait kare sayilarinda esitlik var ise, 6rnegin:
By=Dy> V { Ay, Cp, Ep } (5.16)

durumunda, kare sayilari esit olan siniflar i¢in —6rnek i¢in B ve D smiflari- yeni bir DVM
egitilmektedir. Daha once de belirtildigi gibi bu dongii esit kareye sahip sinif sayisi

azalmayana veya tek bir sinif baskin ¢ikana kadar devam ettirilmektedir.

Bir parametre grubu i¢in yapilan islemler bir sema halinde gosterilirse:
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Egitim
setini oku

A 4

Ozellikleri
[0-1] araligina
yay

y

Tim Siniflar
icin DVM Egit

DVM 1

Sekil 5.5 Egitim Asamast



Ozellikleri
[0-1] araligina
yay
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Bir video i¢in
test setini oku

DVM 1

h 4

Her kare igin
DVM ile smif
hesapla

En ¢ok oyu
alan tek bir

siif var
mi?

DVM 2

ah

En ¢ok oyu alan tek bir
sinif videonun sinifidir

semalari elde edilir.

Esitlik ilk
kez mi
oluyor?

Esit oy alan
siniflar igin
DVM egit

ﬂk

Evet

Sinif sayis1
azalmis
mi1?

Hayir

A

Sekil 5.6 Test Asamasi

A

Videonun simifi
hesaplanamiyor
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6. UYGULAMA VE DENEY

6.1 Kullanilan Veri Seti

Tez calismasinda, California Universitesi tarafindan hazirlanan ve arastirmacilara iicretsiz
olarak dagitilan Honda/UCSD Video Veritabani kullanilmistir (Lee vd., 2003, 2005). 19 farkli
kisiye ait, 640x480 c¢oziiniirliigiinde ve goérece temiz bir arka plan Oniinde kaydedilen
videolarda, kisilerin yiizlerinin farkli pozlardan cekilecek sekilde hem diizlemsel hem de ii¢
boyutlu hareket etmeleri saglanmistir. Genelde 15°er saniye siiren kayitlarda kisinin farkl

pozlarda ve biiyiikliiklerde bir ¢ok yiiz goriintiisii elde edilebilmistir.

Sekil 6.1 Honda/UCSD Video Veritabani’ndan Ornek Gériintiiler

Deneylerde iki ayr1 set halinde dagitilan veritabaninin birinci seti kullanilmistir. Daha
onceden de belirtildigi gibi 19 farklh kisiye ait videolardan olusan bu sette, her kisinin birer
tane egitim videosunun olmasina karsin, test video adedi kisi basina 1-4 arasi adetlerde
degismektedir. Deneylerde bu videolarin tamami, boyutlar1 degistirilmeden ve elle herhangi

bir 6n islemden gecirilmeden kullanilmistir.
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6.2 Gelistirme Ortam ve Kiitiiphaneler (C++/ OpenCV ve MATLAB / PRTOOLS)

Tez calismasinda, videolardan yiiz kisimlari c¢ikartilirken kullanilan Intel’in OpenCV
kiitiiphanesi, C++ ortaminda kullanilmak tizere, Lienard ve Maydt’in gelistirdigi yonteme
dayanan nesne bulma fonksiyonlar1 igermektedir. Intel tarafindan ticretsiz dagitilan bu
kiitiiphane, sundugu bilgisayarla gorii amaciyla kullanilabilecek bir ¢ok nesne ve fonksiyon
ile, goriintii kaynaklarindan (video, kamera, resim vs.) goriintiilerin dijital ortama alinarak
islenmesini ve c¢esitli siniflandiricilarla makine Ogrenmesi sistemleri kurulabilmesini

saglamaktadir.

Kiitiiphane ile beraber gelen bir HBO egitici programu ile, ilk olarak ¢ok sayida olumlu ve
olumsuz &rnek resimleri sisteme verilerek, 6ncelikle hangi HBO’in kullanilabilecegi, daha
sonra bu ozelliklerin nesne bulmada hangi ardisik kurallar ile kullanilacag1 hesaplanmaktadir.
Program, buldugu ardisik kurallar1 Cascade isimli XML formatindaki dosyalarda saklayarak,
daha sonra kiitiiphanenin kullanildig: programlar icerisinden bu dosyalardaki HBO bilgisi ile

nesne bulma fonksiyonlariin kullanilabilmesini saglamaktadir.

Sekil 6.2 OpenCV ile bulunmus bir yiiz bolgesi

Bu fonksiyonlar ile, istenen bir resimdeki insan yiizii olarak tespit edilen kare seklindeki
bolgeler bulunarak ayri olarak incelenebilmektedir. Ayrica Intel, kiitiiphane ile beraber 6rnek
XML dosyalar1 dagitmakta, bu 6rnek dosyalar ile ¢alismada kullanilan yiiz bulma islemleri

gergeklestirilebilmektedir.

Yapilan calismanin ilk etabinda, OpenCV ile dagitilan 6rnek XML dosyalarindan yiiz

nesnesine ait olanlardan iki tanesi (frontalface alt2 ve profileface) kullanilarak, video
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karelerinin igerisindeki ©onden ve profilden goriinen yiiz kisimlarinin ¢ikartilimasi
amaclanmistir. Ayrica gozler ve agzin bulunmasi i¢in de Modesto Castrillon Santana

tarafindan hazirlanmis olan XML dosyalar1 (Santana, 2007) kullanilmastir.

TBA ve DDA icinse MATLAB programlama ortami ve ayni ortam igin gelistirilmis olan
PRTOOLS isimli paket kullanilmistir. Paket, bir metin dosyasindan sinif ve 6zellik bilgileri
okunduktan sonra bu bilgiler ile veri setinin boyutu istenilen boyuta veya istenilen varyansi
korumak iizere belirlenen boyuta indirgeyebilen TBA doniisiimii yapmay1 saglamaktadir.
Ayrica yine ayni paket ile, yine sinif ve Ozellik bilgileri okunan bir veri setinde sinif
sayisinden az olmak iizere istenen adet boyuta diisiirebilmek tizere DDA doniisiimii yapilmasi

mumkindiir.

Yiiz bolgesini ¢ikartma amaciyla kullanilan OpenCV kiitiiphanesi, sundugu goriintii isleme
fonksiyonlarinin yaninda, baslica Makine Ogrenmesi algoritmalari i¢in de siniflandiricilar ve
fonksiyonlar sunmaktadir. Bunlardan birisi olan ve aslen {inlii LIBSVM (Chang ve Lin, 2001)
kiitiiphanesine dayalit DVM simiflandiricisi, deneyin siniflandirici egitimi ve testi asamasinda

kullanilmis ve bu fonksiyonlara dayali bir egitim ve test sistemi kurulmustur.

Boyut doniisiimii yapilan kisimlar MATLAB , diger tiim kisimlar ise Microsoft Visual C++
2005 ortaminda gelistirilmistir. Deneylerin tamami 704 MB hafizaya sahip bir AMD Sempron
2200 islemcili bilgisayarda, Windows XP lizerinde gerceklestirilmistir.

6.3  Yiiz Bulma, Iyilestirme, On islemler ve Olusturulan Deney Setleri

HBO yardimiyla, bir videodaki insan yiiziine ait oldugu tespit edilen resimler kareler halinde
cikartilarak, anlatilan yontemlerle ii¢ farkli deney seti olmak iizere kaydedilmistir. Burada,
deneylerde kullanilan veri setlerinde bir videoda sadece bir kisi bulundugu igin, sistem
bulunan yiizlerden sadece birincisini kaydetmektedir ki bu da OpenCV’nin ¢alisma mantigina

gore sistemde bulunan en biiyiik (yani tek kisiye ait) yiiz olmaktadir.

Bu asamada, sistemin tamamen otomatik c¢alismasi hedeflenmis, bir video sisteme
verildiginde igerisinde o videodaki karelerde insan yliziiniin istenen sekilde gegtigi en fazla
sayida resim ¢ikartilmaya calisilmistir. Karsit olarak da, insan yiiziine ait olmayan veya insan
yiiziine ait olmasina ragmen istenildigi kadar bilgi igermeyen resim sayisinin da en az sayida

—tercihen sifir- olmasi dogal olarak hedeflenmektedir.

Sistem bir video dosyasini okumaya bagsladiginda, oncelikle her kareyi tek tek inceleyerek,

varsa karede yiiz olarak tespit ettigi bir bolgeyi ¢ikartarak 50x50 boyutlarinda bir kare olarak
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kaydetmektedir. Calismanin devaminda, bulundugu haliyle hi¢ bir 6n islemden ge¢meden

kaydedilen bu yiizlerden olusan deney seti Normal Set olarak anilmaktadir.

Onden goriinen yiiz olarak tespit edilen ve 3.2. boliimdeki yontemle onaylanan yiiz bolgesi,
3.3. bolimde anlatilan sekilde gozleri ayn1 hizada olmak iizere dondiiriildiikten sonra 50x50
boyutlarinda bir kare olarak kaydedilmistir. Calismanin devaminda bu resimlerden olusan

deney seti Hizalanmis Set olarak anilmaktadir.

Son olarak ise 3.4. boliimdeki yontemler uygulanarak, bir 6nceki adimda elde edilen setteki
resimlerden uygun olanlar1 6n islemlerden gecirilerek elips bir maske ile ¢evrelenmistir.

Calismanin devaminda bu resimlerden olusan deney seti Maskeli Set olarak anilmaktadir.

Onceden de belirtildigi gibi C++ ortaminda gelistirilen bu kisimdaki tiim islemler ve segimler
disaridan miidahele edilmeden sistemin kendisi tarafindan gergeklestirilmistir. Sonugta her ii¢

deney seti i¢in de elde edilen yiiz bolgesi adedi ve elde edilme siireleri asagidaki gibi

olmustur:
Cizelge 6.1 Egitim veri setlerinin biiyiikliik ve olusturulma stireleri
Normal Set Hizalanms Set Maskeli Set
Siire (dk) 30,03 69,46 77,02
Kare Adedi 7.692 3.190 3.090

Egitim setinin hesaplanmasi sistemin olusturulmast i¢in gerekli oldugundan, videolar
siniflandirilmadan once sistemin kurulmasi asamasinda tiim egitim videolarinin mutlaka
islenmesi gerekmektedir. Ancak bu asama bir kez gecilmesi gereken bir asama olup,
siniflandirilan her video i¢in tekrar etmemektedir. Test videolarin islenme hizi ise, tek bir test

videosu i¢in ortalama degerler ile ifade edilebilir:

Cizelge 6.2 Test veri setlerinin bir video i¢in ortalama biiyiikliik ve olusturulma siireleri

Normal Set Hizalanms Set Maskeli Set
Siire (dk) 1,02 2,56 3,12
Kare Adedi 272 131 127

Her ii¢ deney seti de, sistem tarafindan ayri1 ayr1 resim dosyalar1 olarak kaydedilmelerinin

yaninda, makine 0grenmesi yontemlerinde kullanilmak iizere, her bir satir1 bir resmi temsil
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eden bir metin dosyasina da yazilmistir. Metin dosyasinin formati incelenen videonun ait
oldugu kisiye ait bir degeri (Sinif Bilgisi), sadece incelenen videoya ait 6zgiin bir degeri
(Video ID) ve kaydedilen resimdeki nokta degerlerinin (50x50 bir resim i¢in 2.500 nokta)

satirlar yan yana olmak iizere hallerini icermektedir.

6.4 TBA ve DDA ile Boyut Diisiirme

Bir onceki boliimde anlatilan yontemlerle elde edilen, 50x50 boyutlarindaki yiiz resimleri,
2.500 noktadan olusan 6zellik ve smif/video bilgilerini de icermek {izere metin dosyalarina
yazilmist1. Ikinci asamada ise, 2.500 boyutlu bu veri, 4. Boliim’de anlatilan ydntemler

kullanilarak daha diisiik boyutta temsil edilmeye ¢alisilmaktadir.

TBA doniistimii esnasinda 2.500 boyutlu veri setinin ka¢ boyuta indirgenecegi, uygulayicinin
vermesi gereken bir karardir. Tez uygulamasinda boyut sayisina karar verilmesi yerine,
varyansin korunmasina karar verilmis, PRTOOLS’un TBA hesaplayict fonksiyonuna

parametre olarak varyansin %99’ unun korunmasi gerektigi verilmistir.

[k asamada bir 6nceki boliimde sozii edilen ii¢ farkli veri setine de, birbirlerinden bagimsiz
olarak TBA uygulanmistir. Burada, veri setinin doniisiim matrisi hesaplanirken, sadece egitim
videolarindan elde edilen veriler kullanilmis, test videolarindan elde edilen verilere doniisiim
uygulanirken egitim videolarindan elde edilen matris kullanilmistir. Her {i¢ tipteki veri seti de
hem resimlerin yapis1 hem de adetleri acisindan birbirlerinden farkli oldugundan, iiciine

uygulanan TBA hesaplamasi farkli sonuglar vermistir.

Bir sonraki asamada ise, TBA ile daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgenen egitim setine,
DDA uygulanmis ve 19 siniftan olusan veri seti 18 boyutlu bir uzaya indirgenmistir. Burada,
yine TBA’nde oldugu gibi doniisiim matrisleri egitim videolarindan elde edilen setlerden
hesaplanmis, test videolar1 bu egitim videolarindan elde edilen donlisiim matrisleri

kullanilarak indirgenmistir.

Her li¢ egitim seti i¢in ayr1 ayr1 uygulanan TBA ve DDA hesaplamalarinin siire ve elde edilen
temel bilesen adetleri acisindan incelemeleri Cizelge 6.3’te goriilebilir. Bir 6nceki adimda
oldugu gibi, egitim seti kullanilarak TBA ve DDA hesaplamalarinin gergeklestirilmesi
sistemin olusturulmasi i¢in gerekli oldugundan, videolar siniflandirilmadan 6nce sistemin
kurulmasi asamasinda bu hesaplamalarin mutlaka bir kere yapilmasi gerekmektedir.
Siiflandirma asamasinda ise sistem sadece bu analizler sonucu elde edilen doniisiim

matrislerini kullanarak her bir video i¢in tek bir matris ¢carpimi gerceklestirmektedir.
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Cizelge 6.3 Egitim setleri i¢in TBA ve DDA hesaplamalar1 sonuglari

Normal Set Hizalanmis Set Maskeli Set
TBA Hesaplama Siiresi (sn) 401 270 246
Temel Bilesen Sayisi 548 359 494
DDA Hesaplama Siiresi (sn) 4 2 3
Toplam Hesap Siiresi (sn) 405 272 249

Sonug olarak, baslangigta 2.500 noktadan/boyuttan/6zellikten olusan veri seti, 18 6zellikle
tanimlanabilir hale getirilmistir. Deneyin son asamasinda elde edilen 18 Ozellikli {i¢ farkli
(Normal, Hizalanmis ve Maskeli) veri setindeki egitim videolar1 icin DVM siiflandiricisi
egitilmis, elde edilen smiflandiricilarin  test videolar1 {izerindeki tanima oranlari

karsilastirilmistir.

6.5 DVM ile Siniflandirma

Bir onceki asamada elde edilen sonuglar, bir DVM temelli siniflandirict i¢in girdi niteligi
tasimaktaydi. Bu asamada sozii edilen siniflandirici egitilmis ve farkli tipteki veri setleri i¢in

sonuglar irdelenmistir.

Bu veri setindeki egitim videolarina ait verilerden, 18 adet 6zellik ve sinif bilgisini kullanarak
bir DVM siniflandiricist egitilmektedir. LIBSVM’nin gelistiricileri, egitim ve siniflandirma
asamasinda daha basarili sonuclar elde etmek icin egitim verisindeki stirekli 6zelliklerin [0-1]
araligina yayilmasini onermektedir (Chang ve Lin, 2001). Bununla beraber ayni sekilde test
verisi de, egitim verisi yayilirken kullanilan katsayilar kullanilarak ilgili araliga yayilmalidir.
Buna gore uygulamadaki sistem de Oncelikle 18 adet 6zelligi kendi arasinda [0-1] araligina

yaymaktadir.

5. Bolim’de de gosterildigi gibi popiiler uygulamalarda farkli tipte kernel kullanimi
miimkiindiir. Ayrica her kernel icin farkli sayida ve aralikta kullanilabilen parametreler de
mevcut oldugundan, deney yapilirken parametre degerlerinin 6nceden kestirilmesi imkansiza
yakindir. Bu calismada, en ¢ok kullanilan kernel tiplerinden birisi olan Radyal Temelli
(Radial Basis Function) Kernel kullanilmistir. Radyal Temelli Kernel, parametre olarak
sadece 7y parametresini beklemektedir, ancak bir de DVM’nde en iyi ayirict diizlem
bulunurken denklem ¢6zmede kullanilan C parametresi s6z konusu oldugundan, bu iki
parametre i¢in en uygun kombinasyonun bulunmasi ve sistemin bu iki parametrenin en iyi

sonucu verdigi durumda sinanmasi gerekmektedir.
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Bahsedilen bu en uygun durumun bulunmasina dair bir takim ¢aligmalar olsa da, bunlar bu tez
caligmasinin konusu diginda oldugundan, bu tezde en uygun parametre kombinasyonu iki
parametre i¢in de belirli araliklarda ve belirli adimlarda sistemin tekrar tekrar ¢alistirilmasi ile

bir 1zgara tarama (grid search) islemi sonucu bulunmustur.

Sistemin bu agsamasinda Boliim 5.4’teki islemler her bir parametre ¢ifti icin gergeklestiriliyor

olup, bahsedildigi gibi sistem,;
7:0,001 <y <100 ve C:1<C <100 (6.1)

parametreleri i¢in bu iglemleri tekrar etmektedir. Sonugta en uygun parametre cifti ile elde

edilen en yiiksek sonug, sistemin genel basar1 sonucu olarak kabul edilmistir.

Siiflandiricinin performansinin egitim siiresi olarak 6l¢iimii de bahsedilen toplam i1zgara
arama siiresi olarak kabul edilmis, bu siire sonunda elde edilen en uygun parametrelere sahip
destek vektorleri, smiflandirma asamasinda kullanilmistir. Onceki adimlarda da oldugu gibi,
bu adimda da egitim asamasi sistemin kurulmasi esnasinda bir kereligine gerceklesmekte
olup, smiflandirma islemi sadece elde edilen destek vektorlerinin uygulanmasi ile

saglanmaktadir.

6.3. Bolim’de sozii edilen ii¢ farkli veri seti, 6.4. Boliim’de birbirlerinden bagimsiz olarak
DDA ile indirgenmis ve sonugta iicer tane egitim ve test seti elde edilmisti. Bu asamada,
yukarida anlatilan sekilde her i¢ egitim seti i¢in ayr1 ayr1 siniflandiricilar hesaplanmis ve her
tic simiflandirict da ilgili test seti ile stnanmustir. Sonucta gorsel olarak farklilagtirilan egitim

setlerinin, siiflandirici basarisini da 6nemli dl¢iide degistirdigi goriilmiistiir:

Cizelge 6.4 Siniflandirict siireleri ve basar1 oranlari

Normal Set Hizalanmis Set Maskeli Set
Toplam Izgara Arama Siiresi (sn) 706 143 125
Toplam Test Video Adedi 39 39 39
Dogru Simiflandirilan Video 35 36 39
Basar1 Orani (%) % 89,7 % 92,3 % 100
En Iyi Oram Veren C 2 1 1
En iyi Orani Veren y 8,192 4,096 0,256
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100
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Tiim adimlardaki siirelerin toplam olarak ifade edilmesi ise sistemin genel olarak calisma
performansi hakkinda bir bilgi verebilir. Yiiz bulma ve ilgili 6n islemleri, boyut diisiirme ve
siniflandirma adimlarinin egitim siireleri toplanirsa, sistemin genel olarak egitiminin ne kadar
stirecegi goriilebilir. Bir kez gerceklestirilen bu adimin ardindan ise, bir tane videonun
siniflandirilmasi da siire olarak o videodaki yiizlerin bulunmasi ve 6n islemlerden gecirilmesi
kadar siirmekte, boyut diisirme ve ardindan bu diisilk boyutlu sette destek vektorlerin

uygulanmasi1 ise basit birer matris ve vektor carpimindan ibaret oldugundan siireyi

etkilememektedir.

Sekil 6.3 Basar1 Oranlar1

Cizelge 6.5 Sistemin toplam egitim ve bir video i¢in siniflandirma siireleri (dakika)

Normal Set Hizalanmis Set Maskeli Set
Yiiz Bulma ve On islemler 30,03 69,46 77,02
Boyut Diisiirme 6,75 4,53 4,15
Siiflandiric1 Egitimi 11,77 2,38 2,08
Toplam Egitim Siiresi 48,55 76,37 83,25
Bir Video Simiflandirilmasi 1,02 2,56 3,12
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7. SONUC VE YORUMLAR

Yiiz tanimanin bir alt dal1 olan hareketli goriintiilerden yiiz tanima alanina ait videolardan yiiz
tanima, kendi kendine basariyla ¢alisan bir sistem kurulabildiginde gercek hayatta genis bir

pratik kullanim alanina sahip olabilecek bir arastirma konusudur.

Giriste de anlatildig1 gibi bu ¢alisma, videolardaki karelerin tiimiinii kullanmak yerine kareler
arasinda eleme ve yiiz bilesenlerinde hizalama/normalizasyon islemlerinin videodan yiiz
tanima basarisina olan etkisini incelemekteydi. Bunun ic¢in 6. Bliim’de bahsedildigi gibi bir

veri seti lizerinde ¢aligma gerceklestirilmis ve ii¢ asamali bir sistem kurulmustur.

Sistem ilk asamada videolardaki kareleri tek tek inceleyerek yiiz olarak tespit ettigi kisimlari
cikartmis, ikinci asamada bu ylizleri bir veri seti haline getirip bu veri setinin boyut sayisini
diistirmiis, son olarak da tanima asamasinda ayni videolardan elde edilen yiizler arasindaki

iliskiyi géz Oniine alan bir siniflandirict egitmistir.

Caligmanin cevap aradigr soruya yonelik farklilastirma, bu asamalardan birincisinde

gerceklestirilmis ve
1. Videolarda yiiz olarak bulunan tiim bolgelerden olusan

2. Sadece 3.2. Boliim’de anlatilan sartlara uyan yliizlerin gozlerinin hizalanmis hallerinden

olusan,

3. Bu yiizlerin gozleri arasindaki mesafeyi kullanarak bir elips maske ile ¢evrelenmis ve

histogram esitlenmis hallerinden olusan
ti¢ farkl1 veri setinin sistem tarafindan otomatik olarak olusturmasi saglanmistir.

Ikinci asamada tiim veri setlerine de ayn1 sekilde TBA ve DDA uygulanmis, son asamada da
her biri ile ayr1 ayrt DVM simiflandiricilart egitilmis ve her siiflandirict kendi test seti

izerinde tanima gergeklestirmistir.

Sonucta goriildiigii gibi sadece eleme sonucu olusturulan gozleri hizalanmis set, biiyiikliik
olarak normal setin yaris1 kadar olsa da, basarida az miktarda artis saglamistir. Asil artig ise
eleme lizerine normalizasyon da yapildig1 zaman s6z konusu olmustur. Ancak normalizasyon
icin de yiiz ilizerinde Oncelikle gozlerin ve agzin konumunun dogru sekilde bulunmasi
gerektiginden bu iki adimin birbirinden bagimsiz veya birbirlerinin alternatifi gibi

diistiniilmesi yanlis olacaktir.
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Veri setlerinin olusturulma siireleri ve nicel biiyiikliikleri karsilastirildiginda ise, ilk asamada
normal setin olusturulmasi diger iki sete gore ii¢ kata yakin daha hizli gerceklestirilmektedir.

Ek islemlerin tek dezavantaji bu en bastaki setlerin olusturulma siiresi olarak goriilebilir.

Ancak ayni ¢izelgede gorildiigii gibi sonucta elde edilen set biiytikliikleri ise, hizali ve
normalize edilmis setlerde yar1 yariya diismiistiir. Bunun etkisi ise ikinci ve tigiinci

asamalardaki boyut diistirme ve siniflandiric1 agsamalarinda siire kazanci olarak goriilmiistiir.

Sonucta en basta amacglandig1 ve iddia edildigi gibi, videolardan yiiz tanimada tiim karelerin
kullanilmasi yerine uygun bir secim yapildiginda daha az —yar1 yariya yakin- sayida kare ile
daha yiiksek basar1 orani elde etmenin miimkiin oldugu goriilebilmektedir. Burada 6nemli
olan kareler arasinda se¢im yaparken kullanilan eleme mantigin1 iyi se¢gmek oldugundan, daha
hizl1 hesaplanabilen eleme yontemleri (6rnegin goriintii tanima yontemleri yerine veri seti
tizerinde g¢alisan kiimeleme algoritmalar1 gibi) ile elde edilen sonuglari incelemek gelecek
calismalar olarak diisiiniilebilir. Ayrica kullanilan videolarda bir videoda bir kisi oldugu i¢in
ek bir nesne takibi vs. islemi gerceklestirilmemistir, ancak daha gelismis bir sistem kurulmak
istenirse bu tip bir ozellik eklenerek de birden fazla kisiye ait videolar da sistem tarafindan

islenebilir hale getirilebilir.
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